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O sonar passivo, quando empregado a bordo de submarinos (convencionais ou
nucleares), exige uma atencéo constante do seu operador, o qual, submetido a um
treinamento continuo (as vezes, até exaustivo), fica preparado para que, durante a
analise dos sinais captados, possa detectar, acompanhar, classificar e avaliar um
conjunto de informacdes especificas extraidas de um universo constituido de uma
infinidade de sons e ruidos, misturados e distorcidos, desenvolvendo, assim, uma

capacidade operacional.

Este trabalho investiga a aplicacdo de varias técnicas de processamento de
sinais na deteccdo passiva de uma fonte sonora no mar, na maior distancia possivel, e
a localizacdo dessas mesmas fontes, ap0s a sua detec¢do. Quanto mais rapida for a
deteccdo e, subsequentemente, a localizacdo da fonte, maior tempo dispora o
comando para tomar as agfes necessarias. A atividade foi desenvolvida através de
uma experimentacdo em laboratério e por meio de métodos utilizados para a analise
de sinais e para a modelagem analitica da propagacdo do som em aguas rasas. Este
trabalho é desenvolvido em duas partes: a primeira apresenta as teorias da
propagacdo de sons em aguas rasas e dos meétodos de andlise espectral, dando
énfase a utilizacdo da transformada wavelet continua, e a segunda apresenta 0s
resultados obtidos na deteccéo e na localizacdo passiva, utilizando sinais simulados e

sinais gravados por um submarino da Marinha do Brasil.
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The passive sonar, when used in submarines (conventional or nuclear), requires
constant attention from his operator, who, being submitted to a continuous training
(even exhaustive sometimes), becomes prepared to analyze the received signals in
order to detect, track, classify, locate and evaluate a set of specific informations
extracted from an infinity of sounds and noises, mixed, deformed, weakened,

developing in this way an operational ability.

This work investigates the application of several signal processing techniques in the
passive detection of an acoustics source in the ocean, as far as possible and the
localization of these same sources, after its detection. The faster the detention and,
subsequently, the localization of the source, more time the command will have to take
the necessary actions. The activity was developed through an experimentation in
laboratory by means of methods, used for the analysis of signals and for the modeling
of the sound propagation in shallow waters (very common in the Brazilian coast). This
work is developed in two parts: the first one presents the theories of the propagation of
sounds in shallow waters and of the methods of spectral analysis, giving emphasis to
the use of continuous wavelet transform, and second one presents the results reached
in the passive detention and localization, using simulated signals and recorded signals

for a submarine of the Brazilian Navy.
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Folha de convencdes

angulo de incidéncia na agua para 0 m-ésimo modo, expresso em 0,

graus
angulo de fase na superficie Dy
angulo de fase no fundo @D

celeridade na camada mais externa, expressa em metros/segundo C,
celeridade na camada mais interna, expressa em metros/segundo Cs

celeridade de fase para o0 m-ésimo modo, expressa em Vi,

metros/segundo

celeridade de grupo para o0 m-ésimo modo, expressa em Uyn
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Capitulo 1.

Introducao

1.1 Acustica Submarina em Aguas Profundas e em Aguas Rasas

Durante muitos séculos, 0s progressos cientificos e tecnoldgicos foram
responsaveis pelo avanco no conhecimento dos oceanos. Entretanto, mesmo com
todo este avanco, 0os oceanos continuam sendo bastante desconhecidos, mesmo no
cenario atual em que se encontra a humanidade. A situacdo ndo se modifica, e até se

complica, quando se procura conhecer as regides mais profundas dos oceanos.

Quais sdo as opcdes para obtencdo de informacfes a distancia? As condicdes
biolégicas, fisicas e geoldgicas no oceano sao fatores que alteram significativamente
as condicdes de propagacao dos sinais baseados em ondas eletromagnéticas, a ponto
de ndo permitir que as ondas eletromagnéticas, em geral, com excec¢do da faixa da luz

visivel, e sinais de muito baixa frequéncia, consigam percorrer maiores distancias.

Observando determinados animais, particularmente 0os morcegos no ar e
golfinhos e baleias no préprio oceano, que se orientam, se comunicam e cacam,
utilizando-se de sinais sonoros, 0s pesquisadores passaram a testar a propagacéo do
som para fins de comunicagdo através do meio aquoso e posteriormente para
detectar, classificar, estimar distancias e acompanhar objetos submersos; a Ciéncia
Acustica submarina ou Oceanografia AcUstica ganhou entdo um grande impulso,

principalmente a partir do inicio do século XX.

O afundamento do navio de passageiros Titanic (1912) e o comec¢o da Primeira
Guerra Mundial (1914) foram grandes aceleradores da pesquisa submarina.
Historicamente, somente em 1918 foi possivel demonstrar o uso pratico do som na
agua; porem, a utilizacdo intensiva de um equipamento para a deteccdo dos navios
gue se deslocam primordialmente submersos cresceu durante a Segunda Guerra
Mundial, com o uso de equipamento denominado “sonar” (SONAR é o acrdonimo em
inglés de “sound navigation and ranging”, que significa navegagdo e medicdo de
distancia por meio do som). Todavia, o uso militar ndo limitou o uso do sonar. Os
empregos civis da acustica submarina, destacando-se as atividades sismicas,

geoldgicas, de pesca e busca de objetos submersos, também contribuiram e vém
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contribuindo para o aumento da producdo dos equipamentos sonares em grande

escala.

Um outro fator que contribuiu para o desenvolvimento de equipamentos
baseados em sinais sonoros foi o crescimento das técnicas mais modernas de
processamento de sinais, inclusive com a utilizacdo da tecnologia de semicondutores,

notadamente a partir da década de 1960.
Os sonares pertencem a dois grandes grupos:

- 0S ativos, cuja caracteristica principal € a emissdo de um pulso sonoro, cujo
eco de retorno detalhara ndo sé as informacdes pertinentes dos alvos detectados

como também das caracteristicas ambientais existentes no local;

- 0s passivos, motivantes desta tese, cuja caracteristica principal é a de extrair
as informacdes caracteristicas dos alvos detectados e das condi¢bes ambientais a

partir dos sinais captados nos sensores de recepgao.

1.2 Propagacdo do Som no Mar

As condi¢Bes ambientais, que variam com a temperatura da agua, a salinidade
do mar e a pressdo, madificam-se com o tempo, dia do ano, profundidade, posicdo

geogréfica e proximidades dos rios e geleiras.

O parametro mais importante do oceano é a velocidade (ou celeridade) do

som. Uma férmula simplificada, em funcdo do ambiente é dada por [69]:
€ =1449,2 + 4,6T —0,055T? +0,00029T° + (1,34 — 0,010T)(S - 35) +1,58x10°Pa  (1.1)

onde ¢ é a celeridade do som (m/s), T é a temperatura (°C), S é a salinidade (partes

por mil: 000), e Pa é a pressdo devida a coluna d’agua (N/m?)

Note-se que, em primeira aproximacao, a variagdo de c com T € linear. A Ultima

parcela (158x10‘6Pa) pode ser aproximada por 0,016H, onde H é a profundidade em

metros. Uma representacdo grafica bastante empregada na acustica submarina € o

perfil de c em funcéo da profundidade, c(z).



Uma férmula mais completa, que para —4° < T < 30° C, 1 kg/cm? < P < 1.000

kg/cm?e 0 < S < 37 000 fornece ¢ com precisdo de + 0,3 m/s, é a de Wilson [77]:

€c=1.449,14 +V; + V, + Vg + Vgrp, M/s (1.2)
onde:

V, =4,5721T-4,4532x10 2T?-2,6045:10 *T°+7,9851x 10 °T*
V, =1,602725107P +1,0268 x10°° P?+ +3,5216 x 10 °P*~ 3,3603 x 10 '2P*
Vg =139799 x (S - 35)+1,69202x10° (S - 35)’°

Ve =(S—35)(-11244x10P? +3,1580 x 10 °PT +1,5790x 10 °PT? ) +

STP

+P(~1,8007 x10*T +7,4812x10°T? + 4,5283x10°T°) +

+P? (—2,5294 x107T +1,8563 x 10‘9T2)— P x1,9646x107°T.

O ambiente influencia os sinais captados pelos sonares passivos [2],
destacando-se a existéncia de uma grande perda da intensidade sonora, provocada
pela absorcdo dos sinais de freqiiéncias elevadas. Varios experimentos verificaram
que as componentes do espectro podem se propagar a longa distancia, atravessando
oceanos. Parece que dois fendmenos sdo responsaveis pela possibilidade da
propagacdo a grandes distancias com freqiéncias baixas: perdas de absorcao
reduzidas e estratificacdo do oceano, o que pode fazer concentrar a energia acustica

dentro de varios dutos e percursos.

Ha uma diferenca primordial entre a propagacdo em aguas rasas € em aguas
profundas, a ser aprofundada ao longo da tese; essa classificacdo pode ser

caracterizada pelo valor do parametro kH, onde k é o nimero de onda (k =2n/A,

sendo A 0 comprimento de onda, expresso em metros) e H € a profundidade no local,
em metros. Valores do parametro abaixo de 10 (kH<10) estdo associados as aguas
rasas e valores de kH >>10 as 4guas profundas. Pode-se considerar, de uma maneira
geral, que na plataforma continental (profundidades de até 200 m) e com freqliéncias

abaixo de 800 Hz se tem um cenario de 4guas rasas.



Figura 1.1: Submarino Tupi (S-30) da classe Tupi da Marinha do Brasil.

1.3 Ruidos irradiados por navios e submarinos

As principais fontes geradoras de ruidos sé&o:

- Sistema de propulsdo: inclui as maquinas, as engrenagens redutoras, 0 eixo

principal, 0s mancais e 0s acessorios.
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- Hélice: embora seja parte integrante do sistema propulsor, é analisado
separadamente, por causa da diferenca significativa do sinal acustico por ele gerado

em relacdo aos sinais gerados pelas outras partes;

- Maquinas auxiliares: estao incluidos os sistemas elétricos e os mecanicos néo
relacionados ao sistema de propulsdo, abrangendo: ar condicionado, geradores
elétricos e bombas.

Em geral, o espectro acustico do ruido irradiado pode conter:

- componentes de banda larga associadas a cavitacao do hélice;
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- componentes de faixa estreita, identificadas como linhas discretas (ou tonais,

ou conspicuas) associadas as maquinas, engrenagens, etc.

O espectro irradiado sera funcdo principalmente da velocidade e da
profundidade, além de outros fatores menos relevantes. Esses sinais irradiados podem
ser detectados por submarinos. A énfase deste trabalho esta na detec¢cdo antecipada
e na localizacdo de outros navios, a partir dos seus niveis sonoros irradiados, na
superficie ou ndo, por meio de sistemas de sonar passivos existentes a bordo de

submarinos, como o da Figura 1.1, da Marinha do Brasil.

Estes sinais combinados compdem a assinatura acustica da embarcacado (que
quando observada por um submarino, é considerada como alvo). A assinatura
acustica € uma medida normalmente relacionada aos alvos que estdo a curta distancia
e seus componentes sdo convertidos a uma disténcia de referéncia de 1 metro
utilizando a lei de perdas geométricas (que pode ser esférica, quando se trata de
aguas profundas, ou sensivelmente cilindrica, em aguas rasas). Por causa do alto grau
de complexidade das influéncias que o sinal acustico sofre durante a sua propagacéo
no oceano, o sinal medido a uma certa distancia pode ser significativamente diferente
do sinal medido a curta distancia, sobretudo em decorréncia das atenuacfes das

componentes de altas frequiéncias.

1.4 Deteccdao de Sinais Acusticos

Deteccdo, acompanhamento, localizacdo e classificacdo sdo etapas do
processo global de detecgdo de um sonar passivo. E desejavel que a deteccéo seja o
mais antecipado possivel, i.e., na maior distancia possivel, pois quanto mais longe for
a deteccdo, mais tempo disponivel existirhA para as diversas acdes por parte do

submarino receptor.

Seré& apresentado como a propagacao em aguas rasas pode alcancar grandes
distancias, em decorréncia de reflexdo total no fundo e na superficie (perdas

cilindricas) e pouca absorcao no caso de baixas frequéncias.

A interacdo com superficie e fundo, gera o que se chama de propagacao por

modos e a apari¢do de um padréo de interferéncias no receptor. E preciso tirar partido



de todas essa peculiaridades na deteccado e na localizacdo de alvos submersos ou na

superficie do mar.

1.5 Localizacao dos Alvos Detectados

De acordo com Knight et all [26], a estimagcdo em um sonar passivo é
freqlentemente associada a localizacdo de um alvo que ja tenha sido detectado. A

localizacao € essencialmente um problema de estimacao de parametros de interesse:

- distancia do alvo;

- &ngulo de marcagéo do alvo ("azimuth angle"); e

- &ngulo de depresséo / elevagéo do alvo.

Em geral, as quantidades medidas s&o fun¢des néo lineares dos parametros de

localizacéo.

1.6 Propdésito da tese

Vista a importancia da detecgéo de sinais acusticos submarinos, este trabalho
investigara a aplicacdo de varias técnicas espectrais, buscando verificar possiveis
vantagens da transformada wavelet continua (CWT) com a fungcédo “mée” de Morlet
(Morlet) na deteccao e localizagdo passiva de uma fonte sonora no mar em aguas

rasas, na maior distancia possivel.

A localizacéo de fontes sonoras por métodos passivos sempre foi um desafio e
continua sendo para o0s submarinos. Neste trabalho investiga-se também a

possibilidade de localizacéo da fonte sonora com algumas técnicas espectrais.

Este trabalho encontra-se dividido em sete capitulos.

O Capitulo 2 apresenta a teoria da propagacdo por modos em aguas rasas,
sem perdas no fundo (caso ideal) e com perdas (caso real), culminando com a
representacdo da pressdo sonora por uma soma de modos normais para sinais
gerados a partir de uma Unica frequéncia com a possibilidade de propagar a longa

distancia e os resultados dos programas desenvolvidos para calculo da pressao



sonora nas condi¢cdes anteriormente descritas. Sao analisados também os sinais de
banda larga se propagando por modos e uma faixa de frequéncia 6tima para

propagacéo em aguas rasas.

No Capitulo 3 é feita uma descricdo completa da CWT e sua equivaléncia com
a Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT), detalhes de algoritmos para
célculo da transformada, sendo mostrado ao final que todos as técnicas produzem o

mesmo resultado, sendo comparado o tempo de processamento.

No Capitulo 4 é comentada a necessidade de se ter uma modelagem numérica
para simular a propagagdo em aguas rasas e sdo apresentados 0s experimentos no
mar realizados pela Marinha do Brasil e seus objetivos, os dados obtidos que foram
catalogados pelo 6rgado de pesquisa voltado para acustica submarina e fornecidos
para o estudo em pauta, analise espectral de alguns sinais de alvos gravados e a
correspondente selecdo dos sinais com caracteristicas relevantes a serem utilizados

para se testar os algoritmos de deteccéo e localizacgéo.

No Capitulo 5 sdo descritos os cendrios utilizados nos testes das diferentes
técnicas para a deteccdo a longa distancia e os métodos desenvolvidos para

elaboracao das técnicas empregadas.

No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados obtidos pela deteccéo, e é feita
uma comparacdo destes resultados entre diversas técnicas de processamento de

sinais acusticos para a deteccdo a longa distancia.

No Capitulo 7 é apresentada a teoria dos parametros invariantes em um guia

de ondas em aguas rasas e 0s resultados obtidos, relacionados a estimacdo da

distancia.

No Capitulo 8 sao apresentadas as concluses e algumas sugestdes para

futuros trabalhos.



1.7 Inovacdes natese

Antecipam-se aqui alguns dos topicos considerados como contribuigdo da tese

nessa area de conhecimento.

Foram desenvolvidos e testados seis algoritmos para calculo da CWT e os

seus tempos de processamento foram comparados.

Foi comprovado que sinais com estruturas de modos por cavitacdo de navio de
superficie podem ser detectados e analisados em tempo real por submarinos, mesmo
a partir de hidrofones omnidirecionais; essa analise pode gerar informacdes operativas

importantes.

Foram estabelecidos cendarios compativeis com os diferentes tipos de
propagacdo em aguas rasas, 0 que permitiu que as diferentes técnicas de deteccao

fossem testadas nesta aplicacéo.

Testes de deteccdo com os diferentes cenarios, revelando as vantagens das
técnicas CWT e STFT no caso de sinais de faixa estreita ou sinais propagando-se por

modos no limiar de serem observados.

Foram efetuados testes de detecgdo com sinais simulados para os diferentes
cenarios, revelando as vantagens das técnicas CWT e STFT no caso de sinais de
faixa estreita ou sinais propagando-se por modos no limiar de serem observados. Para
os sinais de faixa larga, as técnicas de espectro, de cepstrum e de correlagdo se

mostraram vantajosas na deteccao.

Utilizou-se a teoria dos parametros invariantes em um guia de ondas em aguas
rasas para obter uma estimativa de distancia da fonte, tendo-se um conhecimento
prévio de parametros: variagdo da distancia, freqiéncia basica, faixa de freqiiéncia em

torno da frequiéncia basica e termo invariante do guia de onda.



Capitulo 2.

Propagacdo em aguas rasas

2.1 Introducéo

Neste capitulo sdo estudadas o problema da propagacdo em aguas rasas e
baixas freqUéncias. Serd visto que devido a diferenca de impedéancias acusticas entre
agua e ar, a reflexdo na superficie é total, com mudanca de fase de 180 graus. No
fundo, se a velocidade de propagacao no sedimento é maior do que na agua, o que €
0 mais comum, para angulos de incidéncia maiores do que um determinado valor, a
reflexdo também é total. Dessa forma, pode-se ter uma onda de baixa freqiiéncia
(poucas perdas por absorcao) se propagando com reflex&o total entre duas fronteiras,
isto &, com perdas cilindricas; isto € garantia de longos alcances. H4 um outro fator
interveniente: apos reflexdes no fundo e superficie, a onda pode interferir com ela
mesma de forma construtiva ou destrutiva. No caso construtivo, garante-se a

propagacao a grandes distancias so que segundo algumas formas (modos) discretas.

Comeca-se mostrando a reflexédo total na superficie e no fundo. Em seguida,
obtém-se uma solucdo geométrica para a situacao de interferéncia construtiva. A
solucdo encontrada é a mesma obtida depois na solugcédo analitica da equacgéo da

onda para as mesmas condi¢cbes de contorno.

O capitulo mostra entdo que sinais de baixa freqiiéncia podem se propagar por
modos a grandes distancias em aguas da plataforma continental. Esse fato sera
explorado nos Capitulos 5 e 6 com a deteccéo de sinais de banda larga com estrutura

de modos por meio de diferentes técnicas espectrais.

Ao final do capitulo comenta-se a possibilidade de existéncia de frequéncias
Otimas de propagacgdo, nesse esquema de propagacdo por modos. Esse fato sera

explorado nos Capitulos 5 e 6 com a detecgéo de sinais por meio de wavelets.



2.2 Perda por propagacao

Uma onda sonora se propagando em aguas rasas apresenta perdas
geomeétricas, perdas por absorcdo e perdas por reflexdo na superficie e no fundo. As
duas primeiras categorias sdo de facil determinacdo: perdas esféricas até a
ensonificacdo completa do canal de propagacdo e perdas cilindricas dai para frente
[56]; nas perdas geométricas a pressdo decresce com o inverso da distancia e na
cilindrica com o inverso da raiz quadrada da distancia. Os fatores que afetam a perda
de propagacdo sao: o afastamento da fonte ao sonar, a profundidade da fonte e

condicbes climaticas e sazonais, conforme descrito em [43].

As perdas por absor¢do sdo consideradas pouco relevantes na faixa de
frequéncias até 800 Hz — o coeficiente de absor¢do em 500 Hz, neste caso, é da
ordem de 2x10™ 2 db/km.

2.3 Modelos de Propagacdo em Aguas Rasas

Varios foram os modelos matematicos empregados no estudo da propagacéo
do som e ainda ndo se tem um modelo Unico, tal a complexidade dos fatores
intervenientes, o que exige simplificacdes que s6 valem para determinadas faixas de
variacdo dos parametros. O modelo mais simples, que admite uma lei de divergéncia
esférica (para aguas profundas) ou cilindrica (para aguas rasas), nao consegue
representar corretamente a propagacdo. Duas sdo as metodologias correntemente
utilizadas para descrever a propaga¢édo do som no mar: uma inspirada pela 6ptica, que
€ a teoria dos raios, e outra baseada nos modos normais, derivada da teoria das

vibracBes acusticas no estudo dos instrumentos musicais.

2.3.1 Teoriados Raios

A teoria dos raios (Newton, Huygens, Fresnel) [69] € normalmente valida, em

aguas rasas, para pequenas distancias e comprimentos de onda A <H/10,

A maneira como se propaga uma perturbacdo de densidade (i.e., uma
modificacdo brusca da presséo, temperatura, salinidade) dentro de um fluido pode ser
descrita pela aplicacdo do principio de Huygens, em virtude do qual cada ponto da
frente de onda (esférica, num meio isotrépico) pode ser considerado como fonte de

ondas secundarias que se movem para frente e cuja envoltéria constitui uma nova
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frente de onda, na distancia de avanco AR, sendo AR = ¢ At. A reflexdo sobre uma
superficie plana, a refracéo e a lei de Snell (para cuja deducédo intervém também o
principio de Fermat do caminho minimo), a difracdo, a interferéncia e outros aspectos
do comportamento da onda sonora podem ser descritos satisfatoriamente através da
aplicacdo do principio de Huygens, mas quando as distancias sdo grandes a
complexidade dos calculos torna a teoria dos raios de dificil manuseio. Ha, contudo,
uma tendéncia, ultimamente, de combinar essa teoria com a dos sistemas cadticos na
interpretacé@o dos problemas de inversao (ou seja, de procurar um modelo matematico
que otimize a aderéncia as caracteristicas do sinal recebido, possibilitando deduzir a

distancia do alvo). A teoria de Raios nao sera usada neste trabalho.

2.3.2 Os Modos Normais

A teoria dos modos normais € valida para grandes distancias (dezenas a

milhares de quilébmetros) e freqiiéncias moderadas ou baixas.

No trabalho feito por Veiga [72] para a Estacdo AcuUstica da Marinha, encontra-
se uma descricdo pratica da propagacdo em aguas rasas, obtendo-se 0s espectros
acusticos gerados pelo movimento da fonte em linha reta. O modelo obtido reforca a
teoria dos modos normais, quando mostra que as ondas sonoras diretas e refletidas

pelas fronteiras, fundo e superficie, interferem entre si.

No registro obtido, certas frequéncias foram reforcadas, enquanto que outras
foram diminuidas ou canceladas. O padrao evolui (muda) com a mudanga da
geometria (distancia). Os parametros que influenciam esses resultados sdo a
profundidade, a distancia e as caracteristicas do fundo (parametros geoacusticos) e do
meio (perfil de velocidade de propagacao). Os fenbmenos fisicos envolvidos sdo a
refracdo, a reflexdo na superficie e no fundo, a atenuagéo e as intera¢cdes com o fundo

e sua natureza.

Os modos normais sdo combinac¢des aditivas ou subtrativas para satisfazer as
condicdes de fronteira e fonte de interesse. O resultado é uma fungdo matematica que
€ particularmente adequada para descricdo da propagacao do som em aguas rasas.

Algumas propriedades da teoria dos modos normais séo:

- as condicbes de fronteiras reais acarretam dificuldades de célculo;
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- a funcéo da fonte é facilmente inserida;

- requer um programa computacional, exceto em casos limites quando existe
uma resposta analitica,

- e apresenta dificuldades computacionais em todos 0s casos, exceto em

condicbes de fronteiras muito simples.

A teoria é vdlida para todas as frequéncias da fonte, porém, € principalmente

atil para baixas freqiiéncias (poucos modos).

Os modos normais seréo estabelecidos nas sec¢fes 2.5 e 2.6.

24 Reflexdo e Refragdo nas interfaces

Os procedimentos para célculo da reflexdo e transmissdo usam as solucdes
dos sinais no meio superior € no meio inferior e ajuntam-nos junto as fronteiras. Essas
condicbes de ajuste sdo denominadas condicbes de fronteiras. Utilizam-se duas

hipéteses:

1. ainterface ndo tem pressédo em excesso em um dos lados ou em ambos;
2. 0s meios mantém contatos na interface enquanto o sinal reflete e passa

através da interface.

Em geral, quando uma onda plana, pi, esté incidindo sobre uma fronteira plana
entre dois meios, pode-se esperar duas resultantes, uma, pr, refletida de volta para o

primeiro meio da fronteira e a outra, p,, refratada para o segundo meio. Ver Figura 2.1.

Agna
e P &) & . IC|1= Pint Pre
u ket o
Sedmrentos 1y Earr ¥
PR E p 2

{Ei =& ep o ;"'5':]'

Figura 2.1: Geometria de reflexdo no fundo.
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Matematicamente, tem-se, a partir da primeira condi¢do [10]:
pin + pre = pl (21)
As condi¢des de contorno, que devem ser satisfeitas ao longo das interfaces e
a qualquer tempo, devem preservar a continuidade da velocidade vertical das

particulas e a da pressado. Portanto:

u,, cos6, +u, cos6, =u, coso, (2.2)

onde 6, é o angulo de incidéncia e 0, 0 angulo de refracao. 6, e 6, estdo relacionados

pela seguinte lei:

sen0, seno
Cl C2

Z (lei de Snell-Descartes). (2.3)

Usam-se p;CiUin = ¢ip para a onda refletida descendente (direcdo +z) e para a

onda refletida ascendente (direcéo -z), p.CoUre = ¢,. Portanto, tem-se:

Pin = PG Ui,
Pre = =P1C1Uce (2.4)
P, =—p,C U,

Substituindo (2.2) em (2.4) , tem-se a segunda condicao:

cos0, cos0O,  cosO,

in re 2

PiCy pPiCy pP,C,

(2.5)

A solucdo simultanea para os coeficientes de reflexdo e transmissédo R, =

OrelPin € 312 = @2/ @in, respectivamente:

R, = p,C, Cc0S0O, —p,C, COSO, (2.6)
p,C, C0SO, +p,Cc,CcOSO,
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_ 2p,C, COS 0O,
p,C, COS O, +p,C,COSH,

2.7)

‘512

onde 0, =sen™ (C—Z senelj (2.8)
c

As equacoes (2.3) e (2.8) aplicam-se a todos os angulos de incidéncia e todas
as razdes c,/c;. Para c,<cy, (cy/c1)senf; € menor do que 1 para todos os angulos de

incidéncia.

No caso c,>c; conduz a condicdo importante de “reflexdo total’. Como
(ca/c1)send; tende para 1, 0, tende para 90° e torna-se 90° para sen 0; = c;/c,. Este é 0

angulo critico 6., que é dado pela expressao:

seno, = S (2.9)
C2

Os angulos de incidéncia maiores do que os angulos criticos sdo manipulados
pela equacdo (2.3) e pela relagdo cos® a + sen” a = 1, para calcular cos6,. Assim,

pode-se obter 6,.

c
send, =20
2 Cl 1
(2.10)
cos6, =jb,

onde b, = [(c./c,)’send, - 1]2. Escolhe-se o sinal menos para fazer com que o sinal

seja atenuado exponencialmente no sedimento 1. Usando , R, torna-se:

P,C, COSH, + jp,Cb
Ry, =

2 para 0; > 0.. (2.11)
p,C,CO0S0, —p,C)b,

O numerador é o conjugado complexo do denominador e o quadrado absoluto

de Ry, € igual a 1. Para angulos maiores do que o 6., escreve-se:

R, =2 (2.12)
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onde O = tg‘lM (2.13)
p,C, COSO,

Para reflexdo total, o sinal apresenta um retardo de fase igual a 2® [10].

Para um guia de onda ideal, que serd estudado detalhadamente na sec¢éo
2.6.2, @, € a mudanca de fase na superficie é igual a = e € a mudanca de fase no

fundo é igual a @.

2.5 Solucdo geométrica da propagacao em aguas rasas

Analisando geometricamente a Figura 2.2, pode-se calcular a diferenca de fase
para uma onda se deslocando entre A e D, como sendo a soma da fase espacial mais
as fases decorrentes da reflexdo na superficie e no fundo, ou seja, ¢ = k(AB + BC

+CD) +®ar+®f. Considera-se que a onda interfere com ela mesma em D.

Divide-se o deslocamento em segmentos de reta AB, BC e CD, que
corresponde ao percurso do alvo se propagando. Para que a onda sobreviva é preciso

entdo que ¢ seja igual a 2mn, onde m sdo valores discretos iguais a 1, 2, 3, ...

Diferenca de fase entre A e D para
reforgo:
B¢=k(AB+BC+CD)+<Da,+CDf =2mn

Figura 2.2: Geometria de propagacdo em aguas rasas com reflexdo total na

superficie e fundo rigido.
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Matematicamente, tem-se a seguinte expressado para a diferenca de fase entre

A e D para reforgo da onda sonora [47]:

dro =k(AB+BC+CD)+ @, + D, (2.14)

onde @, € a mudanca de fase na superficie é igual a n, ®; é a mudanca de fase no
fundo é igual a @, k € o nimero de onda, e AB, BC e CD séo as distancias associadas

aos pontos A,B, C e D mostradas as Figura 2.2.

Os calculos, considerando AD L AB, sao relativamente simples:

i =2Hcos0
BC

e entao

dpp =2HCOSO+ T+ D,

Substituindo k = % = ZTnf , a expressdo final de ¢,, sera:
dap =zTnf2Hcose+rc+(D (2.15)
e quando ¢ap for igual a 2 m m, vir&:
dro =2—“f2cose+n+2tg-1[—M+mn}=2mn (2.16)
c p,C, COS O,

que define a dependéncia entre f e 6. Da equacéao (2.23) é facil explicitar f em funcdo

de 0, mas o inverso depende da resolu¢do de uma equacao transcendente em cos 6.
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Notando por componente vertical do nimero de onda y =2—nfcose, a equacao
c

se reduz a:

dro =yH+tan‘{—M+mn}=(m—éjn (2.17)
p,C, COS O, 2

2.6 Solucédo Analitica da propagacdo em aguas rasas

As expressfes para 0s modos normais da pressdo sonora em um guia de
onda, encontradas nas referéncias [10], [11], [38], sdo necesséarias para um melhor
entendimento do estudo em questdo. A geometria geoacustica pode ser vista na

Figura 2.3.

Figura 2.3: Geometria geoacuUstica para o guia de onda em 4guas rasas.

2.6.1 Equacédo da ondaem coordenadas cilindricas

Em um guia de ondas em camadas, c é a fungéo de z. Para fontes sobre o eixo
z. O campo é simétrico em torno do eixo z e a equagdo da onda cilindrica é a mais

indicada, sendo expressa por:

p op op 1%
b P, cP_-9Pb 2.18
or? ror 0z c? ot? (2.18)
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Para resolver a equacdo da onda por separacdo de variaveis, € necessario
inicialmente supor que os movimentos ao longo das trés coordenadas ortogonais sdo
independentes entre si. Assim, usando esta propriedade e supondo que a presséo p

pode ser escrita como um produto de funcdes das variaveis, tem-se:
p=AUr)Z(z)T(t)

onde A é uma constante, U(r), Z(z) e T(t) sdo funcbes de r, z e t, respectivamente.

Substituindo na equacgéo da onda em coordenadas cilindricas, tem-se:

onde U(r) =oU(r)/ar* e assim por diante.

Pode-se observar que cada termo é funcdo de apenas uma Unica variavel.
Assim, desde que a equacao é verdadeira para todos os valores X, y, z e t, cada um

dos termos precisa ter uma constante.

Inicialmente, supondo que a dependéncia em t € harmbnica, pode-se avaliar a

constante. Supondo que A; seja constante, ter-se-a:
jot T 2
T=Ag¢ :? =—® (2.20)
Similarmente, supondo que A, seja constante e experimentando exp(-jmt), obtém-se:
- T" 2
T=A, eXp(—]mt):?z—m (2.21)
e para a soma de (2.20) e (2.21)

_ jot jot "
T=Ae"+A"™ T > (2.22)
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Portanto, chega-se a conclusdo que a dependéncia do tempo harmonico

satisfaz o lado direito de (2.19) e T'/T é igual a constante -»°.

Se ¢ é uma funcao de r e z, as solugbes do lado direito sédo dificeis ou
freqlientemente impossiveis de se obter. Assim, supondo que ¢ é uma constante e que
U(r) e Z(z) sdo independentes entre si, entdo U'(r)/U(r), U (r)/U(r) e Z'(2)/Z(2)
precisam ser constantes. Seguindo o0 mesmo procedimento adotado para T em U(r),

Z(2) e T(t), para a seguinte solu¢cédo da equacao da onda sonora [10]:

U()+@nu(), z(2) _T(Y
u(r) Z(z) T(t)

constantes para as demais variaveis, -y° e -k°, denominadas componentes vertical e

obtém-se as

horizontal do nUmero de onda' respectivamente. Assim, tem-se:

Un+@nu(r)__ .
o = (2.23)

2(2)__ .. (2.24)

A fim de estabelecer um critério para a regido a longa distancia em um guia de
onda, Clay e Medwin [10] sugerem considerar o caminho do raio sonoro que sai da
fonte em um angulo critico 0., reflete no fundo, reflete na superficie e ultrapassa a
profundidade da fonte. A distancia horizontal entre os cruzamentos ascendentes na
profundidade da fonte é 2 H tg 6., onde H é a espessura do guia de onda. A distancias
maiores, mais caminhos de raios podem ter reflexfes totais. Como um critério
arbitrario, usa-se 10H tg 6. como a distdncia de transicdo para regido a longa

distancia.
2.6.2 Guiadeondaideal

Como foi visto na Figura 2.3, o guia de onda é composto de uma camada de
agua sobre uma de sedimento. Quando a superficie é perfeitamente livre e o fundo

perfeitamente rigido tem-se um guia de onda ideal (Guia de onda de Pekeris [59], [68]
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e [74]), porque as fronteiras sdo perfeitamente refletoras para todos os angulos de
incidéncia. Usa-se este raciocinio porque € analiticamente simples e facilita a

apresentacdo do método basico.

A dependéncia em distancia de (2.24) pode ser solucionada analisando a
equacdo U(r) como a equacdo de Bessel de ordem zero. Sua solucdo é a funcédo
cilindrica de Bessel de primeira espécie, cujo resultado final é a seguinte expressao
[10]:

U(r) = (2nxr) ¥ exp {—i(” - %ﬂ |

(2.25)

-1/2
(

A amplitude de U(r) diminui em funcdo de r~ (perda por divergéncia cilindrica).

O decréscimo desta amplitude é caracteristica das ondas que se espalham
radialmente a partir da fonte no guia de onda ideal. A func@o dependente da distancia

U(r) € a mesma para todas as profundidades.

Como foi visto na secdo 2.4, @, € igual a -1 (ou 1 |r) e @ é igual a 1. S&o

constantes c e H (profundidade no local) e p, — . Assim, uma solucdo tentativa para

a dependéncia em profundidade a partir da equacao (2.25) € dada por:
Z(z)=Asenyz +Bcosyz. (2.26)

Num proximo passo, € necessario escolher A, B e escolher y para ajudar as
condi¢des na superficie e no fundo (i.e., as condi¢cdes de fronteiras). Na superficie
livre, p é zero para todo r e t. Assim:

Z(z)=0 para z=0 (2.27)
0 que requer que B =0. No fundo, a pressao é maxima porque o fundo é perfeitamente

rigido (sendo p, é « e c; = ¢;). Portanto:

|A||senyH| = |A| (2.28)
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ou

|senyH| =1 (2.29)

onde A é uma constante a ser determinada posteriormente. A solucdo de (2.29) é:

ELC L (2.30)
22

ou

ymHz(m—%)n, m=1,2, .. (2.31)

A equacdo (2.31) é a equagéo caracteristica para o guia de onda ideal.
As condic¢des sdo satisfeitas para um conjunto discreto de valores de y. Esses

valores sao denominados autovalores.

Para um guia de onda ideal, tem-se;

m-3)
m-—|m
N (2.32)

Auto valor: vy, =

Autofungéo Z, (m) = seny,,z (2.33)

onde o subscrito refere-se as solucdes discretas. As solugbes sdo chamadas modos

porque sao maneiras naturais nos quais o sistema vibra.

A Figura 2.4 apresenta Z,, (z) para os dois primeiros modos.
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autofuncéo Z1 ) autofuncéo 22 (2)

-1 -1 1
0 0
2t 2L 4
41 4l 4
-6 6L .
e -8 -8t
% 10+ 10+ 1
xe]
S -12} 12+ R
=
=]
© -14} -14+ 4
[o8
-16 - -16 - g
-18 -18 g
-20 + -20 g
agua
22t | 22+ E

Figura 2.4: As duas primeiras autofungfes para o guia de onda de Pekeris.

A constante A, presente na expressao da presséao, pode ser calculada a partir

da seguinte equacéo, de acordo com [10]:

A = PiZn(Z) (2.34)

onde vy, de acordo com [68], é proporcional ao fluxo médio de energia passando

através de uma secéo vertical e é expressa por:
H
v = [ piZ2dz (2.35)

Finalmente, chega-se a expresséo final da solugdo da equag¢édo sonora com as
condicbes de fronteiras ideais, generalizando para m modos discretos e substituindo
no produto de An, Zn(z), Un(r), T(1):

p=p; exp[i[oot + %ﬂr”quzm (20 )20 (2) €%P (=) (2.36)

onde
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_2x(pc, )"

" ]

(2.37)

e Zn (20) Zn (2) sdo os valores obtidos da autofuncéo na profundidade da fonte e do

receptor, respectivamente.

A poténcia da fonte é representada por I1 e g, € denominada a excitagdo da

fonte para o m-ésimo modo.

A expressdo da pressdo sonora (2.37), no caso de modos normais, €
especialmente conveniente para calcular o campo sonoro como uma funcdo da

profundidade e da distancia.

Em unidades dimensionais, g, € expressa em m"’/z/s2 , pQmr M2 possui unidade

de (kg m s?) m? a e pressdo, em Pascal.

2.6.3 Guiade onda real

O modelo de guia de onda real considerado nesta se¢ao possui caracteristicas
bem proximas da realidade [10], [46]. O mais importante requisito é que 0 guia possua
estratificacdo horizontal ou interfaces paralelas entre as camadas. Isto € uma
realidade, porque em muitas areas do oceano, existem estratificagbes horizontais
quase de centenas de quilémetros. Indo de um guia de onda ideal para um real, as

maiores diferencas estao:

- no fato de existir muitas camadas;
- em deixar que mudancas acontecam em c e p, tornando-os finitos na
interface;

- em permitir perdas de absorcao.

O método basico demonstrado para uma camada na agua ideal pode ser
aplicado para qualquer niumero de camadas. Isto é complicado, pois cada camada
contribui com um novo conjunto de constantes a serem ajustados nas fronteiras.

Equivalentemente, usa-se 0 método da equacdo caracteristica de Tolstoy [68] para
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calcular as constantes, porque reduz o problema geral para a simplicidade de uma

camada de agua ideal.

Partindo da premissa que o guia de onda possua uma espessura H, entéo,
dentro de H, ¢ é constante. Isto é geral, pois R, € R; incluem as reflexdes dentro das

camadas acima e abaixo da secéo.

Dentro do guia de onda, pode-se escrever Z(z) como sendo a soma de

exponenciais, a saber:
Z(z) = Aexp(jyz) +Bexp(-jyz) (2.38)
onde A e B sdo constantes.

Considerando que a dependéncia no tempo exp (+jot) € z sdo positivas na

direcdo do fundo, o primeiro termo da direita de Z(z) na equacao (2.39) representa

uma onda se deslocando para cima (Z T) e 0 segundo, a onda se deslocando para

baixo (Z i) . Assim, simbolicamente, tem-se:

Z = Aexp(jyz) (2.39)
Zl=Bexp(-jyz) (2.40)
Z(z)=zT+z1

(2.41)

Z(z) = Aexp(jyz) +Bexp(-jyz)

Na interface superior z = 0, Z T reflete e transforma-se em R, A . Portanto,

tem-se:

z(0)=zT+%,z1 .
2.42
2(0)=A(1+m,) o
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Igualando as expressoes (2.42) e (2.43) em z = 0, obtém-se:

B
—=%R 2.43
=% (2.43)

Analisando, agora, a interface inferior z = H, ap0s a reflexdo, a componente
caminhando para cima torna-se ‘R, B exp(—ij). Igualando novamente as expressoes

(2.42) e (2.43) em z = H, obtém-se:
Aexp(jyH) =R, B exp(-jyH) (2.44)
Substituindo a equacao (2.44) em (2.45), obtém-se a equacgdo caracteristica:
R, R, exp(-2jyH) =1 (2.45)

Esta equacédo limita os valores de yH ao gerar os conjuntos de parametros do
guia de onda.

De acordo com a teoria existente também em [10] com relagéo as reflex6es
além do angulo critico, pode-se escrever R, € R como tendo intensidade unitaria e

angulos de fase 20, e 20, respectivamente. Para uma fonte na camada da agua

(ver Figura 2.3), os coeficientes de reflexéo de pressado sdo expressos como:

R, =exp(j2d,,)

e (2.46)
R, =exp(j2d,)
para
@, =tg ™ (b,p,c,/p,C,CcOSH,) (2.47)
onde b, = [(c2/c1)?seno; - 1]*2.

A equacdo (2.48) comprova o resultado obtido na equacgéo (2.10).

A substituicdo de (2.47) e (2.48), permite obter a seguinte expressao:
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exp[ 2(®@,, + @, —yH)|=1 (2.48)
Em um guia de onda real, a equacéo é verdadeira quando:
2(—y\H+ @, +®@,)=2nn (2.49)
onden=0,%1, ... Rearrumando convenientemente a equacao (2.49), tem-se:

YH =@y ~® =(m-1)n (2.50)

onde m=1, 2, 3, ... e yn, que satisfaz (2.32).

Com relacao a autofuncao Z(z), permanece valida a equacao (2.33) no meio

1, porém no meio 2, segundo Clay e Medwin [10], o seu valor é expresso por:

Z,(z)=(p,/p,)senyHexp[ b, (z-H)], paraz >H (2.51)
onde by, = (1 —K3 )V2
e
k, ==,
2 C2

A Figura 2.5 apresenta Z, (z) para os quatro primeiros modos.
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autofuncéo Z1 (2) autofungéo 22 (2)

-1 1 -1 1

0 0
E
~ -20 -20
N
S
S -40 -40
g agua
S 60 | ~sedimento 1 ( -60 w
o

-80 -80
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2 ) -
e agua
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s

-80 -80

Figura 2.5: As quatro primeiras autofuncdes para um guia de onda real.

A Ultima incégnita a ser incluida na expressao da pressdo sonora € a

atenuacdo.

Como o som trafega no guia refletindo-se muitas vezes nas fronteiras superior
e inferior e sendo estas reflexdes raramente perfeitas, existird uma pequena perda em
cada reflexdo. Somada a esta parcela, tem-se também perda pela absorcdo do meio.

O coeficiente de atenuacao é designado por oy,

Uma estimativa tedrica de 3, requer um grande conhecimento do meio.

Normalmente, dm é determinado através de dados experimentais.

Finalmente, tem-se a equagéo sonora com as condi¢cdes de fronteiras reais:

p=p, exp{j(mt + %ﬂ (2> QnZ (26) Z (2) €XP (=8, — i) - (2.52)
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De acordo com os estudos tedricos e praticos efetuados por Clay e Medwin
[10], pode-se incluir o comprimento de onda interferente da flutuagéo na equacao. Este
resultado aparece ao calcular o valor médio quadratico da pressao sonora, vista a

seqguir:

<pp >= % %;qmqnzm (20)Zn(2)Z,(20)Z, (2)exp[ j(, =%, )1 Jexp[j(8, -3, )r ] (2.53)

nm

O somatdrio em m da equacdo (2.53) representa a atenua¢do do sinal como
uma fungdo da distdncia. O somatério em n, n # m, os termos interferentes. A
frequiéncia espacial da interferéncia é «, - k. O comprimento de onda interferente Anm

€ dado pela seguinte expressao:

(2.54)

2.7 Programas desenvolvidos para célculo dos modos

Foram calculados o numero de modos, as componentes horizontal e vertical do
comprimento de onda e o angulo de incidéncia, para duas condi¢des distintas.O Anexo

A apresenta a seqiiéncia adotada.

Na primeira simulagdo, com a frequéncia igual a 147,5 Hz e profundidade de

22,4 m [10], tem-se o0s seguintes resultados, apresentados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Valores encontrados na primeira simulacdo para calculo dos

parametros basicos de modos.

Modos(m) 1 2
Theta(0) 79.8102 68.459

Gama(y) 0.10872 0.22564
kappa(x) | 0.60488 0.57165
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Na segunda simulacdo, com a frequéncia igual a 250 Hz (freqiéncia 6tima de

propagacao) e profundidade de 200 m (costa brasileira), obtém-se os resultados

constantes da Tabela 2.2:

Tabela 2.2:Valores encontrados na segunda

parametros basicos de modos.

simulacdo para calculo dos

Modos(M) 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Theta(0) | 87.310 | 84.600 | 81.867 | 79.099 | 76.286 | 73.427 | 70.516 | 67.554 | 64.546
Gama(y) | 0.04888 | 0.09802 | 0.1473 | 0.1969 | 0.2469 | 0.2971 | 0.3474 | 0.397 | 0.4476
kappa(k) | 1.0405 | 1.037 | 1.0312 | 1.0228 | 1.0119 | 0.9987 | 0.982 | 0.9627 | 0.9405

Em seguida, foi calculada a pressédo sonora gerada pelo método dos modos,

supondo o alvo se aproximando do receptor, com deslocamento paralelo e, sendo

detectado a partir de 4.000 m e o acompanhamento terminando em 1.000 m, no

primeiro caso, e 60.000 m e 20.000 m, no segundo caso. A Figura 2.6 apresenta o

grafico da pressdo sonora para o primeiro caso. A Figura 2.7 apresenta parte do

gréafico da pressao sonora para 0 segundo caso.
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CW 147.5 Hz; prof=22.4 m |

T T
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Figura 2.6: Pressdo sonora em um guia de onda em &aguas

freqiiéncia de 147,5 Hz e profundidade no local igual a 22,4 m.
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w107 transmisséo do som (em modos normais) em dguas rasas
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Figura 2.7: Pressdo sonora em um guia de onda em aguas rasas para a

freqiiéncia de 250 Hz e profundidade no local igual a 200 m.

No primeiro caso, a maioria da pressdo sonora esta presente nos dois
primeiros modos e existe somente um termo interferente. Assim, € facil interpretar os
dados. Quando estdo presentes muitos modos, como é o segundo experimento, a
presséo sonora apresenta uma aparéncia complicada e é dificil determinar ou A, ou

Kn - Km, PO inspecéo.

2.8 Sinal de banda larga se propagando por modos

Padrbes de interferéncias, ou estrias, sdo vistas freqientemente em
espectrogramas acusticos submarinos de fontes de banda larga com niveis continuos
espectrais da fonte. Para uma fonte a longa distancia, cuja descricdo da onda por
modos normais seja valida, surgem as raias a partir das interferéncias mutuas
construtivas ou destrutivas entre modos. A onda interage inidmeras vezes com as
fronteiras do guia de onda, resultando em uma complicada estrutura de mudltiplos

caminhos.
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A equagdo (2.54) corresponde ao periodo de interferéncia dos modos em

correspondéncia a k.

2.8.1 Exemplo de propagacédo por modos na Raia AclUstica da Marinha

No inicio da década de 80, na Estacdo de Acustica Submarina da Marinha, em
Arraial do Cabo, foi feito um primeiro registro de propagacdo por modos em aguas

rasas por Parente em 1982; o resultado da analise [49] é mostrado na Figura 2.8.
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Figura 2.8: Evolucéo de espectros com avanco de 1dB em relacdo ao tempo.

Trata-se de sinal de banda larga de cavitacdo de navio propagando-se por
modos na regido da raia acustica de Arraial do Cabo, em profundidades de 50 metros;
observam-se as estrias produzidas pelo padréo de interferéncias. Este evento acabou
estimulando a realizacdo de um trabalho cientifico por Vianna e Soares-Filho [74].
Uma das primeiras idéias foi a de se poderem alcancar distancias por métodos
passivos. A idéia ndo evoluiu por falta de recursos para experimentacdo no mar e
modelos numéricos de propagacao. Nas décadas de 80 e 90 muito foi publicado sobre
0 assunto, como os trabalhos sobre localizacdo com técnicas de campos casados [3],
[12], [13], [26], [25], [29], [30], [31], [57], [58], [60], [64], [65] e [67] modos casados [53]
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e da teoria de parametros invariantes em guias de ondas [4], [18], [28], [32], [61], [66] e

[78]. Esta ultima técnica sera utilizada no Capitulo 7.

29 FreqUéncia 6tima de propagacao

A transmissdo do som em aguas rasas tem um comportamento caracteristico
dependente da frequéncia. A Figura 2.9 mostra as curvas de contorno das perdas na
propagacdo em funcdo da frequéncia e da distdncia da fonte em experimentos
realizados no hemisfério norte, com z, = 50 m e z = 50 m, onde z, e z sao as
profundidades da fonte e do receptor, respectivamente [23]. Vé-se na que a linha de
contorno para uma perda de propagagcdo de 80 dB estende-se mais distante em
alcance para freqiéncias ao redor de 200 Hz, implicando que essa transmissao é
melhor nesta freqiéncia -- a frequéncia 6tima de propagagdo. A frequéncia otima é
uma caracteristica geral de propagagcdo em dutos no oceano. Ocorre em
consequéncia da competicdo entre os mecanismos de propagacdo e de atenuacgdo
para freqiiéncias baixas e altas. Nas altas freqiiéncias, tem-se o aumento das perdas
de dispersdo com o aumento da freqiiéncia. Nas baixas freqiiéncias, com o aumento
do comprimento de onda, a eficiéncia do duto em confinar o som diminui. Assim,
tornam-se importantes os mecanismos de propagacado e atenuacao fora do duto (no
fundo do mar). Na realidade, o aumento da penetracdo do som no fundo do mar
provoca um aumento da atenuacao total do som confinado na agua. Assim, obtém-se
um aumento da atenuagdo nas baixas e altas freqiéncias, enquanto que nas
frequiéncias intermediarias tem-se a menor atenuacdo. Foi mostrado por Jensen e
Kuperman [24] que a frequéncia 6tima para a propagacdo em Aaguas rasas €
fortemente dependente da profundidade da agua, existindo alguma dependéncia com
o perfil, com a velocidade de propagacéo, e tendo um fraca dependéncia com o tipo do
fundo do mar. Tipicamente, a freqiéncia 6tima esti na faixa de 200 a 800 Hz para

uma profundidade de 100 m.
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Figura 2.9: Curvas de freqiiéncias 6timas de propagacao.

Este comportamento sera explorado nos cenarios 2, 3 e 4 do Capitulo 5.
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Capitulo 3

Uso da transformada wavelet continua

3.1 Introducéo

Neste capitulo a transformada wavelet continua (CWT) é apresentada e sua
importancia na deteccdo de fenémenos isolados € discutida. Sdo apresentadas as

vantagens da CWT em relagéo a transformada de Fourier.

Ao final do capitulo sdo desenvolvidos os algoritmos para calculo da CWT,
sendo apresentados os graficos para cada técnica desenvolvida com respectivos

tempos gastos no processamento.
3.2 Definicbes

O termo wavelet, bastante difundido na literatura e no meio académico, pode
ser perfeitamente traduzido em portugués pela expressédo mini-ondas. O termo francés
correspondente, “ondelettes”, proposto por Grossmann e Morlet, evoca uma onda do
mar evanescente (de curta duragdo e cuja amplitude tende para zero), o seu valor

médio sendo nulo.

Seja x(t) uma série temporal que estd sendo estudada. Para enfatizar certas

propriedades caracteristicas dessa série, usa-se uma transformacéo integral do tipo:

F(ab)=[ x(t)y(ab.t)dt (3.1)

onde y € uma funcdo de t e dos parametros a,b, ..., que podem ser escolhidos
livremente, de acordo com as caracteristicas que se quer ressaltar. A transformada
(Fy) serve para pbr em evidéncia peculiaridades que ndo aparecem a primeira vista,
por estarem escondidas no ruido que sempre acompanha os sinais em geral e 0s
sinais acusticos submarinos em particular, mas que podem revelar um padrdo

reconhecivel (por exemplo, uma assinatura acustica). Isto é feito por meio de uma
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operacdo de calculo que pode ser assemelhada ora a uma filtragem, que seleciona
certas frequiéncias e elimina ou diminui a importancia de outras, ora a um efeito de
ressonancia que exalta certas periodicidades. Esse calculo nada mais é do que uma

convolucao entre a série original x(t) e uma outra funcao y(a, b, ..., t).
3.3 Histérico

Uma das primeiras transformadas utilizadas nos estudos estatisticos das séries

temporais foi a transformada continua de Fourier:
X(w)=]" x(t)e ™, (3.2)

que transporta a série do dominio do tempo para o das freqUéncias.

O principal inconveniente da transformada de Fourier decorre do fato de serem
suas bases (t e o) infinitas, o que ndo permite determinar as caracteristicas dos sinais

em escala e tempo.

Depois de experimentar a STFT na andlise de sinais sismicos, Morlet e
Grossmann [19] chegaram a conclusdo que as janelas usadas como nucleos das
convolugdes devem ser complexas. Apesar de ndo-ortogonal, uma nova janela foi

adotada e produziu bons resultados.

No ambito das Ciéncias da Terra, Morlet et all. [41], [42], que trabalhavam
principalmente na analise de sinais sismicos, introduziram a nova técnica das
“wavelets”, usada depois em numerosos campos de pesquisa. Desde 1985, quando a
transformada wavelet continua (CWT) comecou a ser utilizada sistematicamente por
varios pesquisadores, houve até o presente momento alguns milhares de trabalhos

publicados. Notem-se, em particular, as aplicagdes nos seguintes setores:

- codificac@o de imagens [1];
- diagndsticos médicos [15];
- hidrologia [33] [34];

- estudo da variabilidade da temperatura dos oceanos [39]
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além de outros setores em vias de desenvolvimento, tais como: biologia
(reconhecimento da membrana celular), metalurgia (caracterizacdo das superficies

rugosas), financas (deteccao de variagcfes rapidas de valores), trafico na internet, etc.

A andlise por meio da CWT ¢é utilizada de duas maneiras: para extrair
informacdes sobre a localizacdo tempo-escala das caracteristicas do sinal em estudo,
como anteriormente exemplificado, e para representar 0s sinais em bases

apropriadas, através de amostragens.

34 CondicOes de Admissibilidade e Normalizacéo

A forma geral da convolucéo que caracteriza a CWT C(a,b) de uma série
temporal x(t) é a seguinte [5], [14] , [20], [36], [37], [40], [41], [42], [50], [54] e
[73]:

0

C(a,b)zj

—o0

x(t) W, (t)dt (3.3)

onde ¥,,(t) é o conjugado complexo de ¥, (t), que € uma fungdo complexa e

constitui a janela da CWT.

A janela levara em conta o tempo b de atraso ou avanco e, ainda, introduzira

um fator de escala a:

Y., (1) :i\y[ﬂ] (3.4)

Para que a CWT possa ser utilizada com sucesso, permitindo, inclusive, a
reconstrugéo do sinal original x(t), sua janela ¥, (t) deve cumprir certas condi¢des
matematicas restritivas com respeito ao tempo e a freqiéncia. Em primeiro lugar, a
localizacdo tempo-escala requer que as funcdes wavelet sejam caracterizadas, tanto
no dominio temporal quanto frequiencial, por suportes compactos, ou pelo menos de

rapido decréscimo. Isto acarreta duas condi¢cbes de admissibilidade. A primeira diz

respeito ao rapido decréscimo de lP(t) em torno da origem do tempo, i.e.:
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=" w(t)dt=0 (3.5)

condicdo que, transposta para o dominio das freqiéncias, conduz a:

K., =jz%d@<oo (3.6)

(¥ (o) sendo a transformada de Fourier de ‘¥ (t)) e equivale & condi¢do de que a

energia total seja finita.

A segunda condigdo requer que ‘P(t) tenha uma norma constante no espago

das funcdes integraveis ao quadrado, ou seja:
[ (O = [ ec (0 de=1 (3.7)

0 que, no caso da janela de Morlet € garantido pelo fator ]/\/5 na equacao (3.4).

Além disso, a janela deve satisfazer as condi¢des de Dirichlet:

.
- ser absolutamente integravel j{;|‘P(t)|dt<oo, onde T define o periodo de
/2

integracao;
- ter um numero finito de descontinuidades num intervalo de tempo finito e
essas descontinuidades devem ser finitas;

- possuir um numero finito de maximos e minimos em cada periodo.

Satisfeitas essas condi¢cbes, é possivel reconstruir o sinal original x(t) por

intermédio da wavelet mae v, (t) e da transformada wavelet continua C(a,b):

K(0)= [ c@b) ¥ (05 @8)
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3.5 Funcédo wavelet “mae” de Morlet

A funcéo que define a wavelet “mée” de Morlet, doravante denominada apenas
de Morlet, que é a mais indicada para detectar os sinais “monétonos” (equivalente aos
“monocromaticos” no caso da luz), de uma assinatura acustica, conforme analisada no
Capitulo 3, é a seqguinte [5], [6], [9], [14], [20], [21], [27], [35], [50], [51], [62] e [63]:

y(t)= /e (em - emo%jet% (3.9

12
onde m, = n(ﬁj é a frequiéncia central, assegurando que a razao entre o0 primeiro
n

e o0 segundo maximo da figura resultante seja aproximadamente igual a ¥2. Segundo
varios autores, na construcdo da wavelet mée, o valor de m, pode ser ajustado (a
férmula fornece m, = 5,33644625) a fim de garantir que a razdo para uma determinada

Morlet, o valor maximo da onda e a subseqtiente, seja bem proxima de Y.

A Morlet, embora forneca informacdes redundantes e, portanto, ndo seja

ortogonal, € uma das principais técnicas empregadas como funcdo mae de CWT.

A transformada continua de Fourier de Morlet tem a expressao:

¥ ()= L (eﬂmo[:] - efmr’% J . (3.10)

Além do tipo de wavelet mae indicado acima, o manual “Wavelet Toolbox” [75]
menciona 0s seguintes: Symlets, Coiflets, BiorSplines, ReverseBior, DMeyer,

Gaussiano (simples e complexo), Shannon e Frequency B.
Os varios tipos de wavelet podem ser classificados em cinco grupos [75]:
Ortogonais com filtro FIR (exemplos: Haar, Daubechies, Coiflets, Symlets);

Biortogonais com filtro FIR (exemplo: BiorSplines);

Ortogonais sem filtro FIR, mas com func¢&o escala (exemplo: DMeyer);
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Sem filtro FIR e sem funcgéo escala (Morlet e chapéu Mexicano);

(Gausssiano complexo e Shannon).

Na Figura 3.1 sdo indicadas algumas das wavelets mais usadas em estudos de
séries temporais.
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Figura 3.1. A representacdo no tempo de funcdes wavelets mée usuais: (a)
Morlet (real e imaginéaria); (b) wavelet na forma de chapéu mexicano; (c) wavelet
de Haar (negrito) e funcéo escala; (d) wavelet 4 de Daubechies (negrito) e funcéo
escala; (e) wavelet 12 de Daubechies (negrito) e funcéo escala; (f) wavelet 20 de

Daubechies (negrito) e funcéo escala.

3.6 Importancia da transformada wavelet continua na detec¢cdo de fenbmenos

isolados

Seja x(t) € um sinal de frequéncia Unica, i.e., x(t)zej"*’t, entdo, sua

transformada de Fourier é dada por [70]:
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X(e*)=2n3,(0-w,), para0 <o < 2r, (3.11)
onde d,(w) é o impulso de Dirac.

Pode-se dizer que a transformada esta completamente localizada em ®,. Em

contraste, a plotagem no dominio temporal de e'' é infinita em extens&o (de fato, sua
intensidade é unitaria para todo t). Isto é consistente com o principio da incerteza de
Heisenberg que diz (heuristicamente) que se x(t) tem um suporte “largo”, entdo X(e/)
tem um suporte “curto” em -n < » < n. Em outras palavras, quando a extensao do sinal
X(t) aumenta, ela fica menos concentrado no tempo (menos localizado), porém o
I6bulo principal da sua Transformada de Fourier torna-se mais estreito. Quando a
extensdo tende para infinito, a transformada parece mais e mais com a funcéo impulso
(delta de Dirac).

A propriedade de localizagdo da Transformada de Fourier rejeita a nogéo de
“freqUéncia que varia com o tempo”. Porém, tal nocdo é bastante util. Por exemplo,
guando um musico passa de uma nota grave para uma aguda, a “frequéncia” (mais
precisamente o tom) € interpretada com tendo mudado no tempo real (baixa para alta
freqUéncia). De acordo com a teoria da Transformada de Fourier, este fato é dito sem
sentido porque uma freqiiéncia simples é sempre associada com duragdo de tempo
infinita. Se for aplicada a analise de Fourier a um sinal senoidal onde ha uma transicéo
brusca na frequéncia, pode-se verificar que ela € composta de um nimero infinito de
freqUléncias. Para sinais deste tipo, é desejavel encontrar uma representacdo tempo-
freqiéncia onde a nocao de “freqiiéncia variando com o tempao” possa ser formalmente

acomodado.

A transformada de Fourier de tempo curto, a partir de agora representada por
STFT, proposta por Gabor, € uma das ferramentas que preenche esta necessidade.
Aqui o sinal x(n) & multiplicado por uma janela (tipicamente de duracéo finita), e entdo
€ computada a transformada de Fourier. A janela é entdo deslocada em passos
constantes, e a computagdo é repetida. Pode-se ver que a computagdo da STFT é
equivalente a implementacdo de um banco de filtros onde todos os filtros tém a
mesma banda passante, e cada filtro é seguido por um decimador, cuja teoria se

encontra no Anexo D. Enquanto que a duracdo da janela governa a localizagdo no
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tempo da andlise, a largura das bandas dos filtros governa a resolucao em freqiiéncia,

e o decimador governa o tamanho do salto do movimento da janela.

A transformada wavelet, a partir de agora representada por WT, que é um
avanco mais recente, generaliza a STFT ao incorporar duas novas caracteristicas na
sua definicdo [70]. Primeiramente, permite bandas passantes ndo uniformes, de tal
forma que a resolucdo em freqiéncia € maior (i.e., a banda passante € menor) para
freqléncias menores. Isto torna a “resolucdo relativa” idéntica para todas as faixas
freqiéncias. Segundo, as bandas passantes ndo uniformes conduzem
automaticamente ao uso de decimadores diferentes para as diferentes saidas dos
filtros (passos de deslocamento das janelas diferentes). Tais sistemas ndo uniformes
sédo bem apropriados para processamentos de sinais sonoros, por causa da resolugéo

decrescente do ouvido humano para as maiores freqiiéncias.

As funcgBes bésicas, em funcdo do tempo, sdo parametrizadas pela variavel
frequiencial Q. Pode-se ver que a STFT é uma representacdo de um sinal em termos
das diferentes classes de funcdes base, indexadas por duas variaveis, tempo e

frequéncia.

A CWT é uma modificacdo adicional da STFT, pois permite a resolucéo
frequencial ndo uniforme. Pode-se ver que na CWT, as funcBes base tém uma
propriedade ndo muito usual, a saber, todas a funcdes base sdo geradas pela
dilatacéo e deslocamento da funcdo “mae” y(t). Assim, ao invés de representar X(t)
como uma combinacéo linear das fungdes e (como é feita na representacéo da
transformada de Fourier), a CWT tenta representa-la com uma combinagéo linear das

funcdes C(a,b) e ya,(t), mostrada na equacéao (3.8).

A integral dupla deve ser comparada com a representacéo da transformada de

Fourier continua em termos das fungfes base e ou seja:

x(t):%  X(j)e™da, (3.12)

gue é uma integral simples, cuja variavel de integracdo € a frequéncia Q. Na expanséo

wavelet, a esta associada a “freqiiéncia” e b ao “tempo”.
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As ferramentas desenvolvidas fazem parte de uma classe geral de
“representacfes tempo-freqiiéncia”. Nestas representacdes, o sinal é representado em
um dominio que é um hibrido de tempo e freqiiéncia, por exemplo, uma transformada
de Fourier localizada no tempo com o centro da localizagdo deslocado uniformemente.
O uso das representacdes tempo—freqiéncia reflete a filosofia de que alguns aspectos
do sinal sdo mais convenientemente representados no dominio temporal enquanto que

existem outros aspectos que sao bem representadas no dominio freqiiencial.
3.7 Vantagens da transformada wavelet continua

Enquanto que a STFT € uma conveniente generalizacao da Transformada de
Fourier, ainda assim possui algumas desvantagens. Para apreciar este fato, considere
dois sinais. O primeiro sinal x(t) € um sinal de alta freqiiéncia, e muitos ciclos séo
capturados pela janela. Para o segundo, x(t) é de baixa freqiiéncia, de tal forma que
muitos poucos ciclos estdo dentro da janela. Assim, a precisdo da estimativa da
transformada de Fourier € pobre para baixas freqiiéncias, e cresce com o aumento da
freqUéncia. Isto pode ser entendido a partir do fato de que os filtros passa-faixas tém
larguras de bandas iguais, ao invés da largura de banda aumentar com a frequéncia
central [70].

Uma maneira conceitual de fazer isto € substituir a janela w(t) por uma que seja
funcao da frequiéncia e do tempo, de tal modo que a plotagem no dominio temporal da
janela seja maior (i.e., a largura de banda seja mais estreita) com a diminui¢do da
freqliéncia. Desta maneira, a janela captura aproximadamente o mesmo numero de
cruzamento por zeros para qualquer sinal de entrada senoidal com freqliéncias
arbitrarias. Além disso, quando a janela for larga no tempo, é desejavel se usar

tamanho de deslocamentos maiores ao mover a janela.

Isto significa que existe um compromisso entre a localizacdo temporal e a
frequencial. Para tornar esta idéia mais precisa, a duracdo eficaz (valor médio
quadrético) de um sinal foi introduzida por Denis Gabor, em 1946, em seu conhecido
trabalho “Theory of communication” [17]. Assim, sejam Dt e Df duas quantidades ndo

negativas e definidas pelas seguintes equacoes:

dQ (3.13)

|2

1 (= 1 ¢ i
D’ :aj_wtzwz (t)dt, D? =Ej_wQZ|V(JQ)
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onde E,, é a energia da janela, isto &, E,, = | w? (t) dt, para v(t) real. Diz-se que D; é a

duracdo eficaz temporal e Ds é a duracao eficaz freqiiencial da janela. O produto DtDf

nao pode ser pequeno. O resultado deve ser maior ou igual a 0,5, com igualdade

acontecendo se e somente se v(t) = A e, o > 0. Desta forma, a melhor janela é a

gaussiana, e sua "tradicional” duracao infinita.

A Figura 3.2 (a) representa a resolucdo tempo-frequéncia para da STFT por

grades uniformes espacadas e a Figura 3.2 (b) representa a resolucdo tempo-

freqUiéncia para a CWT por grades ndo uniformemente espacadas, que sumarizam as

diferengas fundamentais entre as duas transformacdes. Na primeira, 0os espagamentos

frequencial e temporal s&o uniformes. Na segunda, o espagamento frequencial

menor nas freqiéncias mais baixa, e 0 correspondente espagcamento temporal

maior.
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Figura 3.2: Grades retangulares tempo-freqiiéncia da STFT e da CWT.
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3.8 Algoritmos para calculo da Transformada Wavelet Continua
Devido a similaridade da CWT com a STFT, as abordagens das diversas

técnicas procuram tirar partido da maior familiaridade que se tem com as técnicas de
Fourier.

3.3.1 Geracao da wavelet de Morlet

Uma funcdo de Morlet particular foi gerada a partir de um sinal senoidal
complexo com 5 ciclos enquadrado numa janela de Gauss, com freqiéncia
fundamental igual a 400 Hz e freqUéncia de amostragem igual a 4000 Hz, obtendo-se
um sinal complexo que pode ser expandido, a partir da formula de Euler, numa parcela

referente a componente real, representada por W (1) € numa parcela referente a

componente imaginaria, representada por Ve (1) .

A Figura 3.3 mostra as componentes de W, ,(t) geradas.

inasidece mmndEizach

amostras

Figura 3.3: Gréafico das componentes da funcdo de Morlet.
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O sinal utilizado para ilustrar os resultados obtidos com os algoritmos
apresentados nesta secao foi um ruido aleat6rio r(t) de 500 pontos; na metade desse

ruido adicionou-se o sinal W5 (t) de 400 Hz. A Figura 3.4 mostra este sinal.

Weos®+ 1)

intensidade nonrelizada

tempo (s)

Figura 3.4: Sinal W¢.s (t) +r (t) usado no teste dos algoritmos.

3.3.2 Calculo da CWT pela fft (a)

Neste primeiro método, a transformada wavelet continua (CWT) é obtida via
transformada rapida de Fourier, “Fast Fourier Transform” (fft).

Em resumo, calcula-se a transformada discreta de Fourier do sinal para janelas
de Gauss de 64 pontos (comprimento da Morlet) descrita na seg¢ao 3.3.1 com avanco
de uma amostra. Utiliza-se entdo a quinta componente de freqiiéncia uma vez que a
funcdo de Morlet tem cinco ciclos.

O tempo gasto no processamento apés repetir mil vezes esta funcéo foi de
26.7031 s.

Foi usado um computador Pentium IV com relégio de 3,2 GHz HT e 2 Giga

bytes de memodria.
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3.3.3 Calculo da CWT pela fft (b)

Usa-se aqui um unico médulo basico (“butterfly”) do algoritmo fft para calcular a

quinta componente do espectro discreto da transformada.

Cada parcela de 64 pontos do sinal é transformada em quatro sinais de 16

pontos, X3, Xz , X3 € X4; O resultado final para a quinta componente é:

ys(t) = [(x2(t) — Xa(t) )+i(x2(t) —Xa(t))](€Xp(1215/64) (3.14)

C= Z[real (Vs (t))]2 +[im ag(y5(t)):|2 (3.15)

onde real e imag, correspondem a partes real e imaginaria da funcéo,

respectivamente.

O tempo gasto no processamento apos repetir mil vezes esta funcdo foi de
28.5156 s.

3.3.4 Calculo da CWT pela defini¢cdo da transformada de Fourier

O célculo aqui é feito pela definicdo da transformada de Fourier considerando-

se a quinta componente de freqiéncia, ou seja, calcula-se:

X, (1) = x(t)w(t)cos(Zn(% 4)t) e X, ()= x(t)w(t)sen(Zn(% 4)t) (3.16)

sendo w (t) a janela de Gauss, e em seguida obtém-se:

C:Z(Xz(t))z +3 (%, (1)) (3.17)

t

Calcula-se diretamente a quinta componente pela sua correlagdo com o co-

seno e o seno da frequéncia desejada; a diferenca dessa técnica para a da fft(a) € a
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gue, neste caso, nao ha necessidade de se calcular todas as componentes da

transformada.

O tempo gasto no processamento apés repetir mil vezes esta funcéo foi de
40.2500 s.

3.3.56 Calculo da CWT pela correlacao cruzada

Neste método, a CWT € obtida fazendo-se a correlagdo cruzada entre uma

parcela do sinal x(t) de 64 pontos e ¥, (t), ou seja, calculam-se os produtos:
Co(t)=x()wee (1) € Cy(t) =X(t)yeen (1) (3.18)
e em seguida, obtém-se:

C=>Cy(t)*+>.C,y(t)? (3.19)

A operacédo é feita para cada parcela de 64 pontos do sinal com avanco de

uma amostra.

O tempo gasto no processamento apés repetir mil vezes esta funcéo foi de
25.1094 s.

3.3.6 Calculo da CWT por convolucdo no dominio da freqiéncia e

transformada inversa de Fourier

Usa-se aqui a propriedade da convolugcdo Transformada de Fourier. A CWT é
obtida calculando-se a transformada inversa do produto das transformadas de Fourier
do sinal e da Morlet.

3t [ X(®) . Weos(®) ] = X(t) yieos(t) (3.20)

3t [ X(®) - Wsen(®) | = X(t) ysen(t) (3.21)
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C= Z(S’l [X(co) y (co)])2 + Z(S’l |:X((D) *Ween ((D)])2 . (3.22)

O tempo gasto no processamento apds repetir mil vezes esta funcao foi de
47.3438s.

3.3.7 Calculo da CWT por convolucao da funcéo Morlet complexa com o

sinal no dominio do tempo

Neste método, calcula-se a convolugéo de ¥(t) e x(t), ou seja:

Ct) = [~ x(x)y(t-T)d (3.23)
Essa operagéo produz diretamente o resultado final da CWT de y(t).

O tempo gasto em processamento apds repetir mil vezes esta funcéo foi de
0.4375 s.

3.3.8 Resultados obtidos com as diferentes técnicas

Na Figura 3.5 sdo apresentados os resultados da transformada wavelet

continua de x(t) para diversas técnicas.
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Figura 3.5: Resultados das diferentes técnicas aplicadas ao sinal da Fig. 3.4.

A Figura 3.6 apresenta os resultados de todas as técnicas superpostos.

Observa-se que as seis curvas sao coincidentes.
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Figura 3.6: Resultados das diferentes técnicas superpostos.
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Capitulo 4

Experimentos no Mar

4.1 Descricao e propdsito

Neste capitulo séo descritas as caracteristicas dos sinais gravados a bordo de
um submarino e também as representacdes espectrais de alguns alvos com
caracteristicas mais marcantes. Estes sinais séo utilizados nas analises efetuadas nos
Capitulos 5,6 e 7.

Sendo um dos propdsitos desta tese avaliar técnicas de deteccdo a distancia,

as etapas dessa investigacao poderiam ser:

simulacéo de sinais de cavitacdo de navios;

propagacdo desses sinais de faixa larga em &guas rasas até grandes
distancias fonte — receptor;

combinacgédo desses sinais com ruido proprio ou ambiente, no receptor;

teste das técnicas de processamento.

A fisica dos processos de cavitagao é bastante complicada e ndo se conseguiu
encontrar uma técnica mais elaborada do que uma simples simulagéo de um processo

de faixa larga com geracéo de numeros aleatérios.

A propagacédo por modos de sinais de faixa larga em ambientes reais s6 pode
ser feita por modelos numéricos. O grupo interdisciplinar de geoacustica da COPPE —
UFRJ estd na iminéncia de concluir um primeiro desenvolvimento desses modelos;
nao foi possivel usa-los no presente trabalho. Foram apenas gerados sinais de banda

estreita a partir de solu¢des analiticas da propagagéo como indicado no capitulo 2.

As instituicbes de pesquisa do pais, incluidas as da Marinha do Brasil, ainda
nao possuem recursos de equipamentos — basicamente fontes sonoras de baixa
frequiéncia e arranjos de hidrofones — para realizarem experimentos acusticos no mar,
relacionados a deteccgéo, localizagdo, determinacdo de parametros geoacusticos do
fundo, tomografia acustica, entre outros. O progresso da Oceanografia Acustica e de

suas aplica¢cbes depende radicalmente de experimentos no mar.
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Uma possibilidade de se obter dados do mundo real é através de gravacfes de
fontes sonoras, como navios “cavitando” (com detalhamento feito no Capitulo 2), a
partir de hidrofones fixos no fundo, como na Raia Acustica da Marinha em Arraial do

Cabo, RJ. Outra é a partir de submarinos acompanhando navios de superficie.

A Figura 4.1 apresenta uma representacdo esquematizada de como deveriam
ser as experiéncias efetuadas durante a gravacdo constante da Tabela 4.1. O navio
mercante se deslocando paralelamente ao navio, antes de ser detectado pelo
submarino, representado pela linha pontilhada, alcanca um ponto onde passa a ser
detectado, indicado pela linha continua, sendo a distancia de aproximagéo indicada
por Rc, onde Rcl > Rc2 > Rc3 até o alvo alcancar o ponto de maior aproximagao
(PMA) com o submarino e, a seguir, comeca a se afastar, até alcangar um ponto onde
0 submarino perde o contato, indicado pela linha pontilhada, sendo a distancia de
saida indicada por Rs, onde Rsl1 > Rs2 > Rs3. Relembra-se que quanto mais afastada

for esta deteccdo, maior tempo terd o submarino de tomar diversas acoes.

P.M.A.

’
’

Figura 4.1: Deslocamento do alvo.

Foi entdo possivel obter-se gravagfes de sinais no mar, em condi¢gfes ainda
nao totalmente controladas como, por exemplo, sem o0 conhecimento preciso de
geometria, parametros geoacusticos do fundo e perfis de velocidade. As gravacdes
foram obtidas com varios navios em evolugcdo em &rea proxima ao Rio de Janeiro, RJ
e profundidades de cerca de 60 metros. As gravacdes foram feitas por equipe do

Grupo Sonar do IPgM - Instituto de Pesquisa da Marinha, a bordo de um dos
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submarinos da Marinha e basicamente séo constituidos de sinais irradiados por navios

mercantes e pesqueiros.

O sistema de audio dos sonares passivos usou frequéncia de amostragem
fa =32.000 Hz e com uma resolucdo de 16 bits (quase com qualidade de discos
compactos CD) e assim, o volume dos dados puros € consideravel. A taxa de
amostragem foi bem acima da maior freqiéncia dos sinais que potencialmente se
esperava identificar, de tal forma que ndo se aguardavam problemas de

intermodulacéo (“aliasing”).

As gravagOes dos alvos permitiram comprovar a existéncia de uma estrutura de
modos na propagacao de sinais de cavitagdo e a possibilidade da sua deteccéo pelo
submarino como se pode ver em diversas figuras deste capitulo. Alem disso, esses
sinais serdo usados na composi¢do de cenarios bastantes reais para os testes das

diferentes técnicas de deteccao nos Capitulos 5 e 6.

4.2 Dados obtidos

A Tabela 4.1 apresenta as caracteristicas dos sinais obtidos a bordo de um
submarino classe Tupi. E composta pelos arquivos gerados em formato wav, a
duracéo de cada sinal em minutos e segundos, pelo nimero do contato corresponde a
designacéo dada pela mesa de plotagem de contatos (PAC), pelas informacgfes sobre
0 contato obtido pelos operadores sonar do submarino, pela distdncia aproximada do

alvo em jardas e pela profundidade do local em metros.
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Tabela 4.1: Gravacdes a bordo de um submarino classe Tupi.

Arquivo (- wav) Duracgéo Contato # | Tipo I?isténcia Prof. Local
(mm:ss) (ids) (m)
S33-Passex_Fita01 Grv0l 08:29 03 Mercante 2000 ? 56
S33-Passex_Fita01 Grv02 01:03 03 Mercante 6000 66
S33-Passex_Fita01_Grv03 16:55 Pesqueiro 2700 60
S33-Passex_Fita0l_Grv04 04:35
S33-Passex_Fita01_Grv05 06:31
S33-Passex_Fita01_Grv08 10:17 25 Pesqueiro 5000
S33-Passex_Fita01_Grvl0a |04:51 24A Mercante
S33-Passex_Fita0l_Grvl1l 02:03 24A Mercante 1500
S33-Passex_Fita0l_Grv12 01:02 24A Mercante 2700
S33-Passex_Fita01_Grvl13a |02:17 25B Mercante 5700
S33-Passex_Fita01_Grv17 04:17 52B Mercante 5000 ?
S33-Passex_Fita01_Grv18 12:29 52B Mercante 3500
S33-Passex_Fita01_Grv19 08:07 52B Mercante
S33-Passex_Fita01_Grv20 04:19
S33-Passex_Fita0l_Grv21 08:20
S33-Passex_Fita0l_Grv22 04:23 66B Mercante 2600
S33-Passex_Fita0l_Grv23 02:34 54B Mercante 5500 53
S33-Passex_Fita0l_Grv24 04:57 01A Mercante 3000 60
S33-Passex_Fita0l_Grv25 01:33 02B Pesqueiro 2000
S33-Passex_Fita0l_Grv26 00:42 02B Pesqueiro | 4000
S33-Passex_Fita0l_Grv27 12:17 07B Mercante 10000 60
S33-Passex_Fita0l1_Grv28 05:39 07B Mercante 4200 60
S33-Passex_Fita01_Grv29 01:27 07B Mercante 7000 60
S33-Passex_Fita01_Grv30 05:38 08A Mercante 4800 70
S33-Passex_Fita0l Grv32 03:46 64A Pesqueiro
S33-Passex_Fita01 Grv33 03:08 64A Pesqueiro 4000
S33-Passex_Fita0l_Grv34 02:37 74B Pesqueiro
S33-Passex_Fita0l_Grv35 04:31 74B Pesqueiro <1000

4.3 Evolucdo do espectro

As Figura 4.2, Figura 4.5 —Figura 4.11 apresentam a evolucdo de espectros da
gravacdo sonora, feita pelo submarino, dos alvos S33-Passex Fita0l Grv22, S33-
Passex Fita0l Grv0l, S33-Passex FitaOl Grv1l8, S33-Passex_FitaOl Grv19, S33-

53



Passex_Fita01 Grv20, S33-Passex_Fita0l Grv21, S33-Passex FitaOl Grv27 e S33-
Passex_Fita01_Grv28, respectivamente, Os sinais ja foram gravados em forma digital
através de um conversor Analdgico/Digital (A/D) na frequéncia de amostragem

indicada.

Os sinais de cada registro foram filtrados através de um filtro passa baixa tipo |
Tchebyshev de oitava ordem com a frequiéncia de corte f, = 0,8 (fs/2)/16 ou f. = 800
Hz e reamostrados a uma taxa 1/8 menor do que a f, original, obtendo uma nova
fa =4.000 Hz. Finalmente, amostras menores da sequéncia filtrada, espacadas de
1.000 pontos, filtradas novamente através de um filtro passa alta Butterworth digital de
ordem 6, com frequiéncia de corte inferior correspondente fci a 0,25 fa/2 nova, ou seja,
fi = 250 Hz. Em seguida, foram calculados os espectros com a técnica de Welch, a ser

descrita no Anexo C.

Observam-se na Figura 4.2 estrias ao longo do tempo que representam
instantes de reforco de intensidade produzidos pela interferéncia dos diferentes
modos. Esse fenbmeno sera explorado para estimativa de distancia, no capitulo 7.
Ressalte-se o padrdo interessante da propagacdo por modos. Ndo h& frequéncias
discretas como o padrdo pode sugerir. Se houvesse algum tom discreto sendo
recebido, o sinal ficaria sempre na mesma freqiiéncia e aumentando e diminuindo ao
longo do tempo de acordo com as interferéncias construtivas e destrutivas dos modos.

O sinal de faixa larga mostra reforco e destruicdo sequiencialmente ao longo do tempo.

Com o objetivo de permitir um gréafico mais compreensivel e melhor tratamento
do padrdo de interferéncias, a ser feito no Capitulo 7, os espectros recebem uma
filtragem passa-baixa adicional e uso de apenas os maximos do espectro, como
mostrado na Figura 4.3 para o alvo S33-Passex FitaO1 Grv22. Na Figura 4.4 os
maximos todos recebem valor unitario; esses dois Ultimos graficos sdo do tipo linhas

de nivel (“contour-plot”), para 0 mesmo alvo S33-Passex_Fita01l_ Grv22.
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Figura 4.2: Espectro de poténcia da gravacdo sonora do alvo S33-
Passex_Fita01_Grv22.
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Figura 4.3: Espectro de poténcia da gravacdo sonora do alvo S33-
Passex_Fita01_Grv22 apds receber uma filtragem passa-baixa adicional.
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Figura 4.5: Espectro de poténcia da gravacao sonora do alvo S33-
Passex_Fita01_GrvOl.
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Figura 4.6: Espectro de poténcia da gravacdo sonora do alvo S33-
Passex_Fita01_Grv18.
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Figura 4.7: Espectro de poténcia da gravacdo sonora do alvo S33-
Passex_Fita01_Grv19.
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Figura 4.8: Espectro de poténcia da gravacdo sonora do alvo S33-
Passex_Fita01_Grv20.
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Figura 4.9: Espectro de poténcia da gravacdo sonora do alvo S33-
Passex_Fita01 Grv2l.
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Figura 4.10: Espectro de poténcia da gravacdo sonora do alvo S33-
Passex_Fita01_Grv27.
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Figura 4.11: Espectro de poténcia da gravagcdo sonora do alvo S33-
Passex_Fita01 Grv28.
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Capitulo 5
Deteccado a Longa Distancia com Diferentes

Técnicas

5.1 Analise de Séries Temporais para a Deteccdao

No estudo dos sonares passivos, destaca-se a analise no dominio da

frequiéncia, como forma de se detectar os sinais desejados.

Diversas técnicas de andlise espectral foram estudadas com a finalidade de
serem aplicadas na deteccdo passiva de alvos, tendo-se em mente que quanto mais
rapido for conseguida a detecc¢édo, maior tempo dispora o comando do navio para

tomar as diversas acdes necessérias.

Neste capitulo sdo descritos os cenarios utilizados nos testes das diferentes
técnicas para a detecgdo a longa distancia. Os cenérios basicos escolhidos para os

testes assumem:

a) um navio na superficie apresentando uma assinatura acustica
composta de sinais de faixa larga e ruido aleatério aditivo (ruido
branco gaussiano). Utilizou-se também um sinal de banda larga
substituindo o ruido aleatério, com a finalidade de representar o ruido

préprio do submarino;

b) um navio na superficie emitindo uma ou algumas freqiiéncias (banda
estreita) na faixa 6tima de propagacdo em aguas rasas com um ruido

aleatério aditivo (ruido branco gaussiano);
c) sem navio na superficie, somente ruido ambiente, representado por

um ruido branco gaussiano, adicionado de um ruido aleatério

diferente do primeiro.
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Os sinais resultantes simulam sinais gravados por um submarino com
hidrofone (antena de um sonar passivo) omnidirecional, nos diferentes

cenarios.

Assume-se, entdo, uma situacgdo inicial sem alvo (fonte) presente, impbe-se a

presenca de um sinal e testa-se com varias técnicas espectrais.

5.2 Escolha de cenarios

O primeiro cenario corresponde a um navio mercante irradiando um sinal de
banda larga (a partir de agora, identificado como Cenério 1); esse sinal é resultado da
cavitacao do hélice e ocupa uma faixa desde algumas dezenas de Hz até poucos kHz.
Foi considerada a propagacdo em aguas rasas, conforme pode ser vista na Figura 5.1,
esperando-se, portanto, a chegada de um sinal com estrutura de modos, descrita no

Capitulo 4 (ver Figura 4.2 — Figura 4.11).

Figura 5.1: Navio mercante transmitindo sinais de faixa larga em aguas rasas.

Um roteiro normal seria a simulagdo de sinal de cavitacdo e sua propagacao
por um modelo numérico até a distancia desejada. Como ndo se dispbe de um
programa computacional para a simulagéo da cavitacado [55] ou de modelos numéricos
adequados [52] a propagacao de sinais de faixa larga, decidiu-se usar como sinal para
esse cenario a assinatura acustica de um navio mercante gravado a bordo do
submarino classe Tupi, sem a eliminagdo do ruido envolvente. As estrias que
aparecem na figura anteriormente citada representam o padrdo de interferéncia
descrito no Capitulo 2 quando a variacdo de disténcia representada pelo tempo no

registro fez variar as fases de chegada dos diferentes modos no receptor.
Foi usado um segmento de 8192 pontos da gravacdo S33-

Passex_Fita01_Grv22 (doravante denominado x(t)), que corresponde a um tempo de

observacdo de 2,05 segundos. O sinal foi amostrado em 32.000 Hz, decimado para
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4.000 Hz e filtrado utilizando um filtro passa faixa entre 250 e 850 Hz. Essa sera a
faixa de interesse em todos os cenarios. A técnica de decimacdo sera descrita no

Anexo E.

O ruido que limita o sinal (que a partir de agora, sera denominado ruido
limitador e seré& representado por r(t)) foi produzido utilizando um gerador de nimeros
aleatérios, e, a semelhanca do sin22, com uma amostragem assumida de 32.000 Hz,
decimado para 4.000 Hz e filtrado utilizando um filtro passa faixa entre 250 e 850 Hz.

Foi usado também um segmento de 8.192 pontos.

O segundo cenario (a partir de agora, identificado como Cenario 2)
corresponde a um sinal de banda estreita que se propaga por modos, surgindo no
limiar de uma deteccao e que é simulado pela fungdo mée co-seno de Morlet, y cos(t).
Como, quase sempre, em aguas rasas, existe uma freqiéncia 6tima de propagacao,
foi considerada a existéncia de uma frequéncia discreta que se comp8e com o ruido
limitador. O sinal € composto entdo de wy.s(t), na frequéncia de 570 Hz mais r(t).
Obteve-se, assim, um sinal com um registro de 8.192 pontos, procurou-se testar a

eficacia da CWT e da STFT na deteccao desse sinal.

O terceiro cenério (a partir de agora, identificado como Cenario 3) é uma
variacdo do Cenario 2. Simula-se a ocorréncia por tempo limitado de frequéncias
discretas, também por adicdo da y..s(t) de freqiéncia de 570 Hz a r(t), em momentos
selecionados aleatoriamente. O ruido limitador permaneceu o mesmo. Procurou-se,
assim, simular a possivel ocorréncia de um numero maior de vezes da mesma

frequiéncia 6tima de propagacéo.

O quarto cenério (a partir de agora, identificado como Cenério 4) € uma
variagdo do Cenario 3. Simula-se a ocorréncia por tempo limitado de freqiiéncias
discretas, também por adicdo da ys(t) de frequiéncias diferentes, entre 250 e 850 Hz
a r(t), em momentos selecionados aleatoriamente. Procurou-se, assim, simular a
possivel ocorréncia de frequéncias 6timas de propagacdo em diversos instantes ao

longo do registro.
O quinto cenério (a partir de agora, identificado como Cenario 5) repete a

situacdo do primeiro & exceg¢édo do ruido limitador. Neste caso, usa-se, a titulo de ruido

préprio do submarino classe Tupi, referéncia no trabalho em pauta, o sinal acustico
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gravado como possivel assinatura acustica da gravagcdo S33-Passex_Fita01_Grv05,
doravante denominado rs(t). Nessa gravacao foi considerado que ndo havia alvo sendo
acompanhado e, portanto, essa selecéo pode ser representativa de uma situagdo com

limitacao por ruido proprio.

O sexto cenério (a partir de agora, identificado como Cenério 6) foi montado
para teste das técnicas de processamento de sinais; o sinal foi um ruido aleatério de
faixa larga, sem estrutura de modos, doravante denominado ri(t) e o ruido limitador

também aleat6rio de faixa larga. Entretanto, sdo processos aleatdrios diferentes.

5.3 Relagdes sinal/ruido

Na entrada da unidade de processamento de sinais, considerada para a
montagem dos testes de detecgdo, que a relacdo sinal/ruido (representada por S/N) é
entre o sinal que foi somado ao ruido e o ruido, em (dB). Assim, seguintes expressdes

matematicas foram empregadas para cada cenario:

Cenéario 1: SIN = 10 log(c?*(x(t)n + r(t))/ o (r(t)); em que n é um fator para se

conseguir as relacbes desejadas de S/N; foram empregados conjuntos de S/N na

2
entrada iguais a -10, -5, 0, 5 e 10 dB, onde o® =var(X)= E((X_“) ) i. e., a variancia

€ o valor esperado do quadrado do desvio de X da sua prépria média);

Cenario 2: S/N =10 log(c*(Weos(t) N + r(t))/ o (r(t)); foram preparados conjuntos
de S/N na entrada iguaisa 0, 2, 4, 6 e 8 dB;

Cenario 3: 10 log(c®(Weos(t) N + r(t))/ o*(r(t)); foram preparados conjuntos de
S/N na entrada iguais a do cenario 2; foram adicionadas diversas W, () com a

mesma freqléncia;
Cenério 4: 10 log(c?(Wes (1) N + r(t))/ o*(r(t)); foram preparados conjuntos de
S/N na entrada iguais a do cenéario 2; foram adicionadas W.s (t) com diferentes

freqiéncias;

Cenario 5: 10 log(c®(x(t) n + r(t))/ o*(rs(t)), foram preparados conjuntos com

S/N na entrada iguais a do cenario 1; e
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Cenario 6: 10 log(c?(r1(t) n + r(t))/ o?(r(t)), foram preparados conjuntos com S/N

na entrada iguais a do cenario 1; ry(t) € um ruido aleatério (faixa larga).

Serd mostrada na forma de um diagrama em blocos a sequéncia de analise.
Ver Figura 5.2.

——  » processador >

Sinal de entrada (S/N) Ganho relativo
a deteccao quadratica

Figura 5.2: Diagrama em blocos da seqiiéncia de analise.

A relacdo S/N na entrada escolhida para cada caso, € um conjunto de valores
iguais a -10, -5, 0, 5 e 10 dB, para os Cenérios 1, 5 e 6 e S/N na entrada é um

conjunto de valores iguais a 0, 2, 4, 6 e 8 dB, para os Cenarios 2, 3 e 4.

O processador fornecera na saida o ganho em relacdo a detec¢do quadratica

para os seguintes métodos:

CWT, STFT, funcéo de correlagdo, espectro de Welch (por dois modos: area

do espectro e desvio padrédo ¢ do espectro) e cepstrum.

5.4 Deteccao quadratica

A deteccdo quadrética é usada com freqiiéncia na deteccéo passiva de sinais

acusticos submarinos com caracteristicas desconhecidas.

O resultado na saida do detector quadratico [8] pode ser representado para

. . 1,7 . R
sinal ou ruido como ?J'O x*dt o que, para um processo de média zero, corresponde a

o’ do processo. Usa-se entdo como resultado dessa deteccdo a relacéo

10 log(o?(sinal)/c?(ruido) que sera a referéncia béasica para a avaliacdo das demais

técnicas de processamento de sinais.
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5.5 Deteccdo com a CWT

Na deteccdo com a CWT busca-se a deteccdo localizada de ocorréncias do
sinal ao logo do registro de dados. A maior eficacia dessa operacao ja foi comentada,
guando comparada com as técnicas espectrais convencionais em situacées de ndo

estacionaridade, o que ocorre mais nos cenarios 2, 3 e 4.

A Figura 5.3 mostra os resultados da CWT para dois cenérios: sinal com
modos mais ruido aleatério (1) e Weos (t) mais ruido aleatério (2); observa-se a grande
quantidade de picos na transformada do primeiro caso. Esse resultado é tipico para a
transformada de um processo de faixa larga como é o cenario 1; avaliou-se a
possibilidade de usar como resultado para cada freqiéncia a média de maiores
valores, a média de toda a convolugdo ou ainda, o valor maximo para cada frequéncia.
A média de toda a convolugdo tende a diminuir a S/N do resultado, porque incorpora
correlacdes da W (t) com seccdes de ruido apenas. O uso de um valor maximo limita
a relacéo sinal/ruido, porque privilegia apenas uma ocorréncia de "sinal", deixando de
computar outras possiveis ocorréncias, como é o caso do cenario 3. A principio,
parece indicado obter-se a média de um certo nimero de valores maximos. Néao foi

estudada uma otimizacdo desse processo.

CWWT do sinal para o cenario 1 CWWT do sinal para o cenario 2

25+ —

20+ —

intensidade (dE)
intensidade (dB)

15 —

10 —

o 2000 A000 s000 o 2000 A000 000
tempo (=) tempo (s]

Figura 5.3: Resultados da deteccao pela CWT para os cenarios 1 e 2.
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O objetivo entédo é estabelecer um critério que totalize todas as ocorréncias e
calcule corretamente uma relac@o sinal/ruido na saida. S&o 21 frequéncias e 8192
valores de tempo; obtém-se para cada frequéncia os k maiores ocorréncias ao longo
do registro que produzem a maior relacao sinal/ruido (obtém-se um valor 6timo de k
para cada freqiéncia); garante-se, dessa forma, que se estd computando todas as
ocorréncias de sinal. Na Figura 5.4 uma ocorréncia em torno do ponto 1.000 é

mostrada para se ter uma idéia da expansao no tempo da deteccéo da ocorréncia.

periodograma do sinal

1500

1300

’ tempo (=)

1000

S00

-
1200 1400 a00

freqiéncia (Hz)

Figura 5.4: Plotagem 3D de uma das ocorréncias do cenério 2 — corresponde ao
ponto 1000.

A Figura 5.5 mostra uma plotagem tipo tridimensional (3D) da CWT para o sinal
do cenario 4 com S/N na entrada de 8 dB. As ocorréncias de sinal serdo detectados

com o critério mencionado acima.
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periodograma do sinal

10000
100 ~° 4 —— T — 8000

=]

2000

e termpo (=)

1200 qapn O

frequéncia (Hz)

Figura 5.5: Resultado da deteccdo de 8 tons discretos de curta duracdo pela
CWT.

5.6 Deteccédo pela funcédo de Correlacéo

Um sinal com um determinado contetdo de frequéncias tem uma funcdo de
autocorrelacdo que apresenta uma estrutura com variacdes. Ver Figura 6.3 (a); no
caso de um ruido de caracteristicas aleatérias (faixa larga), os valores sdo proximos
da média (zero). Ver Figura 6.3 (a). A relacdo dos dois valores para retardo zero
corresponde a detecgdo quadratica. A relacdo da soma das duas fun¢des para retardo
maiores do que 1 pode representar um "ganho" adicional para a detecgéo, caso exista

a estrutura mencionada.

A sequéncia de operag0des € a seguinte:

- calcula-se a funcéo de autocorrelagéo para o sinal e para o ruido limitador;

- obtém-se a soma de k valores iniciais para o sinal e para o ruido.

5.7 Deteccdao pelo espectro de Welch

O espectro pode revelar uma estrutura de modos de um sinal. A sequéncia de

operacdes é a seguinte:
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- calculo dos espectros de um sinal e de um ruido: escolhe-se um célculo com
256 graus de liberdade (g.l.); usa-se a técnica de Welch (segmentos de 64 pontos com
32 pontos de superposicdo); fator de escala = 2At/N, em que At é o intervalo de

amostragem e € o numero de pontos N = 64;

- detecgéo 1: pela area do espectro — teoricamente igual & ¢°; nesse caso, ha

equivaléncia com a deteccdo quadrética;

- deteccdo 2: calculo do desvio padrédo do espectro; resultado relacionado com

ocorréncia de um determinado conteudo de freqiéncias;

5.8 Deteccao pela Transformada De Fourier de tempo curto (STFT)

A deteccdo pela STFT pode revelar a presenga de sinais de forma localizada, a

semelhanca da CWT. A seqliéncia de operacdes € a seguinte:

- calcula-se o espectro para segmentos de 32 pontos com avan¢o de uma
amostra do sinal e do ruido;
- para cada frequiéncia, somam-se k valores maximos que podem corresponder

a ocorréncia de um sinal; essa operacao é feita para o sinal e para o ruido.

5.9 Deteccdo pela Cepstrum

Uma estrutura com uma relacéo fixa entre frequiiéncias, tipica de uma estrutura
de modos, pode ser calculada através do espectro ou do cepstrum. Tal estrutura ndo

existe em um sinal aleatério. A seqiéncia de operagdes € a seguinte:

- calculo dos espectros do sinal e do ruido: calculo com 16 graus de liberdade
(9.1);

- célculo do cepstrum; com 128 pontos, na tentativa de se obter a maior
resolucdo possivel em baixa frequéncia;

- obteng&o da soma do desvio padrdo de k primeiros valores, eliminando-se as

componentes de alta frequéncia.
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Capitulo 6

Resultados para deteccéo a longa distancia

6.1 Introducéo

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com as seguintes
técnicas de deteccdo, para cada cendrio descrito no Capitulo 5: correlacdo, analise
espectral utilizando a CWT e a STFT, e cepstrum. Serdo mostrados os ganhos obtidos
com as diferentes técnicas em relagdo ao método de deteccdo quadrética,

considerando-se diferentes relagfes sinal-ruido.

6.2 Cenéario 1

Os resultados sdo dados a partir de uma relagéo em dB (S/N) entre o resultado
para o sinal e o resultado para o ruido: 10 log;, (resultado do sinal n + ruido)/(resultado

do ruido).

O resultado serd sempre um valor quadratico — o® - (valor quadratico em
relacdo ao sinal no tempo) como é o caso da funcdo de correlacdo, do espectro e da
CWT; no caso do cepstrum mantém-se o critério, obtendo-se o desvio padrdo (o) do

cepstrum.

A tabela da Figura 6.1 a mostra os valores dos ganhos em relagédo a detecgéo
gquadratica na saida para diferentes valores de S/N na entrada; as diversas linhas séo

identificadas a seguir.

linhal = relagéo (sinal n)/ruido; valores de —-10, -5 0 5 e 10 dB no caso do
cenario 1;

linha2 = valor de n: fator multiplicador para se obter a relagdo sinal/ruido
desejada;

linha3 = relacao sinal/ruido total, igual a detec¢cdo quadratica

linha4 = deteccdo pela fungéo de correlacao;

linha5 = deteccéo pelo espectro; area do espectro = ¢°;

linha6 = deteccéo pelo espectro; ¢ do espectro;

linha7 = deteccéo pela STFT;
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linha8 = detecc¢édo pelo cepstrum;

linha9 = deteccéo pela CWT.

Como ja comentado no Capitulo 5, os calculos sédo feitos para x(t) e r(t)
normalizados e dessa forma os resultados ja estdo diminuidos dos valores
correspondentes a deteccdo quadratica da linha 3. Os valores representam um

“ganho” de deteccdo em relacdo a deteccéo quadratica.

Os resultados da tabela séo apresentados na Figura 6.1 (b) e pode-se observar
gue os melhores desempenhos s&o: espectro2 (o), cepstrum, correlagdo, CWT e

STFT e espectrol (4drea do espectro). O espectrol corresponde a detecgéo

quadrética.

&) b} - resultados cenarial
12 I I T
— correlagio '
...... SR -0 -8 |0 5 10 '
—— espectral '
o — espectro? !
= 1o} i R
........ nl|14 27 48 848 156 ‘“; —Eepgtrum '
= — STFT
quadritis 04 14 |2 |61 104 i WY :
e B ______ I |_ _I_____
= | bl T
- 1 1 1
comelagd 0.4 | 1.3 |31 (47 A5 = ' '
()
e 1 1 1
[} 1 1 1
[ak] 1 1 1
aspectral 0 i i i i w bBr----- Ry i T Ay
‘_ﬁ 1 1 1
o 1 1 1
(] 1 1
espectral 37 72 a1 10 ag | f
o AL 1 . _I__ _I_____
z * y :
.cepstruml 15 |58 |92 105 = X : '
ak} 1 1 1
o ! ! !
..... STFT 04 |02 04 |06 |03 = 2E--f-- e
=

...... coTod |03 |06 0 |08 : - & d
LA = G

TABELA COM RESULTADOS DO CEMNARIC .
relagao =/N

Figura 6.1: Resultados para o cenario 1 — x(t) + r(t).

A justificativa para o desempenho do cepstrum é a de que a estrutura do sinal é
a de modos como se viu ha Figura 4.2 do Capitulo 4. O cepstrum é capaz de captar

essa relacéo de frequéncias o que representa um “ganho” adicional para a deteccao. A
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técnica espectro2 também detecta a estrutura com até mais ganho do que o cepstrum
para menores valores de S/N; provavelmente a técnica espectro2 seja mais eficiente
ainda quando o conteudo de frequéncias ndo tenha uma relagéo fixa, isto € quando o
X(t) seja composto de frequéncias discretas sem qualquer relacdo harmdnica,
produzidas por diferentes maquinas auxiliares ou do sistema de propulsédo, por

exemplo.

Observa-se que a STFT e a CWT tém desempenho inferior. Como a estrutura
de freqUéncias existe em todo o registro, a detec¢do localizada feita por essas duas

técnicas nao tem como sobrepujar as outras técnicas que usam todo o registro.
Na Figura 6.2 (a) parte de x(t) + r(t) e de r(t) para S/N na entrada igual a 10 dB.
Na Figura 6.2 (b) observa-se um contetdo de freqiiéncias no x(t) + r(t) e um

comportamento tipico de banda larga no espectro de r(t); a evolugdo dos espectros

desse cenario foi vista na Figura 4.2.

a) sinal e ruido no tempo b) espectros de sinal e ruido normalizados
0.6 T T . T I
. v | —— sinal , sinal
, . ruido : ruido
2.5 R EEl R
2 L — [—
. = : i
E; = : :
= B E T A
% k3 1 1
= i |
ol 1 1
o 1 1
Tr-A43--F---FYy----- o
0.5 ————*:-—————
. : 0 : '
a 50 100 150 200 ] 500 1000 1500 2000

ternpo (s) fregqiéncia (Hz)

Figura 6.2: a) x(t) e r(t) no tempo e b) Espectros de x(t) e r(t) normalizados.

Observa-se na Figura 6.3 (a) as variagdes na funcédo de correlacdo devidas a

estrutura de modos. Os processos estdo normalizados o que se confirma pelo valor 1
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para retardo zero. Optou-se por somar as componentes a partir do sexto valor quando

a funcao para o ruido ja esta proxima de zero.

Na Figura 6.3 (b), o cepstrum revela a estrutura ciclica do espectro de
x(t) + r(t). Ha muita energia em quefréncias ou repiodos [71] baixos devido a estrutura
filtrada do sinal que se reflete no espectro, como se observa na Figura 6.2 (b). Por isso

somam-se as componentes do cepstrum apenas a partir do décimo valor.

a) correlacao p/ sinal e ruido normalizados b) cepstrum de sinal e ruido normalizados

T 30 T T
; sinal ; ; sinal
o8-~ i ruido l | ruido
| 25~ S Leeo- IRREEE
20 f-mf e
8 £ : : ;
% E | | |
© g 15 T IR
3 : A
retardo repiodo

Figura 6.3: a) Funcdes de correlacédo para x(t) e r(t) e b) Cepstra de x(t) e de r(t).

Na Figura 6.4 podem-se ver espectros produzidos com diferentes técnicas,
verificando-se que h& uma concordancia boa dos valores o que significa que as

técnicas e escalas apresentadas no Capitulo 5 estdo sendo aplicadas corretamente.
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a) - espectros para sinal normalizado by - espectros para ruido normalizado
T I I o T I I

: espectro? : espectrao’
CWYT CWYT
STFT H STFT

___________________

espectro (x 10 )
espectro (x 109)

i i H 0 H
u] S00 1000 1500 2000 u] S00 1000 1500 2000
freqiéncia (Hz) fregqiéncia (Hz)

Figura 6.4: a) espectros de x(t) com diferentes técnicas e b) espectros de r(t)

com diferentes técnicas.

Como era de se esperar as técnicas com CWT e STFT apresentam menos
resolucdo do que a de Fourier (Welch) que usa todo o segmento para o célculo do

espectro.

A Figura 6.5 (a) apresenta os resultados para a pior e para melhor relagdo S/N
na entrada empregando na deteccdo a CWT e a STFT usando-se as técnicas
explicada nas secc¢bes 5.5 e 5.9 computando-se a soma dos n maiores valores para
cada freqiiéncia. Observa-se que nao ha, a principio, nenhum ganho com as duas

técnicas, como indicado pelos resultados da Figura 6.1.
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Figura 6.5: Ganhos em relacdo a deteccao quadratica para CWT e STFT.

6.3 Cenario 2

Os resultados sédo dados a partir de uma relacdo em dB (S/N) entre o resultado
para o sinal e o resultado para o ruido: 10 log, (resultado do sinal n + ruido)/(resultado

do ruido).

O resultado sera sempre um valor quadratico — o - (valor quadratico em
relagdo ao sinal no tempo) como é o caso da funcdo correlacdo, do espectro e da

CWT; no caso do cepstrum mantém-se o critério, obtendo-se 0 ¢ do cepstrum.

A tabela da Figura 6.6 a mostra os valores dos ganhos em relagédo a deteccdo
gquadratica na saida para diferentes valores de S/N na entrada; as diversas linhas séo

identificadas a seguir.

linhal = relacdo (sinal n)/ruido; valores de 0, 2, 4, 6 e 8 dB no caso do cenario
1
linha2 = valor de n: fator multiplicador para se obter a relacdo sinal/ruido
desejada;
linha3 = relacao sinal/ruido total, igual a detec¢do quadratica
linha4 = deteccéo pela funcéo de correlacéo;
2

linhab5 = deteccéo pelo espectro; area do espectro = ¢*;

linha6 = deteccdo pelo espectro; ¢ do espectro;
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linha7 = deteccdo pela STFT,;
linha8 = detecc¢édo pelo cepstrum;

linha9 = deteccéo pela CWT.

Os resultados sdo mostrados na Figura 6.6. O sinal a ser detectado € mostrado

na Figura 6.7.
a) b} - resultados cenario2
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TABELA COM RESULTADOS DO CEMARICZ

relagdo S/N

Figura 6.6: Resultados para 0 cendrio 2 — yeos(t) + r(t).

Neste cenario, para os niveis de sinal inserido, a Unica deteccdo possivel €
com a CWT, como se podem ver nos resultados da Figura 6.6; uma ocorréncia isolada
de um sinal de frequéncia discreta ndo é facilmente percebida pelas outras técnicas,
que se utilizam da média de todo o segmento de 8.192 pontos. Fica claro também a
maior flexibilidade da CWT em relacdo a STFT. Para que os resultados fossem
equivalentes seria necessario usar uma STFT com janela de Gauss em vez de Hann
(como faz o "software" usado), e usar uma duragédo T da janela de forma a coincidir
uma das componentes obtidas com a STFT com a frequéncia usada na simulacao.
Esta situacdo € comentada no Capitulo 3 quando do uso de uma FFT para obter a

CWT. O tempo de processamento para a STFT também é bem maior o que
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desestimula o uso de um algoritmo mais sofisticado. Neste caso, entdo, os resultados

com a CWT sdo melhores do que com a STFT.

Ressalte-se que este cenario € muito passivel de ocorrer em aguas rasas
quando se sabe que existe uma frequéncia 6tima de propagacdo; no limiar da
deteccao espera-se que aparecam pequenas ocorréncias da freqiiéncia 6tima para as
condicbes ambientais reinantes. Dai a importancia de uma deteccao via CWT; viu-se
que de pouco adiantam as outras téchicas — quadratica, espectro, etc., quando ocorre

essa situacao.

Vé-se na Figura 6.7 (a) que o sinal é absolutamente igual ao ruido a menos da
ocorréncia proxima ao ponto 1000 onde foi inserida a Morlet. O espectro de yeos(t) +r(t)
na Figura 6.7 (b) mal consegue discernir alguma alteragcdo nas proximidades da

freqiéncia do sinal inserido. A concluséo é a de que a ocorréncia se dissipa nas

médias calculadas pelo espectro.

Também na Figura 6.8 pode-se observar que a funcdo de correlacdo e o

cepstrum tém valores praticamente idénticos para sinal e ruido impedindo a deteccéo.

Na Figura 6.9, a principio ha pouca diferenca entre os espectros de
Weos(t) + r(t)e r(t) obtidos com média de todas as transformadas. Usando-se a média

global na CWT e na STFT, a deteccao localizada se dilui nessa média.

A diferenca aparece na Figura 6.10 quando se plota o ganho relativo a
deteccdo quadratica para STFT (a) e para CWT (b). Pela figura ja se observa o ganho
ja indicado na figura 6.6. O ganho € obtido com a média dos valores da Figura 6.10

Como mencionado esse critério é usado em todos os cendrios.
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a) sinal e ruido no tempao b) espectros de sinal e ruido normalizados
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Figura 6.7: a) Representagcao de wy.s(t) + r(t) e r(t) no tempo e b) espectros de

\Vcos(t) +r(t) er(t).

a) correlagcdo p/ sinal e ruido normalizados b) cepstrum de sinal e ruido normalizados
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Figura 6.8: a) Funcéo de correlagcdo para ycos(t) + r(t) e r(t) e b) cepstra para yeos(t)
+r(t) e r(t).
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Figura 6.9: (a) Espectros para wycos(t) + r(t) por diferentes técnicas e (b) Espectros

parar(t) por diferentes técnicas.
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Figura 6.10: a) Resultados da detecgdo para yes(t) + r(t) , para STFT e CWT e
b) Resultados da deteccao para r(t), para STFT e CWT.
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6.4 Cenario 3

Os resultados séo dados a partir de uma relacdo em dB (S/N) entre o resultado
para o sinal e o resultado para o ruido: 10 log;o (resultado do sinal n + ruido)/(resultado
do ruido).

O resultado serd sempre um valor quadratico — o - (valor quadratico em
relacdo ao sinal no tempo) como é o caso da funcdo de autocorrelacdo, do espectro e

da CWT,; no caso do cepstrum mantém-se o critério, obtendo-se o ¢ do cepstrum.

A tabela da Figura 6.11 a mostra os valores dos ganhos em relagéo a detecc¢éo
quadrética na saida para diferentes valores de S/N na entrada; as diversas linhas séo

identificadas a seguir.

linhal = relacéo (sinal n)/ruido; valores de 0, 2, 4, 6 e 8 dB no caso do cenario
1

linha2 = valor de n: fator multiplicador para se obter a relacao sinal/ruido
desejada;

linha3 = relacao sinal/ruido total, igual a detec¢cdo quadratica

linha4 = detecc¢do pela funcéo de correlacao;

linha5 = detecgéio pelo espectro; area do espectro = ¢7;

linha6 = deteccéo pelo espectro; ¢ do espectro;

linha7 = deteccéo pela STFT,;

linha8 = detecc¢éo pelo cepstrum;

linha9 = deteccéo pela CWT.

A Figura 6.11 mostra que os resultados para o cenario 3 sdo praticamente 0s
mesmos do cenario 2. Nota-se apenas um pequeno aumento de valor das outras
técnicas para as relagcdes S/N maiores, mas ndo a ponto de alterar a detecgcdo. Com
poucas ocorréncias de um sinal discreto, as transformadas de curto periodo com seu
poder localizador, levam vantagem. A diferenca entre a CWT e a STFT diminuiu em

virtude do aumento do nimero de ocorréncias.
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Figura 6.11: Resultados para o cendrio 3 — yees(t) + r(t).

Na Figura 6.12 (a) observa-se 0 ygs(t) + r(t) no dominio do tempo mostrando
apenas 2 das 4 insercfes; na parte (b) pode se ver que o espectro comeca mostrar
pequenas diferencas em torno de 570 Hz, a frequéncia das inser¢des. O aumento da
deteccao espectro 2 aparece para maiores valores de S/N na entrada, conforme pode
ser visto na Figura 6.13.

80
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Figura 6.12: a) Representacdo de wycos(t) + r(t) e r(t) no tempo e b) espectros de

WYeos(t) + r(t) e r(t).

Na Figura 6.13 apenas um ligeiro aumento no cepstrum, mas igualmente sem

permitir uma deteccéo.

Pode-se ver na Figura 6.14 que valem os mesmos comentarios do que 0s

apresentados para 0 cendrio 2; a deteccdo aparece claramente quando se plota a

ganho relativo a deteccdo quadratica; os valores para a deteccdo sdo praticamente

iguais aos do cenario 2 uma vez que se esta tomando o valor maximo para cada

freqUéncia.

Na Figura 6.15 a confirmacdo de que a deteccdo com a CWT ainda supera

aquela com a STFT para a pior e para a melhor relagdo S/N na entrada.
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a) correlagédo p/ sinal e ruido normalizados b) cepstrum de sinal e ruido normalizados
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Figura 6.13: a) Funcdo de correlacdo para wces(t) + r(t) e r(t) e b) cepstra para

Weos(t) + r(t) € r(t).
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Figura 6.14: (a) Espectros para wes(t) + r(t) por diferentes técnicas e (b)

Espectros para r(t) por diferentes técnicas.
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Figura 6.15: a) Resultados da deteccdo para ye.s(t) + r(t) , para STFT e CWT e
b) Resultados da deteccao para r(t), para STFT e CWT.

6.5 Cenario 4

Os resultados séo dados a partir de uma relacdo em dB (S/N) entre o resultado

para 10 logy, (resultado do sinal n + ruido)/(resultado do ruido).

O resultado ser4 sempre um valor quadratico — o® - (valor quadratico em
relagdo ao sinal no tempo) como € o caso da funcdo de correlagdo, do espectro e da
CWT,; no caso do cepstrum mantém-se o critério, obtendo-se o ¢ do cepstrum.

A tabela da Figura 6.16 a mostra os valores dos ganhos em relagéo a detec¢éo
quadrética na saida para diferentes valores de S/N na entrada; as diversas linhas séo

identificadas a seguir.

linhal = relacéo (sinal n)/ruido; valores de 0, 2, 4, 6 e 8 dB no caso do cenario
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linha2 = valor de n: fator multiplicador para se obter a relacao sinal/ruido

desejada;

linha3 = relacao sinal/ruido total, igual a detec¢cdo quadratica

linha4 = deteccdo pela fungéo de correlacao;

linha5 = detecgaio pelo espectro; area do espectro = ¢7;

linha6 = deteccéo pelo espectro; ¢ do espectro;

linha7 = deteccéo pela STFT;

linha8 = detecc¢éo pelo cepstrum;

linha9 = deteccéo pela CWT.

Observa-se na Figura 6.16 (a) que dificilmente os eventos serdo detectados

pela deteccao quadrética cujo maior valor é 0.9 dB.

Ainda uma vez os ganhos relativos a deteccdo quadratica pela CWT e pela

STFT apresentam o0s valores mais elevados com a CWT mantendo alguma

supremacia pelas razdes ja comentadas.
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Figura 6.16: Resultados para 0 cendrio 4 — yeos(t) + r(t).

Na Figura 6.17 (a) observa-se 0 ygs(t) + r(t) no dominio do tempo mostrando

apenas 4 das 8 insercfes. A ocorréncia de oito sinais de freqiéncias diferentes ja
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permite um desempenho um pouco melhor no ganho relativo a detec¢do quadrética da

técnica espectro2, apesar do espectro na Figura 6.17 (b) mal sobrepujar o ruido.

Na Figura 6.18 apenas um ligeiro aumento no cepstrum, mas igualmente sem

permitir um ganho significativo relativo a deteccdo quadratica.

Pode-se ver na Figura 6.19 que valem os mesmos comentarios do que 0s
apresentados para o0 cenario 2; a deteccdo aparece claramente quando se plota o
ganho relativo a deteccdo quadratica; os valores para a deteccdo sdo praticamente
iguais aos do cenario 2 uma vez que se esta tomando o valor maximo para cada
freqUéncia.

Na Figura 6. 20, vé-se que a STFT acompanha de perto a CWT.

a) sinal e ruido no tempo b} espectros de sinal e ruido normalizados
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Figura 6.17: a) Representacdo de wcos(t) + r(t) e r(t) no tempo e b) espectros de

Weos(t) + r(t) € r(t).
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a) correlagéo p/ sinal e ruido normalizados b) cepstrum de sinal e ruido normalizados
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Figura 6.18: a) Funcdo de correlagdo para yeos(t) + r(t) e r(t) e b) cepstra para

\lfcos(t) + I’(t) € I’(t).
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Figura 6.19: (a) Espectros para wes(t) + r(t) por diferentes técnicas e (b)

Espectros parar(t) por diferentes técnicas.
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Figura 6. 20: a) Resultados da detecgdo para wycos(t) + r(t) , para STFT e CWT e
b) Resultados da deteccao para r(t), para STFT e CWT.

6.6 Cenario 5

Os resultados sédo dados a partir de uma relacdo em dB (S/N) entre o resultado
para o sinal e o resultado para o ruido: 10 log,o (resultado do sinal n + ruido)/(resultado

do ruido).

O resultado sera sempre um valor quadratico — o - (valor quadratico em
relagdo ao sinal no tempo) como é o caso da funcdo de correlagdo, do espectro e

CWT,; no caso do cepstrum mantém-se o critério, obtendo-se o ¢ do cepstrum.

A tabela da Figura 6.21 a mostra os valores dos ganhos em relagéo a detecc¢éo
guadratica na saida para diferentes valores de S/N na entrada; as diversas linhas séo

identificadas a seguir.

linhal = relacdo (sinal n)/ruido; valores de —10, -5 0 5 e 10 dB no caso do

cenario 1;
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linha2 = valor de n: fator multiplicador para se obter a relacao sinal/ruido

desejada;

linha3 = relacao sinal/ruido total, igual a detec¢cdo quadratica

linha4 = deteccdo pela fungéo de correlacao;

linha5 = detecgaio pelo espectro; area do espectro = ¢7;

linha6 = deteccéo pelo espectro; ¢ do espectro;

linha7 = deteccéo pela STFT;

linha8 = detecc¢éo pelo cepstrum;

linha9 = deteccéo pela CWT.

Os resultados da tabela sdo apresentados na Figura 6.21 (a) e pode-se

observar que os melhores desempenhos sdo: espectro2 (o), cepstrum, autocorrelacao,

STFT, espectrol (area do espectro) e CWT. O espectrol corresponde a detecgao

quadratica.
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Figura 6.21: Resultados para o cenario 5 — x(t) + rs(t).
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Na Figura 6.22 (a) parte do x(t) + rs(t) e do rs(t) para S/N na entrada igual a 10
dB.

Resultados interessantes os do cenario 5. HA uma estrutura de modos em
X(t) + rs(t), mas tudo indica que também ha alguma estrutura em rs(t) com se pode ver
nas Figura 6.22 (b) — espectro e Figura 6.23 (a) — funcéo de correlacdo. A concluséo é
a de que havia realmente algum alvo presente na gravacdo 05. De toda maneira é
interessante observar-se o comportamento das diferentes técnicas na presenca de
dois alvos. As estruturas diferentes de frequéncia parecem favorecer mais a técnica

espectro2 do que o cepstrum e a funcéo de correlacéo.
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Figura 6.22: a) x(t) e rs(t) no tempo e b) Espectros de x(t) e rs(t) normalizados.
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a) correlagado p/ sinal e ruido normalizados b) cepstrum de sinal e ruido normalizados
1
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Figura 6.23: a) Funcdes de correlacdo para x(t) + rs(t) e rs(t) e b) Cepstra do x(t) +
rs(t) e do rs(t).

A Figura 6.24 confirma a estrutura de freqiiéncias do sinal e do ruido. A do
sinal com predominancia em cerca de 700 Hz e a do ruido em 200 Hz.
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Figura 6.24: a) Espectros de x(t) +rs(t)

de rs(t) para diferentes técnicas.
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Figura 6.25: Ganhos em relagdo a deteccdo quadrética para CWT e STFT.

6.7 Cenario 6

Como foi apresentado na sec¢do 5.2, a proposta deste cenario € colocar como
sinal um processo de faixa larga sem estrutura de modos, competindo com um ruido

de faixa larga.

Os resultados sé@o dados a partir de uma relacdo em dB (S/N) entre o resultado
para o sinal e o resultado para o ruido: 10 log, (resultado do sinal n + ruido)/(resultado

do ruido).
A tabela da Figura 6.26 a mostra os valores dos ganhos em relagéo a detecgéo
quadratica na saida para diferentes valores de S/N na entrada; as diversas linhas séo

identificadas a seguir.

linhal = relag&o (sinal n)/ruido; valores de —-10, -5 0 5 e 10 dB no caso do

cenario 1;
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linha2 = valor de n: fator multiplicador para se obter a relacao sinal/ruido
desejada;

linha3 = relacao sinal/ruido total, igual a detec¢cdo quadratica

linha4 = deteccdo pela fungéo de correlacao;

linha5 = detecgaio pelo espectro; area do espectro = ¢7;

linha6 = deteccéo pelo espectro; ¢ do espectro;

linha7 = deteccéo pela STFT;

linha8 = detecc¢éo pelo cepstrum;

linha9 = deteccéo pela CWT.

O resultado serd sempre um valor quadratico — variancia - (valor quadratico em
relagdo ao sinal no tempo) como é o caso da funcdo de correlagdo, do espectro e
CWT; no caso do cepstrum mantém-se o critério, obtendo-se o desvio padrao do

cepstrum.

Observa-se pelos resultados da Figura 6.26 (a) e (b) que ndo ha o que extrair
do sinal além do valor médio quadratico para a deteccdo, resultado bastante
conhecido; o comportamento da técnica espectro2 € erratico e mostra um desvio

padréo mais elevado no inicio, provavelmente por falta de alisamento do espectro.
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Figura 6.26: Resultados para 0 cenario 6 — r(t).
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Na Figura 6.27, vé-se que o0s espectros dos processos normalizados séo
praticamente iguais; 0 mesmo se pode dizer em relagéo a Figura 6.28 (a) da funcédo de
covariancia e & dos espectros com as diferentes técnicas. No cepstrum, Figura 6.28
(b), vé-se que ndo ha uma estrutura de freqiéncias definida no espectro o que faz o
cepstrum mostrar um resultado com grande variancia para o sinal e para o ruido. Note-
se gue 0s processos sao aleatdrios, mas ndo sao 0s mesmos, dai um comportamento

semelhante, todavia, ndo igual para os processos hormalizados.
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Figura 6.27: a) ry(t) e r(t) no tempo e b) espectros de rq(t) e r(t).

a) correlacao p/ sinal e ruido normalizados b) cepstrum de sinal e ruido normalizados
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Figura 6.28: a) funcBes de correlacao para ri(t) e r(t) e b) cepstrum do ry(t) e r(t).
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a) - espectros para sinal normalizado b) - espectros para ruido normalizado
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Figura 6.29: a) espectros para o resultado de diferentes técnicas (a) ri(t) e (b) r(t).

As transformadas de curto periodo, CWT e STFT também ndo tém chance
nesse caso. Nao hé ocorréncias com carater deterministico nos processos. Ver Figura
6. 30.
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Figura 6. 30: Relagdes S/N na saida para STFT e CWT.
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6.8 Comentarios finais

No Cenério 1, composto de um sinal acustico de faixa larga, que ocupa uma
faixa desde algumas dezenas de Hz até poucos kHz, envolvido por um ruido aleatério,
ambos normalizados, a CWT tem um desempenho inferior as outras técnicas,
possivelmente devido a estrutura de freqiiéncias existindo em todo o registro, o que
favorece o desempenho da deteccédo utilizando o desvio padrdo o do espectro

(espectro2).

No Cenario 2, foi considerada a existéncia de uma freqiiéncia 6tima de
propagacao, que é a funcdo méae co-seno de Morlet, ycos(t), que se compde com o
ruido limitador. A Unica deteccdo possivel é com a CWT; um sinal de uma frequéncia
discreta ndo é facilmente percebido pelas outras técnicas, que se utilizam a média de

todo o segmento. Fica claro também a maior flexibilidade da CWT em relacdo a STFT.

No Cenario 3, variagdo do Cenério 2, simulou-se a ocorréncia de oito
freqiéncias iguais da funcdo mae co-seno de Morlet, ws(t), em momentos
selecionados aleatoriamente. O ruido limitador permaneceu o0 mesmo. Os resultados
para o Cenério 3 sdo praticamente os mesmos do Cenario 2. Nota-se apenas um
pequeno aumento de valor das outras técnicas para as relagdes sinal/ruido maiores,
mas sem alterar a detecgdo. A diferenca entre CWT e STFT diminuiu em virtude do

aumento do numero de ocorréncias.

No Cenério 4, simula-se a ocorréncia por tempo limitado de oito freqtiéncias
diferentes da funcdo méae co-seno de Morlet, yeos(t), utilizando o processo de adicao
das oito frequiéncias. A CWT (mantendo alguma supremacia) e STFT apresentam 0s
valores mais elevados. O desvio padrdo do espectro (espectro2) ja apresenta um

desempenho um pouco melhor.

No Cenario 5, repete-se a situacdo do Cenario 1, exceto substituindo o ruido
limitador anteriormente simulado, pelo rs(t), com vista a simular o ruido préprio.
Entretanto, possivelmente também ha alguma estrutura de modos no rs(t). As
estruturas diferentes de freqtiéncia parecem favorecer mais a espectro2. A CWT, pelo

mesmo motivo exposto no Cenario 1, ndo tem chance nesse caso.

No Cenério 6, o sinal foi um ruido aleatério de faixa larga, sem estrutura de

modos e o ruido limitador também aleatério de faixa larga. Nao ha o que extrair do
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sinal além do valor médio quadratico para a deteccao. A CWT nao tem bom
desempenho nesse caso, pois ndo ha ocorréncias com carater deterministico nos
processos. O comportamento da técnica espectro2 € erratico e mostra um desvio
padrao mais elevado no inicio, provavelmente por falta de alisamento do espectro. As

demais técnicas também falham.
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Capitulo 7
Localizagcdo com técnicas passivas: teoria

e resultados

7.1Introducéo

Conforme afirmam Bouvet e Cresp [7], a localizagdo de um alvo (ou seja,
determinar a posicdo a mais fidedigna possivel de um alvo) é muito dificil de ser
obtida. Varios principios fisicos podem ser usados (paralaxe ou triangulacao, diferenca

de velocidade de som, efeito Doppler, etc).

Na Marinha brasileira, utiliza-se a técnica do uso do sonar ativo. Emitindo
pulsos sonoros pelo sonar ativo e recebendo seus ecos, pode-se deduzir a distancia
(R) pelo tempo (t) decorrido entre a emissédo e a recep¢do e admitindo ¢ constante
durante toda a propagacdo, ou seja, R = 2ct. Mas como os alvos sdo também
equipados com sonares (passivos), 0 pulso de um sonar ativo é imediatamente
detectado e o alvo podera tomar medidas adequadas de protecdo. Por esta razéo, a
deteccédo utilizando apenas o sonar passivo € taticamente preferivel, ja que ela ndo
denuncia a presenca do perseguidor. O método usado, em substituicdo ao anterior, €
o da triangulacao: dois submarinos detectam simultaneamente a fonte de ruido e, pelo
cruzamento das marcacgdes obtidas, localiza-se o alvo. Isto, entretanto, exige meios de
comunicacgao entre os submarinos, que também poderdo denunciar sua presen¢a. Um
submarino podera utilizar dois sonares passivos, um na proa e outro na popa, mas a
base de triangulacao sera muito pequena (menor que o comprimento do submarino) e
0 cruzamento resultante serd impreciso. Pode-se, ainda, compensar isso utilizando um
segundo sonar rebocado, o que aumentara sensivelmente a base de triangulacéo,

mas isto dificultard a medicdo da segunda marcacao.

Em [48], foi desenvolvido um modelo de localizacdo de alvos baseado numa

propagacao da intensidade do som do tipo l ZIO/R , com n = 2 para espalhamento
esférico (em aguas profundas) e n = 1 para duto cilindrico (em 4guas rasas), mas a

aplicacdo deste modelo em um levantamento feito pelo CASOP na raia acustica de
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Cabo Frio mostrou sua inadequacdo. Uma modificacdo do modelo, junto com uma
analise mais profunda das causas dessa inadequacdao, € objeto de estudo do trabalho
"Sobre a Localizagdo de Alvos por Meio do Sonar Passivo" de Oniga e Motta da Silva,

a ser publicado posteriormente.

Para baixas frequéncias (f < 50 Hz) e grandes profundidades é possivel
detectar e mesmo localizar sinais a distancias de até 3500 km [28]. E sabido, alias,
que as baleias se comunicam por infra-sons ao longo de todo um oceano, mas a
técnica ndo funciona em &guas rasas, onde as numerosas influéncias distorcem

completamente os sinais.

A localizagdo, determinacdo de marcacdo e distancia, por métodos passivos,
(definidos no Capitulo 2) é de vital importancia para o submarino; sé em ocasides
especiais (como na parte final de um ataque torpédico) o submarino usa algum
sistema ativo, do contrario estaria se expondo seriamente a deteccdo pelo inimigo.
Normalmente, o submarino s6 se realiza escuta passiva 0 que permite determinar
alguns parametros do alvo como marcacgao, velocidade, distancia aproximada a partir
de alguma alteragbes de rumo e velocidade e ainda extrair alguns outros a partir da
analise espectral dos sinais recebidos como niumero de rpm do eixo, nimero de pas e
namero de eixos e tons discretos que eventualmente permitem, além disso, classificar

o alvo.

Uma técnica mais simples pode permitir a obtencao de informacéo de distancia
a partir da analise espectral do sinal recebido de banda larga produzido pela cavitacdo

de um navio, por exemplo.

Neste capitulo serd descrita uma técnica de determinacéo de distancia de um
alvo detectado, a partir da analise dos registros resultantes da propagacgéo por modos
de um sinal de cavitagdo, e serdo apresentados os resultados obtidos com esta
técnica.

7.2 Teoria de parametros invariantes em um guia de ondas em aguas rasas

A apresentacdo da teoria segue a desenvolvida por Brekhovskikh [4] e Yang

[78] e uma parte da descrita no Capitulo 2.
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Inicialmente, visando simplificar a analise em estudo, sera relembrada a
equacdo sonora, conforme transcrita na equacdo (2.52). Expandindo a parcela
exponencial fora do somatério e agrupando os termos independentes e 0s

dependentes de z no interior do somatério, ter-se a:

) :
p= exp(jmt)r'%z Po OUnZm(Z0)Z, (z)eEXP [Jznj exp (8,1 — jk,r)

m=1

Pode-se mostrar que em uma transmissao em dois modos os valores absolutos

de P; e P, séo bastante proximos [10] e, pode-se adotar:

A pressdo sonora para dois modos pode entdo ser escrita como, cuja

demonstracdo se encontra no Anexo B:

p=P (o) e exp (jot)[ exp (=8, — jir) —exp (3,1 — ji,r) |

Por extensdo, pode-se definir a pressdo sonora recebido por um receptor na

distancia (r) e profundidade (z) em termos de modos, da seguinte forma:

m

p, =P (m)r% exp| j(ot —x,r)=3,r] (7.1)
A intensidade acustica € dada por:

I(w) = |p(c0)|2 = %:|Am|2 + nZEmAn exp(j(x, —x,)r). (7.2)

m=n

Sabe-se que o maximo de intensidade depende da combinacéo construtiva dos
modos; ignorando a pequena dependéncia de (P,) com a freqiéncia e com a

distancia; o diferencial da intensidade vale:

aIEjZEmPn exp(j(Km—Kn)r)a(Km—Kn)r=0. (7.3)

m=#n
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A condicado de fase estacionaria que permite a intensidade se manter no valor

maximo ao longo de uma estria € dada por:

di,, dk, B 3
6(Km—Kn)r—(E—Ejrd(D+(Km K, )dr=0. (7.4)

Obtém-se entéo:

dm/(,o_—(Km—Kn) (de_dKnj__ i_i i_i _
dr/r © /dco do ) (v, v, u. u, =B (7:5)

em que v, =w/k, € a velocidade de fase e u,, =dw/dx, €é a velocidade de grupo do

modo m.

Para um guia de ondas com perfil de velocidade constante sobre um fundo

rigido (guia de ondas de Pekeris), Bmn € 0 mesmo para todos os modos.

Para um guia com indice de refragdio dado por n*(z)=c?/c?(z) aumentando

linearmente com a profundidade:

Para esses guias de onda B é chamado de invariante pois o lado esquerdo da

Aw/®

Ar/r

expressao € a mesma para todas as freqiiéncias e profundidades da fonte e do

receptor.

Escrevendo a equacao (7.5) de outra forma:

_I Ao
o Ar

B (7.6)

Pode-se considerar a possibilidade de determinacdo de r a partir do

conhecimento dos demais parametros Ar, o, Ao e p.
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7.3 Obtencao de parametros a partir de gravacdes no mar

Pode-se ver pela expresséo (7.6) que ha duas incégnitas r e B e apenas uma
equacdo; a partir de analises de sinais como os da Figura 7.1 pode-se obter
parametros como indicado na Figura 7.2. A partir desta figura, pode-se avaliar como

calcular os parametros Ar como sendo igual ar, — r; € Aw, sendo igual o; - w,.

(a) (b)

periodograma dao alvo

2000 2000
- 1600 - 1300
1800 1600
— 1400 — 1400
— 1200 — 1200
T T
= 3
— 100073 — 100078
w =
800 —g00
— B00 - 500
— 400 - 400
~ 200 — 200
= . L0 HH% = iy
200 400 BOO 8O0 1000 200 400 GO0 8O0 1000
fregléncia (Hz) freqiéncia (Hz)

Figura 7.1: Evolucdo de espectros para a gravagao 22.

A Figura 7.1 mostra graficos de evolugcdo dos espectros da gravacao 22. Na
Figura 7.1 (a) sdo selecionados o0s pontos de maximo de espectro e a eles atribuido
valor 1. Na Figura 7.1 (b) os valores de espectro sdo preservados. Pode-se observar

na figura, que o gradiente do espectro é praticamente constante o que permite

comprovar a existéncia de um parametro f invariante.
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Figura 7.2: Esquema para extragcdo de parametros das estrias.

Vé-se que nado se conhece r e . Neste ponto, pode-se avaliar a importancia de
experimentos acusticos no mar, em condi¢des controladas. As gravacdes realizadas ja
se constituiram em grande avan¢o, uma vez que, até entdo, nao se tinha certeza da
deteccdo de um sinal com a estrutura de modos tal como aparece na Figura 7.2 que
permitisse a extracdo de parametros de interesse. As informac8es provenientes das
gravacbes a partir de um submarino podem ser de muito mais valia se,
simultaneamente, se obtém informacfes acuradas da distancia da fonte sonora, perfil
de velocidade do som, estado do mar e pardmetros geoacusticos do fundo; esses
ultimos, obviamente, s6 podem ser obtidos se ha um banco de dados correspondente
a é&rea de operagcdo do submarino. Experimentos menos dispendiosos podem ser
feitos com uma fonte sonora de baixa frequiéncia e um arranjo de transdutores vertical

de um certo numero de elementos.

Um experimento em &rea de operacdo de interesse pode confirmar valores de
B para diferentes condicdes ambientais; com o conhecimento de B pode-se, também
em experimentos, avaliar a precisdo da determinacdo de distancia com essas

técnicas.

Havia a informag&o de uma distancia estimada inicial do alvo da gravagéo 22 —

2.600 jds, que correspondem a 2.400 metros. O alvo estava se afastando.
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O esquema da analise € explicado a seguir:

A série que vai ser analisada corresponde a uma reamostragem para
fa = 4.000 Hz da série original cuja freqiiéncia de amostragem é de 32.000 Hz; a série
€ também filtrada por meio de um filtro passa-faixa entre 250 e 850 Hz que é a faixa

de interesse para andlise.

O calculo é feito para blocos de 200 espectros de segmentos de 8.192 pontos e
16 graus de liberdade; para cada espectro h4 um avanco de 500 pontos na série

original.

Dessa forma, um avanco de 500 pontos corresponde a 500 At segundos, onde
dt é o periodo de amostragem; tem-se que estimar a velocidade relativa para facilitar a
extracdo dos parametros, o que normalmente é realizado a bordo; considerando 10
nés (5 m/s) como velocidade relativa, a cada 500 pontos a distancia varia de 125

metros; esse € o acréscimo de distancia a cada bloco.

Para cada bloco de 200 espectros obtém—se um conjunto como o indicado na
Figura 7.3, para 3 freqiiéncias; o espacamento entre um par de freqiiéncias é de 3,9
Hz, resultante da analise espectral. Para 3 frequéncias, o espacamento é de 7,81 Hz.

Caso fossem utilizados todos os pontos como indicado na Figura 7.2 o resultado

seria: Ao = 7,81, o seria (o, + o, )/2 Ar =125 m, r = r(acumulado) + 125 m.

Séo preparados conjuntos de freqiéncia e tempo (“pseudo-distancia”) como os
da Figura 7.2. Somente séo aceitos conjuntos que abrangem mais de uma freqténcia
e cujo coeficiente de correlacdo esteja acima de 0,8. A diferengca dos extremos de
valor de distancia Ar pode ser inferior ao valor de 125 m e a diferenca de frequéncia

Aw pode ser de 7,81 ou 3,9 Hz.

Percorridas as freqiiéncias de 250 a 850 Hz passa-se para o préximo bloco de
200 conjuntos e assim sucessivamente até o final de 2.000 conjuntos que é a

gquantidade total de espectros a ser analisada.
A Figura 7.3 mostra o resultado do calculo de parametros da gravacao 22. Nao
foi utilizado nenhum processamento especial de selecdo de valores além do supra

citado de aceitar apenas conjuntos com coeficiente de correlagdo acima de 0,8.
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Observa-se que os valores de P estdo bem concentrados perto do valor 1, o que é

confirmado pelo histograma da Figura 7.4 (a).
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Figura 7.3: Valores de B e distancia para a gravagao 22.

Os valores de distancia aumentam gradualmente. O valor maximo esperado,
de acordo com as hipoteses assumidas de velocidade relativa e distancia inicial, é de
3.400 metros. Vé-se que os valores podem ser considerados aceitaveis. No grafico da
Figura 7.4 b) os valores de distancia tendem a se concentrar em valores de 3 proOXimos
de 1.
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Figura 7.4: Histograma de valores de B e plotagem de B vs distancia.

7.4 Comentarios sobre os resultados

Cabem os seguintes comentarios sobre o problema de localizacao:

- provavelmente, constataram-se a presenca de sinais com estrutura de modos,
provenientes de cavitacdo de navios em gravacdes a bordo de submarinos nas
pesquisas efetuadas no Brasil; esse fato abre uma nova perspectiva em termos de

deteccao, como visto nos Capitulos 5 e 6 e de localizacao, neste capitulo;

- ficou bem claro que o conhecimento de parametros do meio e geoacusticos
do fundo contribuem para melhor acurdcia dos resultados de determinagdo de
distancia por métodos passivos; este conhecimento pode se dar através de

experimentos acusticos no mar;
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- espera-se que uma consequéncia imediata dos resultados deste capitulo, seja
a realizagdo por parte dos submarinos de experimentos no mar com alvos de

oportunidade em condi¢des controladas, como mencionado no inicio do capitulo.

- outra conseqUéncia € uma renovacdo de énfase sobre a necessidade de

poder realizar experimentos no matr.
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Capitulo 8

Conclusdes

Esta pesquisa pode ser, didaticamente, dividida em quatro fases bem distintas

e de delimitacdes marcantes:

A primeira fase consistiu do estudo tedérico da CWT, da sua utilizacdo na
analise de sinais capturados por um sistema de sonar passivo, e do desenvolvimento
computacional de algoritmos eficientes para o calculo desta transformada, resultando

na publicacdo de dois artigos [44], [45].

A segunda fase incluiu a aprendizagem da teoria e a simulagdo computacional
da propagagdo por modos de sinais sonoros em aguas rasas, resultando na
apresentagéo visual da pressao sonora gerada por fontes emitindo em banda estreita
e banda larga. Baseada nesta teoria, desenvolveu-se um método para localizagdo do
alvo detectado. Esta fase foi iniciada pelo autor durante sua permanéncia junto a
Marinha dos Estados Unidos da América, cujos resultados encontram-se em um

relatério técnico [59].

A terceira fase consistiu da busca de sinais acusticos submarinos reais
emitindo em banda larga, em virtude da falta de modelos numéricos compativeis. Esta
fase incluiu a selecdo de sinais apropriados para os testes dentre as diversas

gravac@es disponibilizadas pelo Grupo Sonar do IPgM, Marinha do Brasil.

A quarta fase consistiu do tratamento computacional dos sinais selecionados
na fase anterior, utilizando-se as técnicas desenvolvidas para deteccéo e localizacéo
de alvos a longa distancia por sistemas de sonar passivo, e da avaliagdo das

diferentes técnicas em diferentes cenarios e para varias relagdes sinal-ruido.

Para se alcancar o propdsito da tese, de uma concluséo sobre as técnicas de
processamento de sinais mais apropriadas para a deteccdo e localizacdo de fontes
sonoras por sonares passivos, seria conveniente contar com um banco sintético de
sinais acusticos com ruido controlado, composto de uma grande quantidade de dados
dos tipos em estudo, de preferéncia idéntico ao utilizado em [51]; em seguida, apos
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uma avaliacdo metddica e profunda com os dados simulados, aprofundar a pesquisa
utilizando as técnicas de processamento de sinais com um banco de sinais acusticos
reais, de alta confiabilidade, obtidos em experimentos controlados. Entretanto, como
ainda ndo existem esses acervos, pela falta de uma atividade motivadora (nos moldes
desta pesquisa), as informacfes utilizadas foram extraidas das gravacfes obtidas
durante treinamento a bordo de operadores dos sistemas de sonar passivos, em locais
afastados e de dificil acesso, limitando o emprego de paréametros estatisticos (que
exige uma elevada quantidade de amostras para estudo). Desta forma, no presente
trabalho, ficou constatada pela experimentacdo com alguns sinais reais e simulados,
gue a utlizagcdo da transformada wavelet continua com funcdo "méae" de Morlet
mostrou-se apropriada para a deteccdo antecipada de sinais sonoros de banda
estreita ou no limiar de deteccdo. Foi também comprovado, utilizando-se alguns sinais
captados na costa nacional por meio de navios operativos da Marinha do Brasil, que a
teoria de parametros invariantes de um guia de ondas permite determinar, com uma

certa margem de confiabilidade, a posi¢cdo de um alvo, através da analise espectral.
Como temas de interesse geral nesta area, sugere-se a utilizagdo, ou a sua

continuidade, das redes neurais, dos filtros adaptativos, da transformada wavelet

continua e discreta e de outras técnicas espectrais.
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Anexo A

Calculo das constantes de propagacéo

para um guia de onda

As constantes de propagacdo ou autovalores y, € ky para um guia de onda

podem ser calculadas a partir da equacao caracteristica.

Obtido @,,, em seguida @, pode-se calcular y,. Segundo Clay e Medwin, [10] o

desvio de fase na reflexéo total 2 é definida como
R =exp(j20)
R na interface 4gua—aré-1(oul |z e @, =n/2.
Substituindo @, =n/2, obtém-se o seguinte resultado para a equagéo (2.46):

Ym = [(M = Y2)1 + OJ/H (A.1)

Como «n, € v, pode ser expressos por o e 0, chega-se a:

K2 =x2+72 =
Cl
K,, =Kseno,, = 2senem (A.2)
c

1

(O]
Y, =KC0S6  =—cCo0s0,,
Cl

Substituindo de y, de (A.1) em (A.2), chega-se a:

(A.3)



Assim, para calcular x, e yn € necessario primeiramente calcular ®; para o

conjunto de 6,,, onde 6, varia desde o0 angulo de incidéncia critico 0. até proximo a n/2.

Desta forma, para um determinado modo, usa-se a equacao (A.3) para calcular
um conjunto de valores de ® e usa-se (A.2) para se obter um conjunto de valores de
km- Chega-se, entdo, a uma tabela ou grafico de ® com k. Para uma determinada
freqUéncia, tem-se o valor de «k, correspondente. Usa-se ou a expressao (A.1l) para

obter yp,.
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Anexo B
Demonstracao do calculo do valor

modulo quadrado da pressao sonora

Da equacéao (2.52), supondo que a pressdo sonora seja calculada para dois

modos, tem-se:

p=P (2 exp(ja)t)[exp(—dlr —jKir ) —exp(=3,r — jx,r )] (B.1)
sendo P1=- Py, para Py (®) = p Om Zm (Zo) Zm (2) exp (jn/4)

O valor moédulo quadrado de (B.1) é:

(Pp*) = @ {exp(-25,r) +exp(-26,r ) —2exp(~oyr — 5,1 ) cos| (x;, - x,)r |} (B.2)

conforme demonstrado a seguir:

Para dois nimeros complexos conjugados z=a+jb e z=a- jb, o modulo
quadrado € (zE>=(a+ jb)(a—jb)=a®+b? =|Z|2, mas na expressido de p e de seu

conjugado p as partes reais e imaginarias ndo sendo explicitas, deve-se proceder

passo a passo, conforme mostrado a seguir:
p= Plr% exp(jot)(a-b), com
a=exp(-dr — jx,r)=exp(-&,r)exp(—ji,r)

b =exp(=5,r — jx,r)=exp(-5,r )exp(—jx,r).
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p= Plr_}/2 exp(—jot)(c-d), com

c=exp(=5; + jx,r ) =exp(-d,r)exp(jxr)

e
d =exp(=6,r + jx,r)=exp(-&,r)exp(jx,r).
A expressdo P’r exp(jot)exp(-jot) se converte imediatamente em:
P2 r’l(cos( (at)+ jsen(at)) )(cos Jsen(a)t)))
=P (cos(a)t) +sen(a)t)2) P (B.3)
A expressao (pB) passa entdo a ser
_ P2 P2
(pp)le(a—b)(c—d)le(ac+bd—bc—ad) (B.4)
ac = exp(-oyr )exp(—jx,r)exp(-d,r)exp(ji,r)=exp(-26r)
bd = exp(-6,r )exp(—ji,r )exp(—5,r)exp(jx,r)=exp(-25,r)
be =exp(=6,r )exp(—jx,r)exp(-&,r)exp(jxr)
ad =exp(—o,r )exp(—jx,r)exp(=5,r)exp(ji,r)
be +ad =exp(-dyr )exp(=5,r )| exp(~jx,r)exp(jrr)+exp(-jxr)exp(ju,r)]
Verificando o contetdo no interior de colchete, obtém-se:
exp| jr (x,—x,) | —exp[-ir (x5, - x,) | ou 2cosr (x, —x,)
ou seja:

bc —ad =exp (-5, - J,r)(2cos (k1 — &1 ).

Finalmente, comprova-se:

2

(pp>—P [exp( 251r)+exp(—252r)—2exp(—51r—52r)(cos(z<1—z<2)r)] (B.5)
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Anexo C

Espectro de poténcia

C.1 Espectro de Welch

Para sinais aleatdrios, a transformada de Fourier ndo é definida (porque néo se
conhece o sinal todo o tempo), e busca-se assim estimar o espectro de poténcia [22].
Definindo a sequéncia de autocorrelacdo para um processo estacionario discreto x(n)

como sendo

r(m):E[x(n)x(n+m)] (C.1)

0 espectro de poténcia S(w) de x(n) € a transformada de Fourier de tempo discreto de

r(m), ou seja:

0

S(w)= Y, r(mpe". (C.2)

m=—o0

Dado um sinal de entrada finito x(n), n =0, 1, ..., N-1, uma estimativa de r(m) é
dada por:
~ 1 N-1-m __
r(m)=—— > x(n)x(n+m) (C.3)
N-m n=0

S

para 0 < n < N, com r(—m):?(m). Esta estimativa é n&o polarizada ja que

E[f(m)} =r(m). Entretanto, com m se aproximando de N, a variancia do estimador

A

r(m) torna-se muito grande porque o numero (N-m) de amostras sendo usadas no

calculo da média temporal é muito pequeno. Em conseqiéncia, o estimador

polarizado:

(n)x(n+m), para0<n<N, (C.4)

3
Il
2|~
x|
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€ comumente empregado para evitar esta excessiva variancia.

O estimador acima pode ser reescrito como:

:% ﬁ: X (n)X(n +m) (C.5)

onde x(n)=x(n)w,(n) e w(n) é a janela retangular. Comparando (C.3) com (C.5),

pode-se mostrar que a polarizacdo do estimador F(m) € dada por:
E[F(m)} =r(m)w; (m), (C.6)
onde w,(m) é a janela triangular: wr (m) = (N-|m|)/N, para [m| < N.

A transformada de Fourier de F(m) € chamada de periodograma de x(n) e é

prontamente derivado de (C.5) como

1~ 2
S(m):N‘X(m)‘ , (C.7)
ou em termos da Transformada de Fourier discreta (DFT), pode-se escrever:

S(k):%‘f((k 2

(C.8)

Entretanto, este estimador € polarizado, ja que F(m) € polarizado, e a partir de

(C.6) a polarizacédo € descrita pela convolucao:

E[S(0)|===S(0)®W, () (C.9)
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onde W, (o) = %|WR (0))|2 = %[%] :

Como é esperado, quando é aumentado o comprimento N da seqiiéncia x(n),

€ aumentada também a resolucdo da estimacdo do espectro §(k) Entretanto, a

variancia de cada amplitude do espectro ndo decresce com N, mas uma boa parte
permanece aproximadamente constante. Desta forma, o periodograma ndao é um

estimador consistente do espectro de poténcia.
Existem duas técnicas basicas para lidar com este problema:

a) média dos multiplos estimadores espectrais para segmentos de dados

menores;
b) janelamento.

Ambas as técnicas sacrificam claramente a resolugdo para obter variancia
reduzida. A melhor técnica é freqientemente uma combinag¢do das duas, como foi

proposto por Welch [76]. Dividindo x(n) em L segmentos ndo superpostos
(“nonoverlapping”) Xi (n) de comprimento M = N/L, pode-se multiplicar cada segmento

por uma janela apropriada w(n) e calcular os L periodogramas modificados:

,  k=01..N,-1

Sw () =Ei , (C.10)

:Az:;(i (n)w(n)w*

i=12,...,L

onde W, =e > N, é o nimero de pontos de DFT e E, é a energia da janela

M

E, =) w?(n).

-1
n=0

Portanto, a estimativa espectral final € simplesmente o periodograma meédio,

dado pela seguinte férmula:
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5.(9= 1 8w (k). (C.11)

E[Sv]=— S(o)e|w (o) | (C.12)

a partir do qual pode-se analisar a perda da resolucéo espectral, recordando que w (n)
possui o comprimento M, (e ndo N). Porém, em compensacdo, a variancia da

estimacao espectral esta decrescendo de um fator 1/L.

A primeira vista, pode parecer errado descartar muitos dados com a janela
apos o afilamento para zero dos extremos dos dados. Certamente, se existe somente
uma guantidade limitada de dados, ficar-se-ia relutante em atenuar qualquer um deles.
A estimacao espectral pode ser aumentada superpondo-se segmentos dos dados. Um
procedimento bastante comum é empregar a janela de Hanning, com superposicao de

50% (i.e, sdo utilizados 2L — 1 segmentos de comprimento M).

C.2 Cepstrum

Uma classe de sistema foi desenvolvida [22] para processar sinais que venham
a ser combinados ou superpostos por operacdes diferentes da adicdo (por exemplo,
multiplicacdo ou convolugéo) usando a teoria de filtros lineares. Esses sistemas séo
chamados, genericamente, de sistemas homomorficos. A mais comum aplicacdo é a
deconvolugdo de sinais convoluidos usando uma funcao conhecida como cepstrum.
Existem duas versdes desta funcdo: o cepstrum complexo, que apresenta a
informacdo de fase do sinal, e 0 cepstrum de poténcia, ou simplesmente cepstrum,
que ndo contém esta informagcdo. A seguir, sera descrita a funcdo cepstrum de

poténcia.
Considere um sinal x(n) que € a convolucéo de dois sinais X; (n) € X, (n), i.e.,
X(n) =x1 (n) x2 (n) (C.13)

e sua correspondente transformada de Fourier:
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X () = X1 (0) Xz (). (C.14)

Se o0 objetivo é separar esses sinais convoluidos usando filtros lineares, é
necessaria uma transformagéo adicional de X (w), que converta a multiplicagdo em
soma, ou seja, a funcdo logaritmica. Entdo, se as componentes "frequenciais" dos
sinais transformados ocuparem bandas substancialmente diferentes, pode-se separa-

los com algum tipo de filtragem linear.

Portanto, pode-se definir:
X () =log[ X (w)] =log[ X, ()] +log[ X, ()] (C.15)
0 que significa que
X(0)= log|X ()| +j arg[ X (o) ] (C.16)
A transformada inversa de )A((oa) sem o termo de fase, é o cepstrum, dado por:

c(n) =1J‘2nlog|x(m)| do (C.17)

T 0
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Anexo D

Decimacéao

Uma das técnicas basicas de processamento de sinais é a decimacao, ou

reducdo da taxa de amostragem. Um decimador com um fator de decimacao M gera, a

partir de uma sequéncia x(n), a sequéncia:

Yo () =x(Mn)

(D.1)

Somente aquelas amostras de x(n) que ocorrem no tempo igual aos multiplos

de M serdo retidas pelo decimador. O decimador € também denominado como

amostrador descendente, sub-amostrador, compressor de taxa de amostragem, ou

simplesmente compressor. Ver Figura D.1.

X(n) _— l M » yD(n)

Figura D.1. Diagrama em bloco do decimador com reducdo da taxa de

amostragem por um fator M.

Pode-se mostrar que a expressdo para a transformada de Fourier da saida

decimador Yp, (€'°) em termos da transformada de entrada X ('), é dada por:

M-1

(ejw)=$ X( m2nn/M)

n=0
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O decimador por um fator M resulta em uma intermodulacdo (‘aliasing’),
somente se x(n) nao for limtado em banda. A fim de evitar a geragdo de
intermodulagdo, coloca-se um filtro passa baixa H(z) antecedendo ao decimador,

conforme mostrado na Figura D.2.

\4

x(n) —— H(2) i ML yo(n)

Figura D.2: O circuito de decimagdo completo.

A Figura D.3 ilustra o resultado obtido a partir de uma sequéncia senoidal
discreta com 50 pontos com uma freqiiéncia normalizada 0,042 (f/fs) e com um fator

de decimacédo de M = 3.

seqléncia senoidal discreta de entrada

1 e : . 4 : : :

s Bl il Ik, o

LIE e
5 5 10 15 20 25 30 35 40 45 &0
1 | seqidncia slenniu:lalIdi?é?@t%”@ansailda decilmada plnr3 |

il -

é ool —alll o 1 ¢ 1 i 1 7 T 1

301 O O B
r . - . . . .

1
a 5 10 15 20 25 a0 35 40 45 a0
amostra n

Figura D.3: llustracdo de um processo de decimacéo.
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