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“Se eu mudar, © mundo também mudara.”
Quem conhece esta Verdade

e muda a atitude mental,

certamente se tornard feliz.

A vida de cada pessoa

é a “expressdo” da mente dela propria;

e e§so “"expressao” se manifesta

como tipo de vida que ela vive.

Masaharu Taniguchi
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SIMBOLOGIA

a = constante
AR = autoregressivo
BF() = Beamforming

b = coeficiente de predicéo

c = velocidade do som
Cl,C2 = amplitude constante
det[] = determinante da matriz []

d = distéancia entre sensores
E = autovalores

E[]

valor esperado

FI1] transformada de Fourier
k, k0O = numero de onda

L = numero de ondas planas

MME = método de médxima entropia
m = numero de instanténeos

Ne,N = nuimero de sensores

p = ordem do modelo

Pm = erro de predicgéo

deslocamento

r

R matriz de covariéncia

SNR = razao sinal ruido
t = tempo

YW = Yule-Walker

T = atraso no tempo

A = comprimento de onda
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® = angulo de incidéncia do sinal

o, o0 = freqiiéncia em radianos/s
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atrasos digitais
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CONVENCOES
O simbolo * sobre qualquer varidvel indica quantidade complexa;

O simbolo [ 1 indica matriz
O simbolo | | indica médulo

0O simbolo — indica vetor

O simbolo + indica transposta
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RESUMO

O estudo da acuistica submarina vem sendo estimulado nos
ultimos anos no Brasil por uma série de motivos, dentre os quais
pode-se destacar a necessidade de desenvolvimento de sistemas de
SONAR eficientes para equipar nossas embarcacdes, a exploracdo
do nosso petrdleo cuja maior parte estd localizado na plataforma
continental, a pesquisa hidrogrdfica da bacia amazénica, a
exploracdo da plataforma continental, o aumento da producdo de
pescado, a expansdo da industria naval nacional. Nossa extensa
costa maritima reserva recursos naturais importantes e
essenciais para o desenvolvimento do pais.

Este trabalho aborda alguns métodos de processamento de
sinais, aplicado a um sistema de SONAR passivo, composto por um
conjunto de sensores (tipo ARRAY linear) com o objetivo de
permitir a 1identificacdo e localizacdo de fontes sonoras
submersas e/ou flutuantes.

Trés métodos distintos foram analisados: o Beamforming
convencional, um método autoregressivo e um Dbaseado em
autovalores/vetores da matriz de autocorrelacdo dos sinais.

Os SOFTWARES desenvolvidos foram implementados em linguagem
C com o0 objetivo de reduzir o tempo de processamento.

E apresentada uma andlise comparativa dos resultados

determinados pelos varios métodos.



ABSTRACT

For many reasons studies on underwater acoustics have been
stimulated in this country in the last few years. One could
mention the necessity for developing efficient SONAR systems for
the brazilian fleet, the o0il exploration which is mainly located
in the continental shelf, the hydrographicbresearch carried out
at the amazon basin, the necessity for increasing the commercial
fishing, and the expansion of our national ship industry. Our
extense sea coast contains important natural resources for the
development of this country.

This work deals with some signal processing methods applied
to passive SONAR systems, composed of a set of hydrophones
(linear array) used to 1localize and identify floating and
submerged sound sources.

The three analised methods are the conventional beamforming,
an autoregressive method and a method based on eigenvalues and
eigenvectors of the signals autocorrelation matrix.

All routines were written in C language in order to reduce
the processing time.

This work presents a comparative analysis of the results

produced by these methods.



CAPITULO 1

INTRODUGCAO

O mar “A GRANDE MASSA DE AGUA SALGADA QUE COBRE
APROXIMADAMENTE TRES QUARTAS PARTES DA SUPERFICIE DA TERRA”,
fonte de inumeras riquezas e potencialidades, vem recebendo nos
Ultimos anos especial atencdo no estudo de suas caracteristicas.

O ambiente submarino ¢é composto por diversas fontes
geradoras de ruido. Os ruidos e sons produzidos por organismos
biocldégicos no mar sdo muitos e diversos. As baleias, por
exemplo, produzem sons ao soprar o ar através das suas laringes.
Uma grande quantidade de fontes naturais de ruido s&do causadas
por distirbios sismicos e a agitacdo da superficie do mar pelo
vento. Navios deslocando-se, mesmo a grandes disténcias, geram
ruido irradiado pelo casco com caracteristicas de campo difuso,
cujo espectro ocupa uma larga faixa de freqiiéncia.

A acustica submarina, através do conhecimento das
caracteristicas das fontes geradoras de ruido e de um adequado
processamento dos seus sinais, procura desvendar os possiveis
caminhos de propagacao buscando detectar, localizar e
classificar as fontes submersas ou flutuantes.

Um sensor (hidrofone) instalado no oceano para captar os
sons presentes no ambiente, gera um sinal de saida que, para
grandes periodos de tempo, pode ser melhor descrito como
“ruido”, isto é, suas amplitudes variam aleatoriamente durante o

tempo de aquisicdo, permitindo somente uma descricdo estatistica



baseada na observacdo sobre extensos intervalos de tempo. Este
ruido estabelece um 1limite inferior para a intensidade dos
sinais acusticos que podem ser detectados pelo sistema de SONAR.

No oceano muitos sinais acuUsticos tem caracteristicas
préximas ao ruido ambiental. O termo “ruido ambiental” refere-se
ao ruido que permanece depois que todas as fontes identificadas
foram suprimidas. Um caso tipico pode ser a presenca de muitos
navios numa determinada regido, que, aleatoriamente distribuidos
sobre a superficie do oceano, resultam em componente do ruido
ambiental, enquanto que apenas um navio pode ser facilmente
identificado e 1localizado, devido as suas caracteristicas
espectrais (assinatura). E portanto, tratado como um sinal
acustico ao invés de uma parte do componente do ruido ambiental.

Os niveis do ruido ambiental sdo altamente dependentes da
localizacdo geografica, caracteristicas de transmissdo acustica,
estagcdo do ano e condicgdes meteoroldgicas. Para facilitar o
estudo das caracteristicas do ruido ambiental BURDIC[11] propdem
a divisao do espectro acustico em trés faixas. As Dbaixas
freqiiéncias que se estendem de 1 Hz até aproximadamente 800 Hz,
para a qual é dirigida este trabalho; a faixa média que cobre de
800 Hz a 50kHz; e a faixa de altas freqiiéncias localizada acima
de 50kHz. Em cada uma dessas faixas, a fonte dominante do ruido
ambiental pode ser identificada e caracterizada.

As primeiras observacbes nesta 4&rea foram realizadas por
Leonardo da Vinci [1], mostrando seu interesse por um sistema
acustico submarino. Um intenso desenvolvimento ocorreu durante
as grandes guerras mundiais, que culminaram com os trabalhos

tedbricos e experimentais apresentados por KNUDSEN (2], WENS (3],



MARSH [4], URICH [5] e outros que identificaram as varias fontes
e caracteristicas do ruido ambiental no oceano. Informacdes
adicionais sobre a absorgdo do som no mar foram apresentadas por
LIEBERMAN {61 e LEONARD {71, assim como a determinacéao
experimental dos coeficientes de absorcao.

A maior disponibilidade de computadores possibilitou a
melhor andlise dos dados e desenvolvimento estatistico de varias
condi¢cdes de propagacdo e localizacéo.

Um importante desenvolvimento foi proporcionado pela
introdug¢do das técnicas digitais de processamento de sinais. A
primeira aplicacdo em acustica submarina foi o “DIGITAL
MULTIBEAM STEERING SYSTEM” (DIMUS) [8]. Este sistema wusava
pondera¢des nos sinais dos hidrofones, seguidos por registros
digitais de deslocamento (SHIFT), que davam os atrasos
necessdrios para a obtencdo do BEAMFORMING. A introducdo de
técnicas de transformada rédpida de Fourier(9], Jjunto com a
grande diminuic¢do nos custos e aumento da capacidade de sistemas
digitais, resultaram no modelo de sistemas de processamento de
sinais digitais no final da década de 60 e inicio dos anos 70.

O problema cléssico de deteccdo de um uUnico sinal-fonte em
um ambiente, completamente aleatério, com ruido bem comportado,
apresentou resultados eficazes prdéximo ao ideal com os SOFTWARES
disponiveis, no inicio da década de 70 [12,14].

O objetivo atual consiste em classificar e separar os sinais
gerados por varias fontes de interesse. O volume de dados gerado
por um sistema de SONAR MULTIBEAM é muito grande. A tentativa de
extrair informa¢des uteis de grandes volumes de dados tem levado

a inumeras tentativas para detectar e classificar



automaticamente fontes e controlar parédmetros do sistema de
captacdo e anélise dos sinais.

Neste trabalho aborda-se a anédlise de um sistema conhecido
como SONAR, palavra origindria de SOund NAvigation and Ranging,
do tipo passivo, ou seja a localizacdo da fonte é extraida
apenas dos sinais que chegam aos sensores e sdo adequadamente
tratados.

O capitulo 2 apresenta uma abordagem genérica do problema de
localizacéao de fontes sonoras através do BEAMFORMING
convencional e sua andlise no tempo e na freqiiéncia. E
apresentadé também uma analise comparativa do tempo de
processamento para os varios métodos no dominio da freqiiéncia.

No capitulo 3 é discutido um método de andlise de alta
resolugcdo sugerido por BURG, no qual o espectro espacial ¢é
determinado pela maximizacdo da entropia e através dos
coeficientes de predicdo, pode-se obter o BEAMFORMING baseado em
um modelo autoregressivo.

O capitulo 4 apresenta um método para obtencdo do
BEAMFORMING extraido dos autovalores/vetores da matriz de
autocorrelacdo do sinal incidente. A matriz de autocorrelacdo é
formada pela aquisicdo do sinal incidente nos sensores sobre M
instantes de tempo.

No capitulo 5 s&8o apresentadas as conclusdes a respeito
deste trabalho, bem como sugestdes para trabalhos futuros que

possam ser desenvolvidos, dentro dessa linha de pesquisa.



cariTULO 2

AMOSTRAGEM ESPACIAL E BEAMFORMING
2.1 CONSIDERACOES GERAIS

Entre as partes impertantes que compdem um sistema de
SONAR passivo pode-se citar o conjunto de sensores (ARRAY) e o
BEAMFORMER. O ARRAY amostra espacialmente o campo de presséo
acustica, enquanto que o BEAMFORMER combina a saida dos sensores
numa forma adequada para produzir o maior desempenho de deteccdo
e estimativa do sistema. O tamanho e a geometria do ARRAY sio
restringidos por consideracdes implementacionais e econdmicas.

A entrada para o BEAMFORMER é um conjunto de séries no
tempo, geralmente uma série para cada sensor e a saida é formada
por outro grupo de séries no tempo ou um conjunto de
coeficientes de FOURIER, genericamente conhecidos como
BEAMS[17].

O espectro de freqiiéncia e numero de onda P(m,z),
resume as informacdes presentes em um campo acustico. Considera-
se que dgeralmente "fontes" irradiam energia em banda estreita, e
que sendo a fonte espacialmente compacta esta energia provem de
uma determinada direcdo.

O espectro de freqiiéncia e o numero de onda de um campo

acustico devido a uma fonte pode ser representado por

- : _alk—gol?
P(o, k) = Cle @ % g | (2.1)

sendo ® é a freqiiédncia em radianos e k o numero de onda.



O campo soncoro devido ao ruido ambiente, ndo &
correlacionado no tempo e &espago, e tem um espectro de

freqiiéncia e numero de onda dado por
P(w,k)=C2 (2.2)

de tal forma que pode-se representar o espectro do campo Sonoro

Onda Senoidal em f1

... Onda Senoidal em 2

P

Espectro do Ruido

il )

Freqiiéncia

Figura 2.1 - Densidade espectral de poténcia de sinais de ondas

planas senoidais em ruido banda larga.

Assim, estimando o espectro pode-se determinar a
presenca de uma fonte, sua freqiiéncia e direcdo. Para concluir
informacdes sobre o campo acustico, é necessario amostrar o
campo no espag¢o e no tempo.

O ARRAY amostra o campo em diferentes pontos no espacgo.
Para um ARRAY em linha com elementos espacados igualmente, tem-

se.
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Figura 2.2 - ARRAY de sensores em linha

Para o  ARRAY em linha pode-se medir somente

p(t,r=(x,0,0)), assim o espectro pode ser representado como

Po@k) =R, (e k)7 0dax  (2.3)

A equacdo (2.3) define o espectro de numero de onda e
freqliéncia e é andlogo ao espectro de poténcia de uma série de

tempo, sendo que,

R, (T, k,) = E[p(t;, x)p(t,, x)] (2.4)

O ARRAY em linha ndo pode captar ondas planas para um
especifico Ky e Kz, mas somente a poténcia total de todas as
ondas planas de um determinado kx e arbitrarios ky, kz.

Considere Pxx(®,kx) limitado numa faixa como mostra a

figura 2.3



Pl{o, kx)

kx
lkx/2nl lkx/ZnI

Figura 2.3 - Espectro de Poténcia limitado numa faixa

de tal forma a acomodar no médximo um comprimento de onda em L
tem-se |kx|/2n < 1/L e amostrar Pxx(o,Kx) em um intervalo
espacial d £ L/2 m.

Para determinar L, considera-se que a velocidade do som
seja dada pelo seu valor nominal, desprezando as variacdes

devidas a profundidade, salinidade, temperatura , etc, tal que

0]

TR

ou 1&]3]]2‘:% (2.5)

Considerando, entretanto, que a entrada do sistema de
SONAR serd sempre de banda limitada para alguma freqiiéncia

fmax [Hz] .

(2.6)

e o0 espacamento entre sensores “d” resulta

d < (o4 - A min
T 2f max 2

na qual Amin é o comprimento de onda da maior fregqgiiéncia contida
no sinal. Se os sensores forem espacados tal que d > A/2, erros

de ALIASING espacial ocorrerédo.



Um exemplo do "ALIASING" espacial estd mostrado na

figura 2.4

amostras espaciais captadas pelo ARRAY
Sinal Captado

Sinal Real

] ARRAY de sensores

Figura 2.4 - Exemplo de "ALIASING" espacial.

Para analisar o conceito de BEAMFORMING foi utilizado
um ARRAY em linha. O objetivo consiste em detectar a presenca de

um sinal de onda plana s(t, T.n/c), propagando-se com direcdo

conhecida ﬁ=R04Ro

, € medido numa direcdo ¥ em um meio ambiente

cujo ruido de fundo tem caracteristicas de ruido branco.

...Tuido ambiente

Ne-1 ARRAY de sensores

Figura 2.5 - Geometria de um ARRAY em linha.
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d
sendo 7 = —c~sen(6?)

Sendo o ruido espacialmente branco, em qualquer
instante de tempo, assume-se que ndo existe correlacdo entre o
ruido de gquaisquer dois sensores. Portanto, o sinal tem o mesmo
valor (em amplitude) ao longo de cada frente de onda. Assim uma
razoavel forma de processar os dados do ARRAY para deteccdo
consiste em combinar as saidas dos sensores tal que o sinal
sendo analisado se destaque em relacdo ao ruido. Isto é feito
atrasando as saidas dos elementos de uma gquantidade (atraso)
correspondente ao tempo de propagacdo na direcdo da frente de

onda, entre dois sensores adjacentes, e somando os resultados,

para produzir

Ne-1 n

, _
BF(nA)z—ﬁggxi(nA+?i.—c—) (2.7)

na qual xi(nA) é a saida amostrada do i-ésimo sensor.

Note que
n d
72 - iZsen(6)
c c
tal que
1 Ne-1 d
= —— . - 2.8
BF(nA) Ne & x,(nA-i . sen(8)) ( )

Esta operacdo assim definida e conhecida como

"BEAMFORMING".



11

Como exemplo, para um sinal de onda plana Monocromética

d
jo(nA—1i—sen(®))

x;nA) = e c (2.9)

e substituindo na expressio do BEAMFORMING, tem-se

"(2‘ joiZfsen(@)-sen(80)] it (2.10)

i=0

BF(nA) =—-

Pode-se reescrever a equacdo acima na forma

o
sen(Ne -2—) 5 Ne-l
BF(nA):———é.—e"“"‘Ael 2 (2.11)
Ne sen(;)
sendo
d
o= a):[sen(ﬂ) —sen(6o)] (2.12)

Desta forma a amplitude da onda plana Monocromatica proveniente
de uma direcdo 6, na saida de um BEAMFORMER "dirigido" para o

dngulo (Bp) de azimute recebe uma atenuacido dada por

| sen[Ne(w / 2)(d / c)(sen(8) - sen(80)] |
|Ne sen(w/2)(d / c)(sen(8) — sen(0o)],

|B(a,0)] = (2.13)

Esta funcdo quando plotada em funcdo de seno(0) é

conhecida como o "BEAM PATTERN" do ARRAY.
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Nota-se que para uma dada freqiéncia todas as ondas planas com
(6 # 60) s&o atenuadas induzindo a wuma interpretacdo do
BEAMFORMER como sendo um filtro espacial.

Deseja-se que o BEAM PATTERN tenha seu ldébulo principal
estreito e uma grande faixa dindmica entre os lébulos laterais e
o ldébulo principal para maior rejeigdo do ruido. Observa-se que
aumentando ® e Ne ¢ 1ldébulc principal torna-se mais estreito,
embora os niveis dos ldébulos laterais permanecam constantes. E
importante notar que a freqiiéncia de operac¢do do sistema é fixa
por considerac¢des como a freqiiéncia de assinatura do fonte e que
o aumento de Ne 1implica em custos e problemas geométricos
(tamanho do ARRAY). Outra possibilidade para reduzir a largura
do 1lébulo principal é& aumentar "d", mas isto levard ao ALIASING
espacial. Programando a equacdo (2.13) e plotando o resultado em

funcdo do seno do angulo de azimute, tem-se
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Na figura 2.6 pode-se observar o BEAM PATTERN para
d=A/2 com numero de sensores igual a 27 na parte superior e 49 na

parte inferior com dngulos de incidéncia de 0° e 60°.

2.2 BEAMFORMING NO DOMINIO DO TEMPO

O BEAMFORMER convencional [10] introduz atrasos nas
saidas de cada sensor para compensar os atrasos devido a
propagacdo da onda incidente no ARRAY . O BEAMFORMING mais
simples baseado no dominio do tempo para um ARRAY em 1linha

provém diretamente da equacdo (2.7), que pode ser reescrita como

Ne-1

b(t) = Y x(t-ir) (2.14)
i=0
Deve-se assegurar dque T = kA, 1isto é, os atrasos

digitais correspondem ao periodo de amostragem, sendo k um
inteiro. Este requisito restringe as direcdes de posicionamento

do BEAM, tal que sejam obedecidas as seguintes relacdes.

d
T= ;sen(@) = kA
(kA
H:anmsmiz—- k=+142 .. (2.15)
//
c

0 que obriga a utilizacdoc de grandes freqiiéncias de amostragem,
permitindo conseqiientemente, uma maior discretizacdo no espaco 0.
A figura 2.7 apresenta um esquema grafico da

representacdo do sinal incidente no ARRAY para varios angulos
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através da discretizacdo do sinal (A) e a média dos dados

amostrados para maior estabilidade estatistica do processo (B).

A
Ns-1 B
é4 01
N
83 N\ 81 R,
. e
\
8 ANERAN 81
™S\ e~
AT e NN
| “;:: N o1
0 1 o
0 1 - MNe-1 0 1 .. Ne-1

Figura 2.7 - Relacdo entre amostras do sinal e angulo de

incidéncia e a média das amostras do BEAMFORMING

Nas figuras 2.8 e 2.9 observam-se os resultados do
BEAMFORMING no dominio do tempo, para diferentes numeros de

sensores e Razdo Sinal Ruido.
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Numero de Médias
50

_ 20

........ 10

Angulo Simulado = 0 graus

I |

-90 -60 -30 0
Angulo de Azimute

|

30 60
(Graus)

90

Figura 2.8 - Variacdo do nUmero de médias no BEAMFORMING obtido no

dominio do tempo

Numero de Sensores
100

Angulo Simulado = 0 graus

1
-90 -60 =30 0
Angulo de Azimute

[ I
30 60
(Graus)

90

Figura 2.9 - Variacdo do numero de sensores no BEAMFORMING no

dominio do tempo
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2.3 BEAMFORMING NO DOMINIO DA FREQUENCIA

Os conceitos de BEAMFORMING no dominio da fregiiéncia
[8] resultam da aplicacdo de técnicas da transformada de FOURIER
no processo do BEAMFORMING. Devido a linearidade do BEAMFORMER e
a certas propriedades da transformada de FOURIER, a transformada
da saida do BEAM pode ser obtida através da transformada de

FOURIER da saida dos sensores, como segue

Ne-1

BF(t) = Zwixi(t—iue)) (2.16)
i=0

na qual pode-se introduzir um coeficiente de ponderacdo wi
(janela) que permite a reducdo dos niveis dos l1ldébulos laterais

no sistema de calculo do BEAMFORMING

Ne-1
FIBF(t)]=F| 2w,x, (t—ir(o))} (2.17)

= ?Zwixi (t—it)e '™ dt

—~0

=Dw, Txi (t—it)e’™dt

-c0

substituindo
t=t—1 t=t +1

dt =dt

BF(f,0)= 2w, ?xi (t )e >t

-0
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BF(f.0) = Zwie-kﬂF[xi(t)] (2.18)
Portanto,
Ne-1
BF(£,0) = Zwixi(f)e“""“e’ (2.19)
i=0

Para um sinal amostrado nc tempo , x{(t) = x(nA) tem-se

Ne-1

BF(m,G):ZwiXi(m)e"""“ (2.20)
i=0
sendo
Y _st—l A e {m=0,1,...,Ns—1
s(m) = izox,.(n e n=0L.. Ne~1 (2.21)

que corresponde a FFT com Ns pontos, aplicada aos dados
amostrados do sinél, gque produz Xi(k) como o k-ésimo coeficiente
da DFT para o i-ésimo sensor.

Visto que um atraso no dominio do tempo corresponde a
uma mudanca de fase no dominio da freqiiéncia, assim uma das
operacdes fundamentais do BEAMFORMING na freqiiéncia, a "PHASING"
(mudanca de fase) e o somatdébrioc dos sinais dos sensores, de tal
forma que para obter o BEAMFORMING no dominio da fregiiéncia é

necessario resolver a expresséo

Ne-—-1

BF(m, 0) = Z w. X, (me

1 1

d
—j2nrif, —sen(d)
c

(2.22)

i=o0

sendo m = indice de freqiiéncia

fm = n{fs/Ns]
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fs = freqiéncia de amostragem

NS = numero de pontos da transformada de FOURIER

Os algoritmos serdo analisados com base na sua carga
computacional e exigéncias de memdria, 1isto é feito através do
numero de operacdes aritméticas reais requeridas, na gqual uma
operacdo aritmética real ¢é definida como um "SINGLE FLOATING-
POINT". Assim por exemplo, a multiplicacdo ou adicdo de dois

numeros complexos € equivalente a seis ou duas operacdes reais,

respectivamente
Multiplicacdo = (atbi) (c+di) = (ac-bd)+ (ad+bec)i
Adicdo = (a+bi)+(c+di) = (atc)+(b+d)i

2.3.1 METODO DIRETO

O método direto [19] consiste em computar a equacéo
(2.23) como um produto interno complexo, assumindo-se que a
janela wiXi tenha sido executada. A computacdo de cada produto
interno requer NE multiplica¢des complexas e (NE-1) adicdes
complexas, tal que a formacdo de todos os BEAMS (Nb) numa unica

freqiiéncia fk requer (8NE-2)Nb operacdes aritméticas reais.

2.3.2 METODO DE HORNER

Nota-se que a equacdao 2.23 pode ser considerada como

‘uma polinomial complexa na forma ([19]
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Ne—-1

BF®) = ZAizGi (2.23)

d
—j2nf — sen(d)
z0=e " ¢

i=0

sendo Ai = wiXi. A notacdo é simplificada omitindo a freqiiéncia

k. Um método padrdo de avaliacdo da polinomial é a regra de

Horner definida por

Inicio Bo = Ane
By =Aye +BoZ0

lteracdo B, =A,, . +B. .20

Final BO = Bye_1

O numero de operagdes de "FLOATING-POINT" requerida para avaliar

um BEAM é 8(NE-1). Assim, O numero de operacdes necessarias para

formar todos os BEAMS, 8(NE-1)Nb, é muito préximo ao valor

obtido pelo método direto.

2.3.3 METODO DE GOERTZEL

Com r = 2Re(Z0), o algoritmo pode ser reescrito como
seqgue [19]
Tnicio {ﬂl:AMq
& = Ayes
Bi=¢&., +rp,_ .
Iterag¢ { ' 1 \ 2 £1 < Ne-1
& = Ayei — Pis

Final BO)=C¢, + Z6B ..,



21

O "LOOP" principal do algoritmo requer o produto de um
numero complexo e um numero real, equivalente a duas
multiplicacdes reais, e a duas adicdes complexas. Assim, cada
passagem pelo "LOOP" requer seis operacgdes reais. Incluindo o
passo final, o numero total de operagdes reais para formar todos

os BEAMS numa unica freqiiéncia & (6NE-4)Nb.

2.3.4 METODO "FAST BEAMFORMING"

Partindo da definicdoc do BEAMFORMING [19]

Ne-1 d
c

BF(m,0)= Y.w X, (m)e """ (2.24)
=0

Assume-se que para formar os BEAMS (para varrer o

espaco 0), tem-se

d d
7, =—sen(@)=—1Ls L=0]1,..,Ne-1
Le c

na qual Y“s” precisa ser determinado. O 1l-ésimo BEAM na

freqiiéncia fm = m/Ns

sendo f gs———- ou s————l——
"¢ Ne Ne(3))f.,

pode-se entdo reescrever

Ne! A" {m: 12,...,Ns—1
= YW, X, ‘ .25
BF(m,0)= 2w, X, (me | =1,2,..,Ne-1%"%>



22

a qual é& reconhecida como uma relagcdo de DFT, que pode ser
implementada usando uma FFT. Assim, substituindo a definicdo de
Xi(m) em 2.25 nota-se que BF(m,06) , uma DFT bidimensional, na
qual o ARRAY é formado por amostras temporais em uma direcdo e
amostras espaciais em outra. Assumindo que a freqiiéncia padréio
do ARRAY é fmax, isto é, Ax = Amin/2 = c¢/2fmax, entéo

1
sen@,) = = 2 (2.26)

Ne(%)fm Ne f%
max

1 =0,1,...,Ne-1.

A FFT temporal de Ns pontos, deve ser

Nsa > Ne d (2.27)
ou, desde que Ax = Amin/2 = c/2fmaxk,
stNeE- (2.28)
fn
sendo f = 2fmax, ou seja a razdo de amostragem de NYQUIST. Esta

exigéncia ¢é necessaria para garantir que o maximo tempo de
atraso t(NE-1l) no BEAMFORMING seja representdvel via uma DFT de
Ns pontos. O numero total de operagdes realis para calcular o

BEAM & 8 (Nf-2)Nb+5N log2(N).
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2.4 IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL
2.4.1 DESCRICAO

A implementacdoc computacional foi dividida em duas
partes distintas. Inicialmente, a simulagcdo do campo sonoro
incidente no ARRAY [apéndice A], considerando inicialmente um
sinal senoidal puro. Para simular um sinal com freqgiiéncia de 5 Hz
e numero de amostras igual a 200 pontos, um didlogo tipico com o
programa SINAL.CPP estéd descrito abaixo: |

- Entre com

- o0 numero de amostras a gerar[2..10000]: ...200
~ o0 numero de freqiiéncias do sinal[l..20]: ..../
- a razdo de freqliéncias £/£fs{0.0..0.5]: ....0.025
- nome do arquivo de dadosS: ....e.eeeiecann sinal.dat

O sinal gerado pode ser visto na figura 2.10

Amplitude
o
|

-1
|

-0 100 200
Amostras

Figura 2.10 - Um sinal com freqiiéncia 5 Hz e

comprimento igqual a 200 amostras
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A este sinal é adicionado o ruido (ADRUIDO.CPP), o dque

possibilita a escolha de qualquer raz&o sinal/ruido desejada.

Como exemplo do uso do programa para adicionar ruido:

- Entre com

o nome do arquivo de entrada: ........... sinal.dat

-~ O numero de amostras a gerar[2..23767]: ...... 200

~ tipo de ruido (O=uniforme,l=Gaussiano)[0..1]: [/

fator de amplitude do ruido [0..1e003]: ...... 0.5

nome do arquivo de saida dos dados: ..... sinrui.dat

O sinal com ruido adicionado estd mostrado na figura 2.11

3
Q
o
]
500 —
2
&

-3

0 100 200
Amostras

Figura 2.11 - Sinal com ruido adicionado de

freqiiéncia 5Hz.
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Numa segunda etapa implementou-se o programa do BEAMFOR.CPP
com todos os métodos apresentados anteriormente.

Como exemplo uma seqiéncia de operacdo do programa esté
mostrada abaixo. Executando o© programa para um sinal de
fregiiéncia 750 Hz, numero de pontos amostrados 2048 e SNR=0 dB

tem-se

- Métodos Disponiveis - 1 - Direto
- 2 - Horner
- 3 - Goertzel

- 4 - Fast Beamforming

-~ Entre com o numero do método desejado([l..41: 2
- Valores "default" (s/n): sim

Distédncia entre sensores[m]: /[

Angulo inicial{graus]: -90
Angulo Final{graus]: 90
Velocidade do som[m/s]: 1500

Numero de pontos plotados: 180

- Entre com o numero de sensores: .... 64

- Entre com a freqiéncia do sinal(Hz]: 750

- Nome do Arquivo de dados: ........... SR1.dat
- Nome do arquivo de saida ........... exbeam.dat

- Deseja plotar os dados amostrados(s/n}: ndo

Calculando FFT...
- Deseja plotar os dados (s/n]: ....... Sim

- Nome do arquivo de saida da FFT: ....exfft.dat
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Um exemplo de FFT aplicada a uma sinal de 2048 pontos esté

mostrada na figura 2.12

75
i
50 —
9 ]
]
-*j 25 —
. i (
23 T 1 T ]
0 256 512 768 1024

Freqliéncia [Hz]
Figura 2.12 Transformada de Fourier de um sinal com

2048 pontos e freq. 750 Hz.

Janelas disponiveis

- 1 - Retangular
- 2 - Hanning

- 3 - Hamming

- 4 - Triangular
- 5 - Blackman

- 6 - 4 Termos- Blackman

- Entre com o numero da func¢do-janela desejadal[l..6]:3
- Deseja plotar os dados ponderados[s/njl: .......... sim

- Nome do Arquivo de saida da janela: .....eeve.. exham.dat
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O sinal aplicado a Jjanela de ponderacdo HAMMING esta

mostrado na figura 2.13

60
q) -
3
3
a0 —
-
20 L Y Y I B
0 8 16 24 32 40 48 56 64
Amostras

Figura 2.13 Janela de ponderacdo Hamming

aplicada a 64 sensores

Calculando o BEAMFORMING...

Um exemplo do BEAMFORMING estd mostrado na figura 2.14
100

Amplitude
wu
[}
|

0 I R B S BN R B
-90 -60 ~30 0 30 60 90
Angulo de Azimute (Graus)

Figura 2.14 - Beamforming de um sinal com SNR=0dB,
incidindo a 0° graus.

Tempo de execucdo[sl: .(.ivveieeven.

Deseja rodar o programa novamente[s/n] :ndo
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2.5 RESULTADOS

As figuras 2.15 a 2.23 mostram os graficos do BEAMFORMING no
dominio da freqliéncia, determinados pelo programa BEAMFOR.CPP,
bem como comparacdes dos métodos e dos parédmetros que compdem o
Sistema.

Observa-se que por razdes de simplicidade e facilidade
visual os resultados apresentados referem-se aos sinais simulados
com um angulo de incidéncia em 0 graus.

0 equipamento utilizado para executar 0s SOFTWARES
implementados foi um microcomputador PC-AT 386/ 40 MHz.

Os parémetros freqiiéncia do sinal e distdncia entre sensores
tiveram seus valores fixados para evitar os efeitos de "ALIASING"
em F=750 Hz e d=1 m.

As figuras 2.15 e 2.16 apresentam uma comparacdo dos trés
métodos implementados. Conforme 3j& era esperado, observa-se que
os métodos de HORNER e GOERTZEL apresentam valores idénticos,
visto que a diferengca de implementacdo é apenas em termos de
velocidade de processamento do método. O método FAST BEAM além de
ser mails rapido [tabela 2.1 e 2.2] possui uma faixa dinémica
maior. Por outro lado, ¢é mais sensivel & reducdo no numero de
sensores e, conseqgiientemente, apresenta um espectro mal
discretizado. Todos os métodos apresentam a mesma resolucédo.

Aqui é importante esclarecer que entende-se por resolucdo a
largura do 1débulo principal correspondente a uma diferenca de 3
dB em relacdo ao seu pico (banda de meia poténcia) e faixa
dindmica, como sendo a diferenca entre o pico do lébulo principal

e o0 primeiro ldébulo secundéario.
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Verifica-se novamente gque o0 numero de sensores é um
pardmetro relevante que contribui para a obtencdo de resultados
mais precisos, isto fica bem claro nas figuras 2.17 e 2.18 no
qual o aumento do numero de sensores melhora sensivelmente os
resultados.

A ponderacdo dos dados de entrada em cada sensor através das
janelas, melhoram os resultados do BEAMFORMING, tanto em resolucéo
como na faixa dinémica. ﬁma andlise da influéncia de cada janela
implementada no resultado final pode ser observada na figura 2.19,
na gqual as janelas estdo identificadas por letras [A..F]. A janela
retangular [A] apresenta a melhor resolugdo, porém possui uma
faixa dinémica bastante reduzida. A janela que apresenta melhor
faixa dinédmica & a 4T-BLACKMAN [F] recomendada para baixas razdes
sinal/ruido. A Jjanela que agrupa as necessidades de resolucgéo
estreita e boa faixa dinédmica é a HAMMING [B].

As figuras 2.20 e 2.21 apresentam uma comparacdo das trés
janelas através das quais pode-se observar que a utilizacdo de
cada janela deve ser considerada especificamente para cada caso.

Finalmente, o BEAMFORMING no dominio da freqiiéncia é muito
influenciado pela razdo sinal/ruido{(SNR) do sinal incidente. As
figuras 2.22 e 2.23 demonstram os péssimos resultados obtidos
para SNR=-10 dB, ou seja o BEAMFORMING no dominio da freqiiéncia
ndo consegue identificar com boa resolucdo um sinal proveniente
de uma direcdo , quando este sinal esta mascarado pelo ruido
ambiéntal, sendo que este ruido geralmente possui amplitude

maiores que a do sinal de interesse.
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Figura 2.15 - Resultados dos métodos HORNER

GOERTZEL (linha traco-ponto) e FAST BEAM
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(linha cheia),

100
SNR = 0 dB
— Numero de sensores = 64
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Figura 2.16 - Resultados dos métodos HORNER (linha cheia),

GOERTZEL (linha traco-ponto) e FAST BEAM (pontilhada).
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SNR = 0 dB ﬁ
] Janela Hamming i
Método FAST BEAM
Joe]
z
]
o
:, —
I}
-
e
5 . ,,,M,M
-50 p \
\ ! \ ‘ | \ l I

-90 -60 -30 0 30 60 90
Angulo de Azimute (Graus)

Figura 2.17 - Resultados do BEAMFORMING com variacdo do numero de

sensores - 32 (linha pontilhada), 64 (cheia) e 128 (traco-ponto).

100

SNR = 0 dB
Janela Hamming
Método HORNER

50

Amplitude (dB)

e | T |
-90 -60 -30 0 30 60 90
Angulo Azimute(Graus)

Figura 2.18 - Resultados do BEAMFORMING com variacdo do numero de

sensores - 32 (linha pontilhada), 64 (cheia) e 128 (traco-ponto).



100

Amplitude (dB)

-100

100

(dB)

Amplitude

-100

100

Amplitude (dB)

-100

Retangular
—
i . [ I r'l I I I ( I
Hanning
f } I l I I f ‘ [ ’ f
Blackman
i I f i I { I [ j ‘ I
-90 -60 -30 © 30 60

Angulo de Azimute (Graus)

30

Hamming

Triangular

I | I rfT i J ‘ I | T

4T-Blackman

j ( ] rfl ! I T I l ]
-90 -60 -30 O 30 60
Angulo de Azimute (Graus)

80

Figura 2.19 - Janela de ponderacdo aplicada ao BEAMFORMING no

dominio da freqiiéncia.
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Figura 2.20 - Resultados do BEAMFORMING com variacdo da

janela -Retangular (traco-ponto), Hamming (Cheia) e

Blackman (pontilhada) .
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Figura 2.21 - Resultados do BEAMFORMING com variacdo da janela -

retangular (traco-ponto), Hamming (Cheia) e Blackman(pontilhada) .
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Figura 2.22 - Curvas do BEAMFORMING para sinais com diferentes

razdes sinal/ruido - -10dB(traco-ponto),

10dB (pontilhada) .
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Método Nuimero de sensores Tempo Exec. [S]
32 1.42
HORNER 64 2.80
128 5.49
32 1.97
GOERTZEL 64 3.95
128 7.91
32 0.20
FAST BEAM 64 0.54
128 1.09

Tabela 2.1 - Tempo de execug¢do dos métodos Horner,

Goertzel e Fast Beam

Janela Resoclucao {[Graus] Faixa Diné&mica [dB]
Retangular 0.86 16.0
Hamming 2.22 44 .0
Hanning 2.34 26.6
Triangular 2.20 48.0
Blackman 2.80 59.7
4T - Blackman 3.10 100.3

Tabela 2.2 - Resolucdo e Faixa Dindmica das janelas implementadas

para o BEAMFORMING.
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CAPITULO 3
MODELOS AUTOREGRESSIVOS E MAXIMA ENTROPIA
3.1 PROCESSO AUTOREGRESSIVO

Considere um processo descrito por um mcdelo de filtro linear

como descrito abaixo [23]

Xx = p+a +tvya, +ya ... (3.1)

A sequéncia at €& uma série de ruido branco, com média zero e

variancia oi, no qual 4 é um parametro que descreve o nivel médio
do processo xi. Assume-se que o filtro linear representado por
y(z) =1+ y,z +‘%@Ah--, na qual z é& o operador de atraso unitéario é
estadvel, uma condicdo que assegura a estacionariedade do
processo Xy. Neste caso p é a média de Xt. Assumindo que p foi
estimado e removido da série de tempo. O processo X descreverd

portanto um processo de média zero.

Escolhendo =z transformacdes em (3.1), Xx(z)= y(z)A(z)

deixe ®(z) = y'(z), pode-se escrever, entdo
D(z)X(z) = A(z) (3.2)

No dominio do tempo (3.2) pode ser escrita

e = 0%y + QX ,t. A (3.3)
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Derivando (3.3), assume-se que O processo linear é inversivel. A
condicdo para inversibilidade é que ®z cénverge para ou dentro
do circulo unitério.

A descricdo de um processo linear apresentado em (3.3)
ndo serd util na préatica se contiver um numero infinito de
pardmetros. Freqlientemente um processo estocadstico pode ser bem

representado por uma versdo finita de (3.3).
Neste caso pode-se escrever
Re = OXe g + X ,+ee. 0K+ & (3.4)
A equacdo (3.4) é uma representacdo discreta de um

processo AR de ordem p. Sendo p finito, a inversibilidade &

assegurada. Para garantir a estacionariedade as raizes da
polinomial 1 —cgz—...—apzp precisam permanecer fora do circulo
unitéario.

3.2 CORRESPONDENCIA ENTRE UM PROCESSO AR E MME.

A entropia de um processo Gaussiano estacionario

discreto xt, t =1, 2, ...,M-1, é dado por (23]
1
H = ELog{det[C(M)]} (3.5)
na qual C(M) ¢ uma matriz de Autocovaridncia Toeplitz

Semipositiva Definida do processo Xt.
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[ p® e .. p(M) ]
p)  pO) .. p(M-1)

CM)=| . : ~ (3.6)
Lo(M) p(M-1) ... p(0) ]

Assume-se que os primeiros M+l atrasos da funcdo da
autocovariancia p(0), p(1), ..., p(M) sd@o conhecidos.

A idéia do Método de Méaxima Entropia (MME) & escolher
os coeficientes de autocovariéncia p(M+1l), p(M+2), etc de tal
maneira que a entropia do processo é maximizada a cada passo
[Apéndice B].

Seque da equacdoc (3.5) gque o coeficiente p(M+1l) ¢é
determinado maximizando o determinante de C(M+1l) com relacdo a p
(M+1). O fato que determina que o det[C(M+1l)] tem um unico
maximo como uma fungdo de p(M+1) segue da bropriedade
semipositiva definida de C(M+1l) aplicando a regra do produto de
diferenciacéo.

Uma vez obtido p(M+1), p(M+2) é determinado
substituindo o valor de p(M+2) em C(M+2) e maximizar com relacgao
a pM+2). Este procedimento ¢é repetido para os outros
coeficientes.

A solucdo para a maximizacdo do det[C(M+1)] com relacgédo

a p(M+1l) é mostrado ser

p)  pO) .. p(M-1D]
p(2) p) ... p(M-2)
det . . : =0 (3.7)

Lo(M+1) p(M) .. p(l) ]
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e agora retornemos para (3.4) e considere um processo AR de
ordem M:

X = X+ X, te.. 0K _y + & (3.8)

Multiplicando inteiramente (3.8) por xt-k e pegando os

valores esperados; entdo desde que E(Xt-kat)=0 para k > 0

p(k) = apk — 1) + ap(k — 2)+... +o,p(k — M) (3.9)

substituindo k = 1, 2, ... M+l1 em (3.9) obtém-se o grupo de

equacdes comumente conhecidas com as equacdes de Yule-Walker.

p(1l) — a,p(0)—... —,p(M — 1) =

2) - —-...- M-2) =
p(2) — o,p(l) . P ) (3.10)
pM + 1) - o,p(M)—...—a,p(l) =0

Supdem-se agora que oS primeiros M+1 atrasos p(0),
p(l), . ey p (M) da funcdo autocovariadncia s&do conhecidos.
Substituindo estes valores nas primeiras M equagbes de (3.10)
obtem-se os coeficientes a1, a2, aM. O coeficiente desconhecido

p(M+1) pode ser determinado de (3.10) resolvendo

p)  p(O) .. p(M-1)]
p(2) p) .. p(M-2)
det] . ) ) =0(3.11)

Lop(M+1) p(M) ...  p(l)
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Uma combinacdo de (3.7) e (3.11) mostra que exatamente

o mesmo valor p(M+1l) é determinado maximizando a entropia do

processo.
3.3 ESPECTRO DE UM PROCESSO AR

O espectro de um processo AR para amostragem unitaria

pode ser determinado de (3.4) , pegando z transformacdes, assim
X(z) ~ X(z)az + o,z +... +a,2") = A(z)
e portanto

2
IX(Z)IZ _ IA(Z)'

- (3.12)

2 M
’1 - QZ - 0Z = .. =z

substituindo z = exp(-j2znf) em (3.12), obtém-se metade do espectro

de poténcia e portanto o espectro de poténcia de um processo
linear & [21]
2
S(f) = 29, . (3.13)
M
1 - a;exp(-j2nfi)

=1

3.4 ESTIMATIVA DOS COEFICIENTES AR

Para computar o espectro de poténcia MME usando (3.13)
precisa-se determinar inicialmente a ordem M do filtro de
predicao (ou equivalentemente a ordem do processo

autoregressivo) e em seguida os seus proprios coeficientes.
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Desde que o método de determinar M assuma um conhecimento dos
coeficientes, serd discutido primeiro a estimativa destes

pardmetros e considerar-se-do dois métodos muito usados.

3.4.1 ESTIMATIVA DE YULE-WALKER.

Um método comum de obter a estimativa &j de a; €

através da solucdo das equacbdes de YULE-WALKER (YW) (171,
equacgdes (3.10), con estimativa p(k) substituida pelas
Autocovariédncias p(k) . As estimativas p(k) s&o 1inicialmente
computadas através de

N-]k|

ﬁ(k) = (Xt+k - m)(xt - m) (3.14)
1

Z =

i=

sendo

=)

[
z |+
M=
i

1

o
1]

As equacgbes de YW s&o agora escritas como

p(0) pay .. pm-nlla,, | [ p ]

A pO) .. pM-2)|d, (| | PQ)
= . (3.15)

LAM=1) p(M=-2) .. pO) Jldl LA(M)]

na qual &H é 0 j—-ésimo coeficiente do processo AR de ordem M.

A solucdo recursiva para (3.15) pode ser obtida usando

o procedimento de LEVINSON e DURBIN [21]. Para ilustrar o método

recursivo podem-se obter as estimativas a,, , j= 1, 2, 3, das
estimativas a,; , j= 1,2. Usando as duas primeiras equacdes de
(3.15), com M = 3 as estimativas a;, e a,, podem ser expressas em

termos de a,; na forma.
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[50) AM[an] [aM]  [5@)]
Lp AO0La, "L % s
chamando
[P0y p(1)]
LA 50))

pode—-se escrever a equagdo acima como

C() =

&, ] a1 . . [A®@]
&, @)D 5]

contudo, substituindo M=2 em (3.15) tem-se

segue que

(@, ] [dy] _[an]
LAMJ:L A21_|“‘d33L Azz_, (3.16)
A, 2 @y
Para avaliar (3.16) necessita-se uma expressdo para a,, . L

conveniente neste estidgio obter uma forma alternativa da

formulacdo de YW expressa por (3.15). Esta forma alternativa, a

qual é sugerida por (3.16), permitird expressar a recursdo para

estimativas de YW e BURG dos coeficientes AR ,em uma forma mais

elegante. Derivando (3.9) usamos o fato que E(x_a/) = 0 para k>0.
2 2

Quando k=0, contudo, E(x._.a) = E(xa,) = E(a) = o,, portanto gquando

k=0,

P(0) = a,p(l) + ap(2)+... +a,p(M) + & (3.17)

Acrescentando (3.10) em (3.17) escreve-se



xt através do conhecimento de seus valores passados,

C (0 e
p) P(0)

Lo(M)  p(M-1)

p(M)

p(M~1)

p(0)

[ 1 ] [o?]
__a] 0
—a, | |0 ]

(3.18)
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A correspondéncia entre o processo AR e a predicdo de

identifica

a constante PM+1 como a poténcia do erro de predicdo resultado

da convolucdo de Xt

predicdo &t.

formulacdo em

similarmente,

(3.20)

Pode-se,

(3.18)

-]

o v

{
|
o)

entao,

1 { 3] Aa
|

exXpressar a recursao em

3l

a recursdo do lado direito de (

(3.20)

da seguinte forma [BURG 1968]:

3.18)

(3.16)

torna-se

As quantidades A3 e P3 sdo determinadas de

pelas expressdes

= p(3) — @,,p(2) -

P, = p(0) - &215(1) -

Finalmente,

0P (1)

&,,p(2)

avaliamos a,, de

(3.20)

como

com o ponto M+l do filtro do erro de

usando a

e
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A,

G,y = =2
33
P3

(3.21)

e a recursdo esta completa.

BOX e JENKINS [22] declaram gque as estimativas YW dos
coeficientes AR sdo muito sensiveis a erros de arredondamento,
particularmente quando o processo AR estd muito préximo dos
limites de estacionariedade. Outra objecdo que ©pode ser
levantada nesta aproximac¢do, torna-se evidente quando lembra-se
a linterpretacdo de méaxima entropia de uma representacdo AR.
Conseqglientemente, os coeficientes AR deveriam ser estimados de
tal forma a maximizar ndo concomitantemente com relacdo a
informagdo ndo disponivel. A estimativa dos coeficientes de
Autocovariédncia usando (3.14), por outro lado, assume que xt=0

para |t| > N. Uma suposicdo que contradiz o principio da méxima

entropia.

3.4.2 ESTIMATIVA DE BURG.

BURG sugere um método de estimar os parédmetros AR ( ou
equivalentemente, os coeficientes do filtro de erro de predicédo)
gque ndo requer a priori estimativas da funcdo Autocovariincia. O
método de BURG [20] usa uma recursdo que é muito similar aquela

desenvolvida para a estimativa de YW. Novamente considera-se,

como exemplo o caso quando as estimativas de a,; sdo determinadas
das estimativas a,; computadas.

Claramente, desde que (3.16) ¢é independente de p(k),
pode novamente ser usado para relacionar a, e &, a 4, e «,, €

portanto a recursdo destes coeficientes estéd contida em (3.19).
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ndo determinadas da funcdo Autocovariédncia. A equacdo (3.21) néao
pode ser usada para determinar a,;, no esquema de BURG, mas
seguindo o principio dos minimos quadrados, pode-se minimizar
com relagdo a d,,. Como vimos, este procedimento é equivalente a
minimizacdo a poténcia do erro de predigcdo com relagdo a a,;.

Assim a,, pode ser obtido da expresséao

0S(0a55)
oa,,

=0 (3.22)
na qual S{(a;;) é a soma residual dos gquadrados da funcdo para O

processo AR de terceira ordem e é dado por

N
S(a35) Z = OyyXeoy ~ GgpXe o, — GgXe_y) (3.23)

t=4

Atualmente, a solugdo de (3.22) para a,, usando estimativas de ag
e a,, obtido da recursdo dada por (3.16) de fato corresponde a
uma aproximada estimativa de MAXIMUM LIKELIHOOD destes
coeficientes.

Uma importante extensdo para (3.22) foi proposta por
BURG com bases na interpretacdo preditiva do processo AR. Assim
BURG sugere que a poténcia do erro de predicdo seja calculada
rodando o filtro do erro de predicdo sobre os dados nas direcgles
FORWARD e BACKWARD. A expressdo para a poténcia de erro para o

processo AR é

N
- 2 . - Y
X, = Qg X, — Ay, X, , & x_) +(x_-—a X, ,~ QX —Q x)}
4 2(N 3)%{(! 317-1 327412 337-3 -3 3171-2 327t-1 33t

(3.24)
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e a,, & determinado de 9B/da,, = 0. O importante ponto sobre (3.24)

é que P4 é determinado rodando o filtro sobre os dados, e néao
fora deles. Em outras palavras, nado sdo feitas suposicgdes gquanto
a extensdo dos dados fora do parédmetro espaco, € a estimativa
dos coeficientes AR sdo consistentes com o principio de maxima
entropia.
Se a estimativa p(0) é computada em uma forma usual:
N
pO) = =3
t=1

entdo as estimativas da autocovaridncia restantes podem ser

determinadas recursivamente. E facilmente mostrado de (3.19) que

pit)y = ¥ p(t - k)Gy, T=1,2,...,M (3.25)

k=1

Um esguema recursivo geral esta detalhado por
ANDERSEN{20].
Como uma ilustracdo das diferencas entre as estimativas

de YW e BURG, os valores respectivos para d,, s&o

estimativa de YW

N

z xtxl—l

- _ =2
ay="5

2

t
t=1

estimativa de BURG

N

sz X
- _ =2
a, = N

—

(x7 /2) + 257 + (3, /2)

=
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3.5 ERRO DE PREDICAO FINAL DE AKAIKE (FPE)

O FPE é definido como o erro de predicdo médio
quadratico. Em outras palavras, se para um dado processo AR

define-se % como a predicdo estimada de xt, entdo [23]

N
2

FPE = E[(x, — %t)°] (3.26)

consideremos agora outra realizacdo deste processo AR e
denominamos por §: a predicdo estimada de yt, a qual é realizada
com o preditor determinado para o processo Xt. Assume-se que O
processo xt e yt sdo estatisticamente equivalentes.

Considere &&m o m—-ésimo coeficiente AR que tem sido
estimado de uma realizacdo de um processo AR de M-ésima ordem de

xt. Entdo a predicdo de yt é dada por

M
Ve = 2 GnYen (3.27)
m=1
e
FPE = E[(y, - 9.V (3.28)
Considere &,, o m-ésimo coeficiente determinado do

processo AR de M-ésima ordem yt através do critério de erro da

minima média quadratica, e
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substituindo (3.27) em (3.28) tem-se

2]

FPE = El(y Zax Fiem jJ

FAY AN
como Aow,n ndo é correlacionada com ay,n OU yYt. O FPE reduz para

\2

[ [y )
FPE = Euy - Zlozy,m Y, ,,J +LZ Ay J

m=1

2

| ———

FPE = S/ +ZZE[AaMmAaM,]E[y,m N (3.29)

m=1 I=1

Pode-se visualizar que o FPE de yt é composto da soma
de duas contribuicdes: a primeira corresponde a soma dos
quadrados residuais minimos do ajuste AR de M-ésima ordem e o
segundo, representa o desvio estatistico de &hm de &wm. Em
geral, Sﬁ diminui com o aumento do valor de M, ao contréario o
segundo termo aumenta. E natural, portanto adotar como étimo de
M aquele valor que minimiza o FPE dado pela equacdo (3.29).

Rkaike desenvolveu expressfGes para uma eficiente
estimativa dos critérios minimos, a qual serd chamado (FPE)M.

Especificamente para um ajuste de M-ésima ordem

(FPE),, = (1 + M; 1)0'2

na qual o é a variadncia da inovacdo do processo yt. Uma

estimativa da varidncia o® é mostrada por AKAIKE ser

L (N .,
e _(N——(MH)jSM
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combinando as expressdes produz-se

N+ (M+1) ,
= ~ — Su
N - (M + 1)

(FPE)m = (3.30)

3.6 PROCESSAMENTO DO ARRAY COM MME

A partir da equacdo do espectro de poténcia pode-se
determinar o espectro espacial utilizando as relacdes de numero
de onda (k) e comprimento do ARRAY [apéndice A].

Para um ARRAY linear tem-se propagacdo apenas no eixo
X, pode-se entédo determinar Kx. Fazendo analogia entre a
amostragem temporal e espacial, substituindo freqgiiéncia pelo
numero de onda e tempo por distdncia entre sensores, obtém-se

[22]

Pm

N
1 _ E b!;le—jm:fdsen(e)/c

i=1

S(k)

2 (3.31)

na qual bl sdo os coeficientes de erro de predicdo e Pm o erro de
predicdo, ambos sdo determinados através do método de BURG. A
equagdo acima pode ser visualizada como a resposta do ARRAY

(espectro espacial).
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3.7 IMPLEMENTACAO

3.7.1 DESCRICAOQ

O programa BURG.CPP tem como entrada os dados complexos
gerados pelos programas sinal.cpp e adruido.cpp, implementados
em conjunto, formando o "SANSNAP.CPP", que simula o campo
sonoro.

Para gerar o sinal com ruido foi desenvolvido nova versao

com o nome S MASTER.CPP. Um didlogo tipico com o SOFTWARE:

Nome do arquivo de saida:

Numero de sensores:

Quantos sinais serdo somados:

Dados do sinal
- Freqiiéncia:
- Angulo de incidéncia [graus]:
- Fator de ruido:

Variéncia do sinal

Variancia do ruido

Razdo sinal/ruido

O espectro ©pode ser obtido a partir do ©programa

AUTOREGRE.CPP (ANA) na forma

Métodos Disponiveis:
- Autocorrelagao
- BURG

- COVARIANCIA
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Quantos métodos pretende usar (1,2 ou 3)7?
Método 1(A,B ou C)

Método 2(A,B ou C)

Método 3(A,B ou C)

Entre com o nome do arquivo'de entrada:
Entre com o numero de coeficientes:

Entre a freqgiiéncia:

Entre a distdncia entre sensores

Entre Numero de pontos do sinal:

Desenvolveu-se também uma rotina gradfica no SOFTWARE para
apresentar os dados graficamente apdés rodar o programa, isto
permite verificar quase que instantaneamente qual o melhor
método a ser aplicado, baseado na fonte do sinal.

Para célculo dos coeficientes e o erro de predigdo , o
procedimento recursivo implementado estd sumarizado no diagrama

abaixo.
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3.8 RESULTADOS

Os graficos com OS resultados obtidos pelo método
autoregressivo estdo mostrados nas figuras 3.1 a 3.16, no qual

apresenta-se a variag¢do dos parédmetros pertinentes ao problema

de deteccdo - Numero de sensores - Numero de coeficientes -
Freqiiéncia - Razdo sinal ruido - Numero de fontes. Todas as
variacdes de um determinado parémetro pressupdem uma

configuracdo Unica dos demais paradmetros conforme pode-se
visualizar nos graficos.

Devido aos diferentes resultados obtidos para variagdes no
numero de coeficientes, SNR e freqiiéncia, ndo estdo mostradas em
um uUnico gréafico, as comparacdes de diferentes numeros de
sensores. Em todas as figuras apresentadas observam-se
excelentes resultados obtidos com 20 e 30 sensores, mantendo-se
fixa a distancia entre eles (1 m). O aumento do nlmero de
sensores estd limitado geometricamente pela dimensdo do ARRAY e
sud reducdo implica na diminuicdo da amplitude de localizagéo.
Os resultados de simulacdes para variacdo no numero de sensores
ndo apresentam diferencas no tempo de processamento, como
mostram as tabelas 3.1 e 3.2. A possibilidade de falhas em
alguns sensores, causadas por pane nos hidrofones (valores
zerados), foi também simulada e o0s resultados mostrados na
figura 3.11.

O modelo autoregressivo estudado, apresenta significativa
sensibilidade em variacdes no numero de coeficientes, no qual
reducdes de amplitude sdo observados com o aumento do Ncoef, o

que pode ser visualizado nas figuras 3.1 e 3.2. Este parémetro
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estd diretamente relacionado ao erro de predicdo através do
nimero de  sensores. A SNR é paréametro relevante nesta.
configuracéo.

Na figura 3.3 os resultados de um sinal incidente a 52 graus
sdo apresentados para trés niveis distintos de ruido. O sinal
com elevada presen¢ga de ruido (SNR = -10dB) apresenta-se no
BEAMFORMING com baixa amplitude e desvio do &ngulo de marcacéo.
C aumento da SNR exibe espectro de marcacdo com menores desvios
e maiores amplitudes. A figura 3.4 confirma os resultados
anteriores para outros niveis de ruido.

A sensibilidade do método para pequenas varia¢des de SNR em
um angulo de incidéncia igual a 10 e 5 graus estd mostrada nas
figuras 3.5 e 3.6 respectivamente, com desvios médios no &ngulo
de azimute de 3 graus, aproximadamente.

Uma comparacdo da resposta do BEAMFORMING para trocas na
freqiéncia de localizacdo da fonte incidente estdo demonstrados
nas figuras 3.7 e 3.8 no qual os resultados com desvios e
amplitude pioram com a freqgiiéncia da fonte aproximando-se da
freqiiéncia de ALIASING (ARRAY).

A capacidade de identificacdo de duas fontes incidentes com
mesma freqiiéncia pelo método de BURG estd apresentada nas
figuras 3.9 e 3.10 no qual a menor aproximacdo possivel para
identificacdo é de 5 graus, para 30 sensores, e de 15 graus,
para 20 sensores. A simulacdo para menores distédncias entre
fontes também aparece nos respectivos graficos (ver tabela 3.1 e
3.2).

Nas figuras 3.14 e 3.15 o resultados de escolha do numero de
coeficientes para uma adequada deteccgdo de forma a minimizar o

erro de predicdo estdo apresentados para 30 e 20 sensores,
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respectivamente. Nota-se que aproximadamente 1/3 do numero de
sensores é o numero de coeficientes recomendado.

Uma rapida e ilustrativa comparacg¢do entre o modelo de BURG e
outros modelos regressivos (autocorrelagcdo e covariéncia) é
apresentado nas figuras 3.12 e 3.13, para identificar duas e
trés fontes. O modelo de BURG apresenta melhor definicdo e menor
desvio de localizacdo do angulo de azimute incidente.

Finalmente uma comparacdo entre o modelo de BURG e o
BEAMFORMING convencional é apresentada nas figuras 3.15 e 3.16.
A melhor resolugdo com 0 menor numero de sensores ocorre para O
modelo de BURG, com o mesmo tempo de processamento para ambos.
Observa-se que com o aumento do numero de sensores o resultado
do BEAMFORMING convencional melhora , enquanto que aumenta o
tempo de processamento tornando o método inviavel ©para
configuracdées de ARRAYs definidas com pequeno nuamero de

sensores.



Niumero Freqguéncia | SNR Numero Angulo Desvio |Amplitude {Picos
Sensores | [Hz] Coif. Incid. [dB] Espurios
30 100 -5 10 30 1 1 N
30 100 -5 15 30 1 0.2 N
30 100 -5 20 30 1 0.4 N
30 100 0 10 ~-60 2 1 N
30 100 0 15 -60 2 0.67 N
30 100 0 20 -60 2 0.83 N
20 100 0 7 52 0 1 N
20 100 -1 7 52 2 0.06 N
20 100 0-10 7 52 3 0.8 N
20 100 0 8 50 1 1 N
20 100 -5 8 50 6 0.68 N
30 100 0 15 55 0 0.04 S
30 200 0 15 55 5.5 1 S
30 500 0 15 55 5.5 1 S
30 100 0 15 -55 1 1 N
30 200 0 15 -55 3 0.32 N
30 500 0 15 -55 6 0.33 N
Nudmero Freqiéncia | SNR Nimero Tempo de|Nuimero Desvio
Sensores [Hz] Coefic. Proc. [s] |Fontes [dB]
20 100 0 7. 0.37 2 1

20 100 0 7 0.40 1 grande
30 100 0 10 0.53 2 0

30 100 0 10 0.50 1 1

30 100 0 10 0.48 2 0

Tabela 3.1 e 3.2 -

Testes do método de BURG

57
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300
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Figura 3.1 - Variacdo do numero de coeficientes
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Figura 3.2 Variacdo do numero de coeficientes
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Angulo de Azimute, em Graus

Figura 3.4 Variacdo da Razdo Sinal/Ruido
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Figura 3.5 Variacdo da Razdo Sinal/Ruido
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CAPITULO 4
METODOS DE AUTOVETORES
4.1 CONCEITOS GERAIS

A propriedade mais importante dos métodos de autovetores,
caracteriza-se por produzir estimativas de freqiiéncias "sem
desvios", com resolucdo tendendo a infinito , independente da
razdo sinal/ruido [30]. Esta propriedade ndo ¢é observada em
outros métodos. Por exemplo, a resolucéao pelo método
convencional é limitada pela abertura do ARRAY, e a resolucao
dos métodos de predicdo linear e "maximum likelihood" perdem
precisdo com a diminuicdo da razdo sinal/ruido. Devido a esta
propriedade, os métodos de autovetores tem recebido consideravel
atencdo no processamento de sinais e na aplicacdo de uma grande

variedade de problemas.

Inicialmente considere o problema de determinar as direcdes
de chegada de multiplas ondas planas incidentes em um ARRAY na
presenca de ruido ambiental. Assume-se que L ondas planas
incidem em um ARRAY, composto por M+l sensores, com &ngulos 9 ;
i=1,2, ... ,L. O campo incidente é amostrado nos sensores
através de uma série de amostras temporais. No n-ésimo instante
de tempo, o0 campo sonoro recebido pelo m-ésimo sensor pode ser

expresso na forma

L
ym(n) = vm(n)+ Y_Ai(n)e™, m = 0,1, ., M (4.1)

i=1
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na qual Aj(n) é a amplitude da i-ésima onda (poderd ser uma
constante independente do tempo se possuir dependéncia senoidal
na freqténcia de operacdo), e K; sdo os numeros de onda

relacionados com os &angulos de chegada, dados por

2md .

kl=TSIna; i=12..L (4.2)

e wn(n) é o ruido ambiental, o qual é espacialmente incoerente, e
também ndo correlacionado com as amplitudes dos sinais A4 (n),

assim

E[vn(n)* v(n)] = 0" 6m; E[vn(n)* Ai(n)]=0 (4.3)

A equacdo (4.1) pode ser escrita na forma vetorial

L
y(n)=v(n)+ > A(n)s, (4.4)
i=1
sendo
R
e“fki
S;i = e‘sz’

A matriz de autocorrelacdo do campo do sinal captado pelo ARRAY

é

R=E[y(n)*y(n)T]=02‘,I+}L_:s:c,Pijs:gj+ (4.5)

i,j=1
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na qual I é a matriz unitaria de ordem (M+1l) x (M+1l), e Piy € a

matriz de correlacéo

Py = E[An)* Ai(n)] 1<ij<slL (4.6)

Se as fontes sonoras ndo sdo correlacionadas entre si, a
matriz Pj4 € diagonal. Introduzindo a matriz do sinal de ordem

(M+1) x L,

S =[sk, Sk,,..., Sk, ]

pode-se entdo escrever a equacdo (4.5) como

R = 6’1+ SPS* (4.7)

Como exemplo de um método de andlise espectral pode-se citar o
método de Pisarenko, que determina uma polinomial baseada na
matriz de autocorrelacdo R. As condicdes desejadas na

polinomial sédo

A(z))= Ala) =0, i=12,..,L : (4.8)

na qual escreve-se A(exp(jw)) = A(w). Para satisfazer estas
condicdes, o grau M da polinomial A(z) deve necessariamente ser
M > L; entdo, os M-L =zeros restantes de A(z) podem ser
arbitrdrios. Representando © vetor de coeficientes de A(z) por

"a" , tem-se
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[ a0 |
ar
a=| : A@)=ao+aiz”' +. +raz™
LaM |
F'ao—\
a
visto que sca=[1z" z° . zM]
LaM |
Note que A(w)=sa. A eq. (4.8) pode ser combinada em uma
equacédo vetorial
[ A(a) |
A(@»)
Sta=| : |=0 (4.9)
| A(ax) ]

mas entdo , a equacado (4.7) implica em

Ra= c’a+SPS'a= ¢%a

e que o‘f, deve ser um autovalor de R tendo "a" como autovetor

correspondente,

Ra= da (4.10)

A quantidade o representa o© menor autovalor de R. Para

v

visualizar isto, considere qualquer outro autovetor "a" de R.

Normalizando-o para a forma unitéria,
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Ra = A3, coma'a=1

entdo, a equacdo (4.7) implica que

A=Ja‘a=a'Ra= ca‘a+a'SPS*a

[ A(on) |
A(w2)
A=ol +[A(o), A(@2)",..., A(a)" 1A

L A(ax) ]
A=o* +ZL:P,-|A(01)|2

mostrando que qualquer A é igual a ozv acrescido de uma quantidade
ndo negativa. Se o autovetor satisfaz as condicdes (4.8) , entéo
este acréscimo em A desaparece. Assim a polinomial A(z) pode ser
determinada resolvendo © problema de autovalor e selecionando_o
autovetor pertencente ao minimo autovalor. Este é o método de

Pisarenko. Como um subproduto deste procedimento, o nivel de

poténcia do ruido bod é também determinado, o qual permite a

v

determinacdo da matriz de poténcia P, conforme descrito a

seguir. Reescrevendo a equacdo (4.7) na forma
R- %l = SPS*
e dividindo por S§' e S, obtém-se,

S
$'S

P=UR-cU ondeU= (4.11)
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Desde que seja possivel selecionar os M-L zeros restantes da

polinomial A(z), segue que existe (M-L)+1 autovetores todos

pertencentes ao auto valor minimo o’. Assim, o problema de

autovalor de dimensédo (M+1) tem: a) M+1-1L autovalores

"degenerados” iguais a o%; b) L autovalores adicionais, os quais
sdo estritamente maiores do que of. O subespaco de dimensdo (M+1-
L) composto por autovetores "degenerados" pertencentes a oﬁ é
chamado de subespag¢o do ruido. O subespaco de dimensdo L
composto pelos autovetores pertencentes aos L autovalores
restantes é chamado de subespaco do sinal. Desde que o subespago
do sinal seja ortogonal ao subespaco do ruido e os vetores do
sinal I linearmente independentes Swi; i = 1,2,...,L, serem
também ortogonais ao subespaco do ruido, segue que o subespaco
do sinal é composto por Swj, s. No caso especial, quando M=L,
ndo héd degeneracdo no valor minimo, neste caso, todos os zeros

M=L estdo no circulo unitério nos &ngulos desejados wj.

Na préatica, estimativas da matriz de covaridncia R séo
usadas. Por exemplo, se as saidas dos sensores sdo adquiridas
sobre N amostras temporais, isto é, y(n): n = 0,1,...,N-1, entéo
a matriz de covaridncia R pode ser estimada substituindo a média
do conjunto (T tende a infinito) da equacdo (4.5) pela média no

tempo:

N-1

> y(n)'y(n)" = R empirica

n=0

A

R=—t
N

Desde que R empirica ndo tenha a forma tedrica exata da equacéao

(4.5), a degeneracdo do subespaco do ruido seré desconsiderada.

O grau no qual isto acontece depende em quanto a matriz empirica
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R difere da tedrica R. Pode-se ainda usar o autovetor minimo "a"
para definir a polinomial A(z) e um aproximado estimador

espectral de Pisarenko [30]

SAp(k) =;2 onde z = e
|A(z)]

o qual terd picos agudos e possivelmente desviados nas

freqiéncias dos numeros de ondas desejadas.

Exemplo: Para o caso M=L=1l, pode-se encontrar a matriz de

correlacdo

) . lot+n pe]
R=o.1+Ps; s, ='_ i )
| Re™ o+ A

Seus autovetores sao

=F11 1]

€o l___ejkl J’ 6 = Skl = |_€jkl J

pertencentes aos autovalores A,=0> e A, =c’+2P, , respectivamente.

Selecionando como © vetor do ARRAY

Obtém-se uma polinomial com um zero na posicdo desejada:

A(z)=1+az"'=1-¢&"Z"
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A(z)=1-ele™™ = o

Supde-se agora que a anadlise estd baseada em uma matriz de
A%

autocorrelacdo empirica R a qual difere da tedérica por uma

pequena quantidade:

A

R=R+AR

Usando a teoria de perturbacdo de primeira ordem padrdo, acha-se

a correcdo do autovalor minimo A e autovetor "e"
N IAS
Ao= Ao+ Ao, eo=eo+ Acer

sendo que o0s termos de correcdo de primeira ordem sé&o

_ €;ARe, Ac= e,ARe,

Ado + T 77 1 \mtem
€o€o (’10 - /11 )eoe1

A mudanca introduzida no zero de uma auto polinomial é

determinada como segue

~ T 1] T11T0 1+ac ]

e [* A em [T -1~ acge
tal que

A(2) = (1+ Ac)— (1- Ac)eiz"

w 1-AC .
e O zero estd agora em Z1=e‘k‘1—&—=e’k‘(1—2Ac) para a primeira
+ AC

ordem em Dc. Desde que Dc é geralmente complexo, o fator (1-2Dc)
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causara trocas (desvios) na fase do zero exp(jk), e moverid para
fora do <circulo wunitéario reduzindo a resolucédo. Pode-se
visualizar esta mudan¢a computando o valor da polinomial

dirigida no alvo; que é:

N Fay
A(k1) =s, a=s, (e, +Ace,) = Acs, &, = 2AC
o qual é pequeno mas ndo zero.

As propriedades de alta resolugdo de Pisarenko e outros
métodos de autovetores dependem diretamente da suposicdo que o
campo de ruldo ambiental é espacialmente incoerente, resultando
numa estrutura especial da matriz de auto correlacdo R. Quando
0 ruldo é espacialmente coerente, uma auto andlise precisa ser
realizada separadamente. Suponha que a matriz de covaridncia do

campo do ruido "v" é
E[vv']= 6’Q

sendo que Q reflete a coeréncia espacial de "v". Entdo a matriz

de covariéncia da equacdo (4.7) é substituida por
R = 4’Q + SPS* (4.12)

O aspecto relevante do problema de autovalor torna-se agora o

problema de autovalor generalizado,

Ra = 4AQa (4.13)
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Considere qualgquer autovetor generalizado a, normalizado, tal

que

a'Qa=1 (4.14)

Entdo, o autovalor correspondente é expresso por
A=Jla'Qa=a'Ra= d’a’Qa+a'SPS*a

=d} +_}L:P,|A<ki)|2

o que mostra que o autovalor minimo é oﬁ e ele & obtido todas as
vezes que A(k) = 0; i =1,2,...,L. Portanto, a auto polinomial

A(z) pode ser usada para determinar os numeros de onda Kj.

0 autoespaco da matriz de Covaridncia R consiste de duas
partes ortogonais: ~ o subespa¢o de ruido com dimensdo (M+1-L)
composto por auto vetores pertencendo a auto valores minimos o% ;
e O subespac¢o do sinal composto pelos L restantes auto vetores
tendo autovalores estritamente maiores do que ¢°. Fazendo ej; i =
0, 1, ..., M denominar-se os autovetores ortogonais de R em
ordem crescente de auto valores, e K = M+1-L denominar a
dimensdo do subespago de ruido; entdo, 0s primeiros K
autovetores ( ei, i = k , k+1, «++p, M) formam a base para o
subespaco do sinal. Agrupando estes vetores basicos nas matrizes

de auto vetores

En =[ec.e1, ... &-1], Es = [ex e+t ....em] (4.15)
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suas dimensdes sdo (M+l) x K e (M+l) x L. A matriz de auto

vetores completa de R é

E = [EnEs] = [eoe, ..., €k-1.6k €k+1, ..., EM] (4.16)

A ortonormalidade dos auto vetores é expressa por uma
propriedade unitédria EE=1 na qual I é a matriz unitéaria com

dimensdo (M+1), que pode ser escrita em termos de submatrizes,

ENEn= I, EnEs = 0O, EsEs = I (4.17)

na qual Ik e IL s8oc matrizes unitéarias de ordem (KxK) e (LxL). A
totalidade dos autovalores é expresso também pela unitariedade

de E: isto ¢, EE'= 1. Em termos das submatrizes,

EnEnN + EsEs" = 1 (4.18)

Estes dois termos sdo as matrizes de projecdo sobre os
subespag¢os do ruido e do sinal. Visto que os vetores de direcédo
sx1 do sinal L pertencem ao subespa¢o do sinal, e portanto sé&o

expressaveis como combinacdes lineares de Es. Segue que a matriz

do sinal S = [ Sy3, .... , Skl é uma base n&o ortogonal do
subespa¢o do sinal e precisa ser relacionada a Es por S = EsC,
na qual C é uma matriz inversivel de ordem (L x L). Usando a

ortonormalidade de Es, segue que S'S = C'Es'EsC = C'C. Assim, o

projetor sobre o subespac¢o do sinal pode ser escrito como

Ps = EsEs’ = (SC')(CS*) = S(C'C)'S' = S(S'S)'S"  (4.19)
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Podemos também obter uma base ndo ortogonal, mas util, para o
subespaco de ruido. Visto que um vetor "e" de dimensdo (M+1)

permanece no subespaco ruido, equivalentemente, ele ¢é um

autovetor tendendo para um autovalor minimo oﬁ. se e somente se o
correspondente autofiltro E(z) de ordem M tem L zeros no circulo
unitario nos desejados sinais zeros, 2i = exp(Jjki), 1 =1, 2,
eee 4+ L, e M-L = k-1 outros zeros espurios. Tal como uma

prelinomial fatorada no produto.
E(z) = A(2F(2) = A(2)[fo+F1z7"s. . +fu-127* ] (4.20)

cujo os zeros de F(Z) s&do o0s zeros espurios, e A(Z) é a
polinomial (ordem reduzida) de ordem L cujos zeros sdo 0OS zeros

desejados; que &,

L
Az) =]J(1-zz")=1+auz '+ .+az™ (4.21)

i=1
Introduzindo as Ks polinomiais atrasadas

Bi(z)=z"A(z), i=01..k-1 (4.22)
Pode-se escrever a equacdo (4.20) na forma

k-1

E(z) = foBo(Z) + f1B(Z)+...+fk - 1Bk -+(2) = ZfiBI(Z) (4.23)
=0

e na forma de coeficiente
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[ fol
ezliﬁbi=[bo,bi ,,,,, bHJ 4 !zBf (4.24)

Lo

porque cada polimomial Bj (z) tem L zeros desejados, segue que oOs
correspondentes vetores bj permanecerao no'subespaco de ruido.
Assim, a matriz B definida na equacdo (4.24) serd uma base néo
ortcgonal do subespaco do ruido. Ele é uma base util porque os
coeficientes de expansdo f de qualquer vetor do subespaco de
ruido e sdo os coeficientes das polinomiais espurias F(z) na
fatoracdo de (4.20).

Os vetores bases bj, considerados como vetores com dimenséao
(M+1), s&o simplesmente as versdes atrasadas do vetor de

coeficientes, a=[1as..a], da polinomial A(z): que &,

bi=1[0,...,0,1as,...,a.,0,...,0 (4.25)

i zeros k-1-i zeros

Segue que a base B precisa ser linearmente relacionada com a
base ortonormal En por EnC, na qual C é uma matriz inversivel de
ordem (KxK). Assim B'B=C'C é o projetor sobre o subespaco do

ruido torna-se
Px = ExEx' = (BC')(C'B*) = B(C'C)'B* = B(B'B)'B*  (4.26)

combinando as equacdes (4.26) e (4.19) podemos escrever a

relacao completa (4.18) em termos das bases ortogonais B e S

B(B'B)'B* = S(S'S)'S" = I (4.27)
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O objetivo de todos os métodos de autovetores é estimar os
zeros do sinal zi = exp(jkj), 1 = 1,2,...,L. Todos os métodos
iniciam com uma autocandlise de R, tal gque En e Es séo
avalidveis. Na pratica, a autoandlise ¢é baseada na amostra da
matriz de covaridncia R definida nas bases de um numero finito
de amostras temporais N,

A -1
R==%"y(n)*y(n)’ (4.28)

Z|-
ki

1t
o

n

Como o0 numero de amostras temporais aumenta, a autoestrutura de

A

R torna-se uma melhor aproximacdo da auto estrutura de R

4.2 Método de MUSIC

Deixe Ej(z) denominar os autofiltros do subespaco de
autovetores de ruido ej, i = 0,1, ... K-1. De acordo com a
equacdo (4.20) , pode-se escrever Ej(z) = A(z)Fi(z), o qual

mostra que Ej(z) tem um grupo comum de L zeros nas localizag¢des
do sinal desejado, mas pode ter um grupo diferente de K-1 zeros
espurios. Isto é possivel porque estes picos esplrios estédo
muito préximos ou no circulo unitério. Portanto, se somente um
autofiltro é usado, poderd ter uma ambigliidade em distinguir os
zeros desejados dos espurios. O método de "Multiple Signal
Classification (MUSIC)" [28] procura escapar dos efeitos dos
zeros espurios formando a soma das resposta de magnitude dos K

autofiltros, que é, com z = exp(jk),

k-1 k-1
LY = AR LSk (4.29)
i=0 i=0
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Porque as polinomiais Fi(z) s&do todas diferentes, a operacdao de
média tenderd a manchar qualquer =zero espurio de qualquer termo

individual na soma. Assim, a expressdo acima efetivamente

) 2
desaparecerd somente nos zeros do fator comum |A(k)l

Smus(k) = -1—,(_—1—1—————-
“SUEK)]
k=5

(4.30)

Ele exibird picos nos L numeros de onda desejados ki,
i=1,2,...,L. A soma pode também ser trocada por uma soma de
ponderacdo. A soma pode ser escrita compactamente em termos da

matriz de projecdo sobre o subespago do ruido e do sinal. Note

que |Ei(k)|2 = IsLeilz =s;(ege’)s,, acha-se
k-1 5 K= 1
ZIEi (k)' = sZLZeie,.+ Jsk =s EyEys, =8, —s (4.31)
i=0 =0

sendo que usou-se a equacdo (4.18). Note que S§.S, =M+1.

Os critérios tedricos de AKAIKE (AIC) e "Minimum Description
Length (MDL)” tem sido sugeridos [28] para determinar o numero
de ondas planas que estdo presentes ou equivalentemente, a

dimensdo do subespac¢o do ruido. Sdo definidos por
Alk(k) =-2NL(k) +2(M+1-k)(M+1+k) (4.32)

MDL(k)=—NL(k)+-;—(M+l—k)(M+l+k)Log(N) (4.33)
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para k = 1,2,...,M+1l: sendo N o numero de amostras temporais e
L(k) uma funcdo de probabilidade definida como o Log da razdo de
médias aritmética e harmdnicas dos primeiros k auto valores

estimados (Ao A1,..,Ak-1)de R.

K(k)= Log —— (4.34)

| (ﬁoﬁLuﬁk-Oz |
(lo+ﬂm£u+%k-0/kJ
A dimensdo K do subespaco do ruido é escolhido para ser
aquele que minimiza as func¢des AIC (k) ou MDL (k).
Resumindo.
. Baseado em um numero finito de amostras temporais, computa-
se a matriz de covaridncia R amostrada. Resolve-se o
autoproblema, e obtém-se a matriz de autovetores estimados E com
autovalores arranjados em ordem crescente.
. Estima-se a dimensdo K do subespaco do ruido como o nlmero
‘de menores autovalores (aproximadamente iguais),. Isto pode ser
feito sistematicamente usando o critério de AIC ou MDL. O numero
estimado de onda planas serd L = M+1-K. Divide-se E em suas
partes do subespaco do sinal e ruido, En e Es.
. Computa-se o espectro, extraindo dele os numeros de ondas Kj

desejados dos L picos obtidos.
4.3. IMPLEMENTACAO

O trabalho foi desenvolvido em trés partes distintas:
- Simulacdo do campo sonoro incidente no ARRAY e montagem da

matriz de covariincia estimada R
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- Implementac¢do de SOFTWARES para determinacédo dos
autovalores e autovetores da matriz R.
- Implementacdo do método de autovetores para andlise

espacial - Multiple Signal Classification - MUSIC

Para simular o campo sonoro incidente considerou-se a
possibilidade deste <campo ser composto por variocs sinais
incidindo no ARRAY de diferentes direcdes 6; . A estes sinais foi
acrescentado o ruido ambiental (aleatério gaussiano) através de
uma subrotina que gera nUmeros aleatédrios, sendo utilizado o
teorema do 1limite <central para permitir wuma distribuicéo
gaussiana a estes valores.

O campo sonoro 1incidente foi considerado captado pelos
sensores em VArios instantes de tempo, permitindo a formacdo da
matriz estimada R (GERA.CPP).

Nos calculos dos autovalores e autovetores, foram
implementadas rotinas em FORTRAN conhecidas e j& testadas cujo
método usado permite resolver um autoproblema completo,
utilizando a forma de Jordan da matriz estimada R. As rotinas
foram implementadas em C para utilizacdo em PC.

O método do MUSIC foi implementado conforme equacdo (4.30)
tendo como dados de entrada os autovetores do subespaco do ruido
obtidos no programa AUTOV.CPP, computa-se o espectro e pode-se
extrair os numeros de onda kj dos picos do espectro. O subespaco
do ruido é escolhido através de critérios para determinacdo do
numero de onda presente, no qual k minimiza as funcdes de AIC e
MDL. No espectro do MUSIC a marcacdo do alvo foi feita tendo
referéncia o numero de onda (k) e através da relacdo da equacgédo

(4.2) pode-se obter o angulo de incidéncia.



4.4 RESULTADOS TEORICOS

Para testar os programas implementados,

tebdricos.

Considere um campo sonoro, composto por um sinal

(L=1)
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foram rodados casos

de

amplitude P1l, incidindo num ARRAY de 3 sensores (M=2), para 3

3noulos diferentes;

]

10°

i

ki1 = 0.17n

kl = 0.77% = 50°

k1 = 0.94n = 70°
- PL =1.0
- 6% = 0.5

Pode-se assim estimar as trés

matrizes tedbricas

de

covaridncia R e seus respectivos autovalores e autovetores na

forma

- Kl =0.17xn

150 000 08548 -05188 04615 —08871]

1?=t08548 05188 150 000 08548 —05188J

04615 08871 08548 05188 150 0.00

—

A=05 %,=05 A,=35

[ 10 00 | [ 00 00 |

e, =| —0.8548 —05188J e2=[ 10 0.0 J
00 0.0 -08548 -05188

[ 10 o0 |

e3={08548 05188J

04615 08871



- K1 = 0.76n

{- 1.50 000 -07418 -06706 01006 09949
R=[-07418 06706 150 000 -0.7418 -0.6706
t 01006 -09949 -0.7418 0.6706 150 0.00

=05 A4,=05 A,;=35

Ir 10 00 | [ 00 0.0 WI

e, =| 07418 -06706 e,=| 10 0.0 e, =
[ 00 00 07418 —06706 J L
Kl = 0.94x

[ 150 000 -09821 -0.1883 0.9290 0.3699_[

R= [—0.9821 0.1883 1.50 000 09821 -01 883Jl

09290 -03699 -09821 0.1883 150 0.00

A,=05 2,=05 2,=35

10 00 | [ 00 00 | I

r
e =[O.9821 —-0.1883 J e, =[ 10 0.0 J e, =[—O.9821 0.1883 J

00 00 09821 -0.1883

executando o programa MUSIC.CPP com k =

resultados conforme mostrados abaixo.

:
|

)
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[ 10 00 |

1.0

0.9290

1,

-0.7418 0.6706
01006 —0.9949

00 |

-0.3699

foram obtidos os
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Figura 4.1 - Método de MUSIC para valores tedricos de
autovetores com nimeros de onda k1l = 0.17rx; k1l = 0.76n;

kl = 0.94x.

Para testar os programas AUTOV.CPP, escolheu-se a mesma
matriz tedrica R, para o caso em que k = 0.76m. Os resultados

foram

A, =0.500000 A, =0.499999 A; =3.499999

[ 099403 0.00000 | 061385 000000 | [ 0.99999 0.0

e, = 022479 039424 e2=[099186 —0.12733l e3=l—074183 0.67058
[053117 —084726J 0.58863 —0]4885J [0]0064 —099492J

—d

Observa-se que o0s programas hndo consideram a possibilidade de
zero como resposta possivel do autoproblema, fornecendo valores
diferentes dos tedbdricos. Esta diferenca dos autovetores

apresentard uma distorgdo no espectro como pode-se observar na

figura (4.2).
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o AL |
@ Nimero de Onda (k)

Figura 4.2 - Espectro usando MUSIC - 3 sensores

autovetores reais - K1 = 0.76n

0O aumento dos sensores tende a melhorar os resultados,
considerando que a informacdo da posicdo de marcacdo esta
distribuida pelos autovetores que formam o subespaco do ruido.

Observa-se que um ARRAY formado por sete (7) sensores (linha
cheia) apresenta um pico para um numero de onda k = 0.75%

enquanto que o valor tedrico é de 0.76xm.
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100

|

[ e |

Ampl Ltude (Log)

Ll

3. | T
@ Nimero de onda (k) v

Figura 4.3 Espectro do MUSIC - Kl = 0.76% Autovetores

reais - numero de sensores 3 - 4 - 5 - 6 - 7.

Para testar o programa de simulacdo do campo sSonoro e
formacdo da matriz de covariéncia estimada R para 500 amostras

temporais, razdo sinal/ruido igual a 0 dB, 3 sensores e A&ngulo

de incidéncia 50° numero de onda kl = 0.76n, a matriz estimada é

[ 12088 00000 —053769 -045805 007067 065479 |
R=|-05376 045805 128716 000000 -048237 -045331
007067 -0.65479 -048237 045331 128274  0.00000

o resultado grafico para numero de sensores 5 - 6 e 7 pode ser

observado na figura (4.4)
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Figura 4.4 Espectro do MUSIC - K1 = 0,76%
Numero de sensores - 5 - 6 - 7.

Razdo sinal/ruido = 0 dB
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4.5 RESULTADOS

Nas figuras 4.5 a 4.15 os resultados obtidos pelo método
MUSIC estdo apresentados com . a simulacéo de diversas
configura¢des para numero de sensores, coeficientes, numero de
instantdneos e identificacgdo de duas e trés fontes.

Os graficos foram obtidos tendo na ordenada o numero de onda
como varidvel por simplificacdo e redugcdo do tempo de
processamento

O numero de sensores mantém sua importdncia também no método
baseado em autovalores/vetores da matriz de correlacdo do sinal,
com resultados estreitamente relacionados as outras variaveis.
Nas figuras 4.5 e 4.6 observa-se o desvio provocado pela
diferenca no numero de sensores para um determinado coeficiente.
Verifica-se a grande aplicabilidade do método através da
deteccdo de fontes para pequenas quantidades de sensores com boa
resolucdo.

O numero de sensores adequado para obtencdo da melhor
resolucdo Beamforming pelo método MUSIC apresenta-se entre 8 e
15 sensores. O aumento do Numero de sensores aumenta o tempo de
processamento e causa o0 surgimento de picos esplurios que podem
confundir a andlise.

Os resultados obtidos com a variacdo dos coeficientes estéo
mostrados nas figuras 4.7 e 4.8. Com poucos sensores e pequena
média os resultados pioram sensivelmente, apresentando apenas
uma “tendéncia” de localizagdo da fonte. Na figura 4.7 para N
sensores 1igual a vinte pode-se observar o surgimento de picos

espurios.
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A sensibilidade do método para instantdneos estd demonstrado
nas figuras 4.9 e 4.10. Os desvios apresentam-se reduzidos para
maior numero de instanténeos, embora o tempo de processamento
aumente.

Nas figuras 4.11 e 4.12 sdo apresentadas as qualidades do
método quanto a identificacdo de duas fontes. Os resultados sem
desvios e amplitudes adequadas ndo deixam ddvidas quanto a
localizagdo de fontes. O mesmo pode ser observado nas figuras
4.13 e 4.14 para trés fontes.

Uma andlise da possibilidade de falhas nos sensores
apresenta-se na figura 4.15. 0O método mostra-se bastante
sensivel a esta anomalia, com maiores desvios e reducdo de
resolucdo mesmo CcoOm poucos sensores apresentando problemas.

Na figura 4.16 é apresentada uma comparacdo de MUSIC com oOs
métodos de BURG e CONVENCIONAL, cujo espectro de MUSIC apresenta
maior amplitude devido ao reduzido numerc de sensores, fato este
j& observado nos resultados dos capitulos 2 e 3.

Finalmente o método recomendado é apresentado na tabela 4.1
a partir da variacdo do numero de sensores e razdo sinal ruido
disponiveis. O tempo de processamento é aproximadamente igual

para os trés métodos implementados.
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Figura 4.8 - Simulacgdo para diversos coeficientes
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temporais 100 - 300 - 600
400
Ang. =68 |
- 300 — | 1=600
LLi Nsensores = 15 :
()] . k=7 ‘
= Inst. = 100 I
L 300
Ef 200 — 500 jk
MusIC
s ] \ | =300
< L
100 — . 1=100
N P o ]
//S\)»\‘\/~ /\// \\\/ ) \_>/ —_ T
0 l | I | ; [ | | —
0 20 40 60 80 100
K

Figura 4.10 - Simulacdo para diferentes numeros de amostras

temporais 100 - 300 - 600
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Figura 4.12 -~ Identificacdo de duas fontes
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Figura 4.16 - Comparac¢do entre MUSIC - BURG e CONVENCIONAL
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NUMERO DE TEMPO MEDIO DE |SNR [dB] |METODO RECOMENDADO
SENSORES EXECUCAO [S]
-10 MUSIC
10 0.10 0 MUSIC
10 MUSIC
-10 MUSIC/ BURG
20 0.22 0 BURG/ MUSIC
10 BURG/ MUSIC
-10 MUSIC/BURG
40 0.48 0 BURG/ MUSIC/ CONVENC.
10 BURG/ MUSIC/ CONVENC.
-10 MUSIC/ BURG/ CONVENC.
80 0.54 0 CONVENCIONAL/ BURG
10 CONVENCIONAL/ BURG
-10 CONVENCIONAL
160 1.28 0 CONVENCIONAL
10 CONVENCIONAL

Tabela 4.1 - Comparacdo entre os métodos testados quanto

a sua melhor aplicacéo
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CAPITULO 5

CONCLUSCES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A titulo de conclusédo, fazem~-se aqui alguns comentdrios dos
estudos desenvolvidos nos capitulos anteriores, bem como algumas
sugestdes para trabalhos futuros.

Do estudo da localizacdo de uma fonte através da formacdo do
BEAMFORMING apresentado no capitulo 2, fica evidente a
facilidade de implementacdo das técnicas de transformada réapida,
ja bastante discutidas e conhecidas, assim como a alta
velocidade de processamento devido & utilizacdo dessas rotinas.
Além disso, os resultados obtidos apresentam pequenos desvios de
marcacdo caracterizando o modelo como um satisfatério estimador
espectral, principalmente para fontes localizadas préximas a
marcacdo do angulo de azimute em zero graus. Como desvantagens
tem-se a necessidade de amostrar os dados do sensor em uma razdo
muito maior do que a raz&do de NYQUIST para aproximar ao tempo de
atraso e melhorar o direcionamento do BEAM, além das grandes
quantidades de meméria e de armazenagem requeridas para longos
atrasos associados aos grandes ARRAYS e Aas altas taxas de
amostragem.

Dos capitulos 3 e 4 conclui-se que as estimativas de
marcacdo de fontes, com possibilidade de localizacido de duas ou
mais fontes simultédneas, apresenta 6timos resultados de andlise
de alta resolucdo espacial com algoritmos desenvolvidos para

andlise espectral de alta resolucéo.
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Na obtencdo do espectro através de modelos autoregressivos
pode-se observar algumas conclusdes importantes. O método de
BURG ¢é bastante sensivel & razdo sinal ruido e & ordem do
modelo, no qual os efeitos estdo diretamente relacionados aos
erros na estimativa de marcacdo, a largura da resposta do ARRAY
para fontes individuais e & minima separagcdo requerida para
resolucgéao de fontes de igual amplitude. A estabilidade
estatistica do espectro estimado diminui com o aumento da ordem
do modelo e o numero de picos espurios, enquanto que a
variabilidade estatistica do espectro aumenta rapidamente quando
a ordem do modelo aproxima-se do numero de sensores. Isto é
particularmente importante quando a resposta (BEAMFORMING) estéa
baseada em uma uUnica observacdo nas saidas do ARRAY e ndo é
efetuada uma média do dados adquiridos. Estes problemas sdo mais
pronunciados para baixas SNR.

Como sugestdo para continuacdo deste trabalho cita-se a
analise da estabilidade de freqiiéncia da fonte, fontes com
diferentes amplitudes e a possibilidade de localizar fontes que
apresentam movimento relativo entre elas.

Do capitulo 4 os resultados confirmam a analise do modelo de
MUSIC como um eficiente estimador . No caso de uma unica fonte,
a eficiéncia do algoritmo MUSIC aumenta assintoticamente,
enguanto que no caso de miltiplas fontes , ele melhora sua
eficiéncia quando a SNR aumenta. Os resultados demonstram
excelente performance do método para poucos dados armazenados e
conseqglientemente a necessidade de pequena quantidade de sensores

para obtencdo de alta resolugdo espectral.
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Uma vantagem dos métodos de alta resolucdo é a possibilidade
de ocorréncia de falhas nos sensores em até aproximadamente 1/3
destes e ainda apresentar bons resultados de deteccdo com
pequenos desvios.

Como principal sugestdo para trabalhos futuros cita-se a
implementacdo de métodos de andlise espectral para ARRAYS néo
lineares com sensores distribuidos ndoc uniformemente e localizar
fontes pulsantes, ou seja, quando o sinal gerado ndo é constante
ao longo de um periodo.

Alguns itens necessitam de estudos mais aprofundados, como
por exemplo a forma de diferenciar uma fonte causada por uma
embarcacdo de uma fonte construida especialmente para confundir
o0 sistema de SONAR ou proveniente de reflexdes do fundo e da
superficie. Como abordar a existéncia de multiplas fontes com
diferentes freqiiéncias importantes no espectro gerado. Como
‘considerar a variacdo da velocidade da 4&gua, provocada por
correntes maritimas, o que influencia a localizacdo das fontes.
Como considerar o ruido ambiente que ndo é perfeitamente difuso.
Nos modelos considera-se assim para simplificar as analises.
Estes 1itens todos sd&o propostos como temas para trabalhos

futuros.
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APENDICE A
Modelo de Sinal e Ruido

Um sistema de SONAR capta o campo de pressdac acustica

pt, %), que é funcdo de 4 variadveis: tempo, e 3 coordenadas
espaciais ¥, as quais definem a localizacdc do ponto observado.

Um simples, mas importante campo é a onda plana de freqiiéncia

unica.
p(t,f) = ej((ot—kf)

na qual o = 2rnf & a freqiéncia em radianos, f é a freqiiéncia em

Hz, e kK é o vetor numero de onda definido como

~
[

ale
o1}

na qual c é a velocidade do som e n é o vetor que define a
direcdo normal da frente de onda, o0 qual estd apontando na
direcdo de propagacdo. As componentes de k s&o conhecidas como
freqliéncia espacial ou numeros de onda.

Para o sistema abaixo

Frente de onda

ARRAY de

1? 2? - -+ N-1 A gonsores




Considere uma onda plana na freqiiéncia de operacido o,

105

de

amplitude Aj, e angulo de incidéncia 03, com um valor no ponto

espaco-tempo (t, 7)) dado por

Areli
desprezando a dependéncia senoidal "gn e avaliando
P
expressao no eixo x, tem-se
Are kX

na qual kx & o componente x do numero de onda k

o .
kx = —sin 6
c

o0 valor desde campo no m-ésimo sensor, Xy = md, é entédo
Are T

sendo que ki denomina o numero de onda normalizado
od

k =k.d=2%5in0: = 2™ e,
c A

esta

O campo incidente é amostrado nos sensores através de uma

série de instantlneos, no n-ésimo instante de tempo, o campo

recebido no m-ésimo sensor é da forma

ym()= Um(n):Are”™ m=0,1,. M
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Um sensor capta no oceano um sinal que para longos periodos
é melhor descrito como "ruido", pois sua amplitude flutua
aleatoriamente, permitindo uma descricdo estatistica baseada em
observacdes sobre grandes intervalos.

As fontes do ruido ambiental submarino podem ser
classificadas como de natureza humana ou natural, com diferentes
fontes exibindo dire¢des e caracteristicas espectrais bem
diferentes. Algumas fontes naturais de ruido s&o os disturbios
sismicos, agitacdo da superficie do mar pelo vento e atividades
térmicas das moléculas de &gua, assim como fontes bioldgicas,
baleias, golfinhos, etc. A principal fonte de natureza humana
sdo os sons produzidos por navios (distantes).

Assume-se gque as fontes de ruido s&o originadas em uma
disténcia tal gque o ruido captado pelos sensores pode ser
considerado como o somatdério de um grande numero de ondas planas
estatisticamente independentes, com orientacdo aleatdria no
espaco. Embora o processo do ruido ambiental n&o é estacionéario
no espaco ou tempo [Burdic], alguns resultados sdo obtidos
assumindo esta estacionariedade que permite um tratamento
matematico e o uso de técnicas de transformacdo tempo-
frequéncia e espago linear-angular para o campo de ruido.

O espectro do ruido ambiental tem caracteristicas de ruido
branco, isto é um espectro plano [BURDIC], composto por
diferentes fontes agindo independentemente umas das outras,
permite a escolha de um modelo de simulacdo do ruido com uma

distribuicdo gaussiana.
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Considerando agora o ruido ambiental que compde o campo
incidente no ARRAY, faz-se necessirio elaborar um gerador de

numeros aleatérios uniformes.

Gerador de Numero Aleatério.

Todos os computadores tem rotinas de nimeros
aleatérios(ran, rand, randu, urand), estas rotinas geram um
numero aleatério que é distribuido uniformemente na faixa (0,1)

com densidade de probabilidade abaixo

p(u)

como entrada a subrotina tem uma semente inteira, ISEED e como
saida um numero aleatdério uniforme, u na faixa 0 < u < 1 e um
valor renovado de ISEED.

Como chamada tipica, ISEED é usada como entrada e saida na

forma

u = RAN(iseed)

este efeito estd representado abaixo
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ISEED(in)

ISEED{out)
4

RAN

L

Iniciando com um valor de ISEED, subseqgiientes chamadas de
RAN produzirdo uma seqiiéncia de numeros aleatdérios que sédo
uniformemente distribuidos em (0,1) e sdo mutuamente

independentes, conforme figura

iseedg | RAN Iseed 1 M RaAN iseed2 RAN iseed35

U1 s U2 Lu3

Existem alguns tipos de algoritmos para gerar numeros
aleatbrios, neste trabalho escolheu-se o "LINEAR CONGRUENTIAL

GENERATORS".

Qualquer seqiiéncia gerada por um algoritmo de computador
pode ndo ser verdadeiramente - aleatério, mas ©para efeitos
praticos pode comportar-se como aleatério, passando por alguns
testes de aleatoriedade. O algoritmo pode ser definido como:

- Dado 0os inteiros "a" (o multiplicador), "e" (o
deslocamento), "m"( o mdédulo), e uma semente inteira inicial Ie
na faixa 0 £ Jo £ m-1, o algoritmo calcula a n-ésima semente In
e distribui uniformemente, correspondentes numeros aleaté4rios Un

pela iteracao

I =(ala -1 + ¢)mod(m), Un =

8|5
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A operacdo de médulo m restringe a faixa de sementes In ao
intervalec 0 £ In < m-1l, e portanto, o numero aleatédrio
resultante estd no intervalo ([0,1). O méximo comprimento
possivel de tais seqiiéncias é m, Portanto, ndo é toda escolha de
{a,c,m} que resultard numa sequiéncia de comprimento maximo. Para

micro computadores pode-se escolher

L =(25172 - 1 + 13849)mod(2'®)

Uma implementacdo em C pode ser

/* gerador de numero aleatério */

# define a 25173
# define c 13849

# define m 65536

double ran (iseed)
long *issed;
{
*iseed = (a**iseed + ¢ ) % m;

return (double) *iseed / (double) m;

Gerador de numero aleatério gaussiano

Existem varios métodos de gerar numeros aleatédrios

gaussianos, tais como o método do teorema do limite central,
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método de Box-Muller, e outros [1,2,6]. O método aplicado neste
trabalho é baseado no "teorema do limite central” o qual afirma
que a soma de um grande numero de nuUmeros aleatorios

independentes
u=u, +u, +u; +..

é essencialmente gaussiano, independente da distribuicido de uj.
Escolhendo somente 12 termos desta soma tem~se uma aproximacgdo

muito boa para uma variavel aleatdéria gaussiana:
u=u, +u, +..4u,

Se ui é uniformemente distribuido sobre (0,1), entdo ele tem uma
média Efuj] = 0.5 e wvariancia var(uj) = 1/12. A média e

variidncia de u seréa

Efu]= E[u,}+Efu,}+.. +E[u;]=05+05+.4+05=6

VAR[u]= VAR[u]+ VAR[u}+. +VAR[u]= — + L 4. 4+ = 1
12 12 12

Assim u é aproximadamente gaussiano com varidncia 1. A faixa de
valores de u é 0 £ u £ 12 com média em 6. Ele é portanto uma
aproximacdo adequada para um gaussiano porque existe +6s em cada
lado da média, e sabe-se que para uma variavel aleatdria
gaussiana mais do que 99,99% dos valores caem dentro de =+i4s.

Assim pode-se escrever

X =0o(u—-6++m
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para obter um nimero aleatdério gaussiano x de média m e

variéncia sz.

Considerando miltiplas ondas planas (L) incidentes em um
ARRAY na presenca de ruido, o campo amostrado pode ser composto
de L sendides complexas com fases aleatdrias com ruido

adicionado sera

L . .
Ye(n)= vm(n)}+ D Al
p
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APENDICE B
Comentdrios sobre mdxima entropia.

O espectro MME de um processo aleatdrio estacionério,
uniformemente espacado, é determinado como aquele espectro que
resulta da maximizac¢do da entropia daquele processo.

Informacdo e Entropia - Iniciando com uma definicéo
estatistica de informacdo. Considere a situacdo na qual M coisas
diferentes mj podem acontecer, as probabilidades de ocorréncia
sendo pji. Se existe a condicdo que todos os pji a priori sé&o
iguais, entdo nenhuma informacdo especial sobre o0 sistema esté
disponivel. Se por outro lado, estamos aptos a especificar o
valor de uma particular pi, ganhamos uma certa gquantidade de
informacdo sobre o sistema. E claro que a probabilidade de
ocorréncia de um evento estd relacionado a sua informacdo. Além
disso, se O evento para o qual nbs especificamos uma
probabilidade é ndo esperada, a especificacdo carrega mais
informacido sobre o sistema. Podemos portanto, escrever a relacdo

entre a informacdo e a probabilidade como

e

na qual k é uma constante e é igual a 1 quando a base do
logaritmo é 2. O wuso do logaritmo na equacdo acima é
justificado, desde que pensemos a informacdo como uma quantidade
adicionada.

Supomos agora que observamos O sistema acima para um longo

tempo T. Entdo se T é& muito grande, podemos esperar plT de ml
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coisas, p2T de m2 coisas, etc, terem acontecido no intervalo de

tempo T. A informacdo total sobre o sistema serd

1 1
1o =k( Tin(—)+ Tln-+...)
tal )2 > D, (pz)

A informacdo média por intervalo de tempo é representada por
H e referida pelo termo entropia. Assim
H_ [total _ ki 1
- T - b n(pi)

=1

Fica claro na discussdo acima da relacdo entre informacdo e
probabilidade que a entropia é uma medida da incerteza descrita
por um grupo de probabilidades. A entropia é =zero para um

sistema no qual todos os pi sdao zero exceto um, o qual

[0

unitdrio. Neste caso o0 sistema é perfeitamente determinado, e

nenhuma incerteza existe. Em todos os outros casos a entropia

[0

positiva. Entropia é uma medida da desordem em wum sistema.
Alternativamente, entropia ¢é uma medida da nossa ignorancia

sobre a atual estrutura de um sistema

O conceito de méxima entropia pode ser utilizado na
determinacdo da densidade espectral de poténcia. Os problemas
que surgem com métodos convencionais de determinagaoc espectral
de poténcia sédo devido a suposicgdes que sdo feitas com relacgdo
aos dados que estdo do lado exterior do parémetro espaco. Estas
suposigdes que restringem os dados em serem periddicos ou zero
fora de intervalo conhecido s&o <claramente incorretos e

freqientemente resultam em propriedades do estimador espectral.
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O qual é requerido, entdo, uma aproximacdo que em primeiro é
consistente com o© conhecimento a priori, e segundo, estima a
probabilidade de indicacdo que descreve a informacdo a priori
sem assumir nada além disso.

O principio de Jaynes pode ser enunciado da segquinte
maneifa: a indicacdo da probabilidade a priori que descreve a
informacdo disponivel, mas ¢é maximamente ndoc concomitantemente

com a informacdo ndo disponivel é uma com médxima entropia.
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