UNIVERSIDADE FEDERAL DA BAHIA
ESCOLA POLITECNICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

ELIO PITHON SARNO FILHO

TESE DE DOUTORADO

PROCESSAMENTO DE SINAIS DE SONAR PASSIVO
UTILIZANDO A TRANSFORMADA DE
HILBERT-HUANG COM REDUCAO INTELIGENTE DO
RUIDO

Salvador

2023






ELIO PITHON SARNO FILHO

PROCESSAMENTO DE SINAIS DE SONAR PASSIVO
UTILIZANDO A TRANSFORMADA DE HILBERT-HUANG COM
REDUCAO INTELIGENTE DO RUIDO

TESE DE DOUTORADO

Tese de Doutorado apresentada ao Programa
de Poés-graduacao em Engenharia Elétrica,
PPGEE, da Universidade Federal da Bahia,
como parte dos requisitos necessarios a
obtencao do titulo de Doutor em Engenharia
Elétrica.

Orientadores: Prof. Dr. Eduardo F. de Simas
Filho e Prof. Dr. Antonio C. L. Fernandes Jr.

Salvador

2023






S246

Sarno Filho, Elio Pithon.

Processamento de sinais de sonar passivo utilizando a
transformada de Hilbert-Huang com redugao inteligente do ruido / Elio
Pithon Sarno Filho. — Salvador, 2023.

168f.: il. color.

Orientadores: Prof. Dr. Eduardo F. de Simas Filho.
Prof. Dr. Anténio C. L. Fernandes Jr.

Tese (doutorado) — Universidade Federal da Bahia. Escola
Politécnica, 2023.

1. Processamento de sinais. 2. Transformada de Hilbert-Huang. 3.
Sonar passivo. 4. Actstica submarina. I. Simas Filho, Eduardo F. de.
II. Fernandes Jr., Antonio C. L. III. Universidade Federal da Bahia. IV.
Titulo.

CDD: 621.382




iv

iii

Elio Pithen Sarno Filha

PROCESSAMENTO DE SINAIS DE SONAR PASSIVO
UTILIZANDO A TRANSFORMADA DE HILBERT-HUANG COM
REDUCAO INTELIGENTE DO RUIDO

Tese de Doutorado apresentada ao Programa de
Pos-graduagao em Engenharia Elétrica, PFGEE,
da Universidade Federal da Bahia, como parte
dos requisitos necessarios & obtencio do titulo
de Doutor em Engenharia Elétrica.

Banca Avaliadora:

7 r 1.3

F:L ¢ fzu(wrf{) T W iAar T A

Prof. Dr. Eduardo Furtado de Simas Filho
Orientador (PPGEE/UFBA)

Decumenia assinada digitalments
. \.d) ANTONID CARLOS LOPES FERMANDES JUI
g Data: 20,/06/2023 22:38-4T-0300
Werifiges em bibtps: | fvalidar it goe br

Prof. Dr. Anténio Carlos Lopes
Fernandes Jr.
Coorientador (PPGEE/UFBA)

'0:,“.-"5'1"‘;.1' S -<B.
{

Prof. Dr. Levy Boccato
FEEC/UNICAMP

pbd i)t i &

Prof. Dr. Natanael Nunes de {{inura Jr.
PEE/COPPE/UFRI

B i
M

Prof. Dr. Paulo Cesar M. de Abreu Farias
(PPGEE/UFBA)

Fioamo fhodipo e

Prof. Dr. Ricardo Aratjo Rios
(PGCOMP/UFBA)




Dedico esse trabalho aos meus pais e a minha companheira Solange,

que sdo meus grandes incentivadores e orientadores.






vii

Agradecimentos

Em primeiro lugar, agradeco a Mae Natureza, origem, processo e destino de tudo que

existe formal e funcionalmente. E Ela que gera e sustenta toda a vida em nosso planeta.

Aos meus pais Elio e Tereza, pelo amor e paciéncia com que me educaram, sempre
indicando um caminho honrado e evolucionario a ser seguido. Em especial, agradeco a Solange,
minha esposa amada e leal companheira, com quem venho compartilhando os momentos mais
significativos da minha jornada. Ao meu honrado e delicado sogro Orié, minha dignissima sogra
Leonilda, meu esforgado cunhado Paulo e minha querida tia Severina. Aos meus irméos Enio,
Leila e Katia, pelo carinho e apoio incondicionais que sempre me dedicaram ao longo de nossas
vidas. Aos meus inesqueciveis e amados avos Vicente, Lelinha, Luis e, em especial, & minha
querida e adorada voinha Maria. Agradeco as minhas amadas sobrinhas Tereza, Fernanda, Joana
e, em especial, & minha afilhada Juliana e seu valioso marido Jodo. Também agradeco aos meus
cunhados Lino e Heiko. A minha querida tia e madrinha Léa, a tio Pedro, meu grande exemplo e
incentivador em seguir o caminho académico, e as suas filhas, minhas primas Cristina e Beth.
Um agradecimento especial as irmas de coragdo Nice, Temilse e Mara, pelo carinho e cuidados

que sempre dedicaram a minha familia.

Agradego aos meus orientadores Prof. Eduardo Simas e Prof. Anténio Carlos Fernandes,
como também aos inestiméaveis Prof. José Manoel de Seixas e Prof. Natanael Moura, pelas
sugestoes, discussoes e corregoes ao longo deste trabalho de pesquisa. Um agradecimento especial
ao grande companheiro Anderson Damacena, sempre presente, conversando, sugerindo e apoiando
durante toda a pesquisa. Também agradeco aos professores Paulo César Farias e Wagner Oliveira,
e a todo pessoal do Laboratério de Sistemas Digitais da UFBA, meus amigos Edmar, Juan,

Moisés, Ricardo, Manoel, Igo e Marton.

Nao posso deixar de agradecer ao Prof. Yuzo Iano, meu orientador de mestrado e grande
incentivador em permanecer na Academia e na pesquisa, e a todos professores e incentivadores
da Unicamp: Prof. Mohamed Habib, Prof. Wilmar Bueno, Prof. Luis Carlos Kretly, Prof. Joao
Romano, Prof. José Raimundo, Prof. Amauri Lopes, Prof Clésio Tozzi e Prof. Antonio Vivaldi,
pelos valiosos ensinamentos mas, principalmente, pelo exemplo de dedicagao a vida académica,

sempre educando e incentivando tantos jovens, plantando e cuidando de tantas sementes humanas.

Este trabalho é fruto de muita conversa, trocas e aprendizado com pessoas queridas que
muito admiro e tantas outras que conheci ao longo do caminho. Portanto, ndo posso deixar de
agradecer a meu grande amigo e irmao mais experiente Edson Gusela, a Eduardo Bastos, Henrique
Pithon, Fabio Santos e Joaquin Guanaes, meus amigos e companheiros desde a juventude. Um
grande abrago e agradecimento ao grande amigo Valter Cruz, sempre bem humorado, a esbanjar
alegria e muito otimismo. Também nao poderia deixar de lembrar dos meus queridos mestres
Prof. Tomio Kikuchi e D. Bernadette Kikuchi e toda sua familia, como também os meus grandes
amigos do CIAEV, Célia e Toni Nogueira, Julio Cesario, Johni Pazin, Kajita e Gilberto Ballod.

Agradeco a FAPESB, pelo suporte financeiro.






Resumo

A tecnologia cientifica ocednica desempenha um papel chave na 4rea militar e na exploracio
do ambiente marinho, fato este que vem incentivando o desenvolvimento de novos métodos de
processamento e analise de sinais actsticos submarinos. No caso especifico do sistema de SONAR
(SOund NAvigation and Ranging) passivo, a maioria das técnicas utilizadas na deteccdo e
classificagdo de embarcacgoes em operagoes militares com submarinos se baseia na transformada
de Fourier de tempo curto (short-time Fourier transform — STFT). No entanto, este método de
andlise espectral possui limitagoes quanto as resolugoes tempo-frequéncia (time-frequency — TF),
o que afeta diretamente o desempenho na estimacio dos pardmetros caracteristicos de uma
embarcacado, como também no monitoramento do seu comportamento dindmico. No presente
trabalho de doutorado, é proposta uma ferramenta de andlise espectral com reducao de ruido
baseada na técnica denominada transformada Hilbert-Huang ( Hilbert-Huang transform—HHT). O
método proposto tem como objetivo central, ser utilizado em conjunto a Deteccao de Modulacao de
Envoltéria em Ruido (Detection of Envelope Modulation on Noise — DEMON), tradicionalmente
utilizada na andlise de sinais de SONAR passivo. Para o referido propdsito, foi realizada uma
sequéncia de trés estudos visando, no primeiro deles, a escolha da variante HHT a ser usada
em substituicdo a STFT, utilizada na analise DEMON tradicional. Em seguida, realizou-se a
investigacao e selecdo de uma técnica de reducdo de ruido para a mitigacdo deste grave problema
associado & andlise de sinais de SONAR passivo experimentais e, finalmente, a implementacao
da ferramenta proposta, com base na variante HHT escolhida e em um sistema inteligente de
classificacao. Os resultados da aplicacdo desse novo método em sinais simulados e experimentais
de SONAR passivo indicam um melhor desempenho quando comparados aos obtidos com a andlise
DEMON tradicional, ao apresentar uma maior precisao e eficiéncia na analise de parametros
estaticos e dindmicos de embarcacdes. Quando aplicados a sinais experimentais, o método
proposto mostrou ter uma maior resolugao de frequéncia, com uma largura espectral média cerca
de 28 vezes menor, além de apresentar uma relacdo sinal-ruido média 87,8 dB maior. Além disso,
na avaliacao de desempenho, o classificador inteligente obteve uma acurdcia de 95%, uma taxa

de falsos positivos de 3,2% e uma drea sob a curva (Area Under Curve — AUC) de 97, 8%.
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Abstract

Ocean science technology plays a key role in military and exploration of the marine environ-
ment, a fact that has been encouraging the development of new methods of processing and
analysis of underwater acoustic signals (UAS). In the specific case of the passive SONAR
(SOund NAvigation and Ranging) system, most techniques used in detection and classification
of vessels in military operations with submarines are based on the short-time Fourier transform
(STFT). However, this spectral analysis method has limitations regarding time-frequency (TF)
resolution, which directly affects the performance in estimating the characteristic parameters
of a vessel, as well as monitoring its dynamic behavior. This doctoral work proposes a spectral
analysis tool with noise reduction based on the technique called Hilbert-Huang transform (HHT).
The main objective of the proposed method is to be used in conjunction with the Detection of
Envelope Modulation on Noise (DEMON), traditionally used in the analysis of passive SONAR
signals. For that, a sequence of three studies was carried out. The aim of the first study was the
choice of the variant HHT to be used instead of STFT, which is used in traditional DEMON
analysis. In the following, the investigation and selection of a noise reduction technique to mitigate
this serious problem associated with the analysis of experimental passive SONAR signals was
carried out and, finally, we implemented the proposed tool, based on the chosen HHT variant
and an intelligent classification system. The results of applying this new method to simulated
and experimental passive SONAR signals indicate a better performance when compared to those
obtained with the tradicional DEMON analysis, by presenting greater precision and efficiency in
the analysis of static and dynamic parameters of vessels. When applied to experimental signals,
the proposed method achieved a higher frequency resolution, with an average spectral width
of about 28 times smaller, in addition to presenting an average signal-to-noise ratio of 87,8 dB
bigger. Furthermore, in the performance evaluation, the intelligent classifier obtained an accuracy
of 95%, a false positive rate (FPR) of 3,2% and an area under curve (AUC) of 97, 8%.
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1 Introducao

Nas tltimas décadas, tem-se observado um avanco crescente das técnicas de detecgao
e classificagdo de objetos de interesse no ambiente submarino. Nesse contexto, a utilizacao de
sistemas actsticos como o SONAR (SOund NAvwigation and Ranging), se deve ao fato de que
as ondas eletromagnéticas sao bastante atenuadas no ambiente submarino, enquanto as ondas
acusticas conseguem se propagar nesse meio com perdas menores. Em operacoes militares navais,
o sinal acustico gerado por um navio de superficie pode ser usado por um submarino para
identificar esse navio e vice-versa [1]. No entanto, o SONAR também tem aplicacoes em areas
nao-militares, tais como no monitoramento da fauna marinha [2, 3], no imageamento do leito
submarino [4, 5, 6], na comunicagdo submarina para veiculos nao-tripulados [7, 8] e na industria

de pesca moderna [9, 10].

Existem dois tipos de sistemas SONAR: o ativo e o passivo. Em aplicagdes militares,
o SONAR ativo é utilizado por navios para a deteccdo de submarinos, enquanto o passivo
geralmente é utilizado por submarinos. O maior problema da deteccao passiva é identificar o
sinal de interesse emitido pelo alvo almejado em um ambiente ruidoso, uma vez que o espectro
de frequéncia do ruido se sobrepde ao do alvo de interesse. Outro problema é a presenca de
outros alvos que podem interferir no processo de deteccao e classificagio. Por isso, técnicas de
processamento de sinais sdo necessarias para a melhor caracterizacao dos sinais de interesse,
com o objetivo de melhorar a relagao sinal-ruido (signal to noise ratio — SNR), permitindo a

adequada detecgao e classificagdo dos alvos [1].

1.1 Motivacao

Deteccao e classificacdo em um sistema de SONAR passivo podem ser realizadas de
forma automaética por algoritmos de processamento de sinais e de inteligéncia computacional para
apoiar o operador SONAR [1, 11]. O presente trabalho direciona-se para a busca de uma nova
forma de representagio e caracterizacao espectral do sinal de SONAR passivo, baseada na técnica
de andlise tempo-frequéncia (time-frequency — TF) denominada transformada Hilbert-Huang
(Hilbert-Huang transform — HHT) [12, 13, 14, 15, 16], visando uma melhor separacdo entre o

sinal de interesse e as mencionadas interferéncias.

Os algoritmos utilizados atualmente para essa finalidade se baseiam na transformada de
Fourier de tempo curto (short time Fourier transform—STFT) [17, 18] e na transformada wavelet
(wavelet transform — WT) [19]. Apesar de bem-sucedidas, a aplicagdo dessas duas técnicas de
andlise espectral requer a compreensao de suas respectivas limitagoes. No caso da STFT, a escolha
do tamanho da janela temporal deve ser compativel com o contetido espectral especifico do sinal
analisado, que, a priori, é desconhecido. No caso da W', a escolha de uma funcao-base fixa afeta
diretamente a efetividade da identificacdo dos elementos transientes ocultos do sinal dindmico
analisado, por nao se adaptar necessariamente as suas variagoes [20, 21]. Essas limitagoes dos

métodos tradicionais de analise se tornam particularmente evidentes quando aplicados a sinais
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experimentais de SONAR passivo, sujeitos que sdo a variagoes de velocidade, ao ruido ambiental

e & ocorréncia de multiplos sinais na area sob vigilancia.

A utilizagdo da HHT no presente trabalho de pesquisa se apresenta como uma proposta
alternativa a essas duas técnicas, por ser um método de andlise TF cuja base de expansdo é
adaptativa, sendo obtida do proprio sinal analisado, e, portanto, uma opcao mais adequada para
a andlise de sinais nao-estaciondrios e sistemas néo-lineares, tais como os de SONAR passivo.
Desse modo, espera-se obter uma ferramenta de andlise e caracterizacio espectral baseada na
HHT que permita tornar mais precisos e eficientes os algoritmos de deteccao e classificagao desses

sinais.

Uma das técnicas importantes de andlise TF de sinais de SONAR passivo, tradicionalmente
utilizadas em aplicacbes militares, é conhecida como Deteccdo de Modulacdo de Envoltéria
em Ruido (Detection of Envelope Modulation on Noise — DEMON), baseada na STFT. Como
resultado da aplicagdo dessa técnica, sdo obtidas informagoes relevantes sobre caracteristicas
da embarcagdo (velocidade e nimero de pas do hélice) e sobre a sua dinamica (variacao da
velocidade, por exemplo), que estdo contidas nos componentes de frequéncia desses sinais. No
presente trabalho, é proposto um método alternativo em que a STFT é substituida pela HHT
na anéalise TF de sinais de SONAR passivo realizada pela DEMON tradicional. Adotando-se
uma nova abordagem, esse método passard a ser utilizado conjuntamente & DEMON tradicional,
fornecendo informagdes complementares e mais detalhadas ao operador SONAR, sobre aspectos
estaticos da assinatura espectral e sobre o comportamento dindmico das embarcagoes, os quais

nao sao detectados pela DEMON padrao.

A literatura técnica cientifica vem relatando véarias aplicagoes da HHT com resultados
animadores na solucao de problemas em sistemas dindmicos nao-lineares e sinais nao-estacionarios.
Em [20], é apresentada uma técnica de monitoramento do estado de opera¢ao de maquinas baseada
na transformada Hilbert-Huang (Hilbert-Huang transform — HHT), aplicada & anélise de sinais
vibratoérios transientes produzidos em sistemas de maquinas rotativas e motores elétricos. Em
[22, 23, 24], o método é usado para a obtengdo de diagnéstico de falhas potenciais em maquinas
industriais. No artigo [25], constatando a natureza nao-linear e nao-estacionéaria do vento, os
autores propoem um método de previsao da sua velocidade baseado na decomposicdo empirica
em modos (empirical mode decomposition—EMD), com aplicagdo em sistemas de geracao edlicos.
A avaliacdo de desempenho deste método mostra que ele supera os demais tradicionalmente
utilizados, no que se refere a precisao e complexidade computacional. Outros métodos baseados
em variantes da EMD sao propostos em [26, 27| para a previsao da velocidade do vento em
parques edlicos. Também sao encontradas aplicacdes da HHT na previsao da radiacao solar didria
em sistemas fotovoltaicos inteligentes [28, 29, 30], em sistemas de imagens médicas rapidos e

eficientes [31, 32, 33], no processamento de sinais acusticos [34, 35] e de voz [36, 37, 38, 39].

Embora varios exemplos de aplicagées mostrem que a HHT é um método eficiente de
andlise TF de sistemas nao-lineares e sinais nao-estacionarios, ela apresenta, no entanto, algumas
limitagOes, que sdo a mixagem de modos (mode mizing — MM) [16] e a sensibilidade ao ruido
incidente, sendo esse ultimo agravado nos casos em que o sinal-alvo e o ruido ocupam a mesma

banda de frequéncia, como tipicamente acontece no caso de sinais de SONAR passivo. Em
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situagbes como essa, a separacdo entre os componentes de interesse e o ruido, realizada na

decomposicao EMD do sinal ruidoso analisado, pode se tornar complexa.

Considerando a proposta deste trabalho, de implementacio de uma ferramenta de analise
TF de sinais de SONAR passivo baseada na HHT, para utilizacdo conjunta com a analise
DEMON padrao, foi adotada uma estratégia de redugdo de ruido para a mitigacdo desse grave
problema da EMD, garantindo, assim, a precisdo e eficiéncia necessarias para os algoritmos de
deteccdo e classificacdo desses sinais. A estratégia adotada é baseada em um sistema inteligente
de classificacdo e na filtragem wavelet com limiar (wavelet denoising threshold — WTD), que
permitem obter uma melhor separagao entre os componentes de interesse e o ruido incidente e,

consequentemente, o aumento da SNR.

Os sistemas inteligentes de classificagao (intelligent classification system — ICS) sdo mo-
delos matematicos, em geral ndo-lineares, que apresentam capacidade de generalizagdo (uma vez
treinadas, suas respostas se tornam insensiveis a pequenas variagoes nas suas entradas), adapta-
¢do (aprendizagem de novos conhecimentos) e robustez a dados ruidosos [40]. Geralmente sao
aplicados a problemas em que o alvo é o reconhecimento e identificacdo de padrGes, para posterior
separacao em classes de interesse [41, 42]. Sdo varios os exemplos de aplicagdes dos ICS nas areas
de reconhecimento facial [43, 44, 45], controle de navegagao auténoma de veiculos [46, 47, 48],
autentificacdo de usudrio [49, 50, 51], identificagdo de alvos militares [52, 53, 54], processamento
de sinais acusticos submarinos (underwater acoustic signal processing — UASP) [55, 56, 57] e

predi¢do no mercado financeiro [58, 59, 60].

O sistema classificador inteligente explorado neste trabalho se baseou na avaliacdo e com-
paracao de desempenho de dois modelos classicos de classificacdo bindria: a andalise discriminante
de Fisher (Fisher Discriminant Analysis — FDA) [61, 62] e a maquina de vetores-suporte (Support
Vector Machine — SVM) [63, 64]. Esses dois modelos foram escolhidos em razao do problema de
classificacao binaria que surge na decomposicao EMD do sinal de SONAR passivo analisado, qual
seja, o de distinguir os componentes espectrais de interesse (classe positiva), daqueles relativos ao
ruido incidente. De forma resumida, o ICS realiza a separacio entre os componentes de interesse,
que sao selecionados e tratados pela WTD para redugdo de ruido, e os componentes de ruido,
que sao descartados. A classificacao é realizada com base em atributos extraidos dos proprios

componentes espectrais produzidos pela EMD.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal propor uma nova forma de representacao da

informacao acustica de interesse em sistemas de SONAR passivo, baseada na HHT.

Os objetivos especificos do trabalho sao:

e Modificagdo da ferramenta DEMON, tradicionalmente utilizada na andlise e classificacao de
sinais de SONAR passivo, pela substituicio do método de decomposicao espectral baseado

na STFT pelo método proposto baseado na HHT;

e Avaliagdo de desempenho de algumas variagdes da HHT, aplicadas a sinais simulados e
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experimentais de SONAR passivo, visando a escolha daquela que se mostrar mais resiliente
com relagdo aos dois principais problemas associados a esse método, quais sejam, a mixagem

de modos (MM) e a sensibilidade ao ruido;

o Investigagdo sobre os principais mecanismos de atuagdo do ruido incidente em sinais
experimentais de SONAR passivo e sobre algumas técnicas baseadas na WTD, usualmente
utilizadas para sua reducao. O objetivo é definir a estratégia de reducio de ruido a ser

adotada no sistema proposto;

e Apresentacio e avaliacdo de desempenho do Método de Estimacdo da Decomposicao
FEmpirica em Modos com Remocao Inteligente de Fung¢ées de Modo Intrinseco Ruidosas
(EMD Estimation Method with Intelligent Removal of Noisy IMFs— EMD-IRNI), sistema
inteligente para andalise TF de sinais de SONAR passivo com reducao de ruido, proposto

no presente trabalho de doutorado.

1.3 ContribuicGes da Tese

Este trabalho visa contribuir com o desenvolvimento do EMD-IRNI, método inteligente
de anélise TF de sinais de SONAR passivo com redugao de ruido, a ser disponibilizado como
ferramenta alternativa a andlise DEMON padrao, para o grupo de parceiros formado pela
Universidade Federal do Rio de Janeiro (COPPE/UFRJ), Instituto de Pesquisas da Marinha
(IPgM) e Universidade Federal da Bahia (UFBA). Além de possibilitar uma melhor representacao
dos sinais de SONAR passivo e, consequentemente, tornar mais preciso e eficiente o processo
de andlise e classificacdo desses sinais, esta tese também tem como contribuicdo um método de
ajuste do limiar de filtragem wavelet Bark com limiar (BWTD, na Se¢do 3.5.1), que é utilizada
no sistema proposto para a reducao de ruido dos componentes espectrais de interesse obtidos na

decomposicao EMD dos sinais analisados.

1.4 Organizacdo do Documento

O texto estd organizado da forma descrita a seguir. No Capitulo 2, é apresentada a
fundamentacao tedrica da pesquisa, em que sdo tratados os principais aspectos relacionados ao
sistema de SONAR passivo e ao método proposto EMD-IRNI. No Capitulo 3, apresentamos o
método adotado para a obtencdo dos resultados e os sinais experimentais e simulados de SONAR
passivo utilizados na realizagdo da pesquisa. No Capitulo 4, sdo apresentados e discutidos os
resultados experimentais obtidos e, por fim, no Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusoes e as
perspectivas de trabalhos futuros. Encerrando o texto, apés a citacao das referéncias bibliograficas
ha trés apéndices, sendo que um deles lista os trabalhos publicados no decorrer da pesquisa
(Apéndice A), e outros dois fornecem detalhes sobre o sistema proposto EMD-IRNI (Apéndice B)
e sobre a construcao do padrao-ouro usado no treinamento e validacdo do classificador integrante

desse sistema (Apéndice C).



2 Revisao da literatura

Este capitulo descreve os principais conceitos e técnicas que dao suporte tedrico ao presente
trabalho. Inicialmente, é apresentada uma breve introdugdo ao sistema de SONAR passivo,
mostrando suas principais caracteristicas, com énfase no ruido ambiental, fonte dos problemas
mais relevantes enfrentados na anélise do sinal de SONAR. Também sdo explicados a estrutura e
o funcionamento da ferramenta DEMON, tradicionalmente utilizada na analise TF desse sinal.
Como parte essencial, é apresentado o método transformada Hilbert-Huang com decomposicao
empirica em modos (Hilbert-Huang transform with empirical mode decomposition—HHT-EMD),
em que se baseia o sistema proposto EMD-IRNI. Em seguida, sdo apresentados, de forma resumida,
os principais aspectos do método de reducao de ruido utilizado, baseado na transformada wavelet
Bark. Por fim, sdo apresentados os modelos de classificagdo bindria e os atributos que foram

investigados para a implementacao do classificador de IMFs, parte integrante do sistema proposto.

2.1 Sistemas de SONAR Passivo

O SONAR é um sistema empregado na deteccdo e processamento de sinais aciisticos
submarinos (underwater acoustic signal — UAS), podendo ser utilizado tanto para fins civis
quanto militares. No primeiro caso, o SONAR pode ser usado para o monitoramento do ambiente
e da fauna submarinos usando técnicas de imageamento [65, 66, 67], exploracao de petréleo e
gas [68, 69, 70], e deteccdo de danos em estruturas submarinas [71, 72, 73, 74]. Os sistemas de

SONAR podem ser classificados em dois tipos: ativos e passivos.

O SONAR ativo tem como principal caracteristica a emissdo de um pulso sonoro [11],
que, ao ser refletido em um alvo, retornara a fonte de origem, permitindo, assim, a deteccao e
localizacdo desse alvo. A vantagem do sistema ativo é a de se saber que tipo de sinal esta sendo
transmitido, enquanto sua desvantagem é a exposicao do transmissor em relacdo ao alvo, ja que
o primeiro estd emitindo um sinal. Exemplos de aplicagbes do SONAR ativo sdo a navegacao

autdénoma, a comunicacao e localizagdo submarinas [75, 76, 77].

No caso do SONAR passivo, é realizada a deteccao e estimacgido do som gerado pelo
préprio alvo, evitando, portanto, a exposigdo da localizagdo do receptor [78]. Esse sistema é
essencial na tecnologia de defesa, sendo normalmente utilizado pelos submarinos [1, 11], em
que a invisibilidade e camuflagem sao fatores estratégicos. Em situagoes que o submarino esteja
sendo atacado, o SONAR ativo pode ser usado como um 1ltimo recurso, para se obter uma
melhor estimativa da localizagdo de um alvo. O SONAR passivo também tem aplicacoes civis,
tais como o moritoramento da vida marinha [2, 3, 79, 80] e a exploragdo do meio subaquético
por robos [81, 82, 83].

Para fins militares, os sistemas de SONAR passivo sdo essenciais em submarinos, tendo
como principais finalidades detectar, classificar e localizar embarcacoes (também referidas como

“contatos”) em um ambiente subaquatico, evitando sua prépria detecgdo por outros [84]. O
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SONAR passivo explora o fato de que as embarcagoes alvo se comportam como uma fonte
emissora de sinais actsticos, que se propagam pelo ambiente subaquético e eventualmente chegam
ao receptor do sistema de SONAR (conjunto de hidrofones). A Figura la ilustra um cendrio
hipotético em que um submarino rastreia dois contatos, usando SONAR passivo. Nesse caso, é
utilizado um arranjo cilindrico de hidrofones ( Cylindrical Hydrophone Array - CHA), mostrado
na Figura 1b. Nessa configuragao, os sensores estao dispostos verticalmente (staves) e realizam
uma aquisicdo omnidirecional, de acordo com os angulos de azimute 6 e de elevacdo ¢. O arranjo
cilindrico é utilizado para identificar a direcdo de chegada do sinal proveniente da fonte sonora

de interesse, permitindo ao submarino saber a diregdo aproximada do contato [1].

Figura 1 — Cenaério tipico de rastreamento de dois contatos por um sistema de SONAR passivo de um submarino:
(a) Cenario (adaptagdo de [78]) e (b) Arranjo cilindrico de hidrofones utilizado (Fonte: [1]) .

Ruido da
Ruido Embarcagao

Estado do Mar K/
SENSOR
Ruido Irradiado !
pelo Submarino -
Arranjo de
Hidrofones

(a) (b)

2.1.1 Ruido aclstico submarino

Um dos problemas associados a deteccao de uma fonte actstica submarina por um sistema
de SONAR passivo é que, em condigoes reais, o sinal de interesse normalmente estd contaminado
por diversas fontes de ruido acustico, que podem ser classificadas em duas categorias principais:
ruido irradiado por embarcagoes [1, 85, 86] e ruido ambiente [1, 87, 88]. Além do ruido ambiental,
outros alvos presentes num dado cendrio podem interferir no processo de deteccéo e classificagao
de um contato, sendo necesséria a utilizacao de técnicas de separagao dos sinais de interesse [1]. A

seguir, sdo apresentadas as principais caracteristicas de alguns tipos de ruido actstico submarino:

e Ruido Irradiado

O ruido irradiado é proveniente de fontes artificiais, por exemplo, submarinos, navios e
plataformas para extracao de petréleo. Os principais ruidos irradiados por uma embarcagao

sdo o ruido de maquinas, o ruido do hélice e o ruido hidrodindmico [89, 90, 91].

O ruido de méaquinas é originado, em grande parte, pelo sistema de propulsdo do navio,
que vibra em determinadas frequéncias, vibracoes essas que se propagam pela estrutura da

embarcacdo, formando uma assinatura espectral especifica desta embarcacao [1, 89, 92].



2.1.

Sistemas de SONAR Passivo 7

O ruido do hélice tem origem no processo de cavitagao produzido pelo movimento giratorio
do hélice [89, 93, 94]. Como mostra a Figura 2a, quando o hélice comega a operar, o liquido
ao seu redor é agitado, produzindo regides de alta pressao (parte posterior da pa do hélice) e
regides de baixa pressdo (parte anterior do hélice), com consequente formagcao de bolhas de
ar. Quando sao atingidas pelo fluxo da agua ou pelo préprio hélice, essas bolhas explodem

e implodem, gerando um ruido caracteristico [1, 95, 93].

A Figura 2b [78] mostra o espectro de poténcia tipico do ruido irradiado por uma embarcacao,
que pode ser visto como a superposicdo de um espectro de banda larga continuo e um
espectro de banda estreita formado por componentes espectrais em frequéncias discretas
abaixo de 1 kHz, produzidos pelos elementos de propulsao (maquinas, turbinas, compressores
e bombas) [84]. O ruido banda larga é gerado pelo processo de cavitacdo, a partir de explosoes
aleatorias causadas pelo colapso das bolhas de ar, e possui banda de frequéncia entre 10 Hz
e 20 kHz e é modulado em amplitude por uma envoltéria com frequéncia igual a de rotacao
do hélice [78, 11, 96]. Alguns autores [97, 98, 99] costumam incluir o ruido de cavitacdo
na classe de sinais denominados “ciclo-estacionarios”, que sao aleatérios por natureza,
mas exibem periodicidade em suas estatisticas. Esses pesquisadores se baseiam no fato
de a cavitacdo ser um processo aleatério (banda larga) que apresenta padroes peridédicos

associados & rotagao do hélice.

O ruido hidrodindmico é produzido pelo fluxo da dgua sobre o casco do navio em movi-
mento [89]. As variagdes de pressdo associadas a este fluxo sdo irradiadas a uma certa

distancia, podendo ser usadas na identificacdo de alguns tipos de navio.

Figura 2 — Ilustragdo do ruido irradiado por embarcagoes: (a) Formagio de bolhas de ar no processo de cavitacio

(Fonte: [11]) e (b) Espectro de poténcia (Fonte: [78]).

100

20

wl ] |1 Il

70

N
60 ™\

LEVEL dB

50 AN

40

30
10 100 1000 10000

FREQUENCY Hz

(b)

Ruido Ambiental

Como o préprio nome sugere, o ruido ambiental é originado por fontes naturais presentes
no ambiente no qual o sistema SONAR esté localizado, dentre as quais se destacam o ruido

biolégico, o ruido sismico, o ruido estado do mar e o ruido da chuva [89].
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O ruido bioldgico é gerado por animais marinhos, incluindo mamiferos, invertebrados
e peixes, que utilizam sinais sonoros com frequéncia especifica (10Hz - 200 kHz) para
se comunicar [100, 101, 102, 103, 104]. O ruido sismico estd relacionado as atividades
vulcénicas e a terremotos e dominam a banda de frequéncia abaixo de 1 Hz [105, 106, 107].
O ruido estado do mar combina os efeitos das ondas e do vento que incide na superficie
do oceano e é usualmente classificado em sete niveis, associados & altura das ondas. A
Figura 3a mostra a relagdo entre a intensidade e a frequéncia do ruido estado do mar para
véarios niveis de onda [78, 108, 109], indicando um comportamento tipicamente passa-baixa.
Finalmente, o ruido da chuva é gerado pelo impacto da chuva sobre a superficie do oceano,
que é seguido por oscilagoes provocadas na superficie e pelo ar que é arrastado para baixo
da superficie. E classificado em quatro niveis, sendo cada nivel associado a uma taxa de
precipitagdo. A Figura 3b mostra o comportamento passa-faixa existente entre a intensidade

do ruido da chuva em funcao da frequéncia, para véarios niveis de chuva [78].

Figura 3 — Espectros de amplitude'referentes a fontes tipicas de rufdo actstico ambiental: (a) estado do mar e

(b) chuva (graficos implementados com base nos dados de [84]
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2.1.2 Anidlise DEMON padrao

Uma técnica de processamento de sinais fundamental em sistemas de SONAR passivo

é a DEMON [110, 111, 112, 113, 114, 115], ferramenta de anélise espectral em banda estreita,
tradicionalmente utilizada para extrair informagcdes do ruido de cavitacdo gerado pelo hélice de
embarcagoes [93, 94, 110, 116].

A partir da andlise espectral do ruido de cavitagdo, alguns parametros da embarcacao

podem ser extraidos, tais como o ntmero de pas do hélice, que é relacionado ao nimero

de harmonicos no dominio da frequéncia, o nimero de eixos e sua velocidade de rotacao,

que geralmente é associada ao primeiro harménico do espectro DEMON [78, 110, 117]. Essas

1
de

A resposta de um hidrofone é expressa em dBre 1uPa, que representa o nimero de decibels relativos a tensao

1 volt, produzida pela aplica¢do de uma pressdo actstica de 1 microPascal (1uPa) sobre o transdutor [78].
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informacoes funcionam como uma assinatura espectral da embarcacdo, sendo utilizadas na

detecgao, localizacao e classificagdo dos alvos de interesse.

Além disso, a analise do espectro DEMON geralmente fornece importantes informagcoes
sobre eventos dindmicos associados a embarcagao, tais como a variacdo de velocidade ou a

aproximagao de outras embarcagdes [1, 114, 118].

Apesar de serem considerados estacionérios (ou “ciclo-estacionarios”) em sua origem, ao
passar por diversas transformag¢des no ambiente marinho onde se propagam, os sinais actsticos
gerados pelas embarcagoes se tornam nao-estaciondrios [1, 119, 120]. Ainda assim, podem ser
tratados como localmente estaciondrios, pela aplicacdo da STFT [1]. O diagrama de blocos da
andlise DEMON padrao é apresentado na Figura 4 e detalhado a seguir [111, 121, 122]:

Figura 4 — Diagrama de blocos da analise DEMON.

o Apés a selegdo de uma determinada marcacao (diregdo), o sinal de entrada adquirido s[n]
passa por uma etapa de pré-processamento, na qual ele é inicialmente limitado por um
filtro passa-faixa a uma banda de frequéncia [1 — 2] kHz, para se selecionar a banda do

ruido de cavitagao [1, 121];

e Ainda na etapa de pré-processamento, o sinal é demodulado, para a obtencao das informagoes
sobre a propulsdo da embarcacao, contidas na envoltéria do ruido de cavitagdo. Como a
frequéncia de amostragem Fy do sinal (neste trabalho, igual a 31,250 kHz ou 52,734 kHz, a
depender do conjunto de sinais analisado) é muito elevada, quando comparada a banda de
propulsdo, sdo realizadas sucessivamente duas reamostragens em frequéncia, por um fator
de 25 cada uma delas [1, 121];

o A seguir, a STFT é aplicada ao sinal pré-processado z[n], obtendo-se a representagao
X(f,7) deste sinal no dominio da frequéncia. O método de estimagao utilizado é o perio-
dograma modificado de Welch [123], com uma janela de Hanning w[n] de largura igual a
Ng = 1024 amostras e fator de sobreposigao entre janelas adjacentes (overlap) fixado em
0,976 [1, 124]. A expressdo analitica de X (f, i), transformada de Fourier em tempo discreto
(discrete time Fourier transform — DTFT) de z[n] no intervalo da i-ésima janela, é dada
pela Equacio (2.1), com a frequéncia continua f expressa em Hz, j = v/—1 e assumindo-se

um fator de sobreposi¢ao unitério [111]:

Ns—1 —jn;
X(f,0) = | O alnluln — iNe i (2.1)

S n=0

Correspondente a 999 amostras, no caso de Fy = 31,250kHz e 982 amostras, no caso de Fy = 52,734 kHz.
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o Em seguida, é realizada uma filtragem TPSW (Two-Pass Split Window) no dominio da
frequéncia (bloco TPSW-F) [125, 126], para estimar e remover o ruido de fundo superposto
ao sinal de interesse, obtendo-se, assim, o espectro de frequéncia Xp(f) do sinal demodulado

com ruido de fundo reduzido;

e No bloco NORMALIZA, é obtido X(f), correspondente & média dos trechos de Xg(f)
relativos aos diversos intervalos de z[n], que foram definidos pela janela temporal deslizante
w[n] durante a STFT. Também no bloco NORMALIZA, é realizada uma normalizacdo de
XFr(f), para equalizar os picos dos componentes espectrais. Obtém-se, entdo, a densidade
espectral de poténcia (power spectral density—PSD) média normalizada P(f), como mostra
a Equagao (2.2) [111, 113]:

P(f) = 20 logyo | —F ) (2.2)

o Finalmente, é obtida a representacao grafica do mapeamento espectral TF realizado pela
STFT, que consiste no espectrograma de Xp(f) e na PSD média normalizada P(f). Nessa
ultima representagao, geralmente é indicado o nivel médio de ruido de fundo (NMR),

definido a seguir, com base na Equagao (2.2):

| B2

NMR = > Py(f) (2.3)

S
£=0
em que:
_ P(f—A), caso Fy— A< f<F,+A
Po(f) =9\ 5= .
P(f), caso contrario,

F, é a frequéncia do g-ésimo componente espectral (¢ = 1, ..., Ny), Ny é o nimero total

de componentes espectrais detectados pela DEMON e A é o desvio de frequéncia continua
em torno de cada Fy, definindo a faixa em que os componentes de frequéncia sao eliminados

para o calculo do valor NMR. O valor de A é fixado empiricamente.

2.2 A Decomposicao Empirica em Modos e a Transformada Hilbert-Huang

Esta secdo descreve os principais aspectos teéricos relacionados & HHT-EMD (transfor-
mada Hilbert-Huang com decomposigao empirica em modos), em que se baseia a proposta do

presente trabalho.

Embora a EMD obtenha representagoes dos sinais originais no dominio do tempo, a
partir de um conjunto de componentes oscilatérios (conhecidos como IMFs), ela também pode
ser usada no contexto da HHT, para obter um mapeamento da informacao alvo no dominio
da frequéncia. Como é ilustrado na Figura 5 para um sinal experimental de voz [127] z(t), a

estimativa da HHT compreende as seguintes etapas:
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(i) A EMD é realizada para decompor o sinal z(¢) em um conjunto de componentes ortogonais
de média zero, chamadas fungdes de modo intrinseco (intrinsic mode functions — IMFs).
As IMFs formam a base de expansao de z(t), obtida adaptativamente a partir do préprio

sinal.

(ii) A transformada de Hilbert (Hilbert transform — HT) é aplicada a cada IMF, para a esti-
macao da amplitude instantanea (instantaneous amplitude — IA) e frequéncia instantéanea

(instantaneous frequency — IF).

(iii) O espectro de Hilbert (Hilbert Spectrum — HS) é construido a partir do conjunto de IAs e

IFs, preservando a localizacdo temporal dos componentes de frequéncia.

Figura 5 — Diagrama de blocos da transformada Hilbert-Huang (HHT).
Espectro de Hilbert (HS)
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2.2.1 Representacdo Tempo-Frequéncia

A representacdo TF de um sinal fornece informagoes sobre como o seu contetido espectral
evolui com o tempo, sendo, portanto, uma ferramenta importante para analisar e interpretar
sinais nao-estacionarios. Assim sendo, existe uma variedade de métodos propostos para se obter,

simultaneamente, a densidade de poténcia em fungao do tempo e da frequéncia [128, 129, 130].

Uma condicdo mais adequada para representar sistemas nao-lineares e sinais nao-
estacionarios é ter uma base adaptativa, ou seja, definida a partir dos préprios dados, uma
abordagem bem diferente do paradigma matematico tradicionalmente estabelecido para a analise
de dados, em que se utiliza uma base fixa e pré-determinada. Apesar de desafiadores, novos
métodos para examinar dados do mundo real (geralmente relativos a sinais nao-estacionarios e

sistemas nao-lineares) tém sido propostos, entre eles, a HHT-EMD [13].

A representagao TF baseada na transformada de Fourier (Fourier transform — FT) [131,
132], tradicionalmente usada, pode nao ser adequada para andlise de sinais aleatérios variantes no
tempo expostos a fend6menos nao-lineares, tendo em vista que se baseia na superposicao linear de

fungoes senoidais (base fixa pré-determinada). Assim sendo, tanto a nao-estacionaridade, quanto
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a nao-linearidade, podem induzir componentes harmoénicos espurios, levando a representacoes

TF sem rela¢do com o fenémeno fisico original [13, 133, 134, 135].

Muitos métodos de representacao TF tém sido propostos, visando superar essas limitagoes
da FT, incluindo a STFT, a transformada wavelet (WT) [19, 121] e a distribuigdo de Wigner-Ville
(Wigner-Ville distribution — WVD) [133].

No caso da STFT, sao usadas janelas curtas de tempo para analisar as caracteristicas
espectrais do sinal, assumindo, assim, estacionaridade por partes [18]. No entanto, além de sofrer
dos mesmos problemas que a FT, dentro da janela de andlise (pois utiliza a mesma largura de
janela em todo o intervalo de duragéo do sinal), a STFT fornece uma resolugao TF constante para
toda a banda de frequéncia. Portanto, a STFT apresenta importantes limitagoes na representagao

de sinais nao-estaciondrios [136, 137].

Ao contrario da STFT, a WT pode ser usada na analise multiresolu¢do de um sinal,
utilizando operagoes de dilatacdo e translagdo da fungao base. A WT extrai caracteristicas TF
de um sinal em altas e em baixas frequéncias [136]. No primeiro caso, atinge uma alta resolugao
temporal, mas uma baixa resolucdo em frequéncia, enquanto no segundo caso, ocorre o contrario.
Essa capacidade adaptativa de andlise TF torna a WT um método mais adequado para analisar
sinais nao-estaciondrios [136, 138]. Contudo, um dos principais desafios associados & WT é a
necessidade de sele¢ao (a priori) da funcao base wavelet apropriada [133]. As vezes, esse aspecto
limita a aplicacdo da andalise wavelet em situagées em que os sinais sao desconhecidos, como no
caso do SONAR passivo [139].

Outra representacado TF amplamente utilizada na analise de sinais nao-estacionarios é a
WVD. Teoricamente, a WVD proporciona uma resolu¢do TF infinita, devido & auséncia de uma
operacao de média em qualquer intervalo finito de tempo [140]. Na prética, o método apresenta
como efeito colateral a introducao de grandes termos cruzados entre cada par de componentes
do sinal, e entre frequéncias positivas e negativas, o que torna sua formulagdo original pouco

adequada para a maioria das aplicagoes [140].

A HHT é um método empirico de analise de sinais cuja base de expansao é adaptativa,
de forma a produzir uma representacio espectral significativa de sistemas nao-lineares e sinais
nao-estaciondrios [13]. Diferentemente da anélise de Fourier, em que se utiliza uma base fixa
(senoidal) na transformacao para o dominio da frequéncia, ao adaptar-se as variac¢oes locais do
sinal, a HHT leva em conta o comportamento intrinseco do fenémeno natural [141]. O método

tem sido aplicado a varios tipos de sinais nao-estacionérios [30, 142, 143, 144].

A literatura técnica vem relatando o uso da HHT-EMD em diferentes contextos. Em [145],
uma técnica de andlise de vibragdo por sinais foi proposta para identificar falhas em rolamento
de méquinas elétricas rotativas. Em [146], a EMD foi usada para obter diagnéstico de possiveis
falhas em maquinas industriais. Dois métodos foram propostos para a previsao da velocidade
do vento em sistemas de geracdo de energia edlica, um baseado na EMD e em rede de [link
funcional de vetor aleatério (random vector functional link network) [147] e o outro, combinando
o modelo de floresta aleatéria (random florest model) com uma variante da EMD [148]. Um

preditor de radiagdo solar diadria inovador foi desenvolvido, integrando a EMD e uma rede neural
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para melhorar a eficiéncia de sistemas fotovoltaicos inteligentes [149].

Na 4rea biomédica, a EMD tem sido usada no diagnéstico de hipertenséo [150], compresséo
de dados de eletrocardiograma [151], reconhecimento de emogdes [152, 153], telemedicina [154]
e, quando associada a uma rede neural convolucional (convolutional neural network — CNN)

profunda, apresenta bom desempenho em sistemas de imagens médicas rapidos e eficientes [155].

Na analise de séries temporais, a EMD pode ser usada para a previsao precisa dos precos
globais de energia [156, 157], na previsao de pregos de carbono [158, 159], para prever tendéncias
climéticas, atendendo as necessidades de precisao na produgao agricola [160, 161] e, combinada

com uma CNN, para prever e controlar a polui¢do do ar [162, 163].

A EMD também tem sido aplicada em processamento de sinais actusticos [34, 35] e de
voz [39, 164, 165]. O processamento de sinais de varias fontes (multi-source signal processing)
também tem sido abordado com a EMD, em que os sinais multidimensionais sdo concatenados,

formando um sinal unidimensional para ser decomposto usando a EMD padrao [166].

O método HHT-EMD também tem sido aplicado na area de processamento de sinais acisti-
cos submarinos (UAS) com resultados promissores [35, 167, 168, 169, 170, 171]. Em tais aplicagoes,
geralmente é necessaria uma andlise TF para caracterizar as informagoes adequadamente. No am-
biente subaqudtico, que é variante no tempo e sujeito a fendémenos nao-lineares [78, 125, 168, 169],
fontes de ruidos acisticos naturais ou nao naturais podem comprometer a deteccdo da informa-
¢ao [139]. Nesse ambiente, podem ocorrer diferentes respostas associadas a multiplos caminhos
de propagacao e variacdes nas propriedades fisicas da dgua devido a mudancas em caracteristicas

do meio submarino, tais como temperatura, profundidade e salinidade [172].

Os algoritmos de analise de UAS mais utilizados atualmente sdo baseados na STFT e WT.
Embora essas duas técnicas de andlise espectral tenham obtido bons resultados, é importante
entender suas limitagoes [133]. No caso da STFT, é necessirio uma janela de tempo com
tamanho e formato compativeis ao contetido espectral especifico do sinal analisado, que pode ser
desconhecido em um primeiro momento [173], a exemplo dos sinais de SONAR passivo. Além
disso, a representacdo TF baseada na STFT exibe uma quantidade notavel de energia espectral
cruzada, devido a sobreposicao de janelas, o que nao ocorre com a HHT-EMD, pois é capaz de
representar as informagoes espectrais instantaneas de uma série temporal sem a utilizacdo de
janela [174]. No caso da WT, é necessario escolher uma familia de fungoes base adequada, o que
afeta diretamente a eficicia da identificacdo de elementos transitorios ocultos no sinal dindmico
analisado [173]. A aplicagdo do método HHT-EMD para andlise de UAS surge, portanto, como
uma alternativa para superar as restricoes impostas pela incerteza da resolucao TF tanto na
STFT, quanto na WT [139, 175].

2.2.2 O algoritmo EMD

A EMD é um método simples adaptativo de decomposicao, cuja esséncia é identificar e
extrair empiricamente os modos intrinsecos de oscilacdo contidos em um sinal e, em conformidade
com esses modos, decompor o sinal em um conjunto de componentes de banda limitada (IMFs)

com amplitude e frequéncia varidveis. Uma IMF é definida por duas propriedades [141, 174, 12]:
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o Em todo o intervalo de duragdo dos sinais, o nimero de extremos (maximos e minimos) e

de cruzamentos com o nivel zero sdo iguais ou diferem, no maximo, em uma unidade.

e Em qualquer ponto, o valor médio entre as envoltérias definidas pelos extremos locais é

zero. Ou seja, sdo sinais simétricos em relagdo ao nivel zero.

Diferentemente dos componentes harmonicos do espectro de Fourier, que possuem am-
plitude e frequéncia constantes, as IMFs podem ter amplitude e frequéncia variantes com o
tempo (AM/FM), sendo, portanto, adequadas para representar sinais nio-estacionérios [13]. E
importante notar que o algoritmo EMD decompée o sinal-alvo em um conjunto finito e completo

de componentes: IMFs e um residuo.

bl

As IMFs sao obtidas através de um procedimento iterativo conhecido como “peneiramento
(sifting), em que as assimetrias entre as envoltérias superior e inferior do sinal original z(t) sao

removidas progressivamente [141, 12].

As etapas bésicas do algoritmo EMD sao apresentadas a seguir:

1. Para a j-ésima iteracdo (j = 1,2, ..., K), determinar todos os extremos locais (méximos e
minimos) do sinal iterativo d;(¢). Na primeira iteracdo: dy(t) = x(¢);
() )

2. Obter as envoltérias maxima (emax(t)) e minima (ey;7 (t)) de d;(t), por interpolacao com

os valores extremos do sinal;

3. Determinar a curva média:

m;(t) = 5 ,i=12, ... K (2.4)
4. Computar o residuo dj;1(t):
dj+1(t) = dj(t) - mj(t), j = 1,2, ,K -1 (2.5)

5. Enquanto dj;1(t) ndo atender as duas propriedades que definem uma IMF (critério de
convergéncia), as etapas (1) a (4) sdo aplicadas recursivamente a d;. Este processo de
peneiramento continua por K iteragdes, até que um critério de parada seja satisfeito
[141, 12];

6. Na K-ésima iteracdo, uma vez atendido o critério de parada, d;(t) se torna a i-ésima IMF

{c;(t) =dk(t)},i=1,2, ..., N, que é extraida de z(t), restando, entdo, o residuo r;(t):

ri(t) = z(t) — di () (2.6)

Como r;(t) contém informagado de componentes com uma escala de tempo (periodo)
maior, ele é tratado como um novo dado z;(t), e o processo de peneiramento descrito acima é
repetido. Essas iteracdes continuam até que o residuo se torne monotonico ou um niimero N
de IMFs seja pré-fixado para extracdo. Neste tltimo caso, o residuo nao serd necessariamente

monotonico, a depender do que restara apds a extragao das N primeiras IMFs.
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Ao final do processo, o sinal original z(¢) pode ser representado por N IMFs e um residuo
final ry(t) [12]:

2(t) = eilt) + ra(t) (2.7)

=1

Para sinais que mostram uma tendéncia especifica, ela pode ser determinada por diferentes
métodos de estimativa. Existem véarias definigbes para o termo “tendéncia” na literatura, dentre
as quais se destaca a que considera um “componente aditivo suave contendo as informacgoes
sobre mudangas globais de séries temporais” [176]. Uma série temporal pode ser vista como
a superposicao de dois componentes, a flutuacdo e a tendéncia. A estimativa deste ultimo
pode fornecer informagoes valiosas sobre o processo fisico associado, tais como os periodos de

componentes ciclicos eventualmente presentes nos dados [177].

Nesse sentido, varios métodos de estimacao de tendéncias tém sido propostos, incluindo
técnicas baseadas em regressao, abordagem baseada em modelo (model-based approach), andlise
de espectro singular (singular spectrum analysis) e métodos baseados em wavelets [176]. Recente-
mente, considerando o problema de estimativa de tendéncias (trend estimation problem) na EMD,
foi proposta a filtragem de tendéncias [177]. Neste método, a tendéncia é aproximada por IMFs
lentas, que sao identificadas com base na taxa de cruzamentos por zero. O decréscimo de energia

da IMF também ¢é considerado nesta selegao e, eventualmente, o residuo final é incluido [177].

Para obter uma representacdo do sinal mais simétrica em relacdo ao nivel médio local, o
procedimento de peneiramento deve ser repetido varias vezes durante o processo da EMD. No
entanto, caso este processo ultrapasse um limite especifico (sobre-decomposicao), as variagoes de
amplitude intrinsecas contidas no sinal original podem desaparecer na IMF resultante [13, 178].
Para evitar a decomposi¢ao excessiva, o nimero de iteragoes do processo de peneiramento deve
ser limitado por um critério de parada. Como a EMD é um algoritmo numérico, IMFs irrelevantes
podem ser produzidas no processo de decomposicdo, como consequéncia de possiveis limitagoes,
tais como a utilizagdo de um método de interpolacdo nao ideal, erros de arredondamento numérico

no processo de peneiramento e os critérios de parada escolhidos.

Alguns métodos tém sido propostos para selecionar as IMFs relevantes. Em [179] e [180],
dois métodos sdo apresentados, utilizando como critério de selecdo os coeficientes de correlagao
entre as IMFs e o sinal analisado. Quanto maior esse coeficiente, mais relevante é a IMF, que
é selecionada com base na comparagdo com um limiar pré-fixado. Em [181], é proposto um
método baseado em energia, que pode ser visto como uma generalizacao de técnicas baseadas em
correlacao. Nesse caso, é selecionado um grupo relevante de IMFs, em vez de grupos individuais,
como no caso de métodos baseados em correlacdo. Existe também um método baseado na teoria
da informagao, que combina EMD com entropia e informacao muitua (mutual information — MI),
para extrair apenas os modos oscilatérios mais informativos [182]. Finalmente, podemos mencionar

o método adaptativo de selecdo de IMFs relevantes [183], baseado em aprendizado de méquina.

Existem trés critérios de parada cldssicos na literatura [13, 141, 184], sendo o teste de
convergéncia de Cauchy [13] o mais utilizado. Basicamente, este método avalia o desvio quadratico

normalizado entre os residuos de duas iteracbes de peneiramento sucessivas e 0 compara com um
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limiar pré-estabelecido. O peneiramento é encerrado quando o desvio se tornar menor que esse

limite. A escolha do critério de parada depende da aplicacdo e é feita empiricamente [178].

Considerando a estrutura de filtro diddica da EMD [16, 185], o conhecimento prévio
da banda de frequéncia na qual o sinal-alvo estd localizado pode ser utilizado como critério de

parada. A ideia é evitar a geracao de IMFs com componentes fora da banda do sinal-alvo.

A escolha do método de interpolaciao usado para estimar as envoltérias tem um papel
crucial no desempenho da EMD [184]. Em sua versao original, a EMD utiliza o método de

interpolagdo spline cibica natural (natural cubic spline) por sua simplicidade e flexibilidade [186].

Em [184], os autores consideram que na interpolagao linear e polinomial, hd uma ten-
déncia de aumento significativo do nimero de iteragées de peneiramento. Isso geralmente leva a
decomposicao excessiva do sinal, com o consequente espalhamento de seus componentes nas IMFs
adjacentes (vazamento de componentes). Em razdo do menor erro de interpolagao, os métodos
de interpolacdo spline sao preferidos em relacao aos polinomiais, mesmo ao usar polinémios de
baixo grau como fungdes base. A interpolacao spline também evita o fenémeno de Runge, no

qual podem ocorrer oscilagoes ao se interpolar usando polindmios de alto grau [187, 188].

Varios métodos de interpolagao tém sido propostos, levando a versdes modificadas da
EMD, tais como a EMD baseada em interpolacao B-spline ( B-spline interpolation-based EMD) e
a EMD baseada em interpolacao cardinal spline (cardinal spline interpolation-based EMD). Tais
abordagens reduzem os artefatos de interpolagao e o custo computacional [189]. Fungoes ctbicas
polinomiais e trigonométricas sdo usadas nesses dois métodos, respectivamente. No primeiro
caso, as propriedades locais sdo melhoradas em relagdo a EMD original, tornando o método mais

adaptativo no processamento de sinais nao-estaciondrios [189].

Um sinal experimental tipico de SONAR passivo é mostrado na Figura 6a (dominio do
tempo), juntamente com o resultado da analise DEMON aplicada a este sinal: as representagoes
TF (Figura 6b) e de frequéncia (Figura 6c¢). No primeiro caso, as regides em branco e em preto
representam, respectivamente, a auséncia e o valor maximo do sinal, enquanto a escala de cinza
mapeia valores intermediarios de poténcia. A andlise dos gréaficos fornece a assinatura espectral
da embarcacio e informagoes sobre o cenario em que se encontra. Os componentes harmoénicos em
146, 5 rpm e 293 rpm caracterizam um navio com hélice de duas pés girando a aproximadamente
146,5 rpm. A presenca de picos de frequéncia em 120, 1 rpm e 304, 7 rpm podem indicar possivel
interferéncia de outro alvo ou o ruido préprio da embarcacdo. Vale ressaltar que os valores de
frequéncia geralmente sdo dados em rotagdo/minuto (rpm), pois os componentes espectrais sao

principalmente associados a rotacao do hélice do navio e as maquinas.

O resultado da aplicagdo da EMD a este sinal é apresentado na Figura 6d, para um
conjunto de N = 9 IMFs e o residuo final. A medida que o indice i cresce (de 1 a 9), a i-ésima
IMF apresenta oscilacées com frequéncia sucessivamente menores. Isso parece razoavel, uma vez
que o processo de peneiramento é baseado em sucessivas extracoes de componentes de baixa
frequéncia (curva média das envoltérias), até que uma IMF seja obtida, atuando como um
rastreador de componentes de alta frequéncia. Assim sendo, as IMFs de maior frequéncia séo

obtidas primeiramente.
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Figura 6 — Resultados da andlise DEMON e da HHT-EMD de um sinal de SONAR passivo: (a) sinal no dominio
do tempo; (b) espectrograma; (c) PSD média normalizada P(f); (d) IMFs resultantes da aplicagdo
da EMD; (e) HS e (f) MHS (Fonte: Marinha do Brasil).
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2.2.3 Transformada Hilbert-Huang

A transformada de Hilbert (HT) pode ser aplicada para se obter a representagdo TF
das IMFs. A combinacdo da HT com a EMD é referida na literatura como a tranformada de
Hilbert-Huang (HHT) [12]. No presente trabalho, essa combinagéo é referida como HHT-EMD.

Uma vez estimadas as N IMFs ¢;(t), i = 1,2, ... N (Equagao (2.7)), a amplitude
instantanea a;(t) e a frequéncia instantanea f;(¢t) [190, 191, 192] sao estimadas, usando as
Equagoes (2.8), (2.9) and (2.10), em que z;(t) é a denominada versao analitica (definida pela
Equacao (2.8)) da i-ésima IMF ¢;(¢) e HT {-} é o operador transformada de Hilbert [133, 12]:

z(t) = ci(t) + AT {ei(t)} = a;(1)e’# ) (2.8)

em que a;(t) = |zi()] e i (t) = arg {z (1)},

HT {ci(t)} = /_ O; Ci(i;T)dT (2.9)
$i(0) = 5 i) (2.10)

O espectro global de amplitude de Hilbert (HS) H(w,t), associado a x(t), é dado pela
superposicao das contribuigoes individuais a;(t) e f;(t) das N IMFs ¢;(¢) [133, 12], em que w é a

frequéncia angular de tempo continuo:

H(w, ) = iv:ai(t) exp <j /t wi(T)dT) , (2.11)

em que w;(t) = 2 f;(t).

A forma discreta do HS é obtida da Equagao (2.11) e fornece a representagao 3D tempo-
frequéncia-amplitude de um dado sinal z(¢) como uma fun¢ao da frequéncia discreta k e do
tempo discreto n. A Equagao (2.12) mostra que o espectro global discreto de Hilbert H [k, n]
resulta da superposicio dos espectros de Hilbert H®[k,n] das N IMFs individuais [133, 174]:

N

. FS
Hlk,n) =Y HOk,n], n=12, ... Ny; k=12, .. A (2.12)

=1

em que Ny, Fy e Af sdo o nimero total de amostras, a frequéncia de amostragem e a resolucao

em frequéncia, respectivamente.

A partir de H (w, t), é possivel obter o espectro marginal de Hilbert (MHS), representando
a amplitude total relativa a cada componente de frequéncia instantanea f(t), acumulada no

intervalo de duracao do sinal [0, 7] [12]:

T
It (w):/o H(w t)dt, w=2rf. (2.13)
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O MHS pode alternativamente ser expresso na forma discreta:

Ns
ha (k] = H [k,n] (2.14)

Enquanto o MHS representa, em um indice de frequéncia k, a energia acumulada ao longo
de todo o intervalo de dados, em um sentido probabilistico, o HS corresponde a distribuicio TF
de amplitude, indicando o exato momento de ocorréncia do componente neste indice [12]. Assim
sendo, as interpretacdbes do MHS e do espectro de Fourier sdo bastante diferentes. Enquanto
neste ultimo a existéncia de energia no indice de frequéncia k significa a persisténcia de um
componente senoidal em todo o periodo [0,7] dos dados, no MHS significa que hd uma maior

probabilidade deste componente ter aparecido localmente [133, 14].

As Figuras 6e e 6f mostram os resultados da andlise HHT do sinal de SONAR passivo da
Figura 6a. As representagoes tempo-frequéncia (HS) e em frequéncia (MHS) podem ser vistas
na Figura 6e e Figura 6f, respectivamente, de modo analogo aquelas resultantes da andlise
DEMON aplicada ao mesmo sinal, como mostrado na Figura 6b e Figura 6c¢, respectivamente. A
comparagao entre as Figuras 6b e 6e, e entre as Figuras 6¢ e 6f, mostra que, também no caso do
HS e MHS, quatro componentes de frequéncia significativos estdo presentes, com frequéncias
relativamente préximas aquelas dos componentes presentes nas representacées TF e em frequéncia
da analise DEMON.

Portanto, também é possivel obter informagoes estaticas do HS e MHS (assinatura
espectral da embarcagao) e informagoes dindmicas (mudancgas de velocidade e possiveis interfe-
réncias de outras embarcagoes e do ruido proprio) semelhantes as obtidas da andlise DEMON. A
correspondéncia entre as representacoes do HS/MHS e da analise DEMON (espectrograma e
PSD média normalizada P(f), respectivamente), é usada ao longo deste trabalho para comparar

os resultados da analise de sinal realizada com os dois métodos.

2.2.4 Comparacao entre HS e STFT

Considerando a correspondéncia entre as representagoes TF da HHT-EMD (HS) e da
analise DEMON (espectrograma), abordada no final da se¢do anterior, na presente segao é

realizada uma andlise comparativa detalhada entre o HS e a STFT.

A anélise de um sinal no dominio TF compreende, entre outros aspectos, localizar, detectar
e medir eventos experimentais ou sintéticos [13]. Para isso, quanto menores forem as resolugoes
temporal (At) e de frequéncia (Af) (onde t e f = w/27 sdo as varidveis de tempo continuo e
de frequéncia continua, respectivamente), melhor serd a caracterizacao de tais eventos [13, 133].
No caso da STFT, as escolhas de At e Af nao sdo independentes e devem satisfazer o teorema
de “Gabor-Heisenberg”, expresso pela relacio AtAf > 0,5 [190, 191]. Portanto, se a janela
de tempo escolhida for pequena, para garantir uma boa resolucdo temporal e estacionariedade
localizada, a resolugao de frequéncia se deteriorarda (Af serd grande). Por outro lado, o HS
nao utiliza uma janela de tempo, dado que At é igual ao periodo de amostragem 1/Fg, e Af
¢é limitado apenas pelo teorema de Nyquist. Portanto, teoricamente, o HS fornece uma melhor

representagdo TF em relagdo a STFT [133].
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Outro aspecto a ser considerado nesta comparac¢ao diz respeito a transformacao inversa do
sinal original, do dominio TF para o dominio do tempo. Enquanto no HS o erro de reconstrugao é
insignificante, na STFT o processo de reconstrucao pode ser bastante complicado, especialmente
quando hé sobreposi¢ao entre janelas temporais adjacentes [13, 133]. Tal sobreposigdo pode
causar o surgimento de energia espectral cruzada entre janelas adjacentes e consequente dispersao
espectral na faixa de alta frequéncia [133]. Nesse caso, é necessario saber o niimero de pontos
usados na FFT, o tipo e a largura da janela e o tamanho do fator de sobreposicao entre janelas
(overlap). No caso do HS, nenhum pardmetro é necessario para o retorno do sinal ao dominio do
tempo, visto que, durante a aplicacdo da HT, a parte real Re[H(w, t)] (Equagao (2.11)) do sinal
permanece inalterada e, portanto, pode ser recuperada por filtragem [133]. Por outro lado, o HS
nao inclui uma quantidade significativa de termos cruzados e, portanto, apresenta uma defini¢do

de frequéncia mais nitida em comparagao com a representacao TF baseada na STFT [133].

2.2.5 Varia¢cdes da EMD

Teoricamente, a EMD é uma ferramenta de analise muito eficiente para decompor um
sinal multicomponentes em um conjunto de IMFs (componentes contendo um unico modo
oscilatorio) [13]. Mas, na pratica, pode apresentar algumas limitagoes, sendo a mixagem de
modos (mode mizing— MM) uma das mais graves. Este fen6meno consiste na presenga de modos
oscilatérios com escalas de tempo muito diferentes, misturados em uma mesma IMF ou um modo
oscilatério que se espalha no tempo por diferentes IMFs. O tultimo efeito é normalmente referido
como espalhamento modal (mode splitting — MDS) [12, 16, 193, 194].

A MM resulta da forma como a EMD gera uma IMF no processo de peneiramento [12].
Em casos de sinais intermitentes, com ruido excessivo ou que possuem componentes de frequéncia
muito proximos, este processo pode falhar [194]. Algumas modificagdes no algoritmo original da
EMD tém sido propostas na literatura, para reduzir o problema da MM [16] e a sensibilidade ao

ruido, sendo essa ultima abordada na Secao 2.2.6.

Dentre os algoritmos variantes, estdo os assistidos por disttrbios (disturbance-assisted)
[195], tais como a decomposigdo empirica do conjunto em modos (ensemble empirical mode
decomposition - EEMD), decomposi¢ao empirica do conjunto em modos complementar (comple-
mentary ensemble empirical mode decomposition - CEEMD), decomposigido empirica do conjunto
em modos completa com ruido adaptativo (complete ensemble empirical mode decomposition with
adaptative noise - CEEMDAN), decomposigao empirica do conjunto em modos completa com
ruido adaptativo melhorada (improved complete ensemble empirical mode decomposition with
adaptive noise - ICEEMDAN), decomposi¢do empirica em modos com sinal-méscara (empirical
mode decomposition with masking-signal - MS-EMD) e decomposigdo empirica em modos com
fase uniforme (uniform phase empirical mode decomposition - UPEMD) [16, 139, 195, 196, 197].

Além dos métodos variantes da EMD, também se destaca a decomposi¢do em modos
variacionais (variational mode decomposition — VMD) [198] que, diferentemente da EMD e suas
variantes, ndo s6 possui uma base tedrica sélida, mas também uma maior velocidade de conver-
géncia e robustez ao ruido [199, 198, 167, 200], tendo praticamente solucionado os problemas
de mixagem de modos (MM) e de IMFs nao-relevantes existentes na EMD [198, 167]. A VMD
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também proporciona uma boa separacdo tonal, inclusive para componentes de frequéncia muito
préximos [198]. Essa tltima caracteristica é particularmente interessante em se tratando de
sistemas de detecgado de sinais de SONAR passivo, tendo em vista a proximidade entre os compo-
nentes espectrais harmonicos, geralmente existente nesses sinais. Um resumo da fundamentagao

teérica da VMD é apresentado no Apéndice B.

Em razao de suas miultiplas vantagens, a VMD tem sido amplamente utilizada na area
de andlise e processamento de sinais UAS, em pesquisas aprofundadas sobre métodos de extragao
de caracteristicas do ruido irradiado por embarcagoes. Em [201], um método de entropia de
dispersao baseado na flutuacdo da VMD (VMD-fluctuation-based dispersion entropy) classifica
com sucesso embarcagoes alvo. Combinando a VMD com a entropia de permutagdo multi-escala
(multiscale permutation entropy), é proposto em [202] um método de extracao de caracteristicas
do ruido irradiado que permite distinguir diferentes embarcagdes alvo. Em [203], os autores
combinam a VMD com a nova entropia de permutacdo (new permutation entropy) para reducao

de ruido e extracdo de caracteristicas de sinais irradiados.

Esses métodos tém sido empregados em diversas aplicagoes e geralmente levam a melhores
resultados na andlise de sinais experimentais quando comparados & EMD original. As caracteris-
ticas especificas de alguns deles os tornam potencialmente mais adequados para aplicagdo em

sinais actsticos submarinos (UAS) e sdo brevemente discutidas em [16].

2.2.6 Resiliéncia ao Ruido

Apesar de se destacar como um método adequado para anélise de sinais ndo-estaciondrios,
a EMD nao consegue solucionar casos em que o sinal-alvo e o ruido ocupam a mesma banda
de frequéncia. Nesses casos, a separacdo entre as IMFs de interesse e as ruidosas pode se tornar

impossivel [204].

Em aplicagoes especificas (como SONAR passivo), em que as informagoes de interesse
contidas no sinal ruidoso analisado estao associadas a componentes de frequéncia senoidais ou
de banda estreita, e o ruido geralmente é de banda larga, a EMD pode produzir trés tipos de
IMFs [190, 205]:

1. IMF-ruido (IMF-R): contendo apenas ruido de banda larga, que pode, portanto, ser

descartado;

2. IMF de transicao (IMF-T): que contém sinal-alvo e ruido, podendo ser tratada por algum

método de reducao de ruido adequado;

3. IMF verdadeira: sinal monocomponente (ou aproximadamente monocomponente) banda

estreita, associado a uma informagao significativa.

As formas mais comuns de lidar com o ruido na estimativa da EMD sédo: (i) atenuagéo
do ruido usando um estagio de redugao de ruido das IMFs e (ii) aplicagdo de versoes modificadas
da EMD que séo resilientes a ruido aditivo [139, 97].
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Dada a sua simplicidade de implementagao, métodos de filtragem linear, como a filtragem
Wiener [206], tém sido tradicionalmente usados. No entanto, esses métodos nao sao otimizados para
o processamento de sinais provenientes de sistemas nao-lineares e ndo-estacionarios, principalmente
quando sao de banda larga, ocupando a mesma faixa de frequéncia da banda de ruido, o que
as vezes pode ocorrer para UAS [207]. Nesse cendrio, métodos de filtragem nao-linear, como a

filtragem wavelet com limiar (WTD), podem ser aplicados para superar essa limitagao [208].

Um dos maiores desafios dos métodos de reducao de ruido é preservar os componentes
de interesse presentes no sinal ruidoso e eliminar apenas aqueles relacionados ao ruido. Esse
problema aumenta quando os componentes de ruido ocupam a mesma banda de frequéncia do

sinal de interesse, a exemplo dos sinais de SONAR passivo [208].

Nesse sentido, o principio de funcionamento da WTD é baseado na suposi¢do de que,
ap6s a decomposicdo wavelet, a energia total do sinal-alvo é concentrada em apenas alguns
coeficientes wavelet de alta amplitude. Ao mesmo tempo, o ruido é mapeado em coeficientes de
baixa amplitude [209]. Assim sendo, o processo de redugdo de ruido da WTD consiste em definir
um limiar de comparagao para selecionar os coeficientes de interesse (com amplitude superior ao
limiar) e eliminar, no caso do limiar rigido (hard threshold) ou atenuar, no caso do limiar suave
(soft threshold), os componentes do ruido (com amplitude menor que o limiar), melhorando a
relacdo sinal-ruido (SNR) do sinal [210].

O principal problema da abordagem wavelet é que seu bom desempenho é altamente
dependente da escolha 6tima dos pardmetros de funcionamento, quais sejam, a fungao-base
wavelet, o nivel de decomposicdo e o limiar de comparacdo, que geralmente sdo de dificil
determinagao, sendo fixados de forma empirica [211]. Além disso, as fun¢oes-base wavelet sao
fixas, ndo se adaptando necessariamente as variagoes do sinal analisado [207]. Nesta pesquisa,
foram investigados dois métodos de filtragem W'TD: um método cléssico, utilizando a transformada
wavelet estacionéria discreta (discrete stationary wavelet transform—SWT) e a filtragem wavelet
Bark com limiar (Bark wavelet threshold denoising - BWTD), apresentada na Secao 2.3. O

primeiro método serd referido neste trabalho como WTD-SWT.

Embora estudos recentes mostrem que a HHT-EMD pode ser aplicada com eficiéncia a
UAS, extrair informagdes precisas de sinais irradiados por navios pode se tornar um desafio devido
aos altos niveis de ruido de fundo [199]. Assim sendo, varios métodos tém sido propostos para redu-
zir a influéncia do ruido na estimagao das IMFs. Em [197], por exemplo, uma nova técnica foi pro-
posta para remocao de ruido em UAS com base na combinacdo da CEEMDAN;, informagcéo mutua
(MI), entropia de permutacao (PE), e filtragem WTD. Nesse trabalho, as IMF-R sao identificadas
e removidas, enquanto a WTD é aplicada nas IMF-T. Em [139], a UPEMD é associada & entropia
de permutagdo com reconhecimento de amplitude (amplitude-aware permutation entropy) e ao
coeficiente de correlacao de Pearson (Pearson correlation coefficient), para identificar e separar as
IMF-T e IMF-R, das IMFs verdadeiras. Um método hibrido de reducao de ruido e previsao para
UAS foi proposto em [212], combinando a VMD e a entropia de dispersao (dispersion entropy)

para analisar a complexidade das IMFs.
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2.3 Filtragem Wavelet Bark com Limiar

A percepcao de tonalidade pelo sistema auditivo humano esté relacionada de forma
nao-linear a frequéncia do sinal sonoro detectado. Ou seja, a distdncia entre dois tons na banda
de altas frequéncias é maior do que na banda das baixas, mantendo-se a mesma distancia tonal

perceptiva entre eles [213].

Apesar desse comportamento nao-linear verificado na escala de frequéncias reais, a
percepgao tonal é linear na escala Bark de frequéncias. A Equagao (2.15) expressa a relacdo entre
a frequéncia real (linear) f (em Hz) e a frequéncia Bark b (em Bark) [214], sendo arc senh(-) o

operador arco seno hiperbdlico:

- 20>
b=6.7 h 2.15
arc sen ( 500 (2.15)

O método de filtragem wavelet Bark com limiar (Bark wavelet threshold denoising -
BWTD) proposto em [214] se baseia na robustez natural ao ruido do sistema auditivo hu-
mano [215]. Ao combinar as caracteristicas da escala Bark com as da analise wavelet, a BWTD

se credencia como um método apropriado para a andlise de sinais ruidosos, a exemplo dos sinais

de SONAR passivo [216, 217].

A selecao da fungao wavelet Bark (Bark wavelet function — BWF) tem como critério
principal a otimizagdo simultdnea da andlise nos dominios do tempo e da frequéncia. Isso é
obtido pela minimizacdo do produto tempo-banda, com a escolha da wavelet-mae Gaussiana. A
Equagao (2.16) define a BWF no dominio Bark [214, 217]:

W(b) = e’ (2.16)

em que A é uma constante fixada em 41n2, para uma largura de banda referente a 3 dB.

Uma vez definida a banda de frequéncia linear |f| € [fi, fu] para a andlise do sinal em
tempo discreto z[n], obtem-se a banda correspondente |b| € [b}, b,] no dominio Bark (Equa-
¢ao (2.15)). Em razao da linearidade da percepgao tonal na escala Bark, a banda [by, b,] é dividida
em M subbandas Gaussianas igualmente espacadas, obtendo-se o seguinte conjunto de fungdes
wavelet no dominio Bark [214, 217]:

Win(b) = W(b—b —mAb), m=0,1, ..,M—1 (2.17)

em que m é o parametro de escala e Ab = (b, —b;)/(M —1) é o passo de transla¢do. Substituindo-
se as Equagoes (2.15) e (2.16) na Equagao (2.17), obtem-se a wavelet Bark normalizada, como

uma fungdo da frequéncia linear f [214]:

Wm(f) — 2[—4(6.7arc Senh((f—ZO)/GOO)—(b1+mAb))2]7 m = 0, 1, ,M -1 (218)
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Na Figura 7, é apresentado um exemplo ilustrativo do espectro de frequéncia de uma
wavelet Bark com M = 10 subbandas e banda total definida entre f; = 300 Hz e f,, = 3400 Hz.

Figura 7 — Espectro de frequéncia da wavelet Bark com 10 subbandas.
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A seguir, sao apresentadas as etapas da BWTD [214], aplicada ao sinal ruidoso z[n] (n =
0,1, ... ,Ns — 1), composto de uma parcela de sinal de interesse e outra de ruido:
o Inicialmente é calculado X[k] (k =0,1, ..., Ny — 1), transformada discreta de Fourier (dis-

crete Fourier transform - DFT) de x[n];

o Em seguida, é realizada a transformacao wavelet Bark, pelo calculo da sequéncia Sy,[k] =
|[Winlk]| x | X[k]] (m=0,1, ...,M — 1), para cada uma das M subbandas. As sequéncias
Sm k] correspondem aos coeficientes wavelet do sinal de interesse e do ruido incidente,

obtidos nas M subbandas, correspondentes as varias escalas de decomposi¢ao

e Considerando que as amplitudes dos coeficientes do sinal de interesse sdo relativamente bem
maiores que as do ruido, essas duas classes de coeficientes podem ser separadas utilizando-se
um limiar de selegdo Thry, (hard ou soft threshold) apropriado, escolhido para as diferentes
escalas (M subbandas). O ajuste do patamar normalmente é feito de modo empirico,
adotando-se algum critério baseado em informacoes estatisticas extraidas do préprio sinal
analisado z[n] [218]. Em [216] e [217], por exemplo, a filtragem BWTD ¢ utilizada para
reducdo de ruido em UAS, sendo empregado um limiar de sele¢do adaptavel, calculado com
base no critério SURE (Stein’s Unbiased Risk Estimate);

e ApOs a separacao, os coeficientes de ruido sdo eliminados e os coeficientes do sinal de

interesse S [k] sdo selecionados;
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¢ Em seguida, é realizada a transformacao wavelet inversa, pela aplicacdo da transformada
discreta inversa de Fourier (inverse discrete Fourier transform) aos coeficientes selecionados
St™h(k], obtendo-se st[n], representacio no dominio do tempo discreto;

m

o Finalmente, é realizada a reconstrugao do sinal original z[n] com ruido reduzido:

xr[n] = Z sg[n] (2.19)

2.4 Sistemas de Classificacao Binéaria

Um sistema de classificagdo bindria corresponde a um modelo que realiza a escolha
entre duas hipéteses: Hi, normalmente associada a ocorréncia do evento de interesse e Hy, que

representa a ocorréncia de evento ndo relevante.

Uma das formas de se implementar um classificador binario é por meio de aprendizagem
de maquina, a partir dos dados (experimentais ou simulados) relativos ao processo aleatério (PA)
em questdo, que sdo usados na construcdo de um modelo com regras de decisdo. Nesse modelo, o
limiar de decisdo para a estimagio de classes é determinado por varias realizagoes do PA e pelo
conhecimento de um especialista, usado para atribuir os rétulos das classes. Esses rotulos passam

a integrar o padrao-ouro (gabarito), usado no treinamento e valida¢do do modelo do classificador.

Na presente pesquisa, foram investigados dois modelos cldssicos de classificagdo binaria,

baseados em aprendizado de maquina (machine learning — ML): FDA e SVM.

Usualmente, o projeto de classificadores abrange trés etapas [219, 42]:

o Treinamento, em que ocorre a aprendizagem do modelo. Consiste em ajustar os pardmetros
internos do modelo com base em um conjunto de exemplos estatisticamente representativo
do processo em questao (conjunto de treinamento), visando a ocorréncia minima de erros

durante a operagao do modelo em condicbes reais;

Validagao, realizada conjuntamente ao treinamento, em que um conjunto distinto de
exemplos (conjunto de validagdo) é aplicado ao modelo treinado. O objetivo dessa etapa
¢é permitir a comparacgao de varios modelos treinados e seus respectivos hiperparametros,
visando a escolha daquele que apresentar o melhor desempenho. Também permite evitar o

sobre-aprendizado do modelo (overfitting);

o Teste, em que o modelo treinado e validado é testado com um terceiro conjunto distinto
de exemplos (conjunto de teste), visando avaliar sua capacidade de identificar corretamente

novos exemplos (generalizagio).

Nos casos em que se dispoe de poucos dados ou em que assume-se uma boa representagao

estatistica do fendmeno com a base de dados, podemos unificar as etapas de validagao e teste [219].
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2.4.1 Andlise discriminante de Fisher

Também conhecida como Andlise Discriminante Linear (linear discriminant analysis —
LDA), a FDA foi primeiramente proposta por Sir. Ronald Aylmer Fisher em um artigo focalizado
em estatistica na area de genética [61], se destacando como uma técnica muito utilizada para

reducdo de dimensionalidade em aplicagdes de ML e classificacdo de padroes [220].

A ideia béasica da LDA consiste em determinar uma dire¢do W de projecao dos dados em

um espaco de dimensionalidade reduzida, de forma a maximizar a separagao entre as classes.

Para atingir esse objetivo, a LDA busca maximizar (no espago projetado) a variancia
entre-classes (between-class variance), definida como a distancia entre as médias das diferentes
classes, enquanto também tenta minimizar as varidncias intra-classe (within-class variance), ou
seja, a distdncia entre a média e as amostras dentro de cada classe. Analiticamente, a LDA é

formulada pela Equagao (2.20), conhecida como critério de Fisher [220]:

WTSpwW
arg max

2.20
W WTsyw (2:20)

em que Sg e Sw sdo as matrizes de dispersdo entre-classes e intra-classe, respectivamente, e W é
a matriz de transformacao utilizada na projecdo do conjunto de dados, sendo obtida pelo calculo

dos autovalores A = {\1, Ao, ..., Ay} e autovetores V.= {vy, vo, ..., vys} da Equagao (2.21):

SwW = ASpW (2.21)

A LDA é uma das técnicas mais utilizadas em problemas envolvendo reducao de di-
mensionalidade e extracdo de atributos, tais como no reconhecimento facial [221, 222] e em
aplicagOes na agricultura [223, 224, 225] e na area médica [226]. No entanto, ela apresenta
problemas nos casos em que as classes nao sdo linearmente separaveis e quando estao dispo-
niveis poucas amostras de treinamento para cada classe, em comparacao & dimensionalidade
do espaco [220]. No primeiro caso, a solugdo é utilizar fungdes Kernel (Gaussiana, RBF? ou
polinomiais). Quanto ao segundo caso, conhecido como problema do pequeno conjunto de amos-
tras (small sample size — SSS), existem propostas utilizando técnicas de regularizagio [227] e de
reducao de dimensionalidade [228].

No classificador FDA utilizado na presente pesquisa’

, 0 problema do SSS ¢é soluci-
onado opcionalmente por duas variantes da LDA: a andlise discriminante linear regulari-
zada (regularized linear discriminant analysis — RLDA) e a andlise discriminante quadrética

(quadratic discriminant analysis — QDA).

Métodos lineares, como os baseados na LDA, podem apresentar baixo desempenho quando
aplicados a padroes sujeitos a grandes variacoes, a exemplo dos que sao gerados por algoritmos
de reconhecimento facial, geralmente resultando em distribui¢bes nao-lineares complexas. Nesses
casos, uma melhor soluc¢do pode ser alcancada usando métodos quadréticos, tais como a QDA,

que permite a formagdo de fronteiras discriminantes complexas entre classes [227, 228]. No

fungdo de base radial (radial basis function — RBF)
Implementado pela rotina fitcdiscr do MATLAB®2020.
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caso da RLDA, uma pequena perturbacio é adicionada & matriz de dispersao intra-classe Sw
(Equagao (2.20)), utilizando-se um parametro de regularizagdo, que precisa ser adequadamente

ajustado para nao ocorrer degradacao de desempenho do método [220, 227].

Uma vez solucionado o problema do SSS, a LDA geralmente apresenta bom desempenho

em aplicaces envolvendo pequenos conjuntos de dados, como mostram os exemplos a seguir.

Em [221] é proposto o modelo SFTA-LDA-RLO de reconhecimento facial, que utiliza o
algoritmo andlise de textura fractal baseada em segmentacao (segmentation-based fractal texture—
analysis — SFTA) para extracao de atributos, combinado ao classificador ordculo linear aleatério
(random linear oracle — RLO), para reconhecimento térmico de imagens, e a LDA, para reducao
de dimensionalidade. Os resultados experimentais mostram que o modelo proposto alcancou uma
acuracia de reconhecimento de 94,12%, utilizando um conjunto com 160 imagens de treinamento
e 40 imagens de teste. Este resultado é um pouco melhor que o apresentado em [229] em que,
utilizando uma abordagem baseada na combinacdo de Harr wavelet, analise de componentes
principais (principal component analysis — PCA) e classificador de distdncia minima (minimum

distance classifier), obteve-se uma acurécia de 94,11%, com o mesmo conjunto de dados.

Em [223] é proposto um sistema de identificacdo e classificagao de plantas a partir de
imagens 2D que utiliza a LDA. Os resultados experimentais apresentam acurédcia de até 90%
com a utilizacdo de apenas 5 imagens para treinamento, superando abordagens baseadas em

PCA e LDA unidimensionais, com acurdcias de 68,9% e 75%, respectivamente.

Por fim, é proposto em [226], um método eficiente e computacionalmente rapido de selegéo
e classificacdo de genes baseado na LDA, para ser utilizado na andlise estatistica em diagndstico
preventivo de cancer. O método apresenta uma acurdcia de 97,3% no diagndstico de cancer
pulmonar, utilizando 38 amostras para treinamento e 34 amostras para treino, superando as de
outras abordagens, tais como C4.5 decision tree (93%), bagging decision tree (88%) e boosting
decision tree (81%) [230, 231].

2.4.2 MaAaquina de vetores-suporte

As méquinas de vetores-suporte (SVMs) sdo técnicas de ML supervisionado amplamente
utilizadas, que se destacam pela boa acuracia de classificagdo, relativa facilidade de uso e
fundamentacao tedrica rigorosa, além de apresentarem grande robustez na resolugao de problemas
praticos de reconhecimento de padroes e regressao [219, 63]. Sao baseadas em conceitos da Teoria
do Aprendizado Estatistico (statistical learning theory — TAE), desenvolvida por Vapnik [232],
que estabelece condi¢cbes matematicas para a escolha de classificadores com bom desempenho
de generalizacao, ou seja, com capacidade de prever corretamente a classe de novos exemplos

(validagdo), a partir do modelo desenvolvido no treinamento [63].

A SVM ¢é um classificador que pode efetivamente solucionar problemas de classificacao
nao-linear, bem como aqueles em que nao se dispoe de um grande conjunto de dados para

treinamento e teste.

Originalmente desenvolvida para classificacdo binaria, no caso de padroes linearmente

separaveis, o objetivo da SVM é a construgdo de um hiperplano Hy como superficie de decisao,
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de tal forma que a distancia entre os exemplos das classes seja maximizada. Tendo em vista que,
em situagoes reais, os padroes ndo sao linearmente separdveis, é realizado um mapeamento nao-
linear desses padroes para um espac¢o de maior dimensao, denominado espago de caracteristicas
(feature space) [233], no qual o conjunto mapeado é linearmente separavel [63]. Como é explicado
a seguir, esse mapeamento é realizado de forma implicita, utilizando uma funcao kernel ®(-) que
atende as condigoes estabelecidas pelo teorema de Mercer [234, 235]. As fungoes kernel mais

utilizadas em SVM sdo as polinomiais, a Gaussiana (ou redes RBF) e as sigmoidais [219, 63].

Considere-se um conjunto de treinamento com My exemplos (amostras) z; € X (i =
1,2, ..., Mq) e seus respectivos rétulos de classe y; € Y, em que X é o espaco de amostras
eY = {—1,+1}. Esse conjunto é dito linearmente separdvel caso seja possivel separar as
amostras nas classes +1 e —1, utilizando o hiperplano Hy (Equacao (2.22)) como superficie de
decisao [219, 63].

Ho: f(x)=w' -x+b=0 (2.22)

em que w' - x é o produto interno entre o vetor de pesos w e o vetor de amostras x = {z;},

enquanto b é um fator de viés (bias). Tem-se, portanto, como regra de decisdo para a separagio,
a seguinte atribuicao: se f(x) > 0, a amostra x é designada a classe cujo rétulo é +1; caso

contrério, atribui-se o rétulo —1 [219, 63].

Figura 8 — Ilustracdo do hiperplano étimo de decisdo Hy do classificador SVM. Sdo indicados os vetores-suporte
e as margens de separagio (adaptado de [41]).

Hq: w.x+b =1
. Hp: w.x+tb =0

R Ho: w.x+b = -1

margens de

separagao O vetor de suporte

A Figura 8 apresenta uma interpretagdo geométrica da construgao do hiperplano étimo Hg.
Em suma, o processo consiste em maximizar a margem de separagao d (distancia Euclidiana) entre
Hy e os exemplos mais préximos pertencentes as duas classes (vetores de suporte), impondo-se a
condigao de inexisténcia de exemplos situados entre H; e Hy, representagdes candnicas positiva e
negativa de Hg, respectivamente. Este é um problema classico de otimizacao, solucionavel pela

programagao quadratica (quadratic programming problem — QPP) [219, 236].



2.4. Sistemas de Classificagio Bindria 29

No entanto, a QPP é computacionalmente custosa, o que torna as SVMs padroes ina-
dequadas para aplicacdo em grandes conjuntos de dados. Nesse sentido, muitos métodos tem
sido propostos para mitigar o problema [219, 237, 238], mas geralmente apresentam limitacoes,
principalmente no que se refere a baixa repetibilidade dos resultados e a necessidade de serem
aplicados vérias vezes [237]. Um exemplo é a variante da SVM denominada maquina de vetor de
suporte duplo com perda induzida por correntropia (c-loss twin support vector machine) [239].
Essa nova abordagem permite que o tempo computacional permaneca comparavel ao de méto-
dos relacionados, principalmente na resolucdo de problemas lineares, superando classificadores

semelhantes em termos de robustez a outliers e precisao de classificacdo em problemas binarios.

O resultado final do processo de otimizagao do classificador SVM g(x) é apresentado
nas Equagdes (2.23) e (2.24), em que a funcao linear g(x) representa o hiperplano que separa as
amostras com maior margem, sendo considerado aquele com melhor capacidade de generalizagao
de acordo com a TAE [63]:

g(x) =sgn(f(x)) =sgn | Y yiajxi-x+b* (2.23)
x;ESV

1 1
br=— Y ——wx (2.24)
NSV esv Vi

em que sgn representa a funcdo sinal, a; (i =1, 2, ..., My) é o i-ésimo multiplicador de Lagrange,
SV (support wector) é o conjunto de ngy vetores de suporte e os valores 6timos das varidveis sdo
indicados por *. A Equacao (2.23) evidencia que a regra de decisao do classificador otimizado é
determinada pelos produtos internos entre os ngy vetores de suporte x; e o vetor de amostras de

entrada x.

No caso de padroes nao-linearmente separaveis, o0 mapeamento para o espaco de carac-
teristicas é realizado implicitamente pela aplicagdo da funcdo kernel ®(-) aos vetores x; e x
(Equacao (2.23)), resultando na Equacao (2.25). Portanto, na SVM nao-linear, o produto interno
é definido implicitamente pela funcao kernel ®(-) no espaco de caracteristicas, ndo havendo

necessidade de determinar a fun¢do de mapeamento em si (Truque do Kernel) [63, 219].

g(x) =sgn(f(x)) =sgn | Y yia; P(x;) - B(x) + b (2.25)
X, ESV

Além de se utilizar fungoes kernel para expandir a potencialidade da SVM original,
permitindo o tratamento de padrdes ndo-linearmente separaveis, existem versdes em que também
é possivel violar da margem de separacdo entre classes. Na SVM utilizada nesta pesquisa®, existe
um fator de regularizagdo denominado “restri¢cao de caixa” (BoxConstraint — BC), cuja funcao
é controlar a penalidade maxima imposta as observagoes que violam a margem de separacao
entre classes, permitindo, assim, prevenir o sobreajuste (overfitting). Quanto maior for o valor do
hiperpardmetro BC, menos vetores de suporte serdo gerados pelo classificador SVM, ocorrendo,

no entanto, o aumento do tempo de treinamento [240, 241].

® TImplementada pela rotina fitcsvm do MATLAB®2020.
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A SVM geralmente apresenta melhor desempenho em problemas nos quais nao se dispoe

de um grande conjunto de dados para treinamento e teste, como mostram os exemplos a seguir.

No artigo [242], é apresentado um sistema para reconhecimento e classificagdo de gestos
de mao estatica, utilizando uma SVM multiclasse (multiclass support vetor machine — MSVM)
aplicada a um conjunto de dados obtido em cenérios do mundo real. Os resultados obtidos
indicam uma acurécia de 94% quando o sistema é treinado e testado em um conjunto de 350

exemplos relativos a 7 gestos de mao.

Um sistema de deteccao e classificagdo automaética para o diagnostico precoce de arritmias
cardiacas é apresentado em [243], a qual se baseia na extracdo de atributos de ECG, que séo
analisados e classificados usando MSVM. Uma acurécia de classificacao de até 98% é alcangada

para conjuntos de dados (treinamento e teste) compostos de 80 a 100 exemplos.

Considerando o bom desempenho da SVM em solucionar problemas envolvendo peque-
nos conjuntos de dados e sua boa generalizacdo, esse classificador é amplamente empregado
no reconhecimento de padroes, usados na deteccdo e diagnodstico de falhas em rolamentos.
Assim sendo, é proposto em [233], uma SVM baseada no algoritmo de otimizagdo de gafa-
nhoto (grasshopper optimization algorithm based support vector machine), em que o algoritmo
de otimizagao de gafanhoto (grasshopper optimization algorithm) é utilizado na otimizagao dos
parametros da SVM, aumentando significativamente a capacidade de aprendizado e de generali-
zacdo do método original. Nessa nova abordagem, obteve-se uma acuracia média de classificagao

de 98,9%, utilizando um conjunto de 89 exemplos para treinamento e teste.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a fundamentacdo tedrica em que se baseou esta pesquisa.
Inicialmente, foi feita uma breve exposicao sobre as principais caracteristicas do sistema e do
sinal SONAR, bem como sobre alguns aspectos relacionados ao ruido ambiental incidente, tais
como suas fontes tipicas e comportamento em frequéncia. Também foi discutida a ferramenta
DEMON, tradicionalmente utilizada na andlise espectral de sinais de SONAR passivo. Em
seguida, apresentou-se os principais aspectos teéricos da HHT-EMD, em que se baseia o método
proposto na pesquisa. Também foi feita uma comparacao entre a HHT-EMD, a STFT, a WT e a
WVD, métodos de representaciao TF usualmente utilizados na anélise de sinais de SONAR passivo.
Entre os aspectos tedricos da HHT-EMD que foram abordados, se destacam a baixa resiliéncia
do método com relagdo & MM e ao ruido incidente, tendo sido apresentadas suas principais
variantes e a VMD, métodos propostos para solucionar esses dois problemas. Na sequéncia, foram
tratados os principais aspectos tedricos do método de reducao de ruido utilizado, baseado na
transformada wavelet Bark. Por fim, foram apresentados os modelos de classificacdo binaria e
os atributos investigados para a implementacao do classificador de IMFs, parte integrante do

sistema proposto na presente pesquisa, a ser apresentado no proximo capitulo.
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Neste capitulo, serd apresentado o método proposto EMD-IRNI, a ser utilizado na anélise
TF de sinais de SONAR passivo com redugao de ruido, e que se baseia na HHT-EMD.

O capitulo é organizado da seguinte forma. Inicialmente, sdo apresentados os sinais
simulados e experimentais (Secdo 3.1), que foram utilizados no desenvolvimento e avaliagado
do sistema proposto. Em seguida, sdo descritas as medidas de desempenho utilizadas na sua
avaliagdo (Segdo 3.2), durante as etapas de desenvolvimento e em sua versao final. Por fim, sdo
apresentadas nas Segoes 3.3 a 3.5, as trés etapas de desenvolvimento do método proposto, que

foram denominadas “Estudo de Caso 17, “Estudo de Caso 2” e “Estudo de Caso 3.

No Estudo de Caso 1 (Segao 3.3), é realizada uma investigacdo preliminar visando
substituir a STFT, utilizada na analise DEMON padrao, pela HHT-EMD. O estudo consiste,
basicamente, na avaliacdo e comparacdo de desempenho da HHT-EMD e de suas principais
variantes, bem como da HHT-VMD.

No Estudo de Caso 2 (Secao 3.4), é realizada uma analise detalhada sobre os mecanismos
de atuagdo do ruido ambiental incidente nesses sinais, bem como sobre métodos de filtragem a

serem utilizados no sistema proposto para a mitigacdo do problema.

Por fim, no Estudo de Caso 3 (Secdo 3.5), é apresentado o EMD-IRNI, um sistema
inteligente de andlise TF com reducao de ruido das IMFs produzidas na decomposicio EMD de
sinais de SONAR passivo.

Na Figura 9, é apresentado um diagrama que resume o método EMD-IRNI. Nele sao
mostradas as etapas da analise DEMON padrao, discutidas na Se¢ao 2.1.2, com a indicagao de

uma possivel substituicdo da STFT pela HHT-EMD, conforme é proposto na presente pesquisa.

Figura 9 — Diagrama de blocos da andlise DEMON padrao, indicando uma possivel substituicdo da STFT pela
HHT-EMD.
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3.1 Sinais Utilizados

Neste trabalho, os sinais utilizados foram obtidos tanto por simulacdo [244], quanto por
aquisicoes experimentais, tendo sido esses ltimos disponibilizados pelo Instituto de Pesquisas da
Marinha (IPqM), orgao vinculado & Marinha do Brasil, e também pela Universidade de Vigo,
Espanha (banco de dados ShipsEar) [245].

Entre os sinais experimentais disponibilizados pela Marinha e do banco de dados ShipsFEar,
foram selecionados 40 sinais para formar o conjunto de dados utilizado na presente pesquisa.
O critério de escolha estabelecido foi selecionar os sinais com um ndmero total de amostras
temporais maior ou igual a 10* (equivalente a ~ 200s, para uma frequéncia de amostragem de
Fy, = 31,250kHz e ~ 120s, no caso de Fy = 52,734kHz) apds serem submetidos as etapas de
demodulagao e reamostragem, realizadas no pré-processamento da andlise DEMON (Secao 2.1.2).
O objetivo desse critério é garantir um niimero minimo de amostras na janela de analise da
IMF de mais baixo indice (IMF5), apds a sequéncia de reamostragens realizadas com o sinal no
processamento pelo sistema proposto (Segao 3.5.2). Tem-se, portanto, que foram utilizados sinais

experimentais e simulados com duracao superior a 120s.

3.1.1 Sinais experimentais

e Array Eliptico - Baia de Guanabara (conjunto 1)

Este conjunto de sinais disponibilizado pela Marinha do Brasil foi adquirido na Baia de
Guanabara, Rio de Janeiro, por um arranjo de hidrofones [246]. O cendrio de aquisigao
consiste na passagem de um navio offshore (embarcacao utilizada no apoio a plataformas de
petréleo), que cruza com uma embarcagao de pequeno porte. A imagem panoramica (Figura
10a) apresenta o navio em diferentes posi¢oes, enquanto as Figuras 10b e 10c mostram,
respectivamente, o arranjo de hidrofones e sua posi¢io em relagdo ao deslocamento do navio.
O arranjo de hidrofones é do tipo arco eliptico de 32 canais (staves). Cada canal vertical é
composto por trés hidrofones. Apds a aquisicdo do sinal na forma analdgica, é realizada
a conversao analégico-digital com 24 bits, utilizando uma frequéncia de amostragem de
Fy = 31,250kHz. O sistema de aquisicdo engloba um filtro passa-baixa anti-aliasing com

frequéncia de corte em 6,500 kHz e um filtro passa-alta com frequéncia de corte de 100 Hz.

Na Figura 10c, é possivel identificar na parte central do arranjo de hidrofones (90°) a
localizacdo do stave responsavel pela coleta dos sinal experimentais do conjunto 1. A
Figura 12a mostra o resultado da analise DEMON aplicada a este sinal experimental

(espectrograma e PSD média normalizada P(f), definida pela Equacio (2.2)).

« Array Cilindrico - Aguas Profundas (conjunto 2)

Este conjunto, também disponibilizado pela Marinha do Brasil, é composto de dois sinais
(M190 e M205) que foram adquiridos utilizando um arranjo cilindrico com 24 staves (cada
um monitorando ~ 15°). Também nesse caso, foi usada a frequéncia de amostragem de
Fy = 31,250kHz. O arranjo foi instalado em uma embarcacido, de modo que os sinais de

algumas diregoes (marcagoes) foram contaminados pelo ruido préprio dessa embarcagéo.
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Além disso, duas outras embarcagoes passaram ao mesmo tempo nas proximidades do
arranjo, gerando sobreposicdo dos seus sinais, principalmente nas diregoes 190° e 205°
(sinais M190 e M205). As caracteristicas das embarcagoes envolvidas e o local de medigao

sdo sigilosos e ndo foram divulgados.

As andlises DEMON dos sinais M190 e M205 (ambos com duracao aproximada de 220s)
sao apresentadas nas Figuras 12b e 12¢, respectivamente (espectrograma e PSD média
normalizada P(f), definida pela Equacdo (2.2)). Na Figura 12b, pode-se notar que a
marcagao M190 produz rotacao de 146, 5 rpm (1° harmonico), com um 2° harmonico em
293 rpm, caracterizando um navio de um eixo com duas pés [1]. Além disso, essa marcagao
sofre a interferéncia da marcagao M205, por intermédio da rotagdao 120, 1rpm e do ruido
préprio, pela rotagao 304, 7rpm [1]. E importante salientar a proximidade entre os dois
componentes de frequéncias 293 rpm e 304, 7rpm, o que provocou interferéncia cruzada
entre as duas marcacoes e, consequentemente, a ocorréncia de vazamento espectral. Por
outro lado, a Figura 12¢ mostra que a marcacao M205 produz uma rotagao de 120, 1 rpm
e estd sofrendo interferéncia apenas do ruido préprio, pela rotagdo 304,7rpm [1]. Por
fim, pode-se notar uma variacdo de velocidade dessa embarcacdo no intervalo aproximado

[45 — 100] s, aumentando de 90, 8 rpm para 120, 1 rpm.

o Array Linear - Costa Atlantica Espanhola (conjunto 3)

Um dos maiores desafios na pesquisa, bem como no desenvolvimento de sistemas de
processamento e classificagdo de sinais actsticos submarinos (UAS), é o acesso a sinais
experimentais para validacdo desses sistemas, uma vez que usualmente sdo obtidos em
operagoes militares sendo, portanto, de dificil acesso para pesquisadores e empresas civis
por razoes estratégicas [245]. Acrescente-se a isso o alto custo de investimento necesséario
para viabilizar o processo de aquisicdo desses sinais, em termos de equipamentos e recursos

humanos.

Nesse sentido, pesquisadores da Universidade de Vigo (Espanha) disponibilizaram para
a comunidade cientifica o banco de dados ShipsEar [247], composto de UAS produzidos
por embarcacoes de varios tipos e tamanhos, trafegando em dguas rasas da costa atlantica
espanhola. Por terem sido adquiridos em condigOes reais, esses sinais contem ruido ambiental

gerado por fontes naturais e antropogénicas [245].

A Figura 11 ilustra o sistema de aquisicao de sinal. Nesse caso, foi utilizado um conjunto
de trés hidrofones (H1, H2 e H3) posicionados verticalmente em linha em diferentes
profundidades (c1, ¢2 e ¢3), a uma distancia “a” da embarcac¢io. Os hidrofones estdo
ancorados no fundo do mar e ligados a uma boia submersa, para garantir aproximadamente
a verticalidade. Uma boia de superficie foi utilizada para facilitar a localizagao e recuperagao.
Foram usados gravadores actsticos digitais com frequéncia de amostragem Fy = 52,734 kHz
para obter os dados experimentais [245]. Nas Figuras 13, 14 e 15 sdo apresentados os
resultados da analise DEMON (espectrograma e PSD média normalizada P(f), definida
pela Equagao (2.2)) de trés sinais integrantes do banco de dados ShipsFEar que sao utilizados

nesta pesquisa, juntamente com as fotos das embarcagoes geradoras dos sinais.
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Figura 10 — Cenério de aquisigdo do conjunto 1 de sinais experimentais da Marinha do Brasil [246]: (a) Vista
panoramica da Bafa da Guanabara (Rio de Janeiro), mostrando a passagem do navio offshore, que
cruza com uma embarcagdo de pequeno porte; (b) Arranjo de hidrofones e (¢) Posicionamento do
arranjo de hidrofones em relacdo ao navio.

(c)

Figura 11 — Cendrio de aquisi¢gdo do conjunto de sinais experimentais do banco de dados ShipsEar [245].

boia de superficie embarcagao
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3.1.

Sinais Utilizados

35

Figura 12 — Resultados da aplicagio da DEMON aos sinais experimentais da Marinha do Brasil (espectrograma
a esquerda e P(f) a direita): (a) Array Eliptico (Bafa de Guanabara), (b) Array Cilindrico (M190)

e (c) Array Cilindrico (M205).
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Figura 13 — Anélise DEMON do sinal acustico da balsa de passageiros Mar de Onza (banco de > dados ShipsEar
[247]): (a) Foto da embarcagédo; (b) Espectrograma e (¢) PSD média normalizada P(f).
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Figura 14 — Anilise DEMON do sinal actstico da balsa de passageiros Mar de Cangas (banco de dados
ShipsEar [247]): (a) Foto da embarcagéo; (b) Espectrograma e (¢) PSD média normalizada P(f).
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Figura 15 — Anélise DEMON do sinal acistico do navio de carga refrigerado Eimskip Reefer (banco de > dados
ShipsEar [247]): (a) Foto da embarcacao; (b) Espectrograma e (¢) PSD média normalizada P(f).
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Tabela 1 — Informacées dos sinais experimentais
Principais Numero Tipo Frequéncia
Caracteristicas de Sinais de Ruido de Amostragem
Conjunto 1 .
J ~ Irradiado
(2 embarcagdes se 1 , . 31,250 kHz
. (com ruido ambiente): 1
aproximando)
Conjunto 2 .
J ~ Irradiado
(2 embarcagoes se 2 ) . 31,250 kHz
. (com ruido ambiente): 1
aproximando)
Conjunto 3
varios tipos de Irradiado: 33
(virios tip 37 . 52,734 kHz
embarcagoes chegando Ambiente: 4
e saindo do porto)

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1.2 Sinais Simulados

O desenvolvimento de simuladores para teste de sistemas de SONAR passivo se justifica
pelo alto investimento em equipamentos e recursos humanos necessarios para a aquisicao de
sinais experimentais, e pela incerteza com relacao as reais caracteristicas de propagacao maritima
e condigoes ambientais no momento da aquisi¢do. Isso tem motivado a implementacao de
simuladores que permitam o teste desses sistemas em diferentes condi¢bes de operacgdo, durante

a fase de projeto e desenvolvimento.

O simulador utilizado no presente trabalho é descrito em detalhes em [244], sendo capaz
de sintetizar o ruido de cavitagao irradiado por embarcagoes, juntamente com dois tipos diferentes
de ruido ambiental (Estado do Mar e Chuva), em varios niveis de intensidade, conforme indicado
na Secao 2.1.1. Ademais, ele também permite variar o nivel médio do ruido de fundo (NMR,

definido na Equagao (2.3)) do espectro de frequéncia do sinal sintetizado, caracteristica essa que
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mostrou-se de grande importancia durante a pesquisa, tendo em vista a baixa SNR dos sinais de

SONAR passivo experimentais.

Diante da possibilidade de sintetizar sinais baseados nas caracteristicas dos sinais reais,
apenas variando o NMR, tornou-se viavel avaliar o desempenho do método proposto sob condigoes

menos severas de ruido, o que facilitou o andamento da pesquisa.

Trés sinais simulados foram produzidos para representar condicbes varidveis de ruido
acustico ambiental, semelhantes ao sinal experimental adquirido pela Marinha do Brasil na
Bafa de Guanabara (Figura 12a). No primeiro caso, o objetivo foi produzir condigdes de baixa
intensidade de ruido ambiente (SS0: ruido estado do mar nivel 0), fixando-se o valor do NMR do
sinal simulado em torno de —25 dB, valor este aproximadamente 14 dB abaixo do NMR do sinal
experimental. No segundo e terceiro casos, o objetivo foi avaliar os métodos de processamento de
sinal em condic¢bes de ruido ambiental leve e moderado, utilizando ruido estado do mar nivel 1
(SS1) e nivel 3 (SS3), respectivamente (Secao 2.1.1). Levando em consideracio as caracteristicas do
ruido de cavitagdo associado a esse sinal experimental, nos trés casos o simulador foi configurado
para operar com uma velocidade de rotacdo do eixo do hélice (composto por 3 pas) de 149,4
rpm [246]. Os resultados da anélise DEMON do sinal simulado com SSO0 séo apresentados na
Figura 16, em que é possivel notar a proximidade com a versdo experimental em que foi baseada

a sua producao (Figura 12a).

Figura 16 — Resultados da aplicacdo da DEMON ao sinal simulado com SS0, baseado no sinal experimental da
Marinha do Brasil, pertencente ao conjunto 1 (espectrograma a esquerda e P(f) a direita).
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Finalmente, foi gerado um conjunto de 40 sinais simulados, tendo por base as principais
caracteristicas (nimero total de componentes espectrais, seus valores de amplitude e de frequéncia)
dos sinais pertencentes ao conjunto de 40 sinais experimentais utilizados nesta pesquisa (sinais da
Marinha e do banco de dados ShipsFEar, descritos na Se¢ao 3.1), porém fixando-se NMR ~ —30dB
para todos eles, o que se traduz como sendo uma condi¢do bem menos rigorosa de ruido. O
objetivo é comparar os resultados obtidos pelo sistema proposto na presente pesquisa, quando
aplicado aos dois conjuntos de sinais, possibilitando, assim, avaliar a influéncia do ruido no

desempenho geral do método proposto (Segao 3.5.3).

Na Figura 17a, sdo mostrados os resultados da analise DEMON aplicada ao sinal acistico
do navio Eimskip Reefer (idénticos aos da Figura 15, repetidos aqui para fins de comparagao),
que integra o conjunto de 40 sinais experimentais, utilizado como referéncia na geragdao do

conjunto de sinais simulados. Comparando esses resultados com os obtidos para a versao simulada
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(Figura 17b), é visivel a proximidade tanto entre os dois espectrogramas (& esquerda), como
entre as duas representagdes da PSD média normalizada P(f) (a direita). Também ¢ notéria
a relativa proximidade entre os valores de frequéncia dos componentes espectrais das duas
representagoes (Figuras 17a e b), ficando os valores simulados, em média, ~ 7,6 rpm abaixo dos
experimentais. Essa diferenca se deve a limitagoes do simulador. Por fim, é importante ressaltar
a diferenga entre os valores dos niveis médios de ruido de fundo (NMR) que, no caso do sinal
simulado (NMR = —31,6dB), se localiza ~ 17 dB abaixo daquele relativo ao sinal experimental
(NMR = —14,2dB).

Figura 17 — Resultados da aplicagdo da andlise DEMON ao sinal actstico do navio de carga refrigerado Eimskip

Reefer e & sua versao simulada (espectrograma & esquerda e P(f) & direita): (a) Sinal experimental
(banco de dados ShipsEar [247]) e (b) Sinal simulado.
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3.2 Avaliacao de desempenho

A seguir, sdo descritas as medidas de desempenho utilizadas na avaliagdo dos diversos
métodos aplicados a sinais simulados e experimentais de SONAR passivo ao longo deste trabalho.
A Figura 18 mostra um sinal genérico de SONAR passivo, com a indicagao detalhada dos
parametros graficos usados nas Equagoes (3.1) a (3.3). E importante notar que, para possibilitar
a comparacao entre os diversos métodos abordados neste trabalho, foi utilizada a mesma resolugao
de frequéncia (Af = F;/(2048)) em todos eles:

1. O desvio percentual médio de frequéncia AF, (Equagdo (3.1)) é usado para avaliar a
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acuracia da estimagao do valor de frequéncia:

~—= 1 E‘Fq‘
AF, = — ——F . 100 3.1
p th;l Fq % ( )

em que I/J\’q e Fy, (¢ = 1,...,Ny) sdo, respectivamente, os valores estimados dos Ny
componentes de frequéncia detectados e seus valores verdadeiros (valores nominais de
simulagao). No caso dos sinais experimentais, tendo em vista a indisponibilidade de outras
referéncias para os valores reais dos componentes de frequéncia, utilizou-se como valores

nominais Fy, aqueles obtidos pela andlise DEMON.

. A relacdo sinal-ruido média SNR (em dB) representa a diferenga média entre os valores de

pico H, dos componentes de frequéncia e o nivel médio de ruido de fundo NMR (Figura 18).
SNR indica o grau de resiliéncia ao ruido de fundo e pode ser calculado a partir das
Equagoes (3.2) e (3.3):

. 1 Nh 1 Nh
SNR = N2 SNR, = N Z |H, — NMR| (3.2)
q=1 q=1
Fs/(2Af)
NMR = 28] > hglk] (3.3)
s k=1

k] = {hq[kq—a], caso kg — 06 <k < kq+6

halk], caso contrario,

hai[k] é a amplitude do MHS no indice de frequéncia k (Equacao (2.14)), k, = Fy/Fs é a
localizacdo da frequéncia dos N, componentes de frequéncia Fy e d é o desvio de frequéncia
discreta em torno de cada k,, definindo a faixa em que os componentes de frequéncia sao
eliminados para o célculo do valor NMR. O valor de ¢ é fixado empiricamente, com base no

valor médio das larguras de banda dos mesmos componentes de frequéncia Fy detectados
pela analise DEMON, tomadas no nivel de ruido de fundo (NMR).

. A largura espectral média AF'sqp, que estima a resolucdo de frequéncia dos componentes

de frequéncia. Essa medida é calculada a partir da Equacdo (3.4), em que Fy; e Fyp sao as

frequéncias laterais medidas a -3dB a partir do valor de pico do componente.

_ 1 M
AF 545 = N > | Fg — Fal. (3.4)
q=1
. A relagdo sinal-ruido SNR;, i = 1,2, ..., 5, permite avaliar, de forma aproximada, o nivel de

ruido incidente na IMF;, sendo calculada pela Equagdo (3.5), em que C;[k], k = 1,2, ..., Ng
é a transformada discreta de Fourier (discrete Fourier transform — DFT) de ¢;[n], n =
1,2, ..., Ng, sinal de tempo discreto da IMF; (Equagao (3.5)) [18].
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Nh k‘q*‘rf:' 9
AL L_%i |CilK]] ]
SNR; = 10logy, - = Zéfkﬁa dB (3.5)
B [Z |Cilk]]> = 32 ( > \Ci[k]P)]
k=1 g=1 \k=ky—¢

em que € € o desvio, no dominio discreto, em torno de cada indice k, de localizagao dos
Ny componentes de frequéncia F;, detectados. Define-se, dessa forma, a faixa em que os
componentes de frequéncia C;[k] da IMF; sdo computados para o cdlculo da energia total
do sinal-alvo. Os fatores A = 1/(2Nye) e B = 1/(Ns — 2Ny¢) foram introduzidos para
normalizacdo da largura de banda total efetiva, que abrange as bandas parciais centradas
nos Ny, componentes de frequéncia com indice ky, nas quais é calculada SNR;. O valor de

é fixado empiricamente.

Figura 18 — Espectro de poténcia de um sinal genérico de SONAR passivo, com quatro componentes de frequéncia
(Nn = 4), indicando os pardmetros graficos usados no célculo de AFsqp e SNR.
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A seguir, sdo apresentadas as trés etapas de desenvolvimento do método proposto neste

trabalho de pesquisa.

3.3 Estudo de Caso 1 - Aplicacdo da HHT em substituicao a STFT na Analise
DEMON

Nesta secao, é apresentado a método proposto para a avaliagdo de desempenho da
HHT-EMD, de algumas das variantes (HHT-EEMD, HHT-CEEMDAN, HHT-ICEEMDAN
e HHT-UPEMD) [16] e da HHT-VMD (Se¢ao 2.2.5), aplicadas & analise DEMON de sinais
simulados e experimentais de SONAR passivo (descritos na Segao 3.1). O objetivo é selecionar
o método com melhor desempenho para integrar o sistema inteligente proposto no Estudo de
Caso 3 (Secao 3.5).

Resumidamente, vamos comparar qualitativa e quantitativamente os desempenhos dos
métodos baseados na HHT, com o atingido pela analise DEMON padrao, quando aplicados a
esses sinais. A comparacdo qualitativa é feita pela andlise visual dos resultados gréaficos obtidos

para as representacoes TF (espectrograma, no caso da DEMON e HS, no caso da HHT) e em
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frequéncia (PSD média normalizada , no caso da DEMON e MHS, no caso da HHT). Quanto a
avaliagdo quantitativa, comparamos os valores das medidas de desempenho (Secao 3.2) obtidos

na aplicagdo dos varios métodos a esses sinais.

Na Figura 19a, é apresentado o diagrama de blocos do sistema utilizado na avaliacao
da HHT, com detalhes da estrutura interna do super-bloco HHT apresentado na Figura 19b.
Esse sistema, referido como DEMON-HHT, foi implementado a partir de modificagoes da analise

DEMON padrao (Figura 20). As mudangas sdo as seguintes:

o Substituigdo dos blocos STFT, NORMALIZA e Representacao TF (Figura 20) pelo super-
bloco HHT (semelhante ao mostrado na Figura 5), que passa a gerar, na DEMON-HHT
(Figura 19), as representagoes em frequéncia (MHS) e em tempo-frequéncia (HS) do sinal

z[nl;

o Substitui¢do do bloco TPSW-F (Figura 20) pelo bloco TPSW-T e deslocamento desse tltimo
para dentro do super-bloco Pré-processamento (Figura 19a). Portanto, na DEMON-HHT,

a filtragem TPSW passa a ser realizada no dominio do tempo.

Os sinais utilizados nas avaliagbes qualitativa e quantitativa dos diversos métodos foram

0s seguintes:

o Experimental: adquirido pela Marinha do Brasil na Baia de Guanabara (conjunto 1, na
Secao 3.1.1);

o Simulados: SS0, SS1 e SS3 (Secao 3.1.2), versoes sintetizadas (com modifica¢oes) a partir

do sinal experimental do conjunto 1, adquirido pela Marinha (Segao 3.1.1).

No caso dos sinais de SONAR passivo, é possivel determinar a banda de interesse,
considerando-se aspectos especificos envolvidos em sua geracdo. No projeto mecanico dos navios,
caracteristicas como eficiéncia energética, hidrodinamica e velocidade de deslocamento restringem
a velocidade de cruzeiro minima da rotacgéo do eixo do hélice em aproximadamente 70 rpm [248].
Diante disso, para a andlise dos sinais de SONAR passivo gerados por navios em velocidade de
cruzeiro, nao é esperado que existam componentes de frequéncia abaixo da faixa compreendida
pela quinta IMF (f < 50 rpm). Portanto, para este trabalho, escolheu-se N = 5 para todos os

casos analisados.

Em sequéncia as avaliagoes qualitativa (andlise visual grafica) e quantitativa (medidas de
desempenho) dos métodos investigados, é realizada uma avaliagdo comparativa da resiliéncia a
mixagem de modos (MM) [16] dos dois que obtiverem melhores resultados nas avaliacdes iniciais
de desempenho. O objetivo é identificar qual deles é menos susceptivel a ocorréncia desse grave
problema e que, consequentemente, pode gerar HS e MHS contendo componentes espectrais mais

precisos e menos distorcidos.

Os sinais utilizados na avaliagdo da resiliéncia & MM dos métodos selecionados foram os

seguintes:
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o Experimental: Sinal actstico do navio Eimskip Reefer, integrante do banco de dados

ShipsEar [245] (Figuras 15 e 17a). A escolha deste sinal especifico, entre os vérios disponiveis

do conjunto 3, para a analise da MM foi motivada pelo fato de apresentar componentes

harmoénicos (um total de cinco) bem definidos, com amplitudes relativamente altas (no

minimo, 5 dB acima do NMR), o que facilita a detecgao pela HHT-EMD e, consequentemente,

a realizagdo do ensaio;

» Simulado: Versao simulada do sinal acustico do navio Eimskip Reefer (Figura 17b).

Figura 19 — Diagrama de blocos da DEMON-HHT: (a) Diagrama geral; (b) Detalhes internos do super-bloco
HHT.
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Figura 20 — Diagrama de blocos da analise DEMON.
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A utilizagdo da HHT para representar sinais no dominio da frequéncia geralmente
apresenta beneficios nos casos em que se deseja monitorar variagées no tempo. Assim sendo,
elaboramos um ensaio para estabelecer uma comparacido entre os métodos investigados com
melhor desempenho e a andlise DEMON, aplicados a dois sinais experimentais pertencentes a
base de dados ShipsEar (Se¢ao 3.1.1), em que os navios monitorados alteram a velocidade do

eixo do hélice ao longo do periodo monitorado (Figuras 13 e 14).

3.4 Estudo de Caso 2 - Estratégia de reducao de ruido

Tendo em vista a sensibilidade ao ruido que caracteriza a HHT-EMD, considerando-
se também as caracteristicas especificas dos sinais de SONAR, passivo experimentais (baixa
SNR e compartilhamento da mesma banda de frequéncia com o ruido incidente), discutidas na
Secdo 2.2.6, realizou-se o Estudo de Caso 2, com o objetivo de definir a estratégia de redugao de

ruido a ser adotada na aplicacdo da HHT a sinais de SONAR passivo.

Na Figura 21, é mostrado o sistema de anéalise utilizado no Estudo de Caso 2, referido
como DEMON-HHT-FILTRO. Esse sistema é baseado na DEMON-HHT (Figura 19), usada no
Estudo de Caso 1 (Segao 3.3), e que foi modificada de forma a permitir a avaliagdo das técnicas
de reducédo de ruido investigadas. A modificagdo realizada foi a introdugdo do bloco de filtragem
das IMFs (destacado em cor).

Figura 21 — Diagrama detalhado do super-bloco HHT, que integra o sistema DEMON-HHT-FILTRO.

IMFs
(filtradas)

FILTRAGEM
IMFs

IAs Representagio TF
IFs (HS e MHS)

Para investigar o mecanismo de atuacao do ruido no processamento HHT-EMD, a fim de

descobrir a estratégia mais adequada para sua reducao nas IMFs, realizamos dois ensaios:

o Filtragem passa-faixa das IMFs:
Neste caso, o bloco “Filtragem IMFs” do sistema de avaliacio DEMON-HHT-FILTRO

(Figura 21) é configurado como um conjunto de filtros passa-faixa lineares centrados nos
componentes de frequéncia significativos de cada IMF gerada pela decomposicao EMD.
O objetivo do ensaio é investigar a influéncia do ruido incidente sobre o sinal analisado,
no desempenho da HHT-EMD, identificando uma. possivel interconexao entre as parcelas

desse ruido, presentes nas IMFs geradas, e a degradacgao provocada no HS e MHS.

Por se tratar de um procedimento de cardter investigativo e qualitativo, as caracteristicas
do filtro utilizado foram fixadas empiricamente, com base em medigoes realizadas da largura
aproximada da banda de ruido das IMFs do sinal utilizado no ensaio (indicado a seguir).
Apés diversas realizacoes do ensaio, fixou-se as seguintes caracteristicas: filtro de resposta

finita ao impulso (finite impulse response — FIR) de ordem 415, largura de banda (BW) de
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24 rpm, atenuagao de banda de parada de 60 dB e ondulacao (ripple) na banda passante
de 0,2 dB.

O resultado obtido com esse método é comparado ao do procedimento adotado no Estudo

de Caso 1 para sinais experimentais (conjunto 1).

Filtragem WTD das IMFs:

Neste caso, o bloco “Filtragem IMFs” do sistema de avaliacio DEMON-HHT-FILTRO
(Figura 21) é configurado para realizar a filtragem WTD das IMFs geradas pela decomposi¢ao
EMD. A filtragem é feita apenas com as IMFs contendo componentes de frequéncia
significativos (IMF-T, definida na Segdo 2.2.6). Foram avaliados e comparados dois métodos
de filtragem WTD: a WTD-SWT (Secao 2.2.6) e a BWTD (Secao 2.3).

No caso da WTD-SWT, as caracteristicas operacionais utilizadas sdo as seguintes: fungao
wavelet mae Daubechies 4 (db4) com quatro niveis de decomposicao e limiar suave de
filtragem (soft threshold), com valor a ser ajustado empiricamente. Esses parametros foram

escolhidos a partir de artigos em que a WTD ¢é usada na redugao de ruido em UAS [249, 250]

No caso da BWTD, os parametros de construcao da fun¢ao wavelet Bark BWF (Segao 2.3)
sdo os seguintes: banda de frequéncia linear [0, Fy/2], nimero de subbandas M = 100
e limiar suave de filtragem. Esses parametros foram fixados empiricamente, com base
em [214, 215, 216]. O ajuste dos valores do limiar de sele¢ao Thr,, em cada uma das
M subbandas também é realizado empiricamente, usando a estratégia apresentada no
Apéndice C.2. O nivel de reducao de ruido obtido na aplicacdo da BWTD as IMFs é
diretamente determinado pelo ajuste do valor desse limiar, podendo resultar em filtragem
BWTD de baixa, média ou alta intensidade'. O método de ajuste do limiar de filtragem

wavelet Bark com limiar é uma contribuicdo da presente pesquisa.

O objetivo do ensaio é avaliar e comparar os dois métodos de filtragem WTD aplicados
as IMF-T de um sinal experimental tipico de SONAR passivo, verificando se o nivel de
reducao de ruido que proporcionam ¢ suficiente para mitigar a degradacao do HS e MHS,
sem perda significativa de informagao ttil eventualmente contida nas parcelas eliminadas
desse sinal. O sinal experimental utilizado é o mesmo do ensaio anterior (conjunto 1, na
Segao 3.1.1). Os dois métodos de filtragem foram avaliados com as IMF-T geradas tanto
pela HHT-UPEMD, como pela HHT-VMD.

Ao longo deste trabalho, sdo adotadas as siglas “HHT-UPEMD-SWT” e “HHT-VMD-
SWT?” para designar o método de filtragem WTD-SWT aplicado as IMFs geradas pela
HHT-UPEMD e HHT-VMD, respectivamente. De modo anélogo, sao utilizadas as siglas
“HHT-UPEMD-BWTD” ¢ “HHT-VMD-BWTD”.

Por fim, é realizada uma anélise do comportamento dindmico do método de filtragem WTD
que obtiver o melhor desempenho nas avaliagoes qualitativa e quantitativa iniciais. Neste

caso, é utilizado o sinal simulado produzido por uma embarcagao hipotética (Secao 3.1.2).

1

Essa terminologia é utilizada ao longo do trabalho.
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3.5 Estudo de Caso 3 - Sistema Inteligente com reducdo de ruido

Uma, vez escolhidos o método HHT com melhor desempenho no Estudo de Caso 1, bem
como a estratégia de reducao de ruido no Estudo de Caso 2, combinamos essas duas etapas no
Estudo de Caso 3. Isso é feito por um sistema inteligente de analise TF de sinais de SONAR

passivo com redugdo de ruido, denominado EMD-IRNI.

Essa nova estratégia é mostrada nos diagramas de blocos das Figuras 22 e 23 e consiste,
basicamente, em extrair atributos das IMFs resultantes da decomposicado UPEMD, para utilizé-los
na classificacdo das IMFs em IMF-T e IMF-R (Segao 2.2.6). Apéds a separacao, as IMF-R sao

descartadas e as IMF-T sao tratadas para redugdo de ruido.

A Figura 22 apresenta o diagrama de blocos geral da EMD-IRNI, enquanto a Figura 23

mostra, em detalhes, a estrutura interna do seletor de IMFs, bloco central do sistema.

Figura 22 — Diagrama de blocos geral do sistema proposto EMD-IRNI.

IAs
PRE- w[n] IMF | SELETOR | IMF- IMF-T¢ Ty [n] IMF 1Fs
FILTRO X ec v APRESENTA
s[n]— PRO(([‘,)E?ASO,’\NI\{IE)NTO UPEMD —— IIE)/IIF;s BWTD RECONSTRUGAO VMD HT ——> HS o MHS

I

Figura 23 — Diagrama de blocos detalhado do seletor de IMFs.

. z¢[n] IMF; IMFy . atributos IMF-T
PRE - FILTRO SUB - [ EXTRACAO | """
a[n]— PRE-FILRO ", upemD AMOSIRAGEM " DEATRETOs F————"" > CLASSIFICADOR F——>

IMF ¢ W

A seguir sdo descritas as etapas de processamento geral do sistema mostradas na Figura 22:

1. O sinal de SONAR passivo de entrada s[n| passa pela mesma etapa de pré-processamento

da andlise DEMON (Figura 4), obtendo-se o sinal pré-processado z[n];

2. Em seguida, é aplicada a decomposicaio UPEMD (Secao 2.2.5) ao sinal z[n], obtendo-se as
cinco primeiras IMF; (i = 1,2, ... 5);

3. Na sequéncia, as IMF;, juntamente com o sinal x[n], sdo processados pelo seletor de IMFs
para obtencao das IMF-T, que sdo, entdo, filtradas pela BWTD (Se¢oes 2.3 e 3.5.1) para
reducdo de ruido. As IMF-R sdo descartadas;

4. A partir do somatério das IMF-T¢ (IMF-T filtradas), é realizada a reconstrugao do sinal

original z[n| com redugdo de ruido, obtendo-se o sinal reconstruido zec[n];

5. Em seguida, é realizada a decomposicio VMD (Segao 2.2.5) de xyec[n], gerando os compo-

nentes IMFy .4, que sdo processados pela HT para a producao das IAs e IFs;

6. Finalmente, as IAs e IFs s@o utilizadas na construcao do HS e MHS (Segao 2.2).



3.5. Estudo de Caso 3 - Sistema Inteligente com redugdo de ruido 47

A seguir, sdo apresentadas as etapas de processamento do seletor de IMFs (Figura 23):

1. Realiza-se, inicialmente, uma pré-filtragem BWTD do sinal pré-processado x[n], obtendo-se

x¢[n], ou seja, o sinal z[n] com ruido reduzido (Se¢ao 3.5.1);

2. Em seguida, é aplicada a decomposicdo UPEMD ao sinal x¢[n], gerando o conjunto das
IMF¥ (cinco primeiras IMF; filtradas);

3. Entdo é realizada uma subamostragem das IMF¢, visando normalizar a largura de banda

em um valor equivalente (Secao 3.5.2). Sao produzidas as IMFy (IMF decimadas);

4. Na sequéncia, é realizada a extragdo de atributos das IMFq, utilizando uma estrutura de
quadros formada por Nj janelas J;; (k= 1,2, ... Nj) de largura igual a WS (window size)
amostras e fator de sobreposigao entre janelas adjacentes igual a OL (overlap) amostras
(Segdes 3.5.2);

5. Finalmente, com base nos atributos extraidos, o classificador (Segao 3.5.3) seleciona as
IMF-T e descarta as IMF-R.

Seguindo o fluxo de processamento indicado nas Figuras 22 e 23, sdo analisados nas
Secoes 3.5.1 a 3.5.3 os principais blocos do EMD-IRNI.

3.5.1 Filtragem e pré-filtragem BWTD

A BWTD (Segéo 2.3) é um dos métodos de filtragem WTD avaliados no Estudo de Caso
2 (Secao 3.4), e que é utilizado no sistema proposto EMD-IRNI com duas finalidades distintas:

1. No caso da pré-filtragem do sinal pré-processado z[n], realizada no seletor de IMFs (Fi-
gura 23), o objetivo é propiciar o aumento da eficiéncia na extragao dos atributos das IMFg,
os quais sdo usados pelo classificador na escolha da classe (IMF-T ou IMF-R) dessas IMFs,
tendo em vista a baixa resiliéncia ao ruido na extracao dos cinco atributos investigados
(Apéndice C.1). No entanto, a pré-filtragem nao deve ser excessiva, a ponto de eliminar
um numero expressivo de coeficientes wavelet Bark S,,[k]| associados ao sinal de interesse
contido em z[n]. Esse dilema é resolvido pelo posicionamento adequado do limiar de selegéo
Thr,, (m=0,1, ... ,M — 1) em cada uma das M subbandas (Apéndice C.2);

2. No caso da filtragem das IMF-T produzidas pelo seletor de IMFs (Figura 22), o objetivo
¢é a reducao de ruido dessas IMFs para a obtencao das IMF-T, contendo componentes
espectrais significativos com maior SNR. Isso se reflete na melhoria das caracteristicas

espectrais do HS e do MHS, que sdo construidos a partir desses componentes.

3.5.2 Extracdo de atributos

A extracdo de atributos? das IMF; (i = 1,2, ... ,5) do sinal z[n] é realizada no seletor de

IMFs (Figura 23), com base na estrutura de quadros descrita anteriormente.
2

A rigor, a extragdo de atributos é realizada nas cinco IMFq, ou seja, apds a pré- filtragem de x[n] e subamostragem
das IMF¢, conforme descrito anteriormente. No entanto, nos referimos as IMF;, visando simplificar a notacéo.
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Apoés a extragao dos valores dos cinco atributos nos Ny quadros J; (K =1,2, ..., Ny) da
((f) e o intervalo interquartil IIQ(i) (diferenca

)

IMF;, determina-se, para cada atributo, a mediana M
entre o 1° e 0 3° quartis) da distribuicdo dos Ny valores obtidos. A mediana Mg fornece o
valor central do atributo para a IMF;, enquanto o intervalo interquartil IIQ(i) é uma medida
do espalhamento em torno da mediana. Um desses dois parametros (Mg) ou IIQ(i)) é, entao,
utilizado pelo classificador para a selecao das IMF-T. A opc¢ao por um deles é feita durante o
processo de treinamento e validacao do classificador (Se¢ao 3.5.3), escolhendo-se aquele com o
qual seja obtido melhor desempenho. Os cinco atributos investigados na pesquisa sao definidos

no Apéndice C.1.

No caso especifico do atributo coeficiente ACF (pxx(77)), o processo de extragdao dos

valores de Mg) e IIQ(i) para a IMF; é realizado como se segue:

1. Fixagdo do valor de 1 na faixa [Nmin : 7max], empiricamente determinada;

2. Determinagao dos valores de pxx(n) nos Ny quadros J;; (k= 1,2, ..., Ny) da IMF;, ou seja,
(ik)
pxx (1);

3. Calculo da mediana da distribui¢do dos Nj valores determinados no passo (2), definida

) (ik)

como Mg’" = med(pxx’ (1)), em que med(-) é o operador mediana;

4. Repetigao dos passos (1) a (3) para todos os valores de 17 € [min : 7max|, Obtendo-se N 577)

valores medianos M((f’n), em que N J(") = Nmax — Mmin + 1;

)

5. Célculo da mediana da distribui¢cao dos N }n valores determinados no passo (4), definida

como M((f) = med(M Cgi,n))’ e do intervalo interquartil IIQ(i) dessa mesma distribuicao.

Como é mostrado em [16], a decomposigao EMD pode ser modelada como um processo
de filtragem diadica, em que a largura de banda ttil diminui por um fator de 2 a cada nivel de
decomposigao. Deste modo, para nao introduzir uma tendéncia na estimagao dos atributos (que
sao influenciados pela largura de banda do sinal), é aplicado um procedimento de subamostragens
sucessivas (com fator FD) em cada i-ésimo nivel de decomposicio EMD antes do céalculo
dos atributos. Esse procedimento é aplicado apenas no médulo de extracdo de atributos, nao

influenciando o processamento do sinal de interesse.

Finalmente, é importante destacar que a selegao dos atributos (entre os cinco investigados)
a serem utilizados no sistema final é realizada durante o processo de definicdo do limiar de
classificacdo (IIQY ou M%) dos classificadores SVM e FDA (Secéo 3.5.3), em que os desempenhos

das varias combinagoes (em grupos de 2, 3, 4 ou 5) dos cinco atributos sdo avaliados e comparados.

3.5.3 Classificador de IMFs

O bloco “Classificador” (Figura 23), responsével pela selecao das IMF-T e eliminagao
das IMF-R, pode ser modelado como um sistema de classificagdo bindria, em que a hipétese Hy
(associada & ocorréncia do evento de interesse) é “a IMF analisada é do tipo IMF-T” (classe

positiva), que deve ser selecionada e filtrada, enquanto a hipétese Hy (associada a ocorréncia
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do evento nao relevante) é “a IMF analisada é do tipo IMF-R” (classe negativa), que deve ser

descartada.

Nos dois modelos de classificacdo bindria investigados na presente pesquisa (SVM e FDA),
sdo utilizados como entradas os cinco atributos definidos anteriormente. Os desempenhos dos dois
classificadores, usando as vérias combinagoes dos atributos (em grupos de 2, 3, 4 ou 5) e diversos
valores dos hiperpardmetros, sdo avaliados e comparados, resultando na escolha do melhor deles,

que passa a integrar o sistema proposto.

E importante ressaltar que a escolha dos modelos de classificacdo FDA e SVM teve como
principal motivagio a caracteristica de apresentarem desempenhos interessantes em cenarios nos
quais nao se dispoe de um grande conjunto de dados para treinamento e teste (Segoes 2.4.1 e
2.4.2). No caso especifico da presente pesquisa, o conjunto de dados disponivel (treinamento
e teste) é composto pelos 200 valores de atributos extraidos das cinco IMFs, obtidas a partir
dos 40 sinais experimentais utilizados (Sec¢ao 3.1). Considerando que nas vérias aplicacoes de
FDA e SVM, indicadas pela literatura consultada (Segoes 2.4.1 e 2.4.2), os conjuntos de dados
possuem menos que 400 exemplos, a principio podemos considerar adequada a opc¢ado por esses

dois classificadores na presente pesquisa.

Existem diferentes métricas para a avaliagdo do desempenho de um classificador. Como
mostrado na Figura 24, ha quatro situagoes possiveis referentes ao resultado de uma classificagao
binaria, dependendo da decisdo do classificador para um dado exemplo pertencente a classe
positiva (associada a hipétese Hy) ou negativa (associada & hipdtese Hy) ser correta ou errada.
Além dessas quatro métricas (parametros de desempenho), geralmente também sao usadas a
acuracia e a AUC. Os seis pardmetros de desempenho de classificagdo sdo definidos na Tabela 2,

em que também sdo apresentadas as expressdes analiticas usadas em seus calculos.

O limiar de decisao para estimagao de classes (limiar de discriminagao) pode ser escolhido
pela andlise da curva caracteristica de operagao do receptor (Receiver Operating Characteristics
- ROC) [251], grafico bidimensional que ilustra o desempenho de um classificador bindrio em
funcéo deste limiar. A curva ROC é obtida plotando-se os valores da TVP e da correspondente
TFP (Tabela 2), resultantes do processo de classificagdo, em vérias configuragoes do limiar de

discriminacdo. Um parametro importante da curva ROC é a AUC (Tabela 2).

A escolha do classificador para operar no sistema proposto EMD-IRNI é realizada pela
avaliacdo da TVP, TFP, ACC e AUC.

Figura 24 — Ilustracdo de um sistema binario de classificacdo com seus possiveis resultados.

Exemplos Resultados da Classificagdo
@ Verdadeiros Positivos
Sistema de (9 Falsos Negativos
Classificagdo @ Verdadeiros Negativo

[~ ) Falsos Positivos

@ Classe Positiva

@ Classe Negativa Limiar de Decisao
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Tabela 2 — Pardmetros de desempenho de classificacdo, em que as quantidades de verdadeiros positivos, verdadei-
ros negativos, falsos positivos e falsos negativos sdo indicadas por VP, VN, FP e FN, respectivamente.

Parametro de Desempenho Definigao Expressao Analitica
Taxa de Verdadeiros Taxa de exemplos da classe positiva TVP — _VP
Positivos (TVP) classificados corretamente. - VP+FN
o o pie | e el o o
Negativos (TFN) . , ~ VP+FN
como pertencentes a classe negativa.
Taxa de Verdadeiros Taxa de exemplos da classe negativa VN
. . TVN = vy
Negativos (TVN) classificados corretamente. +
T: 1 1 i
Taxa de Falsos " dihendos comretaments | TFP =
Positivos (TFP) . o ~ FP+VN
como pertencentes a classe positiva.
Indica o desempenho geral do
Acurécia (ACC) classificador, a saber, qual a proporcdo ACC — VPLVN

de classificacoes corretas dentre VP+VN+FP+FN

todas as classificagoes realizadas.
Mede a habilidade do classificador
em distinguir as classes, traduzindo
o desempenho geral de classificagao.

Calculada a partir da
analise da curva ROC.

Area sob a curva

(Area Under Curve — AUC)

Para ajustar a cadeia de pré-processamento e extracdo de atributos que alimentam o
sistema de classificacao (Figura 23), é preciso realizar a escolha dos parametros operacionais
(hiperparametros) das referidas etapas. No caso da pré-filtragem, o hiperpardmetro é o fator de
ajuste A2 do limiar de sele¢do dos coeficientes wavelet Bark (Equagao (C.2)). Também é necessario
ajustar o fator FD de subamostragem das IMFs (Segao 3.5.2). Finalmente, para extracao de
atributos, os pardmetros sao a largura da janela de analise WS, o fator de sobreposi¢do OL
entre janelas adjacentes da estrutura de quadros e, no caso do atributo ACF, a faixa de LAGs

[Mmin © Tmax| usada no célculo do coeficiente ACF (pxx(n)) (Secao 3.5.2).

Nesta analise, a escolha dos hiperparametros é realizada com o objetivo de obter alta
eficiéncia de classificacdo, considerando um limiar de classificacdo IIQ" (M&) aplicado aos
atributos individualmente. Para isso, é utilizado um conjunto de 40 sinais experimentais de
SONAR passivo (Secgao 3.1). Nessa anélise, utiliza-se como critério de eficiéncia a obtengao de uma
taxa minima de acerto (Taxa de Verdadeiros Positivos - TVP) de 90% para a classe das IMF-T
(classe positiva), valor esse considerado suficiente para a preservagiao das IMFs potencialmente
importantes na andlise da assinatura espectral das embarcagoes. Uma vez fixado o TVP em 90%,
o ponto de operacao da curva ROC é escolhido de forma a minimizar a taxa de erro relativa a
classificagao de verdadeiras IMF-R como falsas IMF-T (Taxa de Falsos Positivos - TFP), o que

resulta na maximizacdo da SNR final.

O processo consiste em selecionar a combinacio de hiperparametros associada ao limiar
de classificacao IIQ" (Mg) obtido pela analise da curva ROC e que apresenta o menor valor de
TFP para um TVP igual a 90%. A selecdo dos pardmetros é realizada a partir da investigagao
de todas as possiveis combinagdes de valores dentro das faixas indicadas na Tabela 3, que foram

fixadas conforme descrito no Apéndice C.3.

No caso especifico do atributo coeficiente ACF (pxx(n)), o limiar de classificacao selecio-
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nado IIQY passa a ser referido como IIQACF.

Para os demais atributos, por analogia, IIQ" serd referido como IIQYE, IIQSF, IIQFR
e IIQM!I. No caso do limiar de classificacdo MICT, serdao utilizados, especificamente, para cada
atributo, M4“F, MYE, MSE, MER ¢ MAI.

Tabela 3 — Faixas de valores dos hiperpardmetros utilizadas no processo de selecdo dos limiares de classificacdo.
Sao validas para os cinco atributos.

FD Thmazx Ao OL WS
[0,5:0,1:0,9] | [100:50:450] | [2:1:2] | [0:0,1:0,9] | [500:10:4000]

Treinamento e Validacdo dos Classificadores

Tendo em vista o tamanho reduzido do conjunto total de dados experimentais disponiveis,
com poucos exemplos (200 IMFs) para formar os subconjuntos de treinamento e de teste usados
na selecao do classificador, optou-se pela realizagdo de um processo de validagao cruzada (VC).
O objetivo principal desse procedimento é obter uma estimativa da flutuacio estatistica dos

parametros de desempenho do classificador escolhido, quando operando em condigoes reais.

A VC é uma técnica de regularizacdo usada para tentar evitar a ocorréncia de sobreajuste
(overfitting) no processo de treinamento do classificador [42, 252]. Nela sdo treinados e validados
NR x k classificadores, sendo Ng o nimero de sorteios realizados e k£ o niimero de subconjuntos,

em que se divide o conjunto total de dados para se obter os subconjuntos de treino e de teste [42].

A seguir, sdo descritas as etapas do processo de VC, referido na literatura como validagao
cruzada k-fold (VC k-fold) [42]. O diagrama de blocos e a sequéncia de iteragoes associada ao

processo, para o caso k = 5, sdo apresentados nas Figuras 25 e 26, respectivamente:

1. Sorteio: o conjunto total de dados experimentais, composto por 200 IMFs, é embaralhado

aleatoriamente;

2. Divisao k-fold: o conjunto embaralhado é dividido em k& = 5 subconjuntos (folds) de 40
IMFs (Figura 26). Considerando que o uso de conjuntos de dados de treinamento e de

validacao com poucos exemplos pode levar a oscila¢des nos resultados, optou-se por k = 5;

3. Sele¢ao: um dos k = 5 subconjuntos (cada um com 40 IMFs) é selecionado e utilizado para
validagdo do classificador treinado, enquanto os k — 1 = 4 subconjuntos restantes (160

IMFs) séo selecionados e usados para o treinamento;
4. Treinamento e validagao: do classificador, usando os subconjuntos selecionados na etapa 3;

5. Avaliagdo: com o objetivo de avaliar o desempenho do classificador treinado em cada
i-ésima iteracao do processo de VC (Figura 26), as classes estimadas durante a validagéo
sdo confrontadas com as classes reais (padrao-ouro) e, a partir da contabiliza¢do dos erros

e acertos, sdo calculados os pardmetros de desempenho (ACC, TVP e TFP);

6. Armazenamento: na i-ésima iteragdo do j-ésimo sorteio, o modelo do classificador treinado

e os valores dos parametros de desempenho sao armazenados para posterior utilizacao;
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7. As etapas 3 a 6 sdo repetidas k = 5 vezes, alternando-se de forma circular o subconjunto

de validacdo, conforme ilustrado na Figura 26;

8. Média: calculo da média entre os k valores dos parametros de desempenho obtidos na etapa

5 do j-ésimo sorteio. Esses valores médios sdo armazenados para posterior utilizagao;

9. As etapas 1 a 8 sdo repetidas iterativamente por Ny = 30 realizagbes (sorteios). Temos,

portanto, a geracdo de INg x k = 150 classificadores treinados, avaliados e armazenados.

Figura 25 — Diagrama de blocos da validacdo cruzada k-fold

_

Conjunto de dados Subconjunto
experimentais de Validagdo

e

e —

Divisao Subconjunto
Sorteio Seletor de —>{ Treinamento Validagédo

k-fold Treinamento

e

Falso

L Verdadeiro -
Armazenamento |« Média 1>k Armazenamento Avaliagao

Verdadeiro

J ¢ indice de contagem das inicializagdes de treinamento

1 : indice de contagem dos sorteios e divisdo em k subconjuntos

Figura 26 — Indicagdo dos subconjuntos de treinamento e de teste usados na sequéncia de iteracoes
(Fold 4,7 = 1,2, ..., k) do processo de validacdo cruzada k-fold (k = 5)
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Os hiperparametros dos dois classificadores utilizados (FDA e SVM) sao escolhidos
empiricamente por um processo de pesquisa em grade (grid search), considerando os pardmetros
de desempenho apresentados: ACC, TVP, TFP e AUC.

Conforme indicado na Tabela 4, além da combinagao dos cinco atributos (em grupos de

2, 3, 4 ou 5), o classificador FDA possui o hiperparametro Discrim Type®, que define o método

3 Parametro da rotina fitcdiscr do MATLAB®2020, utilizada na implementacio do classificador FDA.
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variante da LDA utilizado (Sec¢ao 2.4.1). Caso DiscrimType assuma a opgao linear, a variante
selecionada serd a RLDA. Caso seja escolhida a opcao quadrética, a variante serd a QDA. Tem-se,
portanto, um conjunto de dois parametros, que sdo variados e testados, seguindo um processo de

pesquisa em grade, para a escolha do classificador FDA com melhor desempenho.

Tabela 4 — Hiperpardmetro usado no treinamento e validacdo dos classificadores FDA.

Descricao Parametros

DiscrimType | linear, quadratica

No caso do classificador SVM, além da combinagio dos cinco atributos (em grupos de 2,

3, 4 ou 5), existem trés hiperparametros? (Segdo 2.4.2), com valores indicados na Tabela 5:

e Funcao kernel: que pode ser linear, quadratica, cibica ou Gaussiana;

o BoxConstraint (BC): fator de regularizagdo, que pode ser qualquer ntimero escalar

positivo;

o KernelScale (KS): fator de escala do kernel utilizado, podendo assumir qualquer valor

escalar positivo;

Tem-se, portanto, um conjunto de quatro parametros, que sdo variados e testados, também
seguindo um processo de pesquisa em grade, para a escolha do classificador SVM com melhor

desempenho.

Tabela 5 — Hiperparametros usados no treinamento e validagdo dos classificadores SVM

Descrigao Parametros
Funcao . (. 1 .
& linear, quadratica, cibica e Gaussiana
kernel
BC YV nimero escalar positivo
KS V ntimero escalar positivo

Avaliacao do classificador em operacdo no sistema

Uma vez escolhido o classificador com melhor desempenho (SVM ou FDA), o passo
seguinte é avaliar o seu desempenho em operagao na EMD-IRNI (Figuras 22 e 23). Nesse sentido,
é realizada uma andlise final, com a aplicacdo de todo o conjunto de 40 sinais experimentais

utilizado no treinamento e validacao dos classificadores.

Referindo-se ao diagrama de blocos da Figura 22, a anélise final consiste no processamento,
pelo sistema proposto, de todo o conjunto de 40 sinais experimentais. Para cada sinal de entrada
s[n] do conjunto, monitora-se a saida do seletor de IMFs, registrando-se o resultado da classificagao
(IMF-T ou IMF-R). Em seguida, os resultados registrados sdo comparados com as classes reais,
indicadas no gabarito especialista (Tabela 24 do Apéndice D), contabilizando-se os pardmetros

de desempenho TVP, TFP e ACC (Tabela 2).

4

Parametros da rotina fitcsvm do MATLAB®2020, utilizada na implementaco do classificador SVM.
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Em seguida, tomando-se por base os quatro critérios adotados pelo especialista na
construgdo do gabarito das classes reais (Tabela 24 do Apéndice D), é realizada uma anélise
detalhada dos sinais experimentais do conjunto, nos quais ocorreram erros de classificacao
pelo seletor de IMFs. Tal andlise tem por objetivo principal identificar as origens desses erros,
que possam estar associadas aos processos de construcao do gabarito pelo especialista ou de

treinamento/validagao do classificador escolhido para o seletor de IMFs.

Em um outro ensaio, utiliza-se também sinais simulados, com o objetivo de avaliar a
influéncia do ruido ambiente no desempenho geral do método proposto, ao se fixar uma condigao

menos rigorosa de NMR ~ —30dB para os sinais simulados.

A avaliagdo consiste em comparar as eficiéncias de detecgao do método nos dois casos
(experimentais e simulados), baseando-se na distribuicdo das taxas de deteccdo®, e na distribuicio
dos desvios percentuais médio de frequéncia ﬁp (acurdcia de estimagao da frequéncia, definida
pela Equagdo (3.1)), relativos aos 40 sinais simulados e aos respectivos sinais experimentais em

que se baseiam.

5 Valor percentual da quantidade de componentes espectrais do sinal que sio detectados pelo método.



55

4 Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados dos trés casos estudados na pesquisa.

4.1 Estudo de Caso 1 - Aplicacao da HHT em substituicdo da STFT na
Anélise DEMON

Apresentamos nesta secdo os resultados da avaliacdo de desempenho da HHT no Estudo
de Caso 1. Primeiramente sao apresentados e discutidos os resultados da avaliagdo qualitativa
(andalise visual grafica) e quantitativa (medidas de desempenho) dos métodos aplicados a sinais
simulados com trés niveis de ruido ambiental (Se¢do 4.1.1) e a um sinal experimental (Secao 4.1.2).
Em seguida, sdo apresentados os resultados da avaliagdo comparativa da resiliéncia a mixagem de
modos (Se¢ao 4.1.3) e do comportamento dindmico (Secao 4.1.4) dos dois métodos que obtiveram

melhor desempenho nas avaliacbes qualitativa e quantitativa iniciais.

Os hiperparametros utilizados na aplicagao dos métodos sao apresentados a seguir, tendo
sido fixados empiricamente, com base na literatura indicada para cada um deles, e dentro
das faixas de valores sugeridas nas rotinas computacionais (MATLAB®2020) utilizadas que

implementam esses métodos, disponiveis em [253, 254]:

1. EMD - ntimero méximo de itera¢oes na etapa de peneiramento (Kp.x) igual a 2000;
utilizagdo de uma fungao spline ctbica (cubic spline) para interpolar pontos entre cada par
das sequéncias de pontos extremos (maximos e minimos), e gerar, entdo, as envoltorias

superior e inferior, respectivamente (Secao 2.2.2) [16];

2. EEMD/CEEMDAN/ICEEMDAN - valor RMS da amplitude do ruido (go) igual a
0,7; nimero de realizagdes aleatérias (I') igual a 100; Kpyax = 5000 [16, 196, 197];

3. UPEMD - ntimero total de fases uniformemente distribuidas no intervalo [0, 27]: n, = 32;
g0 = 0,52; Knax = 10 [139, 16, 195].

Em todos os casos analisados com a aplicagdao dos varios dos métodos, foram consideradas

apenas as cinco primeiras IMFs (N = 5), conforme as consideragdes apresentadas na Sec¢ao 3.3.

4.1.1 Desempenho em Sinais Simulados

Os resultados graficos obtidos com a aplicacdo da analise DEMON padrao, dos métodos
baseados na HHT-EMD (apenas os dois com melhor desempenho) e da HHT-VMD ao sinal
simulado SSO (Se¢ao 3.1.2), sdo mostrados na Figura 27. As medidas de desempenho obtidas pela

aplicacao dos métodos analisados a esse mesmo sinal simulado sdo apresentadas na Tabela 6.

Uma comparagao visual do HS e MHS (Figura 27.b a Figura 27.d) com o espectrograma

e a PSD média normalizada P(f) (Figura 27.a), indica qualitativamente uma melhor resolucio
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em frequéncia dos métodos baseados na HHT-EMD e da VMD, quando comparados a analise
DEMON, uma vez que o HS apresenta linhas espectrais mais finas e o MHS tem picos espectrais
mais nitidos e bem definidos. Uma andlise mais detalhada do componente de frequéncia ~ 298 rpm,
indicado em destaque com escala expandida (intervalo [100 — 200] s) nos HS resultantes da HHT-
VMD (Figura 27.d), da HHT-ICEEMDAN e da UPEMD (Figuras 27.b e 27.c, respectivamente),
mostra que, apesar dos trés métodos apresentarem qualitativamente resolugoes em frequéncia
semelhantes, observa-se uma maior estabilidade na representacdo TF da HHT-VMD, tendo em
vista a maior continuidade de suas linhas espectrais, quando comparadas as dos outros dois
métodos. As intermiténcias observadas no HS da HHT-ICEEMDAN e, mais claramente, no caso
da HHT-UPEMD, sao ocasionadas por variagoes do valor detectado por esses dois métodos
para o segundo componente de frequéncia, fixado em 298, 8 rpm no intervalo total de duracao
[0 — 320] s da simulacdo do sinal analisado SS0. Com relagdo ao MHS, qualitativamente também
¢ visivel a maior resolugdo da HHT-VMD em relagdo aos métodos baseados na HHT-EMD, por
apresentar raias espectrais mais estreitas, em particular a do componente de frequéncia 597 rpm
(no caso da HHT-VMD, na Figura 27.d), quando comparado aos componentes de frequéncias
589 rpm e 594, 4rpm (nos casos da HHT-ICEEMDAN e HHT-UPEMD, nas Figuras 27.b e 27.c,
respectivamente). Essa avaliacdo qualitativa inicial é confirmada pelas medidas de desempenho

obtidas pela aplicagdo dos métodos ao sinal simulado (Tabela 6).

Comparando os valores obtidos pelos diversos métodos aplicados ao sinal simulado SSO
(Tabela 6), pode-se notar que, de um modo geral, HHT-ICEEMDAN, HHT-UPEMD e HHT-VMD
apresentaram os melhores desempenhos em relagio & SNR. (~ 25dB maior que a da DEMON,
no caso das variantes da HHT-EMD, e ~ 60dB maior, no caso da HHT-VMD) e a redugao
de AF34p (7 vezes, no caso da HHT-ICEEMDAN, 3,5 vezes, no caso da HHT-UPEMD e 14
vezes, no caso da HHT-VMD). Apenas para ﬁp, o melhor resultado foi o da analise DEMON.
Mas a HHT-CEEMDAN, HHT-ICEEMDAN, HHT-UPEMD e HHT-VMD também obtiveram
valores relativamente baixos para esse ultimo parametro (ﬁp < 1%), néo havendo diferencas
significativas entre eles para fins praticos. A HHT-VMD obteve a menor largura espectral média
(AF348 = 0,21pm), 50% menor que a da HHT-ICEEMDAN, 75% menor que a da HHT-UPEMD
e cerca de 93% menor que a da anilise DEMON, possuindo, assim, maior resolucao espectral
dentre todos os métodos avaliados.

Tabela 6 — Medidas de desempenho para os diferentes métodos de processamento de dados simulados contaminados

por ruido ambiental estado do mar de nivel zero (SS0). Os simbolos | (1) indicam, respectivamente,
que quanto menor (maior) for o valor do pardmetro, melhor é o desempenho do método.

Método AF, (%) | | SNR(dB) 1 | AF3qp (rpm) | | Custo computacional (s)']

DEMON 0,01 247 2.8 1.6
HHT-EMD 5,67 28.3 1,7 0,7
HHT-EEMD 2,10 38,0 1,2 69.4

HHT-CEEMDAN 0,44 43,7 1,1 1534

HHT-ICEEMDAN 0,74 54.8 0,4 114,2
HHT-UPEMD 0,23 51,9 0,8 0,7
HHT-VMD 0,09 89,4 0,2 5,6

1 Configuracido computacional utilizada: sistema operacional Windows 10 (64 bits), processador Intel Core i7

(2,9 GHz), RAM de 16 GB e plataforma MATLAB®2020.



4.1.

Estudo de Caso 1 - Aplicagio da HHT em substituicao da STFT na Andlise DEMON

57

Figura 27 — Resultados da aplicagdo dos métodos ao sinal simulado contaminado por ruido ambiental estado
do mar de nivel zero (SS0): (a) Andlise DEMON (espectrograma & esquerda e P(f) & direita), (b)
HHT-ICEEMDAN (HS a esquerda e MHS a direita), (¢) HHT-UPEMD (HS & esquerda e MHS &
direita) e (d) HHT-VMD (HS a esquerda e MHS a direita).
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Por fim, o método que apresentou o maior custo computacional (elapsed time) foi a
HHT-CEEMDAN (153,45s), seguido por sua variante HHT-ICEEMDAN (114, 2s), valores esses
cerca de 150 a 200 vezes maiores que os da HHT-EMD e HHT-UPEMD (0, 7s), que apresentaram
os menores custos. Considerando-se que o intervalo total de duragdo do sinal analisado é 320, as
aplicagdes da HHT-CEEMDAN e da HHT-ICEEMDAN em andlises em tempo real (a exemplo

da andlise do comportamento dindmico de embarcagoes) podem se tornar inviaveis.

Os resultados das simulagdes considerando a aplicagdo da andlise DEMON, da HHT-
UPEMD, da HHT-ICEEMDAN e da HHT-VMD em condigdes de ruido moderado sao exibidos
nas Figuras 28 e 29 e na Tabela 7.

Os resultados da aplicacdo da HHT-UPEMD, HHT-ICEEMDAN e HHT-VMD aos sinais
simulados com ruido estado do mar nivel 0 (SS0), nivel 1 (SS1) e nivel 3 (SS3), apresentados,
respectivamente, nas Figuras 27b, 28b e 29b (HHT-UPEMD), Figuras 27c, 28¢c e 29¢ (HHT-
ICEEMDAN) e Figuras 27d, 28d e 29d (HHT-VMD), mostram um aumento da degradagao do
desempenho, uma vez que as linhas espectrais do HS se tornam cada vez mais irregulares e
os picos espectrais do MHS ficam cada vez menos nitidos e com menor defini¢cdo para os trés
métodos. Por outro lado, a andlise DEMON realizada nos mesmos sinais (Figuras 27a, 28a e 29a,

respectivamente), ainda mostra linhas espectrais bem definidas.

No entanto, os resultados da Tabela 7 indicam que os desempenhos das abordagens da
HHT-UPEMD, HHT-ICEEMDAN e HHT-VMD se mantém superiores ao da andlise DEMON
para os trés niveis de ruido, considerando aspectos como uma melhor resolugdo espectral, com
valores de AF34p cerca de 3 vezes (SS1) e 2 vezes (SS3) menores, no caso da HHT-UPEMD,
cerca de 2 vezes menor (SS1 e SS3), no caso da HHT-ICEEMDAN e 14 vezes (SS1) e 5,6
vezes (SS3) menores, no caso da HHT-VMD. Além disso, um melhor desempenho também é
alcancado para a SNR, que foi entre 2 a 2,5 vezes maior para os trés niveis de ruido, no caso da
HHT-UPEMD e HHT-ICEEMDAN, e entre 3 a 3,6 vezes (SS0 e SS1) e 2,6 vezes (SS3) maior, no
caso da HHT-VMD. Por fim, os valores crescentes de AFsqp e valores decrescentes de SNR, ao se
passar de SSO para SS3, expressam uma crescente degradacio do desempenho da HHT-UPEMD,
HHT-ICEEMDAN e da HHT-VMD, caso a aplicagdo alvo tenha que enfrentar niveis crescentes

de ruido.

E importante notar que, ao se adotar uma janela de analise para a STFT com Ng = 1024
amostras, a resolucdo em frequéncia do sinal simulado analisado é Af ~ 1,5rpm. Este valor
é calculado pela Equagdo (4.1), em que, apés a reamostragem, Fy = 50amostras/s (para
os sinais experimentais dos conjuntos 1 e 2). Como este valor é maior que as resolugoes de
frequéncia (AF3q) da HHT-UPEMD e da HHT-VMD nos trés niveis de ruido (Tabelas 6 e
7), calculadas (conforme mostrado na Secao 3.2) a partir dos valores obtidos por esses dois
métodos, conclui-se que eles possuem seletividade suficiente para tratar o sinal simulado. No caso
da HHT-ICEEMDAN, conforme mostrado na Tabela 7, temos seletividade espectral suficiente
para tratar esse sinal somente no cenério de nivel de ruido SSO (ﬁgdB = 0,4), caracterizado
como sendo de baixa intensidade. Para os niveis de ruido com maior intensidade (SS1 e SS3), a
resolucao de frequéncia da HHT-ICEEMDAN (AF345 = 1,5) nao é capaz de atingir o minimo

esperado (Ay) para o sinal simulado.
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F 50 x 60

iy (60rpm) = 5= —0o2

~ 1,46 rpm (4.1)

Tabela 7 — Resultados da aplicagdo dos varios métodos ao sinal simulado contaminado por ruido ambiental estado
do mar de varios niveis. Os simbolos | (1) indicam, respectivamente, que quanto menor (maior) for o
valor do parametro, melhor é o desempenho do método. Em destaque de cor, os melhores valores dos
trés pardmetros, obtidos para cada nivel de ruido incidente.

Nivel de ruido Método AF, (%) | | SNR(dB) 1 | AF3qp (rpm) |
550 DEMON 0,01 24,7 2,8
HHT-UPEMD 0,23 51,9 0,8
HHT-ICEEMDAN 0,74 54,8 0,4
HHT-VMD 0,09 89,4 0,2
- DEMON 0,01 21,7 2.8
HHT-UPEMD 1,11 56,4 0,9
HHT-ICEEMDAN 4,58 49,8 1,5
HHT-VMD 0,26 63,8 0,2
993 DEMON 0,01 18,5 3,0
HAT-UPEMD 123 15,9 14
HHT-ICEEMDAN 7,02 44,0 1,5
HHT-VMD 2,09 48,52 0,5

Por fim, deve-se ressaltar que, como é mostrado na Tabela 7, ao ser submetida as
duas condi¢oes de maior intensidade de ruido (SS1 e SS3), a HHT-ICEEMDAN apresentou
pior desempenho do que a HHT-UPEMD e a HHT-VMD, nao apenas com relacdo a resolugao
espectral AFsqp (conforme indicado na Tabela 7 e discutido no paragrafo anterior), mas também
com respeito a acuracia (ﬁp) e & SNR. Enquanto a HHT-UPEMD e a HHT-VMD obtiveram,
respectivamente, AF, igual a 1,11% e 0,26% (SS1), e AF, igual a 1,23% e 2,09% (SS3), a
HHT-ICEEMDAN obteve valores desse pardmetro pelo menos 5 vezes maior (SS1) e 3 vezes
maior (SS3). No caso da SNR, a HHT-ICEEMDAN obteve valores préximos, porém inferiores,
aos da HHT-UPEMD e HHT-VMD.

Considerando os resultados obtidos pelos varios métodos investigados (baseados na
HHT-EMD e a HHT-VMD), ao serem aplicados ao sinal simulado em trés niveis de ruido
ambiental estado do mar, pode-se concluir que a HHT-VMD e a HHT-UPEMD apresentaram os
melhores desempenhos, tanto na analise qualitativa (comparagdo visual das representagoes TF e
em frequéncia), quanto na quantitativa (medidas de desempenho), demonstrando uma maior

resiliéncia a esse tipo de ruido, quando comparadas a andlise DEMON tradicional.
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Figura 28 — Resultados dos métodos aplicados ao sinal simulado contaminado por ruido ambiental estado do

mar nivel SS1: (a) Anilise DEMON (espectrograma & esquerda e P(f) a direita): (b) HHT-UPEMD
(HS a esquerda e MHS a direita), (¢) HHT-ICEEMDAN (HS & esquerda e MHS a direita) e (d)
HHT-VMD (HS & esquerda e MHS & direita).
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Figura 29 — Resultados dos métodos aplicados ao sinal simulado contaminado por ruido ambiental estado do
mar nivel SS3: (a) Andlise DEMON (espectrograma & esquerda e P(f) a direita): (b) HHT-UPEMD

(HS a esquerda e MHS a direita), (¢c) HHT-ICEEMDAN (HS & esquerda e MHS a direita)

HHT-VMD (HS a esquerda e MHS a direita).
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4.1.2 Desempenho em Sinal Experimental

As Figuras 30c, 3la e 31c mostram, respectivamente, os resultados da aplicacido da
HHT-UPEMD, HHT-ICEEMDAN e HHT-VMD, ao sinal experimental da Baia de Guanabara
(Segao 3.1.1). Comparadas com as Figuras 30d, 31b e 31d, respectivamente, contendo os resultados
dos trés métodos aplicados & versdo simulada SS0O desse sinal, é possivel observar que, nos casos
experimentais, as linhas espectrais do HS sdo menos retilineas e h4 uma maior dispersao espectral
no MHS. Esses aspectos podem ser explicados por uma menor relagdo sinal-ruido do sinal
experimental (que foi adquirido em uma &rea altamente povoada e, portanto, sujeita a trafego
maritimo intenso). Os resultados da HHT-UPEMD, HHT-ICEEMDAN e HHT-VMD também
foram piores do que aqueles obtidos ao aplicar-se a andlise DEMON ao mesmo sinal experimental
(Figura 30a).

Comparando os valores das medidas de desempenho obtidos na aplicagdo da analise
DEMON, HHT-UPEMD, HHT-ICEEMDAN e HHT-VMD ao sinal experimental e ao simulado
SSO (Tabela 8), é visivel o pior desempenho no primeiro caso para os quatro métodos. Com
respeito & SNR, a HHT-UPEMD, a HHT-ICEEMDAN e a HHT-VMD obtiveram, no caso
experimental, valores cerca de 15dB (HHT-UPEMD e HHT-VMD) e 22dB (HHT-ICEEMDAN)
menores que os obtidos no caso simulado. Com relacdo & largura espectral média AFsqp , esses
trés métodos também apresentaram pior desempenho ao serem aplicados ao sinal experimental.
Nesse caso, os valores obtidos pela HHT-UPEMD, HHT-ICEEMDAN e HHT-VMD (3, 1 rpm,
2,5rpm e 2, 2rpm, respectivamente) sao cerca de 4 vezes maior (no primeiro caso), 6 vezes maior
(no segundo caso) e 11 vezes maior (no terceiro caso) que os do sinal simulado (0, 8 rpm, 0,4 rpm
e 0, 2rpm, respectivamente), ocorrendo, assim, uma degradagao da resolugao espectral no caso

experimental, notadamente para a HHT-VMD.
Mesmo assim, como ocorreu no caso simulado, HHT-UPEMD, HHT-ICEEMDAN e

HHT-VMD apresentaram, na situacdo experimental, uma maior SNR e uma menor AF'3yp,
quando comparado com a analise DEMON (7,1dB e 5,7 rpm, respectivamente). Isso confirma

a maior resiliéncia ao ruido de fundo e a maior resolucao espectral da HHT-VMD e dos dois
métodos baseados na HHT-EMD.

Por fim, é importante ressaltar que, apesar da HHT-VMD apresentar melhor desempenho
nas avaliagbes qualitativa e quantitativa (medidas de desempenho) em comparacao a HHT-
ICEEMDAN e HHT-UPEMD, tanto no caso experimental, como no caso simulado em varios
niveis de ruido ambiental controlado (SS0, SS1 e SS3), esse método falhou na aplicagdo ao sinal
experimental (Figura 31c), ao ndo conseguir detectar o componente de frequéncia ~ 149, 3rpm,
presente no HS e MHS resultantes de sua aplicagao a versao simulada do mesmo sinal (Figura 31d).
Além disso, entre os trés métodos, a HHT-VMD apresentou a maior degradagao da resolugao
espectral ao ser aplicado ao sinal experimental, com valor de AFsqp cerca de 11 vezes maior
do que o obtido para o sinal simulado com nivel de ruido SSO (Tabela 8). Esses dois aspectos
referentes a aplicacdo da HHT-VMD a sinais experimentais sugerem uma relativa sensibilidade
do método ao ruido ambiental especifico incidente nesse tipo de sinal, o que contrasta com a

caracteristica de grande robustez ao ruido geralmente a ele associada na literatura (Segao 2.2.5).
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Figura 30 — Resultados da aplicacdo da andlise DEMON e da HHT-UPEMD ao sinal experimental da Marinha
do Brasil (conjunto 1), adquirido na Baia de Guanabara, e & sua versdo simulada SS0: (a) Andlise
DEMON ao sinal experimental (espectrograma & esquerda e P(f) & direita), (b) Anélise DEMON ao
sinal simulado (espectrograma & esquerda e P(f) & direita), (c) HHT-UPEMD ao sinal experimental
(HS & esquerda e MHS & direita) e d) HHT-UPEMD ao sinal simulado (HS & esquerda e MHS &

direita).
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Figura 31 — Resultados da aplicacio da HHT-ICEEMDAN e da HHT-VMD ao sinal experimental da Marinha do
Brasil (conjunto 1), adquirido na Baia de Guanabara, e & sua versdo simulada SSO (HS & esquerda
e MHS a direita): (a) HHT-ICEEMDAN ao sinal experimental, (b) HHT-ICEEMDAN ao sinal
simulado, (c) HHT-VMD ao sinal experimental e (d) HHT-VMD ao sinal simulado.
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Tabela 8 — Medidas de desempenho para os diferentes métodos de processamento do sinal experimental da Baia
de Guanabara e de sua versdo simulada SS0. Os simbolos | (1) indicam, respectivamente, que quanto
menor (maior) for o valor do pardmetro, melhor é o desempenho do método.

. SNR(dB) t | AF3qg (rpm) | | SNR(dB) 1 | AF3qp (rpm) |
Método : . . .
(experimental) | (experimental) | (simulado) (simulado)
DEMON 7,1 5,7 24,7 2,8
HHT-UPEMD 36,6 3,1 51,9 0,8
HHT-ICEEMDAN 32,8 2,5 54,8 0,4
HHT-VMD 74,0 2,2 89,4 0,2

4.1.3 Avaliacdo da Resiliéncia a Mixagem de Modos

Nesta secao, sdo apresentados os resultados obtidos na avaliacao da resiliéncia a mixagem
de modos (MM) da HHT-UPEMD e da HHT-VMD, métodos que alcancaram os melhores
desempenhos nas avaliagbes qualitativa e quantitativa iniciais (Secoes 4.1.1 e 4.1.2). Deve-se
ressaltar que o objetivo dessa andlise é identificar qual dos dois métodos é menos susceptivel a
ocorréncia de MM e que, portanto, produz HS e MHS contendo componentes espectrais mais
precisos e menos distorcidos. Essa avaliagao foi realizada com o sinal experimental Eimskip Reefer

(banco de dados ShipsEar [247]) e sua versao simulada (Figuras 17a e 17b, respectivamente).

Na descricao dos sinais experimentais utilizados nesta pesquisa (Segao 3.1.1), os resultados
da andlise DEMON do sinal acustico produzido pelo navio de carga Eimskip Reefer (Figura 32a),
indicam se tratar de uma embarcagdo movida por um hélice de 5 pas (correspondentes aos cinco
harmoénicos do espectrograma e da P(f)), que gira com velocidade ~ 472rpm (frequéncia do
primeiro harménico). Com base em uma breve investigagao sobre essa embarcagao, adquirida pela
empresa noruega Eimskip [255], especializada em transporte maritimo de carga sob refrigeracio,
obteve-se informacdes importantes sobre as especificagoes técnicas de projeto e construgao do
seu hélice [256], entre as quais, a de que pode ser constituido opcionalmente por 3, 4 ou 5 pés.
Portanto, nesse caso especifico, os resultados obtidos pela andlise DEMON podem ser considerados
confidveis, concluindo-se, portanto, que o hélice da embarcacao analisada muito provavelmente
seja constituida de 5 pas, uma vez que sdo observados 5 componentes de frequéncias miltiplas

no demongrama.

Tendo em vista que a DEMON ¢ utilizada como referéncia de comparagao na presente
pesquisa, os resultados obtidos pela HHT-UPEMD e HHT-VMD (Figuras 32b e 32c, respectiva-
mente) aplicadas a esse sinal experimental também podem ser considerados igualmente confidveis,
uma vez que ha cinco componentes espectrais significativos no conjunto de IMFs para ambos os

métodos, e que o desvio percentual médio de frequéncia (AF,, ?) ficou préximo de 0,5%.

Na analise dos sinais experimentais é perceptivel uma maior distor¢ao das linhas espectrais
do HS no caso da abordagem HHT-UPEMD, bem como a presenca de picos espectrais menos
definidos ou totalmente indefinidos no MHS quando comparado a abordagem HHT-VMD. Essas

distorcoes mais acentuadas no caso da HHT-UPEMD podem estar associadas a duas causas.

2 Neste caso especifico, utilizou-se no célculo de AF,, (Equacio (3.1)), as frequéncias dos cinco componentes

I~

espectrais significativos das IMFs, como sendo os valores estimados Fy, e as frequéncias dos componentes de
P(f) (DEMON), como valores nominais Fy.
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A primeira é a acdo do ruido incidente, enquanto a segunda é a ocorréncia de MM entre os
componentes 1428 rpm, 1906 rpm e 2381 rpm (IMF1), e os componentes 951, 5rpm e 1906 rpm
(IMF2).

No caso da HHT-VMD (Figura 32c), é visivel a maior separagdo dos componentes
espectrais nas 4 primeiras IMFs. Apenas o componente 1906 rpm aparece mixado nas IMF1 e
IMF2, mas com amplitude muito baixa, de modo que ndo se mostra presente no HS e MHS.
O componente 2381 rpm da IMF1 é responsédvel pela geracdo do quarto harmoénico do HS
(~ 2153 rpm), que é bastante distorcido em comparagao aos trés primeiros, o que provavelmente

é devido ao maior nivel de ruido da IMF1.

Visando confirmar a interligagdo entre a ocorréncia mais acentuada de MM nas IMFs
da HHT-UPEMD (comparativamente a HHT-VMD) e a maior distor¢ao verificada no HS e
MHS, os dois métodos foram aplicados na versao simulada do sinal experimental da embarcagao
Eimskip Reefer. Assim procedendo, é minimizada uma possivel influéncia do ruido na geracéo
dessa distor¢do. Como mostra os resultados da analise DEMON do sinal simulado (Figura 33a),
as linhas do espectrograma sio mais visiveis e retilineas e os picos espectrais da P(f) sdo mais
agudos e definidos, em comparagao aos do sinal experimental (Figura 32a). Por outro lado, o
NMR do sinal simulado esta ~ 18 dB abaixo do NMR do sinal experimental, sendo o primeiro,

portanto, bem menos ruidoso.

Os resultados da aplicagdo da HHT-UPEMD (Figura 33b) e da HHT-VMD (Figura 33c)
ao sinal simulado mostram que, assim como ocorreu no caso experimental, houve uma maior
incidéncia de MM nas duas primeiras IMFs geradas pela HHT-UPEMD), como também uma maior
distor¢do das duas ultimas linhas espectrais do HS e um maior espalhamento espectral do MHS.
Ja no caso da HHT-VMD, néo se verificou a ocorréncia de MM, havendo a completa separacao
dos 5 componentes de frequéncia nas 5 primeiras IMFs. Além disso, é visivel o melhor desempenho
da HHT-VMD pela presenca de linhas espectrais mais finas e retilineas no HS e componentes
de frequéncia com picos mais agudos e bem definidos no MHS. Esse experimento corrobora,
portanto, a interligacao entre a ocorréncia de MM nas IMFs e a distor¢cado dos componentes
espectrais do HS e MHS.

Pelos resultados apresentados nesta se¢do, pode-se concluir que, ao ser aplicado a um sinal
simulado e outro experimental de SONAR passivo, a HHT-VMD mostrou ser um método mais
resiliente com respeito a mixagem de modos (MM) do que a HHT-UPEMD e, consequentemente,
pode gerar representagoes TF (HS) e em frequéncia (MHS) contendo componentes espectrais

mais precisos e menos distorcidos.
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Figura 32 — Resultados dos métodos aplicados ao sinal experimental produzido pela embarcagio Eimskip Reefer
(banco de dados ShipsEar [247]): (a) Andlise DEMON (espectrograma a esquerda e P(f) a direita),

(b) HHT-UPEMD (IMFs & esquerda, HS no alto & direita e MHS em baixo a direita) e

(c) HHT-VMD

(IMFs & esquerda, HS no alto & direita e MHS em baixo & direita).
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Figura 33 — Resultados dos métodos aplicados a versdo simulada do sinal experimental produzido pela embarcagdo
Eimskip Reefer (banco de dados ShipsEar [242]): (a) Anélise DEMON (espectrograma & esquerda
e P(f) & direita), (b) HHT-UPEMD (IMFs & esquerda, HS no alto & direita e MHS em baixo &
direita) e (¢) HHT-VMD (IMFs a esquerda, HS no alto a direita e MHS em baixo & direita).
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4.1.4 Avaliacdo do Comportamento Dindmico

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos na avaliacdo do comportamento
dindmico dos métodos HHT-UPEMD e da HHT-VMD, que atingiram os melhores desempenhos
nas avaliagoes qualitativa e quantitativa iniciais, tanto considerando sinais simulados (Segao 4.1.1)
quanto o sinal experimental (Segao 4.1.2) de SONAR passivo. Na avaliacdo dindmica, foram

analisados os desempenhos apenas com sinais experimentais (Figuras 13 e 14).

Os resultados obtidos para o navio de passageiros que sai do Porto de Vigo (Figura 13)
sdo apresentados na Figura 34. Uma concordéancia satisfatéria pode ser observada entre os valores
de frequéncia dos trés componentes espectrais detectados pela andlise DEMON (espectrograma)
e aqueles obtidos pela HHT-UPEMD (HS). Também pode ser observado nas representacoes TF
com escala expandida (zoom) da Figura 34 que a linha espectral para a frequéncia ~ 606 rpm é
visivel na faixa [0 — 120, 7] s apenas para a HHT, revelando detalhes importantes da dindmica de
variacao da velocidade do barco. Fato semelhante é observado para o componente de frequéncia
em torno de ~ 354 rpm, que é interrompido em torno de ~ 95s no espectrograma, mas é visivel
no HS em toda a faixa [0 — 145]s. O componente em 1321 rpm, claramente visivel no HS na

mesma faixa, praticamente ndo aparece no espectrograma.

Os resultados para o navio de passageiros que chega ao Porto de Vigo (Figura 14) sao
apresentados na Figura 35. Também, neste caso, o HS mostra mais detalhes sobre a evolugao
temporal da frequéncia na banda [802 — 811]rpm (ver escala de zoom), quando comparado
ao espectrograma, permitindo obter mais informagoes sobre o comportamento dindmico da

embarcacao nesse intervalo.

No caso da analise DEMON, a baixa resolucdo frequencial do espectrograma poderia
induzir o operador do SONAR a uma falsa interpretacdo de que a descontinuidade da linha
espectral de 802,3rpm verificada aos 120,6s, é originada em razao da aproximacao de duas
embarcacoes. J4 no caso do HS, a maior resolugdo espectral permite se concluir com mais
clareza que se trata da mesma embarcacdo, em que estd ocorrendo uma significativa variacao de
velocidade de ~ 9rpm durante o intervalo de ~ 120s, sendo inclusive possivel se calcular com
relativa precisdo o valor dessa variacao. Considerando-se um possivel cendrio de rastreamento de
um alvo pelo sistema SONAR de um submarino, a informacao da variagdo de velocidade pode

ser utilizada para localizar com precisao esse alvo.

Na Figura 36, sdo apresentados os resultados obtidos pela HHT-VMD (HS) aplicada aos
mesmos sinais experimentais discutidos anteriormente. No caso da embarcacgao saindo do Porto
de Vigo, apesar dos valores de frequéncia dos trés componentes espectrais (352, 3 rpm, 558, 0 rpm
e 1324 rpm) serem préximos aos obtidos pela andlise DEMON e pela HHT-UPEMD, observa-se
uma maior oscilacdo das linhas espectrais do HS resultante da HHT-VMD, em comparacao
as do HS da HHT-UPEMD (Figura 34). Algo semelhante também foi observado no caso da
embarcacao chegando ao Porto de Vigo, ou seja, uma maior oscilagao das linhas espectrais na
HHT-VMD em comparagao a HHT-UPEMD (ver escala de frequéncia expandida das Figuras 36
e 34, respectivamente). Esse comportamento da HHT-VMD pode ter sido originado pela maior
sensibilidade demonstrada pelo método ao ruido ambiental incidente em sinais experimentais de

SONAR passivo, o que foi discutido no final da Secédo 4.1.2.



70

Capitulo 4. Resultados

Figura 34 — Resultados da aplicacdo da andlise DEMON (esquerda) e da HHT-UPEMD (direita) ao sinal
experimental do navio de passageiros que sai do Porto de Vigo (Espanha). No topo (escala de
frequéncia normal): espectrograma (esquerda) e HS (direita). Na parte inferior (escala de frequéncia
expandida): espectrograma (esquerda) e HS (direita).

145 145 \
i 606,5 rpm
\606 ) 120,7 s
,4 rpm Py L 1
= 100 12075 g 10
o I | o
£ i £ /
S 354,5 rpm S gl 352 1321 rpm~—__ ,
= 50 95245 ‘ by = 260 rpm
‘rpm\ rpm 95,25 s
0 L 0
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
145 ‘ 145
354,5 rpm 606 rpm
2 100 L 95245 - 1001 120,8 s /
o | | o )
Q | a
§ J 606,4 rpm “E’ 50 353 rpm l
i [ [ ,2
50 1oty & 95,23 s {
0 0 L L L
300 400 500 600 700 300 400 500 600 700

Rotagao (rpm)

Rotagao (rpm)

Figura 35 — Resultados da aplicacdo da anilise DEMON (esquerda) e da HHT-UPEMD (direita) ao sinal
experimental do navio de passageiros que chega ao Porto de Vigo (Espanha). No topo (escala de
frequéncia normal): espectrograma (esquerda) e HS (direita). Na parte inferior (escala de frequéncia
expandida): espectrograma (esquerda) e HS (direita).
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4.1.

Figura 36 — Resultados da aplicacdo da HHT-VMD aos sinais experimentais dos navios de passageiros que sai
(esquerda) e chega (direita) ao Porto de Vigo (Espanha). No topo, HS em escala de frequéncia

normal. Na parte inferior, HS em escala de frequéncia expandida.
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4.1.5 Consideracoes sobre o Estudo de Caso 1

Neste estudo, foi realizada a avaliacdo e comparacao de desempenho da HHT-EMD,
de suas principais variantes e da HHT-VMD, aplicadas a sinais experimentais e simulados de
SONAR passivo. Em suma, fizemos uma anélise inicial de aspectos qualitativos e quantitativos,
seguida pelas avaliagoes da resiliéncia & mixagem de modos (MM) e do comportamento dindmico
dos métodos. As avaliacbes com sinais simulados foram feitas com trés niveis de ruido ambiente
estado do mar (SS0, SS1 e SS3). Em condigoes de ruido moderado (SS1 e SS3), verifcou-se o
aumento da degradacao de desempenho dos métodos investigados, sendo ainda mais pronunciada
no caso de sinais experimentais. Ainda assim, os resultados foram melhores que os obtidos pela
andlise DEMON, o que confrma a maior resiliéncia ao ruido dos métodos baseados na HHT-EMD
e da HHT-VMD.

Entre os métodos investigados, a HHT-VMD e a HHT-UPEMD foram os que obtiveram
os melhores resultados, no que se refere & acuracia, resolucdo espectral, resiliéncia a MM e
comportamento dindmico, se mostrando vidveis para substituir a STFT na andlise DEMON
padrao. Por isso, selecionamos estas duas abordagens para integrar o sistema proposto na presente
pesquisa. Nao obstante, tendo em vista a sensibilidade ao ruido ambiental demonstrada pelos

dois métodos, ficou evidente a necessidade de se empregar uma estratégia de reducao do ruido.

Finalmente, a avaliacdo do comportamento dindmico revelou que ao serem aplicadas
a sinais experimentais de SONAR passivo, a HHT-VMD e a HHT-UPEMD permitem obter
informagoes mais detalhadas sobre a evolucao temporal de eventos dindmicos associados a
embarcagoes (variacdo de velocidade, por exemplo), quando comparadas a analise DEMON
padrao. Essa caracteristica é um indicativo do potencial desses dois métodos para o rastreamento

e localizagao precisa de alvos pelo sistema de SONAR passivo.
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4.2 Estudo de Caso 2 - Estratégia de reducao de ruido

Nesta secao, sdo apresentados os resultados da investigacao sobre o mecanismo de atuagio
do ruido no processamento HHT-EMD de sinais experimentais de SONAR passivo, bem como
sobre a estratégia adotada para sua reducdo, conforme método proposto na Secéo 3.4. Tendo em
vista os melhores desempenhos obtidos pela HHT-VMD e HHT-UPEMD no Estudo de Caso 1

(Segéo 4.1), esses dois métodos de andlise foram selecionados e utilizados nas duas investigagoes.

4.2.1 Filtragem passa-faixa das IMFs

O ensaio investigativo sobre a atuacgao do ruido consiste em uma filtragem linear passa-
faixa das IMF-T obtidas pelos dois métodos selecionados, considerando o sinal experimental
adquirido pela Marinha do Brasil na Baia de Guanabara (Segdo 3.1.1), por meio do sistema
DEMON-HHT-FILTRO (Figura 21).

Como pode ser notado nas trés IMFs produzidas pela HHT-UPEMD (Figura 37a), os
componentes -significativos em 148, 0 rpm, 296, 2rpm e 592, 2 rpm compartilham a mesma banda
de frequéncia com sinais de perfil passa-banda, indicando, portanto, que podem ser consideradas
IMF-T, conforme definicdo do Apéndice D. Analisando o HS e MHS associados a esse conjunto
de IMFs (Figura 37a), sdo visiveis as linhas espectrais irregulares no HS e o intenso espalhamento

espectral no MHS, o que ja havia sido constatado no Estudo de Caso 1 (Figura 30).

Consideragoes semelhantes sdo feitas para os resultados obtidos na realizacdo deste
mesmo ensaio com a HHT-VMD (Figura 38a), em que foram produzidas duas IMF-T contendo os
componentes -significativos em 296, 2rpm e 592, 2rpm. Analisando o componente de frequéncia
148, 0 rpm, detectado na IMF2 (Figura 38a), percebe-se que ele possui amplitude cerca de 2,5 vezes
menor que a do componente 296, 2 rpm (com o qual estd mixado), e um valor de pico bem abaixo
do nivel maximo da banda de ruido. Assim sendo, este componente ndo pode ser considerado
significativo (Apéndice D) e, consequentemente, nao aparece no HS e MHS (Figura 38a). Essa
falha na deteccdo do componente de 148, 0rpm do sinal experimental da Baia de Guanabara foi
analisada no Estudo de Caso 1 (Segao 4.1.2), tendo sido atribuida a uma provavel sensibilidade

da HHT-VMD ao ruido ambiental incidente em sinais experimentais de SONAR passivo.

Conforme mostrado nas Figuras 37b e 38b, relativas a HHT-UPEMD e HHT-VMD,
respectivamente, a degradacao dos componentes de frequéncia do HS e MHS quase desaparece
por completo com a filtragem passa-faixa, dando lugar a linhas espectrais bem retilineas no HS e
componentes espectrais com picos nitidos e bem definidos no MHS. Os desvios percentuais médios
de frequéncia relativos & HHT-UPEMD e HHT-VMD foram, respectivamente, ﬁp =0,5%
e ﬁp = 0,03%, valores esses calculados com base naqueles estimados pela andlise DEMON
(Figuras 37c e 38c), e que sdo relativamente préximos aos obtidos com a aplicagdo dos dois

métodos ao sinal simulado com nivel de ruido SS0, no Estudo de Caso 1 (Tabela 7).

Portanto, parece que o ruido presente nos sinais de SONAR passivo tem um papel
importante na degradacdo do HS e do MHS, obtidos com a aplicagao da HHT. Como os sinais
experimentais de SONAR passivo sdo geralmente bastante ruidosos, podemos supor que esses

sinais passa-banda sdo ruidos ambientais e as IMFs analisadas sao IMF-T.
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Figura 37 — Resultados dos métodos aplicados ao sinal experimental da Marinha do Brasil (conjunto 1), adquirido
na Bafa de Guanabara: (a) HHT-UPEMD ao sinal original (IMFs ruidosas no dominio da frequéncia
a esquerda, HS no canto superior direito, MHS no canto inferior direito), (b) HHT-UPEMD ao sinal
sem ruido (IMFs filtradas no dominio da frequéncia & esquerda, HS no canto superior direito, MHS
no canto inferior direito) e (c) Anilise DEMON (espectrograma & esquerda e P(f) & direita).
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Figura 38 — Resultados dos métodos aplicados ao sinal experimental da Marinha do Brasil (conjunto 1), adquirido
na Bafa de Guanabara: (a) HHT-VMD ao sinal original (IMFs ruidosas no dominio da frequéncia a
esquerda, HS no canto superior direito, MHS no canto inferior direito), (b) HHT-UPEMD ao sinal
sem ruido (IMFs filtradas no dominio da frequéncia & esquerda, HS no canto superior direito, MHS
no canto inferior direito) e (c) Analise DEMON (espectrograma & esquerda e P(f) & direita).
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No entanto, é importante ressaltar que a filtragem linear utilizada neste ensaio tem
carater apenas investigativo, ndo pretendendo ser uma solucao definitiva para a redugao de ruido
nas IMFs. Com efeito, existem dois problemas relacionados a essa estratégia. O primeiro deles é
a dificuldade de projetar filtros passa-faixa centrados em cada componente espectral, tendo em
vista a necessidade de se conhecer, a priori, o valor da frequéncia do componente e a largura
aproximada da banda de ruido a ser eliminada em torno desse componente, aspectos esses que
sdo variantes para cada IMF. Além disso, a filtragem linear poderia causar, como efeito colateral,
a perda de informagoes importantes associadas a caracteristicas estaticas (assinatura espectral
de uma embarcagao, por exemplo) ou dinamicas, eventualmente contidas nas parcelas da banda

compartilhada que fossem eliminadas.

4.2.2 Filtragem WTD das IMFs

Seguindo o método descrito para este ensaio (Segao 3.4), inicialmente configurou-se o
sistema DEMON-HHT-FILTRO (Figura 21) para realizar as filtragens HHT-UPEMD-SWT e
HHT-VMD-SWT? das IMF-T geradas na decomposicio do sinal experimental adquirido na Baia
de Guanabara (Secao 3.1.1). A seguir, comparou-se as IMF-T filtradas, o HS e o MHS obtidos,
nos casos da HHT-UPEMD-SWT (Figura 39) e da HHT-VMD-SWT (Figura 40), com aqueles

anteriores aos dois processos de filtragem (Figuras 37a e 38a, respectivamente).

Como previsto nas consideragoes teéricas da Secao 2.2.6, a abordagem usando WTD-SWT
reduziu visivelmente o nivel de ruido nas bandas laterais em torno dos componentes espectrais
detectados nas IMF-T (Figuras 39 e 40), em comparagao ao sinal ruidoso original (Figuras 37a e
38a, respectivamente) sem, no entanto, levar a uma perda significativa de informagao. Em ambos
os casos, o HS e o MHS associados as IMF-T filtradas pela WTD-SWT (Figura 39, no caso da
HHT-UPEMD e Figura 40, no caso da HHT-VMD), apresentaram menor distor¢ao, com linhas

espectrais mais retilineas (HS) e menor espalhamento espectral (MHS).

Comparando os valores das medidas de desempenho da HHT-UPEMD-SWT, mostrados
na Tabela 9 (SNR = 55,9dB e AF34p = 1,8rpm), com aqueles relativos as IMF-T originais
(geradas na aplicacdo da HHT-UPEMD ao sinal experimental ruidoso), verifica-se um aumento
de ~ 19dB da SNR e um decréscimo de ~ 42% de AF34p, o que indica uma diminuicio do nivel
de ruido de fundo e um aumento significativo da resolucao espectral, obtidos com a filtragem
WTD-SWT. Esses valores também foram melhores que os da HHT-ICEEMDAN (~ 70% maior
e 28% menor, respectivamente) e da anédlise DEMON (cerca de 8 vezes maior e 3 vezes menor,
respectivamente). Além disso, o desvio percentual médio de frequéncia da HHT-UPEMD-SWT
(ﬁp =1,3%) é ~ 58% menor que o da HHT-VMD e 7 vezes menor que o da HHT-UPEMD,
concluindo-se que também houve um aumento significativo da acuricia com a aplicacdo da

WTD-SWT.

Interessantemente, os valores das medidas de desempenho da HHT-VMD-SWT (Tabela 9)
foram ainda melhores que os obtidos pela HHT-UPEMD-SW'T, ao apresentar ﬁp cerca de 6

vezes menor, AF'sqg aproximadamente 28% menor e SNR , 6 dB maior.

Siglas adotadas para designar o método WTD-SWT aplicado as IMFs geradas pela HHT-UPEMD e HHT-VMD,
respectivamente.
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Na segunda etapa deste ensaio, configurou-se o sistema DEMON-HHT-FILTRO (Fi-
gura 21) para realizar as filtragens HHT-UPEMD-BWTD e HHT-VMD-BWTD* do sinal ex-
perimental adquirido pela Marinha do Brasil na Baia de Guanabara (Sec¢ao 3.1.1). Seguindo
um processo de analise semelhante ao descrito anteriormente, para os casos das filtragens HHT-
UPEMD-SWT e HHT-VMD-SWT, obteve-se os resultados graficos apresentados nas Figuras 41

e 42, respectivamente.

Como pode ser visto na Figura 41, a filtragem BWTD das IMF1, IMF2 e IMF3 pra-
ticamente eliminou as bandas laterais em torno dos componentes com frequéncias 592, 5 rpm,
296, 1 rpm e 148, 2 rpm, respectivamente, preservando, no entanto, esses componentes de interesse.
Nesse caso especifico, a eliminacdo das bandas laterais provavelmente ndo provoca uma eventual
perda de informagdes estaticas ou dindmicas importantes. Tal conclusdo se baseia nos resultados
da anélise DEMON do mesmo sinal (Figura 37c¢), em que se observa no espectrograma a presenga
de linhas continuas e retilineas, indicando a auséncia de variacoes relevantes da velocidade da
embarcacao e de outros eventos significativos. Portanto, nesse caso especifico, as informagoes
de interesse provavelmente se restringem & assinatura espectral da embarcacao (frequéncia do

primeiro componente harménico e o nimero total de harménicos).

Comparando visualmente o HS e o MHS obtidos apés a filtragem HHT-UPEMD-BWTD
(Figura 41), com aqueles relativos ao sinal original (Figura 37a) e & filtragem HHT-UPEMD-SWT
(Figura 39), analisada anteriormente, no primeiro caso, as linhas espectrais do HS sdo mais
retilineas, enquanto o MHS apresenta componentes de frequéncia com picos mais agudos e

definidos, e um menor espalhamento espectral.

O melhor desempenho da HHT-UPEMD-BWTD em relacdo a HHT-UPEMD-SWT,
verificado na avaliacdo qualitativa visual, foi confirmado pelos valores das medidas de desempenho
do primeiro método (Tabela 9). No que se refere & AF,, SNR e AF34p, a HHT-UPEMD-BWTD
alcangou uma diminui¢ao de ~ 45%, um aumento de ~ 25dB e um decréscimo de ~ 78%,
respectivamente. Comparada & HHT-VMD, HHT-UPEMD, HHT-ICEEMDAN e andlise DEMON,
essa técnica também apresentou melhor desempenho com respeito as trés medidas de desempenho
avaliadas (Tabela 9).

Na Figura 42, sdo apresentados os resultados graficos obtidos com a aplicacdo da HHT-
VMD-BWTD ao sinal experimental da Baia de Guanabara (Segao 3.1.1). Também neste caso,
a filtragem BWTD das IMF1, IMF2 praticamente eliminou as bandas laterais em torno dos
componentes com frequéncias 592, 2rpm e 296, 2 rpm, respectivamente, preservando, no entanto,
esses componentes de interesse. Pode-se observar a maior resolugdo em frequéncia desse método
em relacio a todos os demais, tendo em vista apresentar HS com linhas espectrais mais estreitas
e retilineas e MHS constituido por componentes de frequéncia com picos mais agudos e definidos.
Os valores das medidas de desempenho (Tabela 9) confirmam essa avaliagdo qualitativa inicial,
considerando que a HHT-VMD-BWTD obteve ﬁp vinte e quatro vezes menor, SNR ~ 24dB
maior e AFsqp 50% menor, em comparacio aos valores da HHT-UPEMD-BWTD.

4 Siglas adotadas para designar o método BWTD aplicado 4s IMFs geradas pela HHT-UPEMD e HHT-VMD,
respectivamente.
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Tabela 9 — Medidas de desempenho para os diferentes métodos de processamento do sinal experimental da Baia
de Guanabara. Os simbolos | (1) indicam, respectivamente, que quanto menor (maior) for o valor do
parametro, melhor é o desempenho do método.

Método AF, (%) | | SNR (dB) 1 | AF3q4p (rpm) |
DEMON 0,01 71 5.7
HHT-ICEEMDAN 1,24 32.8 2.5
HHT-UPEMD 9,22 36,6 3,1
HHT-UPEMD-SWT 1,30 55,9 1,8
HHT-UPEMD-BWTD 0,72 81,1 0,4
HHT-VMD 3,08 74,0 2,2
HHT-VMD-SWT 0,21 61,5 1,3
HHT-VMD-BWTD 0,03 105,3 0,2

Figura 39 — Resultados da WTD-UPEMD-SWT aplicada ao sinal experimental adquirido na Baia de Guanabara:
IMFs sem ruido (esquerda), HS (superior direito) e MHS (inferior direito).
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Figura 40 — Resultados da WTD-VMD-SWT aplicada ao sinal experimental adquirido na Baia de Guanabara:
IMFs sem ruido (esquerda), HS (superior direito) e MHS (inferior direito).
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Figura 41 — Resultados da HHT-UPEMD-BWTD aplicada ao sinal experimental adquirido na Baia de Guanabara:
IMFs sem ruido (esquerda), HS (superior direito) e MHS (inferior direito).
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4.2.3 Consideracdes sobre o Estudo de Caso 2

As estratégias de filtragem SWT e BWTD proporcionaram melhoria de desempenho, tanto
na aplicacdo as IMF-T produzidas pela HHT-UPEMD quanto aquelas geradas pela HHT-VMD.
Nos quatro casos avaliados (HHT-UPEMD-SWT, HHT-VMD-SWT, HHT-UPEMD-BWTD e
HHT-VMD-BWTD), verificou-se substancial redu¢ao do nivel de ruido, levando, consequen-
temente, a HS e MHS contendo componentes espectrais menos oscilantes, em comparacao a

condi¢ao sem filtragem.

As anélises realizadas com o sinal experimental adquirido pela Marinha do Brasil na
Baia de Guanabara, assim como com um sinal especificamente sintetizado para a avaliacao do
comportamento dindmico (variagao da velocidade de uma embarcagao), indicaram o melhor
desempenho da HHT-VMD-BWTD.

Portanto, a conclusao geral do Estudo de Caso 2 é que a filtragem BWTD, aplicada as
IMF-T produzidas pela HHT-VMD, foi o método mais acurado, com maior resolucio espectral,
melhor comportamento dindmico e que proporciona a maior reducdo de ruido, dentre os quatro
avaliados. No entanto, tendo em vista a maior sensibilidade ao ruido ambiental incidente em
sinais experimentais de SONAR passivo, demonstrada pela HHT-VMD no Estudo de Caso 1
(com consequente degradagdo da resolugdo espectral), além da HHT-VMD-BWTD, também
foi selecionada a HHT-UPEMD-BWTD (método que obteve a segunda melhor avaliagdo) para

integrarem conjuntamente o sistema final proposto neste trabalho.

Finalmente, uma ressalva deve ser feita. No caso especifico do sinal experimental ana-
lisado neste estudo (adquirido pela Marinha do Brasil na Baia de Guanabara), a eliminagao
realizada pela filtragem BWTD com média intensidade, de parcelas das bandas de frequéncia
compartilhadas nas IMF-T, provavelmente nao provocou perdas de informacoes estaticas ou
dindmicas importantes. No entanto, em cendrios reais nos quais nao se sabe a priori as caracteris-
ticas estéticas (relacionadas & construgao do hélice, por exemplo) e dindmicas da embarcacao, a
eliminagao de parcelas das bandas compartilhadas nas IMF-T deve ser realizada de forma gradual,
respeitando um limiar adequado que deve ser pré-fixado. Nesse sentido, torna-se necessaria uma
estratégia de ajuste dindmico e iterativo (por parte do operador SONAR) dos pardmetros de
filtragem BWTD (Segao 3.4), visando a redugdo do ruido sem, no entanto, eliminar informagoes

importantes.

4.3 Estudo de Caso 3 - Sistema Inteligente com reducdo de ruido

Nesta secao, sdo apresentados os resultados do processo de desenvolvimento do EMD-
IRNI, sistema inteligente proposto no presente trabalho para andlise TF de sinais de SONAR
passivo com reducgao de ruido. Esses resultados foram obtidos com base no método descrito
na Sec¢ao 3.5, utilizado na implementagdo dos varios blocos que integram o sistema proposto
(Figuras 22 e 23).
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4.3.1 Limiares de classificacdo

Nesta secao sao apresentados os resultados do processo de definicdo dos limiares de
classificacio (HQL ou Mg) relativos aos cinco atributos, processo esse apresentado na Secdo 3.5.3.
Tendo em vista o melhor desempenho obtido com o atributo pg;(n) (coeficiente ACF) em
comparacao aos demais atributos, serao apresentados e discutidos com mais detalhes os resultados
relativos a esse atributo, ou seja, a definicio de IIQACY. No que diz respeito aos demais atributos,

serdo apresentados apenas os resultados finais (IIQY ou M%).

Na Tabela 10, sdo reapresentadas as faixas de valores dos hiperparametros que foram
investigadas no processo de definicdo dos limiares dos cinco atributos. Essas faixas foram fixadas

conforme descrito no Apéndice C.3.

As configuracges de pardmetros com os melhores desempenhos, no caso do atributo
pzz(n), s@o apresentadas na Tabela 11, conjuntamente aos respectivos valores de FPR e AUC
obtidos. A andlise dessa tabela mostra que os melhores resultados (FPR < 10%) foram atingidos
para as configuracoes de parametros com valor de FD = 0,6 e A2 = —0,94, enquanto os demais
pardmetros tém valores nas faixas 200 < e < 300; 0,5 < OL < 0,8 e 2350 < WS < 3420. Para
essas configuragoes, obteve-se os menores valores de FPR (7,62 < FPR < 9,52). A configuracao
que apresentou o melhor desempenho é mostrada em destaque na Tabela 11, tendo sido obtidos
o valor minimo de FPR = 7,62% e o valor maximo de AUC = 94,4%. A partir do ponto de
operagao da curva ROC associada a essa configuracdo de hiperparametros, obteve-se o limiar de

ACF
Q

classificagao 11 para o atributo pzg(n) (coeficiente ACF).

A Tabela 12 apresenta os valores dos hiperparametros utilizados na defini¢cdo dos limiares
de classificacido para os cinco atributos. Sdo indicados os valores do FPR e AUC obtidos com
cada uma das configuragoes de pardmetros. Na Figura 43 sao apresentadas as curvas ROC dos
cinco atributos, obtidas a partir dessas configuraces de hiperparametros.

Tabela 10 — Faixas de valores dos hiperparametros utilizadas no processo de defini¢ao dos limiares de classificacdo.
Sao véalidas para os cinco atributos.

FD Thmazx >\2 OL WS
0,5:0,1:0,9] | [100:50:450] | [-2:1:2] | [0:0,1:0,9] | [500:10:4000]

Tabela 11 — Configuragdes de hiperparametros que proporcionaram os melhores desempenhos, no caso do atributo
Pz (1), Em destaque de cor, ¢ indicada a melhor configuragio, com os respectivos valores de FPR e
AUC obtidos.

FD 06 06 06 06 06 06 06 06 06 06 06 06
Nmaz 200 200 200 200 250 250 | 250 250 300 300 300 300
Ao 0,94 -094 -0,94 -0,94 -0,94 -094 -094 -094 -0,94 -094 -0,94 -0,94
OL 05 06 07 08 05 06 |07 08 05 06 07 08

WS 1024 2410 2410 2350 2740 2950 | 2350 2350 2700 3420 3430 2320
FPR [%] | 12,38 857 857 7,62 17,62 857 | 7,62 952 952 952 1048 1048
AUC [%] | 93,7 924 922 933 934 0933 | 944 941 9036 945 940 940
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Tabela 12 — Configuracoes de hiperparametros que propiciaram o melhor desempenho dos cinco atributos.

Atributo | FD ez X2 OL WS | FPR[%] | AUC [%)]
IQA°Y [ 0,6 250 -0,94 0,7 2350 | 7,62 94,4
Qe |06 - 1,22 0,5 2048 | 67,62 74,3
nQ%® | 0,6 - 1,30 0,7 2048 | 51,43 80,3
MER o6 - 0 0,7 2048 | 76,19 59,2
MA 06 - -0,70 0 1024 | 65,71 64,2

Figura 43 — Curvas ROC dos cinco atributos para as configuragdes de hiperpardmetros da Tabela 12. Em cada
curva ¢ indicado o ponto 6timo de operagdo, com o valor de TFP correspondente a TVP = 90%.
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4.3.2 Selecdo do classificador FDA

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados da andlise comparativa (Sec¢do 3.5.3), que
culminou na escolha do classificador FDA com melhor desempenho. Tendo em vista a maior
discriminagao do atributo ACF, quando usado individualmente, a avaliagdo de desempenho dos
dois classificadores (FDA e SVM), utilizando as varias combinacoes dos atributos (em grupos de

2, 3, 4 ou ) foi limitada as 15 combinagdes que incluem esse atributo (vide Figura 45d).

Na Figura 44, sdo apresentados os bozplots das distribuicées de valores médios ob-
tidos na avaliagdo dos parametros de desempenho, utilizando-se a combinacdo de atributos
{ACF, PE, SE, PR, MI}, associada a cada uma das duas op¢oes do hiperparametro Discrim Type
(linear e quadrética, vide Tabela 4). A andlise dos graficos revela que, de um modo geral, o de-
sempenho do classificador FDA, utilizando o DiscrimType quadratico, superou o do Discrim Type
linear para todos os pardmetros de desempenho avaliados. No caso da acurdcia ACC (Figura 44a),
o valor mediano do DiscrimType quadratico supera o do Discrim Type linear em 7%. Nos casos
da TVP (Figura 44b) e da AUC (Figura 44d), o desempenho do Discrim Type quadratico supera
o do linear em mais de 13% e 3%, respectivamente. No caso da TFP (Figura 44c), obteve-se o
mesmo resultado mediano (8,4%) para as duas opgoes de DiscrimType (linear e quadratica). Os

resultados obtidos para as duas opcoes sdo estatisticamente diferentes com relagdo a ACC, TVP
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e AUC, sendo aproximadamente equivalentes no caso da TFP.

Figura 44 — Bozxplots das distribui¢oes de valores dos pardmetros de desempenho para a combinacao de atributos

{ACF, PE, SE, PR, MI}, com os DiscrimType linear e quadratico. Sdo indicados os valores medianos:
(a) Acuracia (ACC), (b) TVP, (c) TFP e (d) AUC.
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Na Figura 45, sdo apresentados os bozplots conjuntos das distribuicoes dos valores médios

dos quatro parametros de desempenho, avaliados para cada uma das 15 combinacées de atributos.

Nesse caso, usou-se o DiscrimType quadratico, escolhido como o de melhor desempenho na anélise

comparativa anterior. Tendo como base os resultados da Figura 45, apresentamos a seguir as

conclusoes que levaram a escolha do classificador FDA:

1. Inicialmente, foram selecionadas as combinacoes de atributos que apresentaram os quatro

parametros de desempenho com mediana da distribui¢do de valores dentro das seguintes
faixas: ACC > 85% (Figura 45a), TVP > 76% (Figura 45b), TFP < 6% (Figura 45c)
e AUC > 95% (Figura 45d). Na Figura 45, sao indicadas apenas as medianas situadas
nessas faixas de valores. As combinacoes que atendem a esse critério de selecdo descrito
sao {ACF, SE}, {ACF, SE, PR} e {ACF, SE, MI};

. Comparando as medianas das distribui¢oes dos parametros de desempenho para as trés

combinagoes (Figuras 45a a 45d), observa-se que apresentam valores iguais para a acurécia
(85%) e para a TFP (5,3%). No entanto, a combinagao {ACF, SE} apresenta um valor de
TVP (76,7%) um pouco maior que os das combinacoes {ACF, SE, PR} e {ACF, SE, MI}
(ambas iguais a 76,2%). Por outro lado, no que tange a AUC, o desempenho da combinagio
{ACF, SE, PR} (96,7%) supera o da {ACF, SE, MI} (95,9%) e o da {ACF, SE} (95,5%).
Os resultados obtidos para as trés combinagoes sao estatisticamente diferentes apenas no

que se refere & AUC, sendo aproximadamente equivalentes nos casos da ACC, TVP e TFP.

. Considerando-se que um maior valor da TVP indica uma maior probabilidade de detecgao

dos componentes de frequéncia do sinal analisado uma vez que, nesse caso, é maior a chance
de que IMF-Ts sejam classificadas corretamente, optou-se em utilizar esse pardmetro de

desempenho para nortear a escolha da combinacgao de atributos com melhor desempenho,
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entre as trés selecionadas no item 1 ({ACF, SE}, {ACF, SE, PR} e {ACF, SE, MI}).
Portanto, a combinagdo {ACF, SE} foi a escolhida.
Concluindo, o classificador FDA que apresentou o melhor desempenho foi aquele treinado

e validado com o Discrim Type quadratico e a combinagao de atributos {ACF, SE}.

Figura 45 — Bozxplots das distribuigdes de valores médios dos pardmetros de desempenho para as varias combi-
nagoes de atributos, com o DiscrimType quadratico: (a) Acuracia (ACC), (b) TVP, (c) TFP e (d)
AUC.
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4.3.3 Selecdo do classificador SVM

Nesta Secao sdo apresentados os resultados obtidos no processo de selecao do classificador
SVM (Secao 3.5.3), que consiste na escolha da combinacao de atributos e dos hiperpardmetros

BC, KS e funcao kernel, com os quais o classificador atinge o seu melhor desempenho.
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Apés uma andlise inicial com valores de BC e KS dentro de uma ampla faixa (0,1 <
BC < 10, para ambos os casos), constatou-se uma visivel saturacao dos resultados obtidos na
avaliacdo dos pardmetros de desempenho para valores de BC > 7 e para valores de KS > 3. Para
valores de KS < 0,1 e de BC < 1, observou-se duas tendéncias dos resultados dessa avaliacio:
ou uma crescente degradagao ou uma saturacdo. Assim sendo, restringiu-se a andalise as faixas
de valores indicadas na Tabela 13, em que estdo especificados os hiperpardmetros utilizados no

processo de escolha do classificador SVM.

Tabela 13 — Hiperparametros usados no treinamento e validacdo dos classificadores SVM.

Descricao Parametros
Fungao linear, quadratica, cubica e Gaussiana
kernel
BC 1,3,5e7
KS 0,1:0,1:3,0

Como resultado da aplicacdo do método apresentado na Secdo 3.5.3, apds a realizacao
da VC utilizando todas as possiveis combinagoes de atributos e hiperparametros da Tabela 13,
obteve-se 15 conjuntos de 12 curvas (4 curvas por grafico) formadas com os valores medianos das
distribui¢oes dos trés pardmetros de desempenho (ACC, TVP e TFP). Um desses conjuntos de
curvas é mostrado na Figura 46, para uma das 15 possiveis combinagoes de atributos, associada
aos 4 valores de BC (1, 3, 5 e 7), aos valores de KS (na faixa [0,1 — 3,0]) e a funcdo kernel
Gaussiana. Em cada grafico, identificou-se o ponto de maximo (minimo) correspondente ao
melhor valor de um dos trés parametros de desempenho, para uma dada combinacao de atributos

e hiperparametros.

Os valores de maximo (minimo) dos trés parametros de desempenho, identificados para as
varias associagoes entre combinacao de atributos e funcao kernel, sdo apresentados nas Tabelas 14
a 17, sendo indicados (em destaque de amarelo) os maiores (menores) entre todos eles. Tem-se,
portanto, as seguintes associagoes selecionadas: {ACF, SE} Gaussiana, {ACF, PR} linear, {ACF,
PR} quadratica, {ACF, PR} cubica, {ACF, PR} Gaussiana, {ACF, MI} linear, {ACF, MI}
quadrética, {ACF, MI} cubica, {ACF, MI} Gaussiana, {ACF, PR, MI} linear, {ACF, PR, MI}
quadratica e {ACF, PE, SE, PR, MI} Gaussiana.

Comparou-se, entao, os valores dos trés parametros de desempenho para as associagoes

selecionadas. A seguir, sdo apresentados os resultados dessa comparacao:

o A associagdo {ACF, SE} Gaussiana obteve o maior valor de ACC (94,0%), superando os
valores obtidos por todas as demais associacdes selecionadas, que obtiveram valores na
faixa [86,0% — 91,0%]. A associa¢do {ACF, PE, SE, PR, MI} obteve o pior resultado com
relacdo a esse pardmetro de desempenho (ACC = 86,0%);

o A associacdo {ACF, SE} Gaussiana obteve o segundo maior valor de TVP (94,3%),
sendo superada apenas pela associagdo {ACF, PE, SE, PR, MI} Gaussiana, que obteve

TVP = 98,8%. As demais associagbes apresentaram valores na faixa [81,4% — 87,6%|;
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o As associagoes {ACF, PR} linear, {ACF, PR} quadrética, {ACF, PR} ctbica, {ACF, PR}
Gaussiana, {ACF, MI} linear, {ACF, MI} quadrética, {ACF, MI} cibica, {ACF, MI}
Gaussiana, {ACF, PR, MI} linear e {ACF, PR, MI} quadratica apresentaram o melhor
desempenho com relagdo a TFP (0,0%). O valor obtido pela associacio ACF/SE Gaussiana
(TFP = 4,2%) foi menor que o da associagao {ACF, PE, SE, PR, MI} Gaussiana, que

apresentou o pior desempenho com relacdo a esse parametro (TFP = 8,4%).

Por essa anélise, a associagdo {ACF, SE} Gaussiana foi a que apresentou os melhores
resultados com relacdo ao maior nimero de parametros de desempenho entre os trés avaliados: a
maior ACC (94,0%) e a segunda maior TVP (94,3%). Tem-se, portanto, que a combinagao de

atributos e a fungao kernel selecionadas sdo, respectivamente, a {ACF, SE} e a Gaussiana.

Por fim, foram escolhidos os valores de BC e K8, a partir dos graficos de valores medianos
das distribuigbes dos trés parametros de desempenho da associacdo {ACF, SE} Gaussiana
(Figura 46). Nesses graficos, sao indicados os pontos de méximo (minimo), escolhidos de forma a
se obter valores de BC e KS comuns aos trés parametros de desempenho. Assim sendo, apesar
do ponto de méximo da Figura 46b corresponder a TVP = 94,3% (BC = 7 e KS = 0,1),
optou-se por TVP = 92,4% que, apesar de ser um valor menor, satisfaz & condi¢do enunciada
anteriormente, uma vez que os valores BC =7 e KS = 0,5 sdo comuns aos pontos de méximo

(minimo) dos trés graficos.

Tem-se, portanto, que os valores dos hiperpardmetros escolhidos para o classificador SVM
sao BC =7 e KS = 0,5, a funcdo kernel Gaussiana e a combinacao de atributos {ACF, SE}.

Tabela 14 — Valores medianos méximos/minimos dos pardmetros de desempenho para as combinagdes de atributos

{ACF, PE}, {ACF, SE}, {ACF, PR} e {ACF, MI}.

Combinagao
de atributos
Funcao kernel Linear | Quadrética | Cubica | Gaussiana | Linear | Quadratica | Cibica | Gaussiana | Linear | Quadrética | Cubica | Gaussiana | Linear | Quadratica | Cibica | Gaussiana
ACC
max. | 90,5 89.3 89,5 89,3 91,5 89,7 93,0 94,0 90,5 90,0 91,0 88,5 89,5 89,0 89,5 86,5
(%)
Parametro | TVP

de max. | 85,7 | 842 | 86,7 | 886 |886| 867 | 914 | 943 |857| 843 | 876 | 838 |857| 848 | 867 | 814
Desempenho | (%)
TFP
min, | 2,1 3.2 3.2 32 | 42 42 53 42 |00 | 00 00| 00 00 0,0 0,0 0,0
(%)

{ACF, PE} {ACF, SE} {ACF, PR} {ACF, M1}

Tabela 15 — Valores medianos méximos/minimos dos pardmetros de desempenho para as combinagdes de atributos
{ACF, PE, SE}, {ACF, PE, PR}, {ACF, PE, MI} e {ACF, SE, PR}.

Combinagao
de atributos
Funcao kernel Linear | Quadratica | Cibica | Gaussiana | Linear | Quadratica | Ciibica | Gaussiana | Linear | Quadratica | Cibica | Gaussiana | Linear | Quadratica | Ciibica | Gaussiana
ACC
max. | 90,5 89,5 90,8 88,5 91,0 89,5 89,3 89,3 90,0 90,5 90,5 87,5 89,3 89,3 92,5 89,7
(%)
Parametro | TVP

de max. | 87,6 85,7 89,5 90,5 85,7 83,8 86,7 86,9 85,7 86,7 87,6 90,4 87,6 85,7 91,4 92,5
Desempenho | (%)
TFP
min. | 5,3 5,8 5,8 6,3 3,2 4,2 4,3 5,3 3,2 3,2 3,2 6,3 4,2 5,3 5,3 5,3
(%)

{ACF, PE, SE} {ACF, PE, PR} {ACF, PE, MI} {ACF, SE, PR}
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Tabela 16 — Valores medianos méximos/minimos dos pardmetros de desempenho para as combinagdes de atributos

{ACF, SE, MI}, {ACF, PR, MI}, {ACF, PE, SE, PR} e {ACF, PE, SE, MI}.

Combinagao .
de atributos {ACF, SE, MI} {ACF, PR, MI} {ACF, PE, SE, PR} {ACF, PE, SE, MI}
Funcao kernel Linear | Quadratica | Cibica | Gaussiana | Linear | Quadratica (Tl’lbica‘Gmhsiana Linear | Quadrética | Cibica | Gaussiana | Linear | Quadratica | Cibica | Gaussiana
ACC
max. | 91,5 90,0 91,5 87,7 89,5 89,0 89,5 83,0 90,5 89.3 89,5 86,5 90,5 89,0 89,5 87,0
%)
Parametro | TVP
de max. | 88,6 86,7 89,5 94,3 85,2 83,8 85,7 90,5 87,6 85,7 88.1 97,1 88.1 85,2 87,6 98.1
Desempenho | (%)
TFP
min. | 4,2 5,3 5,8 6,3 0,0 0,0 1,1 1.1 153 5,3 6,8 74 5,3 5,8 6,3 74
(%)

Tabela 17 — Valores medianos méximos/minimos dos pardmetros de desempenho para as combinagdes de atributos

{ACF, PE, PR, MI}, {ACF, SE, PR, MI} e {ACF, PE, SE, PR, MI}.

Corrlb{rxaqao {ACF, PE, PR, MI} {ACF, SE, PR, MI} {ACF, PE, SE, PR, MI}
de atributos
Fungédo kernel Linear | Quadrética | Cubica | Gaussiana | Linear | Quadratica | Ctbica | Gaussiana | Linear | Quadratica | Cubica | Gaussiana
ACC
max. | 90,0 89,5 87,5 84,5 91,0 89,0 89,5 85,0 90,5 87,3 87,0 86,0
(%)
Parametro | TVP
de max. | 85,7 85,2 83,8 98,1 87,6 86,2 88,6 97,1 87,6 83,8 84,8 98,8
Desempenho | (%)
TFP
min. 3,2 5,8 6,3 6,3 4,2 6,3 6,3 6,3 5,3 74 8,4 8,4
(%)

Figura 46 — Curvas dos valores medianos das distribui¢des dos pardmetros de desempenho, obtidos para a
combinagdo de atributos {ACF, SE}. Os graficos correspondem a 4 valores de BC (1, 3, 5 e 7),
valores de KS (na faixa [0,1 — 3,0] e & func@o kernel Gaussiana. Sdo indicados os valores dos
pardmetros com melhor desempenho (maximos ou minimos): (a) ACC; (b) TVP e (c) TFP.
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4.3.4 Analise e comparacdo dos classificadores SVM e FDA

Uma vez obtidos o conjunto de hiperparametros e a combinacao de atributos dos classifi-
cadores FDA e SVM (Segoes 4.3.2 e 4.3.3, respectivamente), procedeu-se a andlise e comparagao
entre os desempenhos dos dois classificadores. Além disso, comparou-se os desempenhos dos
classificadores com os dos atributos individuais. Com base nessa analise comparativa, foi escolhido

o classificador de melhor desempenho para integrar o Seletor de IMFs do sistema proposto.

Visando facilitar essa comparacao, as curvas ROCs obtidas para os dois classificadores e
atributos individuais sdo apresentadas conjuntamente na Figura 47. Nessas curvas, sdo indicados

os pontos 6timos de operacao, com os respectivos valores de TFP correspondentes a TVP = 90%.

De modo semelhante, os boxplots conjuntos das distribuicoes de valores dos parametros
de desempenho (ACC, TVP, TFP e AUC) sao apresentados nas Figuras 48 e 49, com a indicagao
das respectivas medianas, no caso dos classificadores FDA e SVM. Além disso, também ¢ indicado

o valor maximo (minimo) desses pardmetros, relativo ao classificador com melhor desempenho.
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A seguir, sdo analisados os principais resultados mostrados nessas figuras:

A Figura 47 mostra o melhor desempenho do classificador SVM em relacdo ao FDA e a
todos os atributos individuais. Por essa figura, observa-se que, para TVP = 90% (valor
adotado como critério de eficiéncia), o TFP do SVM (2,1%) é 10,4% menor que o do FDA
(12,5%). Por outro lado, ao combinar-se os atributos individuais ACF e SE, houve uma
reducéo de 6,3% do TFP do classificador SVM em relagiao ao TFP do ACF individualmente
(8,4%). Em relagao ao TFP do SE (41,1%), a redugdo é ainda maior (39%);

A anélise das distribui¢oes de valores dos parametros de desempenho (Figuras 48 e 49 e
Tabela 19), mostra que o classificador SVM obteve melhores resultados do que o FDA
para todos eles: a ACC mediana é 9% maior (Figura 48a), a TVP mediana é 16,2% maior
(Figura 48b), a TFP mediana é 1,1% menor (Figura 49a) e a AUC mediana é 1,9% maior
(Figura 49b);

Essas distribuicoes de valores também mostram que, na maioria dos casos, o classificador
SVM apresentou melhor desempenho ao combinar os atributos individuais ACF e SE. No
caso da ACC média (Figura 48a), houve um aumento de 4% do valor apresentado pelo
SVM (94%) em relacao ao valor do ACF (90%) e 17,5% em relagao ao valor do SE (76,5%);

No caso do TVP médio (Figura 48b), houve um aumento de 7,6% do valor apresentado
pelo SVM (92,4%) em relacao ao apresentado pelo ACF e pelo SE (84,8% nos dois casos);

No caso do TFP médio (Figura 49a), ndo houve melhoria de desempenho com a combinagao
dos atributos ACF e SE. Apesar do classificador SVM apresentar um valor deste pardmetro
(4,2%) bem menor que o do SE (32,6%), nao houve melhoria em relacdo ao ACF, que
também apresentou TFP = 4,2%;

Finalmente, o classificador SVM apresentou AUC média (Figura 49b) igual a 97,8%, um
valor cerca de 1% maior do que o do ACF (96,9%) e 14% maior que o do SE (83,8%);

Os resultados obtidos para os cinco atributos individuais e dois classificadores sdo esta-
tisticamente diferentes no que se refere & ACC, TFP e AUC, sendo aproximadamente

equivalentes para os os cinco atributos, no caso da TVP.

Como conclusao geral, o classificador SVM foi o selecionado para integrar o Seletor de

IMFs do sistema proposto. Um resumo das caracteristicas operacionais e valores dos parametros

de desempenho do classificador SVM com melhor desempenho é apresentado na Tabela 18.

Tabela 18 — Conjunto de valores dos Hiperpardmetros do classificador SVM selecionado, juntamente com os
valores obtidos dos pardmetros de desempenho.

Fungéo 2:;3923 dfzceife ] Combinagao ACC TVP TFP AUC
kernel (BO) (KS) de atributos | max (%) | max (%) | min (%) | max (%)
Gaussiana 7 0,5 {ACF, SE} 95,0 94,3 3,2 97,8
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Tabela 19 — Valores dos parametros de desempenho das distribuigbes mostradas nas Figuras 48 e 49: mediana

(em vermelho) e 11Q (em azul)

ACF PE SE PR MI FDA SVM

ACC 90,0 68,0 76,5 58,5 62,5 85,0 95,0
(%) 1,0 15 0,5 15 0,5 0,5 1,5
TVP 84,8 84,8 84,8 85,2 83,8 76,2 92,4
(%) 1,9 1,0 1,0 0,9 1,0 1,0 1,6
TFP 4,2 50,5 32,6 71,1 62,1 5,3 1,2
(%) 1,1 2,1 1,1 2,1 0,0 0,0 0,0
AUC 96,9 76,5 83,8 57,1 62,5 95,9 97,9
(%) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Figura 47 — Curvas ROC dos classificadores SVM e FDA e dos cinco atributos individuais. Em cada curva é
indicado o ponto 6timo de operagao, com o valor de TFP correspondente a TVP = 90%.
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Figura 48 — Distribui¢des de valores da ACC e TVP dos classificadores SVM e FDA e dos atributos individuais,
com indicagdo dos valores medianos (SVM e FDA) e maximo de cada atributo: (a) ACC e (b) TVP.
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Figura 49 — Distribuicoes de valores da TFP e AUC dos classificadores SVM e FDA e dos atributos individuais,
com detalhes em escala expandida e indicagdo dos valores maximo (minimo): (a) TFP e (b) AUC.
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4.3.5 Avaliacao do EMD-IRNI em operacao

Nesta secdo sao apresentados os resultados da avaliacdo de desempenho do sistema
proposto EMD-IRNI, operando com o classificador SVM selecionado (Tabela 18). A avaliacao

seguiu o método apresentado na Secao 3.5.3.

Operacao com sinais experimentais

Apés o processamento do conjunto de sinais experimentais pelo sistema proposto (com
a geragao de 200 IMFs), realizou-se a comparacao entre as classes reais (IMF-T ou IMF-R)
indicadas no gabarito construido pelo especialista (Tabela 24 do Apéndice D), com os respectivos
resultados da classificacao realizada pelo Seletor de IMFs. Nessa comparacao, foi verificada a
ocorréncia de 10 erros de classificacao, falsos positivos (FP) ou falsos negativos (FN). A seguir,

é feita uma descricdo dos 10 erros ocorridos:

e Quatro erros na classificacdo de IMFs relativas aos sinais 19, 33, 35 e 36. Pelo gabarito,
sdo IMFs pertencentes a classe das IMF-R, mas que foram classificadas erradamente pelo

seletor de IMFs como IMF-T. Portanto, o nimero de falsos positivos é igual a FP = 4;

e Seis erros na classificacdo de IMF relativas aos sinais 6, 9, 14, 15, 29 e 38. Pelo gabarito,
sdo IMFs pertencentes a classe das IMF-T, mas que foram classificadas erradamente pelo

seletor de IMFs como IMF-R. Portanto, o nimero de falsos negativos é igual a FN = 6.

Considerando-se que, de acordo com o gabarito, existe um total de 105 IMF-T e 95
IMF-R no conjunto de 200 IMFs analisadas, conclui-se que o ntimero de verdadeiros positivos
é igual a VP = 105 — FN = 105 — 6 = 99 e o nimero de verdadeiros negativos é igual a
VN =95 —-FP =95 —4 =91. A partir desses erros contabilizados, sdo calculados os valores dos
pardmetros de desempenho TVP, TFP e ACC (Tabela 2):
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VP
TVP = — % 100% — 100% = 94 4.2
VP = i % L00% = s x 100% = 04, 3% (4.2)
TFP = — 7 100% = % 100% 2 4, 2% (4.3)
~ FP+ VN ‘T 4101 0T A ‘
VP+VN 99 + 91
ACC = 100% = 100% = 95,0 4.4
VP VNP EN < 0% = G g a g g < 10070 = 99.0% (44)

Comparando esses resultados com aqueles obtidos na selecdo do classificador SVM
(Tabela 18), constatou-se que, & exce¢do do TFP (no presente calculo, apresentando um valor 1%

maior), os valores dos demais parametros de desempenho sdo praticamente os mesmos.

Visando facilitar a apresentagdo, mostramos nas Figuras 50 e 51 os resultados das etapas
de processamento de dois dos 10 sinais (sinais 6 e 33, da Tabela 24), nos quais ocorreu algum
erro de classificagdo (FN e FP, respectivamente). As conclusoes apresentadas a seguir, com base

nesses dois sinais especificos, serdo, na sequéncia, generalizadas para os demais.

Nas Figuras 50a e 51a, sdo mostradas as 5 IMF; resultantes da decomposicaio UPEMD
no seletor de IMFs (Figura 23), que sao entradas do classificador. Nas Figuras 50b e 51b, sdo
mostrados os resultados da classificagao dessas 5 IMF;, que podem ser IMF-T ou IMF-R. Nos
casos de erro de classificagdo, também é indicado nessas figuras o tipo do erro (FN ou FP). Nas
Figuras 50c e 51c, é apresentada a PSD média normalizada P(f) resultante da aplicacdo da anélise
DEMON aos dois sinais, com a indicagdo do NMR e do limiar de sele¢ao yrnv (Apéndice D). Por
fim, nas Figuras 50d e 51d exibimos o MHS resultante do processamento EMD-IRNI aplicado

aos sinais, com a indicacao do NMR.

A andlise da Figura 50c (relativa ao sinal 6) indica que os componentes-referéncia
(definidos no Apéndice D), com amplitudes relativamente maiores que o limiar de sele¢ao yrn,
sao detectados em algumas das 5 IMF; (Figura 50a). Esse é o caso do componente de frequéncia
1888 rpm (componente-referéncia 1885 rpm), detectado na IMF1, do componente 1258 rpm
(componente -referéncia 1260 rpm), detectado na IMF2, dos componentes 588,7 rpm e 629,5 rpm

(componentes -referéncia 586 rpm e 630 rpm, respectivamente), ambos detectados na IMF3.

No entanto, para esse sinal, a IMF1 foi classificada erroneamente como IMF-R e descartada
pelo seletor de IMFs (Figura 50b), o que caracteriza um FN. Como a IMF1 foi descartada, o
componente 1888 rpm nao aparece no MHS (Figura 50d). Por outro lado, a IMF2 e a IMF3 foram
classificadas corretamente como IMF-T pelo seletor de IMFs, aparecendo no MHS (componentes
1257 rpm e 628,5 rpm, respectivamente, na Figura 50d). A razao dessa diferenga na classificagao
pelo seletor de IMFs se deve, provavelmente, ao maior nivel de ruido incidente na IMF1, em
comparacao a IMF2 e IMF3.

Os componentes -referéncia 1216 rpm e 1698 rpm (Figura 50c), apesar de detectados nas
IMF1 e IMF3 (Figura 50a), respectivamente, quase se confundem com a banda de ruido dessas
IMFs, provavelmente por serem componentes de baixa amplitude, muito préximos do limiar de

selecdo yrmv (Figura 50c).
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Quanto ao componente -referéncia 586 rpm (Figura 50c), por possuir uma amplitude
relativamente maior (~ 4,3 dB) que a dos dois componentes anteriores (portanto mais distanciado
do limiar de selegdo), foi detectado na IMF3 (588,7 rpm, na Figura 50a). No entanto, esse
componente é muito préximo do componente de frequéncia 630 rpm (Figura 50c) que, por ter
uma amplitude quase 7 dB maior, acabou por se sobrepor ao primeiro. Provavelmente por essa

razdo, o componente 586 rpm nao aparece no MHS (Figura 50d).

Finalmente, as IMF4 e IMF5 (Figura 50a), pertencentes a classe das IMF-R (Tabela 24),
sao corretamente classificadas como IMF-R e descartadas pelo seletor de IMFs (Figura 50b), o
que contribui para a diminuigdo de ruido no MHS (Figura 50d).

Figura 50 — Resultados do processamento pelo EMD-IRNI do sinal 6: (a) Entradas do seletor de IMFs, (b) Saidas
do seletor de IMFs, (c) PSD média normalizada P(f) (andlise DEMON) e (d) MHS.
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A andlise da Figura 51 (relativa ao sinal 33), revela que se trata de um sinal bem
menos ruidoso em comparacdo ao sinal 6, por apresentar IMFs com bandas de ruido mais
estreitas (Figura 51a) e P(f) com NMR aproximadamente 15 dB inferior (Figura 51c). Em
razao disso, todos os componentes -referéncia estdo acima do limiar de selecdo yrmvi. A maioria
deles (1157 rpm, 1178 rpm, 386,7 rpm, 392,6 rpm e 96,7 rpm, na Figura 51lc) é detectada
pelas IMF1 (1158 rpm e 1179 rpm), IMF2 e IMF3 (ambas 385,9 e 393,2 rpm) e IMF5 (96,5 e
98,3 rpm), respectivamente. Por atenderem aos quatro critérios do especialista (Apéndice D), séo
classificadas como IMF-T (Tabela 24). Como foram classificadas corretamente pelo seletor de IMFs,
esses trés componentes aparecem no MHS (Figura 51d). O componente -referéncia 471,7 rpm,
apesar de relativamente distante dos demais componentes, ndo aparece em nenhuma IMF e,
consequentemente, também ndo aparece no MHS. E importante ressaltar que, apesar de muito
proximos entre si, os componentes -referéncia 386,7 rpm e 392,6 rpm conseguiram ser distinguidos
e detectados pelo método proposto, o mesmo ocorrendo com os componentes -referéncia 1157 rpm

e 1178 rpm, aparecendo, portanto, no MHS (Figura 51d).

A IMF4, por apresentar o componente -significativo (definido no Apéndice D) 248,2 rpm,
ausente na PSD média normalizada P(f) (Figura 51c), ndo atende ao critério 4 do especialista
(Apéndice D), tendo sido classificada como IMF-R (Tabela 24). No entanto, foi classificada

incorretamente como IMF-T pelo seletor de IMFs (Figura 51b). Temos, portanto, um caso de FP.
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Como consequéncia, esse componente aparece incorretamente no MHS (247,2 rpm, na Fig.51d).

Figura 51 — Resultados do processamento pelo EMD-IRNI do sinal 33: (a) Entradas do seletor de IMFs, (b)
Saidas do seletor de IMFs, (c) PSD média normalizada P(f) (andlise DEMON) e (d) MHS.
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Como conclusao geral da andlise, foi possivel identificar trés possiveis cenarios associados

aos 10 erros de classificagdo:

 componentes -referéncia da PSD média normalizada P(f) com baixa amplitude, relativa-
mente proxima do limiar de selecio yrmv, que ndo conseguiram ser detectados por nenhuma

IMF, nao aparecendo, portanto, no MHS;

o IMFs classificadas como IMF-T pelo especialista, que foram erroneamente classificadas
como IMF-R pelo seletor de IMFs, muito provavelmente em razdo da alta incidéncia de

ruido. Nesse caso, ocorreu um erro de FN;

o IMFs classificadas como IMF-R pelo especialista, por nao apresentarem componentes -
significativos com frequéncia dentro da faixa de interesse da P(f), ndo atendendo, portanto,
os critérios 3 e 4. No entanto, essas IMFs foram classificadas erroneamente como IMF-T

pelo seletor de IMFs, o que configura um erro de FP.

Uma possivel explicacdo para o primeiro tipo de erro é a limitacao do método de decompo-
sicdo EMD utilizado no seletor de IMFs (UPEMD) em detectar componentes de baixa amplitude,
que compartilham a mesma banda com o ruido, no sinal pré-processado z[n| (Figura 23), a

exemplo do sinal 6. Ou seja, a limitada robustez ao ruido da UPEMD.

Com relacao ao segundo tipo de erro, é possivel avaliar a influéncia do ruido incidente no
desempenho do seletor de IMFs, analisando os resultados obtidos com o processamento do sinal 6
(Figura 50a). Neste caso, a IMF1 (bastante ruidosa), apesar de conter o componente-significativo
de 1888 rpm, foi classificada erroneamente como IMF-R (FN). Essa falha de classifica¢do, prova-

velmente é originada no processo de extragdo do atributo IIQACF nas cinco IMFs (Secao 3.5.2).
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Na Figura 52a, é mostrada a distribuicdo de valores da mediana ACF® nas cinco IMF;,
obtidas pela aplicacdo do EMD-IRNI ao sinal 6. Confrontando as Figuras 50a e 52a, pode-
se notar que os valores de IIQA“F das IMF; sdo diretamente proporcionais as respectivas
SNR;, i = 1,2, ..., 5 (Equacio (3.5)). Os valores de SNR; e IIQACY das IMF; com erros de

classificagao sdo apresentados nas Tabelas 20 e 21, em que “R” indica a presenga de ruido puro.

A relacio de aproximada proporcionalidade entre SNR; e IIQACF é teoricamente com-
preensivel, pela prépria defini¢io do coeficiente ACF (p,.(n), na Segdo 3.5.2), a partir do qual
se define TIQACF (item 5 da Secdo 3.5.2). Para os sinais com certa regularidade (contendo
componentes -significativos), tem-se que 0 < |p»(n)| < 1, com n variando em uma determinada
faixa de valores. Quanto maior a regularidade, mais ampla é essa faixa, e maior a tendéncia dos
valores de |pzz(n)| serem mais préximos de 1, indicando uma forte correlagdo entre o sinal e sua

versao defasada de n amostras. Como IIQACF

representa a dispersao em torno da mediana da
distribuigdo dos valores de |p,.(n)| (Segdo 3.5.2), maior serd o valor desse atributo em sinais
menos ruidosos, que apresentam um padrao mais regular de comportamento. Ja os sinais com

baixa SNR ou ruido puro, apresentam |p.,(n)| = 0 para valores de n # 0 e, portanto, HQACF = (.

Portanto, no exemplo do sinal 6, as duas IMFs com maior SNR; sdo a IMF3, seguida
pela IMF2 (28,0 dB e 18,9 dB, respectivamente), que também apresentam os maiores valores de
HQACF (0,287 e 0,090, respectivamente). No caso dessas duas IMFs, o atributo IIQACT consegue

detectar a regularidade existente nos componentes -significativos de 629,5 rpm e 1258 rpm.

Por outro lado, a IMF1 (Figura 50a), visivelmente mais ruidosa e com SNR; (10,3 dB)
menor que as da IMF2 e IMF3, apresenta IIQ*CF = 0,025 (Tabela 20), um valor cerca de 4 e 11
vezes menor, respectivamente. Provavelmente por essa razao, o atributo IIQACF nao consegue
detectar a regularidade do componente -significativo de 1888 rpm, presente nessa IMF. Nesse
caso, o valor de IIQAF = (0 apresentado indica incorretamente a auséncia de regularidade na
IMF1, razao pela qual o seletor de IMFs a classifica como IMF-R (FN). Portanto, nesse caso
especifico, o erro de classificagdo provavelmente se deve ao limite da robustez ao ruido na extragao
do atributo IIQACY.

Quanto as IMF4 e IMF5 (Figura 50a), sao IMFs visivelmente da classe das IMF-R, dada
a auséncia de componentes -significativos. Assim sendo, os valores mais baixos de TIQACF (0,022
e 0,018, respectivamente, na Tabela 20), em comparagao aos das demais, refletem corretamente a

auséncia de regularidade nessas duas IMFs.

Para compreender uma das possiveis causas do terceiro tipo de erro de classificagao
(FP), considere-se o exemplo do sinal 33 (Figura 51a). Como foi dito, apesar de possuir um
componente -significativo (248,2 rpm), a IMF4 desse sinal foi classificada como IMF-R pelo
especialista (Tabela 24), por ndo atender ao critério 4 (Apéndice D). Como é mostrado na
Tabela 21 (e na Figura 52b), a IMF4 é a mais ruidosa entre as cinco IMF;, apresentando
SNR; = 11,4 dB, um valor de 5dB a 18 dB menor que o das demais. Isso se reflete no valor de
IIQACY que, no caso da IMF4 (0,020), é cerca de 5 a 25 vezes menor em relacao aos das demais
IMFs. Além disso, esse valor é menor que o apresentado pela IMF4 do sinal 6 (HQACF = 0,022, na

Tabela 20), que foi corretamente classificada como IMF-R pelo seletor de IMFs, por conter apenas

5 Definida como med”” no item 3 da Secdo 3.5.2.
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ruido, sem componentes-significativos. Entretanto, no caso do sinal 33, a IMF4 foi classificada
como IMF-T, independentemente de possuir um menor valor de IIQ*F. Portanto, o erro de

classificacdo foi, provavelmente, do seletor de IMFs.

Tabela 20 — Valores da SNR; e de IIQACY das cinco IMF;, (i = 1,2, ...,5) dos sinais 6, 9, 14, 15 e 19.

Sinal 6 Sinal 9 Sinal 14 Sinal 15 Sinal 19
i | SNR; acF | SNR; AcF | SNR; Acrk | SNR; Acr | SNR; ACF
(B 11Q (B I1Q B I1Q (B 11Q (B 11Q

10,3 0,025 | 80 0023 | 138 0,119 | 16,1 0,062 | 82 0,029
18,9 0,090 R 0,028 | 223 0377 | 105 0,021 | 249 0,239
28,0 0,287 | 182 0,127 | 256 0214 | 155 0,045 | 17,8 0,042
R 0022 | 21,9 0,170 R 002 | 156 0032 | 152 0,022
R 0,018 R 0015 | 194 0015 | 16,1 0,018 R 0,021

QU = W N =

Tabela 21 — Valores da SNR; e de IIQACY das cinco IMF;, (i = 1,2, ..., 5) dos sinais 29, 33, 35, 36 e 38.

Sinal 29 Sinal 33 Sinal 35 Sinal 36 Sinal 38
i | SNR; AcF | SNR; AcF | SNR; AcF | SNR; AcF | SNR; ACF
[dB] 11Q (dB] 11Q (dB] 11Q (dB] 11Q (dB] 11Q

R 001l | 16,7 0,092 R 0,02l | 16,3 0033 | 89 0,034
151 0,020 | 290 0,503 R 0015 | 160 0040 | 12,8 0,047
158 0,021 | 266 0262 | 17,0 0,028 | 220 0,039 | 13,1 0,039
14,9 0016 | 11,4 0,020 R 0021 | 159 0021 | 147 0,035
235 0,041 | 264 0,098 | 204 0021 | 17,1 0,017 R 0,016

Ui W N+~

Figura 52 — Distribuigdes de valores da mediana ACF, obtidos no processamento, pelo EMD-IRNI, de dois entre
os 10 sinais experimentais, em que ocorreram erros de classificacdo: (a) Sinal 6 e (b) Sinal 33.
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Uma vez realizada a investigacdo sobre os trés cendrios que possivelmente determinaram
a ocorréncia dos 10 erros de classificacdo, nos casos especificos dos sinais 6 e 33, sdo apresentadas
a seguir, conclusdes mais gerais envolvendo todo o conjunto de 40 sinais experimentais, utilizado

no processamento pelo EMD-IRNI.

Uma andlise do gabarito especialista (Tabela 24) mostra que ~ 77% do conjunto total

das IMF-T relativas aos 40 sinais experimentais se concentra nas trés primeiras IMFs, enquanto
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~ 60% do total de IMF-R estd nas duas ultimas. Portanto, é compreensivel que a maioria dos
erros de classificacao do tipo FN (~ 67%) tenha ocorrido nas duas primeiras IMFs (Tabela 24)
que, juntamente com a IMF3, sdo majoritariamente da classe das IMF-T. Por outro lado, todos

os erros do tipo FP ocorreram na IMF4, que predomina, com a IMF5, na classe das IMF-R.

No primeiro caso, 75% dos erros do tipo FN ocorreram na IMF1, que apresenta, para a
maioria dos 10 sinais das Tabelas 20 e 21, os menores valores de SNR,; (entre 8,0 dB e 10,3 dB)
e de IIQACY (entre 0,011 e 0,119). No caso da IMF2, apesar da ocorréncia de um erro do tipo
FN com o sinal 15, essa IMF apresentou, para a maioria dos 10 sinais, valores relativamente
maiores de SNR; (entre 10,5 dB e 29,0 dB), como também de IIQACF (entre 0,015 e 0,503). No
caso especifico do sinal 15, a IMF2 é muito ruidosa, com valores baixos de SNR; (10,5 dB) e de
IIQACY (0,021), o que provavelmente influenciou na ocorréncia do erro de classificacio. Por outro
lado, a IMF3 nao apresentou nenhum erro de classificagao, possuindo valores mais elevados de
SNR; (entre 13,1 dB e 28,0 dB) e de HQACF (entre 0,021 e 0,287), em comparacao aos da IMF1.

No segundo caso, a ocorréncia de erros de classificacdo do tipo FP na IMF4 de 4 dos
10 sinais (Tabelas 20 e 21), pode ser explicada pelo fato de que, juntamente com a IMF5,
apesar de serem geralmente classificadas, pelo especialista, como IMF-R (por nao possuirem
componentes -significativos na faixa de interesse), em alguns casos podem conter componentes
de frequéncia que sdo detectados pelo atributo IIQACY. Consequentemente, sdo classificadas

erroneamente como IMF-T pelo Seletor de IMFs.

Comparacado de desempenhos nas operacdoes com sinais experimentais e simulados

Na Figura 53, sao apresentados os resultados da aplicagdio do EMD-IRNI ao conjunto de
40 sinais experimentais e a sua versao simulada (Segao 3.1.2), em que fixou-se NMR ~ —30dB
para cada sinal. O objetivo desse ensaio foi avaliar a influéncia do nivel de ruido incidente no
desempenho de detecgdo e estimacio da frequéncia dos componentes espectrais pelo sistema
proposto. Nesse sentido, comparando as distribui¢coes das taxas de detecao relativas aos sinais
simulados e aos experimentais (Figura 53a), é evidente o melhor desempenho alcangado pelo
método proposto no primeiro caso, em que houve um aumento de 30% do valor mediano, com a

diminui¢do do NMR nas versoes simuladas dos 40 sinais experimentais.

Quanto a acuracia de estimacéio da frequéncia dos componentes detetados, as distribuigoes
de ﬁp ilustradas na Figura 53b, também indicam um melhor desempenho do EMD-IRNI,
no caso dos sinais simulados, por apresentar um valor mediano de ﬁp ~ 0,23 %, um pouco
menor que o obtido com os sinais experimentais (ﬁp =0,27%). Além disso, a dispersao de
valores em torno da mediana foi bem menor, no caso dos simulados (aproximadamente, +0,07%),
obtendo-se um valor méximo de ﬁp ~ 0,30 %. No caso dos experimentais a dispersao foi cerca
de duas vezes maior (+0, 15), com um valor méximo de AF}, ~ 0,50 %. Um aspecto importante
a se ressaltar é que o valor mediano de ﬁp é ~ 38% menor que o da anédlise DEMON padrao
(ﬁp ~ 0,37 %), aplicada ao mesmo conjunto de sinais simulados. Os resultados obtidos para os
sinais experimentais e simulados sdo (do ponto de vista estatistico) aproximadamente equivalentes

nas duas analises.

Portanto, foi mostrado nesse ensaio a importante influéncia do nivel de ruido incidente
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nos sinais experimentais de SONAR passivo, atuando como fator limitante da eficiéncia do
EMD-IRNI, na detecdo dos componentes harménicos desses sinais. Ainda assim, os resultados

obtidos pelo método proposto, aplicado aos sinais simulados, foram melhores do que os da anilise
DEMON padrao.

Figura 53 — Resultados da avaliagdo de eficiéncia de detecgdio do EMD-IRNI aplicado ao conjunto de 40 sinais
experimentais e & sua versdo simulada: (a) Taxa de detegdo do EMD-IRNI; (b) Acuricia de estimagao
de frequéncia (AF},) do EMD-IRNI e (c¢) Acurdcia AF, da andlise DEMON padrdo (simulados).
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4.4  Analise comparativa entre os principais resultados dos trés estudos de

Caso

No Estudo de Caso 1, realizou-se a comparac¢ao de desempenho da HHT-EMD, de suas
principais variantes e da HHT-VMD. Entre os métodos investigados, a HHT-VMD, seguida pela
HHT-UPEMD, obteve os melhores resultados na aplicacdo a sinais simulados e experimentais de
SONAR passivo, com relacio a resolucio espectral (AF3qp), acurcia de estimacdo de frequéncia
(AF,), robustez ao rufdo (SNR), resiliéncia & MM e comportamento dindmico, inclusive superando
a analise DEMON padrao. No entanto, ao ser comparada a HHT-UPEMD, a HHT-VMD mostrou
ter uma maior sensibilidade ao ruido incidente em sinais experimentais de SONAR passivo, por
falhar na deteccdo de um dos componentes de frequéncia. Portanto, apesar desses dois métodos
se mostrarem viaveis para substituir a STFT na andlise DEMON, evidenciou-se, ao final desse

primeiro estudo, a necessidade de uma estratégia de reducao de ruido.

Nesse sentido, realizou-se no Estudo de Caso 2 uma investigagao preliminar, em que
foi constatada a influéncia do ruido presente nas bandas compartilhadas entre os componentes
espectrais de interesse das IMFs, bem como do préprio ruido, na degradagdo do HS e MHS,
verificada no Estudo de Caso 1. Em seguida, foram avaliadas e escolhidas a HHT-VMD-BWTD e
a HHT-UPEMD-BWTD, métodos em que a filtragem BW'TD ¢ aplicada as IMFs produzidas pela
HHT-VMD e HHT-UPEMD, respectivamente. Entre os dois métodos selecionados, a HHT-VMD-
BWTD foi o mais acurado, com melhor resolugao espectral e que proporciona a maior redugao

de ruido nas bandas compartilhadas. Entretanto, tendo em vista a maior sensibilidade ao ruido
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ambiental incidente em sinais experimentais de SONAR passivo, manifestada pela HHT-VMD no
Estudo de Caso 1, além da HHT-VMD-BWTD, também foi selecionada a HHT-UPEMD-BWTD,

para integrarem conjuntamente a EMD-IRNI, sistema proposto no Estudo de Caso 3.

No Estudo de Caso 3, foi realizada a implementacao e avaliacdo do sistema inteligente
EMD-IRNI, baseado no método de andlise TF de sinais de SONAR passivo com reducao de
ruido, proposto na presente pesquisa. Nessa nova estratégia, as IMFs resultantes da decomposi¢ao
UPEMD, sao separadas em dois grupos por um classificador SVM: as IMF-T, que sdo tratadas
pela BWTD para redugédo de ruido, e as IMF-R, que séo descartadas. A classificacdo das IMFs é
realizada com base na combinacao dos atributos IIQACY e IIQSF, extraidos das préprias IMFs
analisadas. Entre as varias combinagoes dos cinco atributos investigados, essa foi aquela com a

qual o EMD-IRNI apresentou o melhor desempenho: uma acuricia de 95% e TFP de 3,2%.

A escolha do atributo IIQ*CF é uma consequéncia do melhor desempenho apresentado
no processo de definicdo dos limiares de classificacdo. Entre todos os atributos investigados, foi o
melhor discriminante entre as classes das IMF-T e IMF-R, o que se deve a sua caracteristica
especifica de detectar padroes de regularidade em séries temporais, mostrando ser, portanto, o

mais adequado para identificar componentes espectrais em sinais ruidosos de SONAR passivo.

Na andlise realizada sobre as possiveis causas dos 10 erros de classificagdo, ocorridos na
operagao do EMD-IRNI com o conjunto de 40 sinais experimentais, verificou-se que, a maioria
dos erros esté relacionada ao ruido incidente. A conclusido da anélise é que o ruido presente nas
bandas compartilhadas com os componentes -significativos de frequéncia das IMFs, possivelmente
influencie o desempenho do sistema, ao provocar eventuais falhas na deteccao desses componentes,
bem como na extragio do atributo IIQACF. Nesse tltimo caso, o atributo ndo consegue detectar

adequadamente os padroes de regularidade presentes nos componentes espectrais.

E importante ressaltar que a definicao da estrutura e do posicionamento dos diversos
blocos de processamento do sistema proposto (Figuras 22 e 23), seguiu algumas diretrizes, visando

obter-se o melhor desempenho de cada um desses blocos individualmente, e do sistema global.

Considerando-se que o sinal pré-processado z[n] (Figura 22) geralmente é bastante ruidoso
(principalmente em se tratando de sinais experimentais), optou-se por utilizar a UPEMD como
método de decomposicao EMD desse sinal, tendo em vista a menor resiliéncia da VMD ao ruido

incidente em sinais experimentais de SONAR passivo.

Nessa configuragao, a eliminagdo das IMF-R pelo seletor de IMFs (Figura 22) e, em
seguida, a filtragem BWTD das IMF-T selecionadas, proporcionaram uma reducao significativa
do nivel de ruido e, consequentemente, o aumento da SNR das IMF-T¢ (IMF-T filtradas). Ap6s
a reconstrugao do sinal original com ruido reduzido, o sinal z,e[n] resultante é processado pela
VMD. Nessa condicao de operacdo com uma maior SNR, a VMD apresenta, na EMD-IRNI, um
melhor desempenho, em comparacao ao obtido pela HHT-VMD no Estudo de Caso 1 (Tabela 22).

No Estudo de caso 3, também foi realizado um ensaio sobre a influéncia do nivel médio
de ruido de fundo (NMR) dos sinais experimentais de SONAR passivo, em prejuizo da eficiéncia
do método proposto, na detecdo dos componentes de frequéncia desses sinais. Tendo em vista

os melhores resultados obtidos com os sinais simulados, em comparacao aos dos experimentais,



98 Capitulo 4. Resultados

o valor de NMR =~ —30dB, fixado empiricamente nas simulacées, podera ser adotado como

referéncia em futuras otimizacoes da estratégia de reducao de ruido utilizada no sistema proposto.

Um resumo dos principais resultados obtidos pelos métodos com melhores desempenhos
nos trés estudos realizados nesta pesquisa, ao serem aplicados a um sinal experimental de
SONAR passivo, é apresentado na Figura 54. Comparando as Figuras 54a, 54b e 54c, é visivel
o melhor desempenho da HHT-VMD-BWTD em relacao a HHT-VMD e a DEMON padrao,
desempenho essse obtido com a filtragem BWTD das IMF-T produzidas pela VMD. No primeiro
caso, o HS e MHS apresentam linhas espectrais mais retilineas e picos espectrais mais definidos,
respectivamente. Na Figura 54d, sGo mostrados o HS e o MHS resultantes da aplicacdo da EMD-
IRNI ao mesmo sinal anterior. Esses resultados sdo proximos aos obtidos pela HHT-VMD-BWTD,
com excecdo do componente de frequéncia ~ 148 rpm, que foi detectado pelo EMD-IRNI, muito
provavelmente, por efeito da redugdo de ruido ocorrida com a eliminagdo das IMF-R pelo seletor
de IMFs. O melhor desempenho da EMD-IRNI em relagaio HHT-VMD e a DEMON padrao é

confirmado pelos parametros de desempenho da Tabela 22.

Tabela 22 — Medidas de desempenho dos métodos da pesquisa com melhores desempenhos no processamento do
sinal experimental da Marinha do Brasil (conjunto 1). Os simbolos | (1) indicam, respectivamente,
que quanto menor (maior) for o valor do pardmetro, melhor é o desempenho do método.

Método | AF, (%) | | SNR (dB) 1 | AF3q4p (rpm) |

DEMON 0,01 71 5.7
HHT-VMD | 3,08 74,0 2.2
EMD-IRNI | 0,16 94,9 0,2

Por fim, mostramos na Figura 55 e Tabela 23, os resultados dos métodos com melhor
desempenho nos trés estudos de caso, ao serem aplicados ao conjunto de 40 sinais experimentais e
a sua versao simulada (fixando-se NMR ~ —30dB). Esse procedimento é semelhante ao realizado
no ensaio do Estudo de Caso 3 (Secao 4.3.5), para a avaliacdo da influéncia do nivel de ruido
incidente no desempenho de deteccao e estimacao da frequéncia dos componentes espectrais pelo
EMD-IRNI.

Pela analise da Figura 55a, que mostra as distribuicoes das taxas de detecdo, é evidente
o melhor desempenho dos trés métodos, na aplicacdo aos sinais simulados, em comparacao
aos experimentais, ao apresentar um valor mediano ~ 30 pontos percetuais maior no caso dos
simulados (Tabela 23). Na aplicagdo a sinais experimentais, apesar dos trés métodos apresentarem
o mesmo valor mediano (50,0%), a EMD-IRNI obteve um IIQ (45,0%) cerca de 18 pontos
percentuais maior que a VMD-EXP e a VMD-BWTD-EXP, chegando a atingir valores acima de
80% (Tabela 23). Quanto & acurdcia de estimagdo de frequéncia dos componentes detetados (AF,,
na Figura 55b e Tabela 23), apesar dos resultados dos varios métodos serem aproximadamente
equivalentes (& exce¢ao da VMD-EXP), é visivel que sdo um pouco melhores na aplicacdo aos

sinais simulados, em comparacao aos experimentais.

Também é perceptivel uma tendéncia a melhoria de desempenho com relacao a ﬁp, ao
longo da sequéncia de realizacoes dos trés estudos de caso, acompanhando o aperfeicoamento
crescente do método de andlise. Assim sendo, o desempenho do EMD-IRNI-EXP, no Estudo de
Caso 3 (AF, = 0,27%), é um pouco melhor que o do VMD-BWTD-EXP no Estudo de Caso 2
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Figura 54 — Resultados dos métodos da pesquisa com melhores desempenhos, aplicados ao sinal experimental
da Marinha do Brasil (conjunto 1), adquirido na Baia de Guanabara: (a) Analise DEMON (es-
pectrograma & esquerda e P(f) & direita), (b) HHT-VMD (HS & esquerda e MHS & direita), c)
HHT-VMD-BWTD (HS & esquerda e MHS a direita) e (d) EMD-IRNI (HS a esquerda e MHS a

direita).
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Figura 55 — Resultados da avaliacdo de eficiéncia de detecgdo dos métodos com melhor desempenho nos trés
estudos de caso e da DEMON padrao, quando aplicados ao conjunto de 40 sinais experimentais e a
sua versdo simulada: (a) Taxa de detegdo; (b) Acuricia de estimacdo de frequéncia (AF5).
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Tabela 23 — Valor mediano e do 11Q das distribuigbes das taxas de detecdo e das acurécias de estimagcdo de
frequéncia (AF},) dos métodos, mostradas na Figura 55: mediana (em vermelho) e IIQ (em azul).

VMD VMD-BWTD EMD-IRNI VMD VMD-BWTD EMD-IRNI DEMON

EXP EXP EXP SIM SIM SIM

ngfggf 50,0 50,0 50,0 833 83,3 80,0 -
26,7 26,7 45,0 42,9 42,9 42,9 —

(%)

AF, 1,09 0,43 0,27 0,45 0,27 0,23 0,37

(%) 1,11 0,19 0,32 0,42 0,27 0,14 0,13

(AF, = 0,43%), que é melhor que VMD-EXP no Estudo de Caso 1 (AF, = 1,09%). A mesma
tendéncia é observada no caso dos sinais simulados: os valores de ﬁp, obtidos por EMD-IRNI-
SIM, VMD-BWTD-SIM e VMD-SIM sao, respectivamente, 0,23%, 0,27% e 0,45%, sendo que os
dois primeiros também foram melhores que o da DEMON padrao (0,37%). O pior desempenho da
VMD-EXP, no que se refere a acuracia de estimacao de frequéncia (ﬁp), estd em concordancia
com a maior sensibilidade da HHT-VMD a sinais experimentais de SONAR passivo, constatada
no Estudo de Caso 1. No entanto, como mostram os resultados da VMD-BWTD-EXP e da
EMD-IRNI-EXP (Tabela 23), houve uma melhoria de ~ 60% e ~ 75%), respectivamente, como a

aplicagao da filtragem BW'TD e do sistema inteligente de classificacao.

Portanto, a conclusao geral é que o sistema proposto EMD-IRNI apresentou um melhor
desempenho, no que se refere a acuracia, resolucao de frequéncia, resiliéncia ao ruido e compor-
tamento dindmico, em comparacao a todos os métodos investigados nos trés estudos de caso,

superando também a andlise DEMON padrao.
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Os sistemas de SONAR passivo sdo de grande importancia em diversas aplicac¢bes civis
e militares. Neste tultimo caso, sdo empregados na detecgao, classificacdo e monitoramento de
embarcagoes em operacoes navais com submarinos. A DEMON ¢ a ferramenta tradicionalmente
utilizada na andlise espectral de sinais de SONAR passivo. No entanto, a STFT, método
em que se baseia, apresenta limitagdes quanto as resolugbes tempo-frequéncia (TF), o que
prejudica o desempenho na estimacgao dos pardmetros estaticos e dindmicos das embarcacoes e,
consequentemente, na deteccao, classificagdo e monitoramento. Além disso, os sinais de SONAR
passivo sao geralmente nao-lineares, ndo-estacionarios e muito ruidosos, com banda de frequéncia
compartilhada entre o sinal de interesse e o proprio ruido. Essas caracteristicas tornam inadequada

a utilizacdo de métodos lineares convencionais de reducao de ruido.

Esta pesquisa de doutorado apresentou um sistema inteligente de analise TF com redugao
de ruido para sinais de SONAR passivo, o EMD-IRNI, com o objetivo de disponibilizar uma
ferramenta alternativa a andlise DEMON padrao. O sistema proposto é baseado no método
de andlise espectral denominado transformada Hilbert-Huang (HHT), em que é utilizada a

decomposi¢ao empirica em modos (EMD).

Com a utilizagao da variante HHT-VMD, obteve-se representagoes TF (HS) e em frequén-
cia (MHS) contendo componentes espectrais mais precisos e com maior resolugdo TF, comparadas
aquelas obtidas com a DEMON padrao, o que permite a melhoria do desempenho na detecgao,

classificacdo e monitoramento de eventos dindmicos de embarcagoes.

A adogao de uma estratégia de reducao de ruido baseada em um classificador SVM para
selecao das IMF-T e eliminagdo das IMF-R, associada a filtragem BWTD das IMF-T selecionadas,
possibilitou o aumento significativo da SNR do sistema. Como consequéncia, a VMD apresentou
um melhor desempenho em termos de resolucao em frequéncia e separagao dos componentes

espectrais nas IMFs do sinal processado.

A escolha do classificador SVM, junto com a utilizagdo da validagdo cruzada (VC),
permitiram reduzir as limitagoes impostas pela disponibilidade de um pequeno conjunto de sinais
experimentais de SONAR passivo. No caso da VC, o objetivo também foi avaliar a significancia

estatistica dos resultados.

Por razoes estratégicas, além da limitacao da quantidade de sinais experimentais dispo-
niveis, restritos a poucos cendrios de aquisi¢do, no decorrer da pesquisa também houve falta
de informagoes mais detalhadas sobre caracteristicas de cendrios reais de operacao do sistema
SONAR em aplicagGes militares, a serem seguidas no projeto, implementacio e avaliacdo do

sistema proposto.

Na avaliacdo do sistema proposto em operacao, evidenciou-se alguns limites de seu
desempenho, impostos fundamentalmente pelo ruido incidente, que provavelmente influenciou

na ocorréncia de 10 erros de classificacdo. No entanto, a partir dessa constatagdo, surgiram
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perspectivas de futuros trabalhos sobre possiveis estratégias de otimizagdo do método de redugao
de ruido adotado na presente pesquisa, baseado na BWTD. Nesse sentido, serd necessaria uma
investigacdo mais aprofundada sobre caracteristicas especificas do ruido ambiental incidente em
sinais de SONAR passivo, que permitam estabelecer critérios de ajuste automéaticos do limiar de

classificacao das IMFs, com base nas informagoes extraidas do proprio sinal analisado.

As perspectivas de futuros trabalhos também apontam para a investigacao de outros
algoritmos de aprendizado de méaquina, aplicados a classificacdo das IMF-R e a estimagao do
ruido de fundo na andlise LOFAR (LOw Frequency and Recording). Por fim, como préxima
etapa da presente pesquisa, a validagdo do sistema EMD-IRNI juntamente com a equipe de
operagao do sistema SONAR da Marinha do Brasil.

Portanto, podemos considerar que, de uma forma geral, foi atingido o principal objetivo
desta pesquisa, qual seja, apresentar uma forma alternativa de representacdo da informacao
acustica de interesse contida no sinal de SONAR passivo, com base no método de andlise TF de
sinais HHT-EMD. Essa proposta inicial se concretizou na implementacao do sistema inteligente
EMD-IRNI, em que o método de anélise espectral baseado na STFT, tradicionalmente utilizado
na analise DEMON, foi substituido por outro de melhor desempenho, a HHT-EMD.
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APENDICE A - Trabalhos Publicados

Neste apéndice sao apresentados os trabalhos cientificos publicados durante o desenvolvi-

mento desta pesquisa. Os trabalhos estao em ordem cronolégica, iniciando pelo mais antigo.

A.1 Artigos aprovados em Congressos

1. Elio Pithon Sarno Filho, Antonio C. L. Fernandes Jr., Eduardo F. Simas F°, José M.
Seizas, Natanael N. Moura. Processamento de Sinais de SONAR Passivo usando a
Decomposi¢io Empirica em Modos . XXX VI SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECO-
MUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS. Campina Grande - PB, Setembro de 2018.
DOTI: 10.14209/sbrt.2018.162

Resumo:

Este artigo apresenta a fundamentagao tedrica de uma nova técnica, a Transformada Hilbert-
Huang (HHT), proposta como modificagdo da andlise DEMON, tradicionalmente utilizada no
processamento de sinais de SONAR passivo. Também sdo apresentados resultados preliminares
da aplicacdo da nova técnica a um sinal simulado de SONAR passivo, correspondente ao ruido
de cavitacao produzido por uma embarcacdao com frequéncia de rotagio do hélice de 60 rpm e
quatro pas. Por apresentar uma relacao sinal/ruido (SNR) cerca de 18 dB maior e resolugao
espectral 50% maior do que as obtidas com a andlise DEMON, o novo método demonstrou ter

uma maior eficiéncia quando comparado ao método tradicional.

2. Elio Pithon Sarno Filho, Anténio C. L. Fernandes Jr., Eduardo F. Simas F°, José¢ M. Seizas,
Natanael N. Moura. Métodos de Estimacao de Frequéncias para Sinais de SONAR
Passivo. VIII CONFERENCIA NACIONAL EM COMUNICACOES, REDES E SEGURANCA
DA INFORMACAO. Salvador - BA, Outubro de 2018.

Resumo:

Neste trabalho sdo apresentados os resultados obtidos no estudo e avaliacdo de diferentes
métodos de andlise espectral para a deteccio e processamento de sinais de SONAR passivo. Os
métodos avaliados foram aplicados a um sinal experimental adquirido por um sistema de SONAR,
passivo real instalado em um submarino da Marinha do Brasil [1]. Em uma avaliagdo preliminar,
e considerando uma andlise de banda estreita, os métodos de alta resolucdo denominados
Decomposicao em Autovetores e MUSIC apresentaram melhor desempenho do que o Periodograma
Modificado, método em que se baseia a andlise DEMON tradicional, com grau de vazamento

espectral cerca de 12dB maior, resolucao espectral seis vezes maior e relacao sinal/ruido (SNR)
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pelo menos 5,6 dB maior, se revelando, portanto, potencialmente mais eficientes.

3. Elio Pithon Sarno Filho, Anderson Damacena Santos, Eduardo F. Simas F°, Antonio C. L.
Fernandes Jr., Natanael N. Moura, José M. Seixzas. Analise de Banda Estreita de Sinais
de Sonar Passivo Utilizando a Decomposicao Empirica em Modos. XIII ENCONTRO
DE TECNOLOGIA EM ACUSTICA SUBMARINA. Rio de Janeiro - RJ, Novembro de 2018.

Resumo:

Neste trabalho foi apresentada a fundamentacao tedrica do novo método de andlise espectral de
sinais de SONAR passivo baseado na Transformada Hilbert-Huang (HHT), com suas variagoes
Decomposi¢ao Empirica em Modos (EMD), Decomposi¢cao Empirica do Conjunto em Modos
(EEMD) e Decomposi¢ao Empirica do Conjunto em Modos Completa com Ruido Adaptativo
(CEEMDAN). Também foram apresentados os resultados preliminares obtidos pela aplicagao
do novo método a sinais experimentais de SONAR passivo disponibilizados para o evento
pelo Instituto de Pesquisas da Marinha (IPqM) e a sinais simulados com base nestes sinais
experimentais. Os resultados apresentados apontam para uma maior acuidade e eficiéncia, quando
comparados aos obtidos pela analise DEMON tradicional, baseada na Transformada de Fourier de
Tempo Curto (STFT). A variaggo CEEMDAN da HHT foi a que apresentou o melhor desempenho,
com um desvio percentual médio de frequéncia de 0,2% e uma resolugao em frequéncia cerca de
50% maior do que a obtida com a DEMON tradicional.

Este trabalho foi agraciado com o 2° lugar no Prémio Talentos ETAS, concedido aos
melhores trabalhos desenvolvidos por alunos de pés-graduagao na area de Actstica Submarina, e

apresentados no XIII Encontro de Tecnologia em Acistica Submarina.

4. Elio Pithon Sarno Filho, Anderson Damacena Santos, Eduardo F. Simas F°, Antonio C.
L. Fernandes Jr., Natanael N. Moura, José M. Seiras. Comparacgao entre Métodos de
Estimacao da Densidade Espectral de Poténcia Aplicados a Analise DEMON. XIIT
ENCONTRO DE TECNOLOGIA EM ACUSTICA SUBMARINA. Rio de Janeiro - RJ, Novembro
de 2018.

Resumo:

Neste trabalho sdo apresentados os resultados obtidos no estudo e avaliacao de diferentes métodos
de estimagdo espectral para a detecgdo e processamento de sinais de SONAR passivo. Os
métodos foram aplicados a sinais experimentais disponibilizados para o evento pelo Instituto de
Pesquisas da Marinha (IPqM) e a sinais simulados com base nestes sinais experimentais. Em
uma avaliagdo preliminar, e considerando uma analise de banda estreita, os métodos de alta

resolugdo denominados Decomposi¢ao em Autovetores e MUSIC apresentaram pardmetros de
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desempenho relativos a resolugao espectral e a relacao sinal/ruido (SNR) cerca de trés vezes
melhores do que os da anilise DEMON tradicional, que se baseia na Transformada de Fourier de
Tempo Curto (STFT).

5. Elio Pithon Sarno Filho, Anderson D. Santos, Eduardo F. Simas F°, Antonio C. L. Fer-
nandes Jr., José M. Seizas. Transformada de Hilbert-Huang Modificada com Redugao
do Ruido para Sinais de Sonar Passivo. XXXIX SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELE-
COMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS. Fortaleza - CE, Setembro de 2021.
DOI: 10.14209/sbrt.2021.1570727247

Resumo:

O presente trabalho propée um método de anélise TF para sinais de SONAR passivo baseado na
HHT/EMD, denominado HHT-modificada, no qual a reducao de ruido é realizada a partir da
andlise da funcgdo de autocorrelagdo (ACF) e da filtragem wavelet com limiar (WTD), aplicados
apos a EMD. Nessa nova estratégia, as fungdes de modo intrinseco (IMFs) resultantes da
decomposicdo UPEMD (variante da EMD) sao classificadas como IMF-R (contendo apenas ruido)
ou IMF-T (IMF de transi¢do, composta de sinal de interesse e ruido), com base no valor da ACF.
Apés a separacao, as IMF-R sdo descartadas e as IMF-T sao tratadas pela WTD para reducao
de ruido. Os resultados obtidos com sinais experimentais de SONAR passivo sdo utilizados para
validar o método proposto e indicam um melhor desempenho em relagdo a anilise DEMON

padrao.

6. Anderson Damacena Santos, Elio P. Sarno F°, Eduardo F. Simas F°, Antonio C. L. Fernandes
Jr., José M. Seizas. Simulador de Ruido de Cavitacao de Embarcagoes utilizando
uma Rede Neural Realimentada. XV CONGRESSO BRASILEIRO DE INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL. Joinville - SC, Outubro de 2021. DOI: 10.21528/CBIC2021-145

Resumo:

Sistemas de sonar passivo sao utilizados, tanto em aplicagbes civis, quanto militares, para a
realizacdo de tarefas como monitoramento do ambiente submarino e detecgdo de animais e
embarcagoes. A aquisicdo de sinais acisticos submarinos (UAS) requer um complexo sistema
de medicdo e envolve custos considerdveis para instalacdo e manutencado. Aliado a isso, a
grande variedade de classes de embarcacoes e condi¢Oes climaticas, aumenta consideravelmente a
diversidade desse tipo de sinais. Nesse contexto, o presente trabalho propoe-se a desenvolver um
simulador de sinais actsticos submarinos, que combina informagoes da cavitagdo de embarcacgoes,
com ruido ambiente, utilizando um sistema composto de um bloco fenomenolégico e um bloco
baseado em aprendizado de maquinas. O primeiro deles produz a combinag¢do entre o ruido

de cavitacdo gerado por embarcacoes e o ruido ambiente, a partir da descrigdo dos fendmenos
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fisicos, utilizando modelos mateméticos. A seguir, uma rede neural realimentada (estrutura
NARX) ¢ utilizada para produzir um mapeamento que aproxima o resultado do simulador ao
comportamento de sinais experimentais. O simulador proposto foi capaz de produzir sinais com

grande fidedignidade a sinais reais.

A.2 Artigo publicado em revista

7. Elio Pithon Sarno Filho, Anderson D. Santos, Henrique M. Sinezio, Eduardo F.Simas F°,
Antonio C. L. Fernandes Jr., José M. Seixas. Empirical Mode Decomposition: Theory
and Applications in Underwater Acoustics. JOURNAL OF COMMUNICATION AND
INFORMATION SYSTEMS, VOL. 37, NO.1. Submetido no dia 15/03/2022, Aceito no
dia 03/08/2022. DOI: 10.14209/jcis.2022.16

Resumo:

Considering the successful application of EMD to different problems and the importance of
underwater acoustic signals (UAS ) processing for civilian and military purposes, this work
intends to serve as a comprehensive theoretical review of the fundamental aspects of both EMD
and HHT. Variations of the original EMD algorithm are also presented, emphasizing those that
include modifications for solving limitations such as mode mixing (MM) and noise sensitivity.
Among these algorithms, there are the disturbance assisted ones, such as EEMD, CEEMDAN,
ICEEMDAN and UPEMD, which usually lead to better results in the analysis of experimental
signals. The specific characteristics of some of these methods make them potentially more
suitable for application to UAS. As a method suited for time-varying nonlinear signals analysis,
HHT/EMD was applied to UAS characterization, particularly considering the passive SONAR
framework. Results obtained from simulated and experimental data indicate the advantages of
the presented methods: background noise level reduction, time-varying frequency componentes

monitoring, and sharp frequency estimation resolution.
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APENDICE B — Decomposicio em Modos

Variacionais

A decomposigdo em modos variacionais (variational mode decomposition — VMD) [198] é
um método nado-recursivo de decomposicao de sinais ndo-lineares e nao estaciondarios [199] que se
baseia na filtragem Wiener, na transformada de Hilbert (HT) e na demodulacao heterédina [199,
198, 167]. O principio béasico de funcionamento deste método consiste em decompor, de forma
nao-recursiva e adaptativa, um sinal multicomponente x(¢) em um conjunto de K IMFs de banda
limitada [198, 257, 258]. Cada componente IMF wy (k = 1,2, ..., K) é definido como um sinal
modulado em amplitude e em frequéncia (AM-FM) [198, 257], concentrado na frequéncia central

wk. A representacao analitica desse sinal é mostrada na Equagao B.1 [198, 167, 257):

ug(t) = Ag(t) cos(dk(t)) (B.1)

em que Ag(t) e ¢r(t) s@o, respectivamente, a amplitude instantanea e a fase da k-ésima IMF
up(t) [198, 167]. A frequéncia instantanea wy(t) é obtida pela diferenciagdo de ¢i(t). Cada
componente ug(t) é processada pela HT, obtendo-se o sinal analitico {(5 (t) + %} ug(t), em que
d(t) é a funcao impulso unitario. Em seguida, é realizada a demodulacao de cada k-ésimo
componente analitico, multiplicando-o pelo fator e k!, o que resulta no sinal banda base
[(80) + ;) we(t)] e=7xt [198, 167].

A largura da banda de cada k-ésimo componente ug(t) demodulado pode ser estimada pelo
processo de suavizagao Gaussiana H1 (H1 — Gaussian smoothness), definido como o quadrado
da segunda norma do gradiente [198, 257]. O problema é equacionado pelo seguinte modelo

varacional restrito [198, 167, 257]:
2
2

i {5 1 [0+ &) mo] e

K

sujeito a Y. ug(t) = x(t)
k=1

Para se obter a solu¢do otimizada da Equacao B.2, sdo aplicados o fator de penalidade «

e o multiplicador Lagrangiano A, obtendo-se a fun¢do Lagrangiana aumentada a seguir [198, 167]:

K

L ({ug}, {wr}) =

i)l
2 (B.3)

=1

=«
K
- u(®)

k=1
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A VMD utiliza o método de alternancia de direcdo do operador de multiplicacio
(alternating direction method of multiplication operator — ADMM) [198, 200, 257] para soluci-
onar iterativamente a Equacao B.3, utilizando a condi¢do de parada mostrada na Equacdo B.4,
em que 4} é o k-ésimo componente IMF estimado na n-ésima iteracao e € ¢ um fator discriminante
de acurécia [198, 258]:

~n+1 N 2

Ky — g
‘2 <e (B.4)

N 2
k=1 H“k”z

Uma vez satisfeita essa condig@o, o processo iterativo é finalizado e a decomposicao do

sinal x(t) em K componentes IMFs uy com frequéncia central wy, tera sido completada [198, 167].

Na literatura cientifica, varios pesquisadores vém ressaltando a importancia da esco-
lha adequada dos pardmetros K (ndmero total de IMFs) e « (fator de penalidade) para o
bom desempenho da VMD. Nesse sentido, tém sido propostos algoritmos como a otimiza-
¢ao de gafanhotos (grasshopper optimization algorithm) [259], a otimizac¢do das moscas de frutas
(fruit flyoptimization algorithm) [260], a entropia de permutagao (permutation entropy—PE) [261]
e a pesquisa de pico espectral (spectral peak search) [262], para buscar adaptativamente esses
pardmetros da VMD. Em [263] e [264], os autores utilizam, respectivamente, um algoritmo
genético e um algoritmo multi-objetivo de otimizacdo de enxame de particulas, para determinar
os melhores valores de K e a na VMD, visando solucionar o problema de falhas em maquinas

rotativas e de diagnodstico de falhas em uma caixa de engrenagens, respectivamente.

Baseado em suas varias vantagens, a VMD tem sido amplamente utilizada em processa-
mento de sinais submarinos [199], diagnéstico de falhas em maquinas [265], predigao da velocidade
do vento na geragao de energia edlica [266]. Em [267], combinando a VMD com a transformada
de Hilbert (HT) para analisar dados extraidos de anéis de drvores, o autor provou a influéncia

da atividade das manchas solares no crescimento desses anéis.
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3

C.1 Definicdo dos atributos

A seguir, sdo relacionados os cinco atributos investigados na presente pesquisa, que

possuem como caracteristica comum, a capacidade de distinguir sinais mais ruidosos, daqueles

com maior grau de regularidade. Em termos praticos, sdo utilizados os valores normalizados

desses atributos.

o Funcao de autocorrelacao (autocorrelation function - ACF) - O coeficiente ACF (pgz(n))
é definido em [213]. Os sinais que tem certa regularidade (contendo componentes de
frequéncia significativos) apresentam 0 < |pz(n)| < 1, enquanto sinais com baixa SNR
ou ruido puro apresentam |pgz(n)| = 0. No caso de sinais aproximadamente senoidais,
|pzz(n)] = 1. A ACF de um sinal periédico também é periddica, com periodo igual ao do
sinal [213]. Essa propriedade é particularmente interessante na andlise de sinais de sonar
passivo, por geralmente apresentarem componentes harmoénicos multiplos de uma frequéncia
fundamental (velocidade de rotagao do hélice). Em [268], é proposta uma metodologia para
a deteccao e classificacdo de UAS, em que a ACF é empregada para determinar o nimero

de cilindros e a taxa de ignicdo do motor de embarcacoes;

Entropia de permutacao (permutation entropy - PE) - Este atributo é uma medida
estatistica do grau de aleatoriedade ou regularidade de uma série temporal. As etapas
do calculo do seu valor normalizado (PE,,) sdo apresentadas em [269, 270]. No caso de
sinais muito ruidosos, PE,, = 1, enquanto sinais com crescente regularidade, apresentam
PE,; = 0 [271]. Em [269], é proposto um método de extracao de atributos de UAS baseado
na PE. Em [270, 272, 271], a PE é utilizada na redugao de ruido de UAS;

Entropia espectral (spectral entropy - SE) - Este atributo se caracteriza por quantificar
a regularidade de um sinal no dominio da frequéncia [273], sendo utilizado na extracao de
caracteristicas espectrais de sinais com baixa SNR, tais como os de sonar passivo [274]. O
processo de obtengao do seu valor normalizado (SE,;) é descrito em [275], sendo sua faixa
de variagdo 0 < SE,; < 1. Valores de SE,; = 0 sao obtidos para sinais com grau elevado de

regularidade, enquanto valores de SE,; = 1, correspondem a sinais muito ruidosos [273];

Taxa de previsibilidade (predictivity ratio - PR) - Este atributo é uma medida da
acuracia de predicao de um sinal, indicando o seu grau de aleatoriedade. O valor normalizado
(PRyy) € definido em [213], variando na faixa 0 < PRy, < 1. Valores de PR = 0, indicam
sinais pouco ruidosos, contendo componentes espectrais significativos. Em contrapartida,
valores de PR =2 1, sdo obtidos para sinais fortemente corrompidos pelo ruido, para os

quais é mais dificil prever corretamente as amostras;
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o Informagao miutua (mutual information - MI) - Este atributo representa uma medida da
interdependéncia estatistica entre duas varidveis aleatérias (VAs), sendo definido em [272].
O seu valor normalizado varia na faixa 0 < MI,, < 1. Caso as VAs sejam independentes
(caracteristica de sinais mais ruidosos), MI,, = 0 . Por outro lado, & medida em que
aumenta a interdependéncia entre elas (caso de sinais mais regulares), o valor de MI,,; tende
a 1 [272]. Em [272], a MI é utlizada em um método de reducdo de ruido, para identificar

IMF-R produzidas pela decomposi¢ago CEEMDAN de sinais actsticos submarinos (UAS).

C.2 Limiar de Selecdo da BWTD

A seguir, sdo apresentadas as etapas da estratégia de ajuste do limiar de selecdo da
BWTD:

1. Inicialmente, é analisado o caso da filtragem BWTD das IMF-T produzidas pelo seletor
de IMFs. Visando facilitar a explicacdo da estratégia de ajuste, é utilizada, como exemplo
ilustrativo, a decomposicio UPEMD de um sinal experimental de sonar passivo genérico,
em que foram produzidas a IMF-T e a IMF-R com espectros de amplitude mostrados na
Figura 56a e Figura 57a, respectivamente. No caso da IMF-T (Figura 56a), é evidente a
presenca do componente de frequéncia significativo de 601, 3 rpm, que se destaca nitidamente
dos demais componentes das bandas laterais de ruido (vide critério 1 do especialista no
Apéndice D). Isso ndo ocorre no caso da IMF-R (Figura 57a), em que o valor de pico
do componente de maior amplitude (1243 rpm) é préximo do nivel méximo da banda de
ruido, ndo sendo, portanto, considerado um componente -significativo (vide critério 2 do

especialista no Apéndice D).

De um modo geral, essa diferenga bésica entre os espectros da IMF-T e da IMF-R, também
pode ser verificada por intermédio do histograma ou do boxplot das distribui¢oes de
coeficientes wavelet Bark S,,[k], relativos aos dois tipos de IMF. Com relagdo ao presente
exemplo, sdo apresentados nas Figuras 56b,c e nas Figuras 57b,c, os histogramas e boxplots
resultantes da aplicacdo da BWTD a IMF-T e a IMF-R, respectivamente. Em ambos os
casos, adotou-se a banda de frequéncia linear [f; = 0, fy, = 2500] rpm e o nimero de sub-
bandas M igual a 100, sendo as distribuigoes dos coeficientes S,,[k| relativas a sub-banda

de indice m = 50.

A analise do histograma e do boxplot das Figuras 56b e 56c, respectivamente, mostra que,
no caso da IMF-T, existe uma maior concentragao de amostras (bins) na regiao de baixas
amplitudes (~ [0 — 10]), que correspondem aos componentes espectrais das bandas laterais
de ruido (Figura 56a). Por outro lado, tem-se apenas uma tnica amostra (com amplitude
igual a ~ 34,4) correspondente ao componente de frequéncia significativo de 601, 3 rpm,
que estd bem distanciada (com amplitude cerca de 3,5 vezes maior) das amostras da banda

de ruido.

Em relacdo ao histograma e do boxplot das Figuras 57b e c, respectivamente, tem-se que,
no caso da IMF-R, existe apenas uma concentragdo de amostras (bins) na regiao de baixas

amplitudes (~ [0 — 15]), correspondentes aos componentes espectrais da banda de ruido
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(Figura 57a). Nao existem amostras isoladas, distanciadas da regido de ruido, que possam

estar eventualmente associadas a um componente de frequéncia significativo.

As constatagbes relativas & IMF-T e IMF-R realizadas para esse sinal sonar especifico,
podem ser generalizadas para outros sinais, tendo em vista a prépria definicdo de IMF-T
e IMF-R (vide critérios 1 e 2 do especialista no Apéndice D). Assim sendo, é possivel
estabelecer um critério geral de ajuste do limiar de selegdo Thr,, dos coeficientes wavelet

Bark S, [k] relativos aos componentes -significativos de frequéncia nas M sub-bandas.

Tendo em vista que as IMFs produzidas pelo seletor de IMFs (Figura ?7a) sdo, a principio,
do tipo IMF-T, elas contem, de maneira geral, componentes -significativos de frequéncia,
excecao feita aos casos em que ocorrerem erros de classificacao (falsos positivos). Assim
sendo, ¢é possivel reduzir o nivel de ruido dessas IMFs, ajustando-se o limiar de selecao
Thr,, em um valor préximo ao do coeficiente S,,[k] associado ao componente -significativo

de maior amplitude.

A Equagao C.1 expressa o critério utilizado na escolha do limiar de sele¢do dos coeficientes
wavelet Bark nas M sub-bandas, para o caso da filtragem BWTD aplicada as IMF-T
produzidas pelo seletor de IMFs (Figura ?7a). No exemplo apresentado, o limiar de selegdo
foi ajustado em Thrsy = 31,0 (Figura 56b), valor este um pouco abaixo daquele associado ao
coeficiente do componente -significativo de méxima amplitude (601, 3 rpm, na Figura 56a),
qual seja, max(Sso[k]) = 34,4 (Figuras 56b,c).

Thry,, = A1 max(Splk]), m=1,2, ... , M (C.1)

em que o valor do fator de ajuste A; é escolhido empiricamente na faixa [0,7 — 1,0]
e max(Sy[k]) é o valor do coeficiente wavelet Bark da m-ésima sub-banda, relativo ao
componente -significativo de maior amplitude. No exemplo apresentado, foi escolhido A\; =
0,9 para as M = 100 sub-bandas.

E importante salientar que, caso a IMF produzida pelo seletor de IMFs seja uma IMF-R
(ocorréncia de um falso positivo), o limiar de selegdo Thr,, escolhido com base no critério da
Equacao C.1, serd préximo do componente de maior amplitude contido na banda de ruido.
Esse componente é interpretado pelo algoritmo como sendo um componente -significativo
e a aplicagao da filtragem BWTD a essa IMF-R reduzird a banda de ruido. No exemplo
apresentado, tal componente é o de frequéncia igual a 1243 rpm (Figura 57a), enquanto
max(Sso[k]) = 14,7 e o limiar de selecao é Thrsy = 13, 2.
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Figura 56 — Distribuicio dos coeficientes wavelet Bark de uma IMF-T na 50* sub-banda: (a) Espectro de
amplitude da IMF-T; (b) Histograma dos coeficientes; (c) Boxplot dos coeficientes.
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Figura 57 — Distribui¢io dos coeficientes wavelet Bark de uma IMF-R na 50® sub-banda: (a) Espectro de
amplitude da IMF-R; (b) Histograma dos coeficientes; (c) Boxplot dos coeficientes.
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2. No caso da pré-filtragem BWTD (Figura ??b), considerando-se que o sinal analisado x[n]
nao é uma IMF, torna-se invidvel identificar componentes -significativos presentes nesse
sinal. Nesse caso, o critério de escolha do limiar de selecdo Thr,, expresso pela Equacao C.1

é substituido por aquele da Equacao C.2:

Thr,, = Q% + X2 (Q%' — Q1"), m=1,2, .. .M (C.2)

em que Q" e QF' sdo, respectivamente, o 1° e o 3° quartis da distribuicao dos coeficientes
wavelet Bark do sinal analisado x[n] na m-ésima sub-banda. O valor do fator de ajuste A2
é escolhido empiricamente na faixa (Q5'/(Q7" — Q7)) < A2 < oo. No exemplo apresentado,
para A2 = 1,5, obtem-se o limiar de selegdo Thrsg = 13,2 (Figura 58a), a partir dos valores
Q7% e Q3° indicados na Figura 58b.
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Figura 58 — Distribui¢do dos coeficientes wavelet Bark do sinal analisado z[n] na 50* sub-banda.: (a) Histograma
dos coeficientes; (b) Boxplot dos coeficientes.
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C.3 Faixas dos Parametros Operacionais

A seguir, sdo apresentados os procedimentos realizados para a fixacdo das faixas de
valores dos pardmetros operacionais (hiperparametros), utilizados no processo de sele¢do dos

limiares de classificacdo:

1. O pardmetro operacional de pré-filtragem BWTD é escolhido na faixa Ao = [-2:1: 2],

empiricamente fixada;

2. A faixa de valores do pardmetro operacional OL (fator de sobreposicdo entre janelas
adjacentes) investigada, engloba praticamente toda aquela teoricamente possivel (0 < OL <
1). A faixa definida foi OL =[0:0,1:0,9];

3. A faixa de variagdo do pardmetro operacional FD foi determinada conforme se segue.
Considerando a estrutura de quadros J;x, com largura da janela de analise WS e fator de
sobreposicao OL entre janelas adjacentes, tém-se que o niimero total de quadros Ny é dado

pela Equagao C.3:

Ny
Ny=—"—-——=, 0<OL<1 C.3
T (1-OL)WS’ (€-3)
Tendo em vista que o ntimero total de amostras do sinal analisado z[n] é N, = 10*

(Secdo 3.1) e fixando-se o nlimero maximo de janelas utilizado no presente trabalho em
Niymax = 103, tem-se que, nessa condicdo limite, os valores minimo e maximo da largura
de janela! sdo, respectivamente, \W\Smin = 10 (correspondente a OL = 0) e \X/\Smax = 102

(correspondente a OL = 0,9).

As notagdes \/N\Smm e \/N\Smax sdo adotadas para representar os valores limites da largura de janela na condicdo
especifica de Nymax = 103, reservando as notagdes WSmin € WSmax para designar os valores limites do parametro
WS de uma forma geral.
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Substituindo cada um desses dois valores limites na Equacdo C.4, que explicita o niimero
de amostras/janela da i-ésima IMF (NAJ®) em funcio do fator de decimacdo da IMF
anterior (FD(FD), e impondo-se o critério de obter, apds a subamostragem, o nimero
minimo de amostras/janela da IMF5 igual a 8 (NAJ ) > 8), determina-se os valores limites

da faixa de variacdo de FD:

NAJ® = WS x [FD(~Y)] (C.4)

[ 8 J8

FDuin = { . ,/1—02 =~ 0.53 (C.5)
[ 8 8

FDpax = { - ‘4/E =~ 0.94 (C.6)

Tem-se, portanto, que a faixa de variagdo adotada para esse pardmetro operacional é
FD=10,5:0,1:0,9];

. No caso da faixa de variagdo do parametro operacional WS, foram considerados, para o

calculo de WS,,ax, o valor limite OL = 0 € Njpin = 2, escolhido empiricamente. Utilizando a
Equagao C.3, tem-se WS ax = 4000. Com relacdo a WSy, considerou-se a situacao limite
em que OL = 0,9 e Njpax = 200, valor esse também fixado empiricamente. Utilizando a

Equacédo C.3, tem-se que WS,in = 500.

Portanto, a faixa de variagdo desse pardmetro operacional é WS = [500 : 10 : 4000];

. No caso do atributo pxx(n) (coeficiente ACF), a faixa de LAGS [fmin : 7max| foi fixada

empiricamente em 7pyin = 10 € NPmax = [100 : 50 : 450];
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A seguir, sdo apresentados os quatro critérios adotados pelo especialista para a construgao
do gabarito (padrao-ouro), usado no treinamento e validacao dos classificadores SVM e FDA.
Basicamente, o processo consistiu na separagao das 200 IMFs, relativas ao conjunto de 40 sinais

experimentais (Se¢ao 3.1), em duas classes (IMF-T e IMF-R), tendo por base esses critérios.

Visando uma melhor compreensido do que é exposto, nos referimos as Figuras 59 e 60,
ilustrativas das 5 primeiras IMFs e da PSD média normalizada P(f) resultante da aplicagdo da
andalise a um sinal experimental genérico. O gabarito final resultante dessa anélise é apresentado
na Tabela 24.

1. Uma dada IMF deve possuir pelo menos um componente -significativo para ser considerada
IMF-T. Ou seja, deve possuir um componente de frequéncia que se distingue em relagao a
banda de ruido da IMF. Como é mostrado na Figura 59, a IMF3 é a tinica que nao atende a
este requisito, sendo porisso considerada uma IMF-R. Todas as demais IMFs possuem pelo
menos um componente -significativo H; (i = 1, 2, ..., 6), podendo ser classificadas como

IMF-T, caso atendam aos demais critérios de classificagao;

2. O valor de pico de pelo menos um componente -significativo H; da IMF deve estar acima do
nivel maximo da banda de ruido para que ela seja classificada como IMF-T. Na Figura 59,
o componente Hs ndo satisfaz a este requisito, ao contrario de todos os demais componentes
indicados. Como a IMF4 possui apenas esse componente -significativo, ela é classificada
como IMF-R;

3. Sao consideradas IMF-Ts; as IMFs com pelo menos um componente -significativo possuindo
frequéncia préxima (diferenca menor ou igual a 10 rpm) a de um dos componentes de frequén-
cia da PSD média normalizada P(f) resultante da aplicagdo da andlise DEMON ao sinal
gerador da IMF em questao. Esses componentes sdo denominados, na presente andlise, como
componentes -referéncia. Conforme ilustrado na Figura 60, os componentes -referéncia sao
aqueles com valor de pico acima do limiar de selecdo yr.ras, valor esse fixado em 3 dB acima do
nivel médio de ruido de fundo (NMR). Nessa figura, tem-se que os componentes -referéncia

sdo os que possuem amplitudes y; a yr;

4. Sao consideradas IMF-Ts, as IMFs com pelo menos um componente -significativo possuindo
frequéncia dentro da faixa de interesse, que é delimitada pelos valores minimo e maximo de
frequéncia dos componentes -referéncia, relativos & PSD média normalizada P(f) resultante

da aplicagdo da andlise DEMON ao sinal gerador da IMF em questéao.
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Figura 59 — Conjunto de IMFs relativas a um sinal experimental genérico,
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Figura 60 — Conjunto de IMFs relativas a um sinal experimental genérico,
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Tabela 24 — Gabarito final (padrao-ouro) resultante da analise realizada pelo especialista.

sinal

IMF1 | IMF2 IMF3 | IMF4

e
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