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A localizagao de fontes é um classico problema inverso de grande interesse para
a acustica submarina. O processamento de campo casado (MFP) combina o pro-
cessamento de um sinal recebido com réplicas do campo actustico calculadas por um
modelo de propagagao para inverter a distancia e a profundidade da fonte, explo-
rando a complexidade do campo actstico completo em um guia de ondas. Embora
uma técnica versatil com diversas aplicagoes na inversao actustica, o MFP é limitado
pelo modelo ambiental usado para descrever o guia de ondas. Se o modelo nao é
uma representacao precisa, ocorre um problema denominado desajuste de modelo
que possui implicagoes quanto a robustez da técnica. Esta dissertagao explora o uso
de dois métodos desenvolvidos como alternativas mais robustas ao MFP cléssico.
O primeiro, focalizacao, é uma extensao adaptativa do MFP que trata a inversao
como um problema de otimizacao global ao incluir outros parametros do modelo no
espaco de busca. Uma heuristica de busca, neste trabalho baseada em algoritmos
genéticos, é usada para encontrar o maximo global de uma funcao objetivo. A heu-
ristica é usada para localizar em profundidade e distancia a fonte de um conjunto
de dados experimentais em um ambiente incerto com baixo conhecimento a prior:
de seus parametros. Os resultados apresentam significativa melhora quando compa-
rados ao MFP classico, levando a taxa de acerto de 31% a 73%. Outra abordagem
é desenvolvida a luz da aprendizagem de maquina, mantendo um enfoque no uso de
campos modelados para o treinamento de redes neurais. E demonstrado que uma
rede neural é capaz de aproximar o processador usado no MFP e que, quando as
incertezas do ambiente sao consideradas no treinamento da rede neural, ela se torna
mais robusta e produz resultados mais consistentes que o MFP na estimacao da

distancia da fonte, obtendo erro de somente 2,69% para o conjunto de dados usado.
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Source localization is a classic inverse problem of great interest in underwater
acoustics. Matched field processing (MFP) combines the processing of a received
signal with replicas of the acoustic field calculated by a propagation model to invert
for source range and depth, thereby exploiting the complexity of the full acoustic
field in a waveguide. Although a versatile technique with multiple applications in
acoustic inversion, MFP is limited by the environmental model used to describe the
waveguide. If the model is not an accurate depiction of the waveguide, a problem
called model mismatch arises, with implications to the technique’s robustness. This
dissertation explores the use of two methods developed as more robust alternatives to
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Capitulo 1

Introducao

A localizagao de fontes é um problema de grande interesse para a actstica subma-
rina, mas que permanece cercado de dificuldades que derivam da complexidade do
meio de propagagao: o ambiente marinho. A Segao deste capitulo apresenta
as principais dificuldades envolvidas na localizagao de uma fonte por um arranjo
vertical de sensores no mar. A Secao [1.2] apresenta algumas alternativas para con-
tornar os problemas associados a localizacao de fontes, cujo estudo aprofundado
motivou este trabalho. A Sec¢ao [L.3] cita os objetivos do trabalho e a Segao lista

as publicacoes que decorreram desta dissertacao.

1.1 Apresentacao do problema

O principio do desenvolvimento da tecnologia de localizagao de alvos submarinos se
deu no contexto da Primeira e Segunda Guerras Mundiais, o que levou ao desen-
volvimento de tecnologias como o sonar e intensificacao de estudos oceanograficos
sobre a propagacao do som no meio oceanico e fontes de ruido no ambiente ma-
rinho [I]. Na aplica¢do militar, o sonar passivo, o qual apenas recebe sinais, tem
grandes vantagens taticas na guerra anti-submarino por ser silencioso, embora so-
fra com limitagoes inerentes ao seu modo de funcionamento, principalmente no que
diz respeito a relac¢do sinal-ruido (SNR, signal-to-noise ratio). Um sonar passivo
pode ser empregado para detecgao, classificagao e localizacao de uma fonte actstica
submarina. Dessas tarefas, a localizacao é particularmente dependente da coeréncia
temporal e espacial do campo actistico, a qual esta diretamente associada a coeréncia
de um ambiente oceénico dinamico [2].

O uso de um arranjo de sensores praticamente se faz necessario para, por meio
do processamento em conjunto dos sinais recebidos em cada sensor, produzir-se
um ganho do sinal de interesse (com melhora do SNR, supondo que o ruido seja
descorrelacionado e com média zero) e caracterizar espacialmente o campo actstico

[3]. Algoritmos que usam processamento em banda larga para contornar a falta



de diversidade espacial sao capazes de alcancar localizacao de fontes com um tnico
hidrofone [4], mas a maior parte das técnicas de localizagao empregam uma classe de
algoritmos de processamento de sinais em arranjos conhecidos como conformadores
de feixes.

A base do funcionamento dos algoritmos de conformacao de feixe consiste na
multiplicagao do sinal em fungao do tempo recebido em cada sensor x,,(t) por um
peso complexo w;, e subsequentemente somar todos os sinais para se obter a saida
y(t) do conformador. A Figura ilustra esse processo para um arranjo linear

uniforme com M sensores.
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Figura 1.1: Esquema de funcionamento do conformador de feixes para um arranjo
linear uniforme. Fonte: adaptado de OKKONEN [5].

O sinal recebido em cada sensor pode ser modelado como uma onda plana mono-
cromatica que incide sobre cada um deles com um atraso determinado pela geometria
do sensor, pelo meio de propagacao e pela direcao de chegada da onda. Como o ar-
ranjo é linear e uniformemente espagado de d, e assumindo-se um meio homogéneo
e isotropico com velocidade de propagacao constante o atraso se torna dependente
somente da direcao de incidéncia 6 da onda em relagao a dire¢cao normal ao arranjo
(broadside). Uma vez que, para uma onda plana monocromética, um atraso corres-
ponde a uma mudanca de fase, pode-se calcular o conjunto de pesos adequados para
aplicar a mudanca correta no sinal de cada um dos sensores e soma-los todos em
uma dada fase. Esse é um processo de filtragem espacial que “aponta” o arranjo para
uma dada dire¢ao. Um algoritmo que selecione o conjunto de pesos para maximizar

a energia da saida do conformador de feixes equivale a um detector de diregao de



chegada e é a base da localizacao de fontes por um sonar passivo.

Foram tacitamente empregados dois tipos de modelos nesse raciocinio: um mo-
delo de propagacao (onda plana monocromética com uma tnica dire¢ao de propa-
gagao) e um modelo ambiental (meio homogéneo e isotrépico com velocidade do
som conhecida e constante). E importante notar esses dois aspectos porque, embora
a conformacao de feixes seja largamente utilizada no processamento de sinais em
antenas para ondas eletromagnéticas no ar e arranjos horizontais ou bidimensionais
de hidrofones no mar, ela deixa de ser diretamente aplicavel a arranjos verticais,
para os quais o efeito de propagagao por multicaminhos produz ambiguidades [6]. A
propagacao por multicaminhos é ocasionada pela estratificagao do oceano, que re-
sulta em um perfil de velocidade do som (SSP, sound speed profile) que varia com a
profundidade e provoca a refragdo do som, e pela reflexdo do som nas fronteiras (su-
perficie e fundo do mar). A Figura ilustra a dificuldade de resolucao da direcao
de chegada devido & combinacao desses efeitos por meio do tracado de autorraios,
i.e. raios que ligam uma fonte a um arranjo linear vertical (VLA vertical line array)

com trés sensores em um ambiente simulado.

Profundidade (m)

Disténcia (m)

Figura 1.2: Tracado de autorraios em um ambiente simulado com uma fonte e trés
sensores. As setas indicam as trés direcoes proeminentes de chegada das frentes de
onda e ilustram a dificuldade de resolugao da dire¢ao de chegada por um VLA em
um ambiente de dguas rasas devido a propagacao por multicaminhos.

A mesma estratificacao do ambiente ocednico que provoca essa complexidade na
propagacao do som permite que o plano vertical seja tratado como um guia de ondas
(alguns guias sdo particularmente eficientes, como o canal sonoro profundo, dutos
de superficie e propagagao em dguas rasas abaixo do angulo critico com o fundo [7]).
Uma multitude de abordagens matemaéticas baseadas em solucoes para a equagao

da onda foram desenvolvidas para calcular o campo actistico nesses guias de ondas,



das quais pode-se citar a teoria de raios, teoria de modos normais, integracao do
namero de onda, equagdes parabolicas e elementos finitos [§].

BUCKINGHAM [9] menciona que o modelo ideal deveria ser matematicamente
exato e completamente generalista, capaz de lidar com os detalhes da propagacao
acustica nos mais complicados ambientes ocednicos. A equacao da onda é uma equa-
¢ao diferencial parcial de dificil tratamento matematico em ambientes complexos, de
modo que implementagoes numéricas de sua solucao empregam simplificagoes que
permitem uma solugao aproximada. Nao obstantes tais simplificagoes, que todos
os modelos inevitavelmente fazem, quando aplicados adequadamente eles sao capa-
zes de fornecer solugoes mais acuradas que a aproximacao de onda plana usada na
conformagao de feixes. Aliando tais modelos matematicos a uma melhor descrigao
oceanografica e geoactistica do ambiente e implementagoes numeéricas eficientes, as
técnicas de processamento de campo casado ou processamento por ajuste de campo,
coletivamente denominadas MFP (matched field processing) puderam ser desenvol-
vidas e aplicadas para diversas modalidades de inversao acustica [10].

O MFP foi introduzido por BUCKER [11] no contexto de localizacao de fontes
como uma alternativa a conformacao de feixes. A técnica é uma generalizacao da
conformacao de feixes que usa uma solugao da equacao da onda em um guia de ondas
no lugar da aproximacao de onda plana, assim explorando a complexidade espacial
do campo actstico [12]. Assim como um modelo mateméatico da propagagao, é
assumido um modelo ambiental do guia de ondas entre fonte e receptor, o que inclui
uma série de parametros que descrevem a geometria do guia (posigoes da fonte
e receptor, batimetria), parametros oceanograficos (SSP) e geoacusticos (material
e propriedades do fundo, nimero de camadas). Na conformagao de feixes, o tinico
parametro de interesse ¢é a dire¢ao de incidéncia, com a possivel adi¢cao da velocidade
do som, que em geral é tratada como constante. Ao levar em conta outros parametros
do sistema no modelo ambiental, o MFP pode ser empregado também para a inversao
geoacustica [13] e tomografia oceanica [14], além da localizagao de fontes.

Apesar de se mostrar uma poderosa ferramenta para inversao acustica, o MFP
apresenta uma série de limitacoes que dificultam sua operacionalizacao, particular-
mente na sua concepcao inicial de localizacao de fontes. Dentre elas, destacam-se
a questao da robustez contra o chamado desajuste de modelo, que ocorre quando o
modelo ambiental nao ¢ representativo da realidade, e o custo computacional [10].

O problema do desajuste deriva do fato de que o oceano é um ambiente complexo,
dinamico e variavel espacialmente, cujo pleno conhecimento é objeto de grande difi-
culdade. Se o modelo ambiental empregado no calculo dos campos actsticos nao é
uma representacao adequada do ambiente real, situacao chamada desajuste de mo-
delo, o MFP sofre com erros sistematicos na inversao dos parametros de interesse

ou, em caso de grave desajuste, degrada completamente. Formulagoes adaptativas



da técnica e processadores tolerantes a desajuste tém sido desenvolvidos para tentar
contornar esse problema.

Além disso, mesmo com co6digos numéricos eficientes e grande evolugao nos com-
putadores desde sua origem, o MFP permanece uma técnica intensiva computaci-
onalmente, pois envolve o calculo de sucessivos campos actusticos para diferentes
combinagoes dos parametros de interesse, o que pode facilmente incorrer dezenas
ou centenas de milhares de execugoes do modelo de propagacao a fim de encontrar
a combinagdo de parametros que resulte na maior energia [I0]. Esse elevado custo

computacional dificulta o uso do MFP em aplicagoes sensiveis ao tempo.

1.2 Motivacao para o trabalho

Apesar do MFP ser uma técnica madura e amplamente utilizada no meio cientifico,
suas limitacgoes dificultam a operacionalizacao em aplicagoes de recursos limitados e
inversao em tempo real [I5], das quais se sobressai o emprego tético na localizagao de
fontes. O requisito de fiel conhecimento do ambiente torna favorével o seu emprego
em situacoes como defesa de porto ou monitoramento com uso de arranjos fixos, nas
quais o ambiente ao redor pode ser adequadamente caracterizado. Ainda assim, o
oceano ¢ um ambiente dindmico que sofre mudancas em escalas de tempo de minutos
(ondas internas), horas (maré) ou mesmo meses (efeito das estagoes do ano sobre
a temperatura da adgua). Portanto, um certo grau de desajuste é sempre esperado
quando se trabalha com técnicas baseadas em modelos, tornando um algoritmo
tolerante ou adaptativo uma necessidade.

Uma das abordagens mais perspicazes é a focalizacao, introduzida por COL-
LINS e KUPERMAN [16], que consiste basicamente em incluir outros parametros
do modelo, juntamente com a posi¢ao da fonte, no espaco de busca. Como o modelo
ambiental é ajustado ao mesmo tempo em que a fonte é localizada, o requisito de
estrito conhecimento do ambiente é amenizado. Em contrapartida, a inclusao de
outros parametros no espago de busca rapidamente expande a dimensionalidade do
problema, tornando computacionalmente inviavel a busca em grade dos parametros
tradicionalmente associada ao MFP (onde os parametros sao apenas dois, profun-
didade e distancia). Um algoritmo de otimizacao eficiente se faz necessario para
encontrar a combinacao de parametros que resulte no melhor casamento de campo,
tornando o processo um problema de maximizacao. Desde o principio, o MFP foi
abordado como um problema de maximizagao, mas a focalizacdo requer técnicas
mais sofisticadas, como o recozimento simulado (SA, simulated annealing) usado no
trabalho original de COLLINS e KUPERMAN [16], ou algoritmos genéticos (GA,
genetic algorithms), empregados nesse contexto primeiramente por GERSTOFT [17]

e amplamente utilizado para inversao de parametros em softwares como o SAGA



[18].

Um problema de maximizagao requer o uso de uma funcao objetivo a ser ma-
ximizada. Felizmente, o mesmo processamento de ajuste de campo fornece uma
funcao objetivo, a energia da saida do processador. A combinacao da técnica de
ajuste de campo com algoritmos de otimizacao fornece uma interessante abordagem
adaptativa e robusta ao problema de desajuste.

Outro método, distinto do MFP, que tem sido bastante estudado gracas aos re-
centes avancos em inteligéncia computacional, é a aprendizagem de méquina, que
j& encontra diversos usos na acustica submarina, incluindo a localizacao de fontes
[19]. Aprendizagem de maquina (ML, machine learning) é uma designagao abran-
gente para um conjunto de algoritmos de regressao e classificacdo estatistica [20].
Ao empregar algoritmos de regressao com multiplos parametros que sao ajustados
durante uma fase de treinamento, em que conjuntos de dados sao apresentados ao
algoritmo repetidamente e uma func¢ao de custo quantifica o erro entre a estimativa
do algoritmo e um valor verdadeiro de base, os algoritmos de ML sao capazes de
aproximar fungoes complexas e nao lineares cujo dominio e imagem sao desconhe-
cidos. Se os dados actisticos de um VLA forem pré-processados tal qual para o
MFP antes de serem alimentados ao algoritmo de ML, o algoritmo ir&4 operar de
maneira analoga ao MFP, ajustando a variavel de regressao (posigao da fonte) para
aproximar as caracteristicas dos campos aciisticos usados em seu treinamento, como
primeiro notado por OZARD et al. [21].

Tradicionalmente baseada em grandes volumes de dados, ha vantagens ainda nao
plenamente estudadas em associar uma abordagem de aprendizagem de méaquina
ao uso de modelos de propagacao para a criacao de amplos conjuntos de dados
sintéticos. Além dos possiveis beneficios quanto a robustez e reducao dos requisitos
operacionais ao se usar dados modelados com ambientes diversos, a abordagem por
ML traz consigo grande reducao no custo computacional da localizagao que a torna

interessante para estudo.

1.3 Objetivos

Os objetivos deste trabalho sao:

e Estudar a técnica de MFP para localizacao de fontes e aplicar o algoritmo a
um conjunto de dados experimentais por meio da modelagem de um ambiente

com incertezas; e

e A fim de contornar as limitacoes inerentes ao MFP, particularmente quanto &
robustez, estudar e aplicar métodos alternativos para localizacao da fonte no

conjunto de dados, sejam eles:



— Focalizagao, como uma extensao adaptativa do MFP; e

— Aprendizagem de maquina, uma outra abordagem do problema ainda

baseada na modelagem, com o uso de conjuntos de dados sintéticos.

1.4 Publicacoes

As seguintes publicagoes foram produzidas no contexto do desenvolvimento desta

dissertacao:

e Source localization based on matched field processing focalization using shallow-
water experimental data [22]: publicado nos anais do 12° Congresso Iberoame-
ricano de Actstica. Consistiu em estudos preliminares da técnica de focalizacao

que embasaram as secoes dedicadas a essa técnica nesta dissertacao.

e Integrating modeled environmental variability into neural network training for
underwater source localization: submetido para avaliacao ao Journal of the
Acoustical Society of America. Engloba a metodologia e os resultados apre-

sentados nas segoes referentes a aprendizagem de maquina deste trabalho.

o Aplicagao de redes neurais para a classificagao automdtica de embarcagoes mer-
cantes usando sinais sonar passivos: aceito para publicacao na Revista Pes-
quisa Naval. Usa um conjunto de dados distinto do analisado nesta dissertagao
e emprega uma metodologia de aprendizagem de méaquina para abordar um

problema de classificagao.



Capitulo 2
Referencial Tedrico

Este capitulo fundamenta a teoria e os algoritmos que sao usados neste trabalho,
inciando, na Seg¢ao [2.1} por uma discussao sobre o problema inverso e as dificuldades
de tal abordagem. A Secao traz uma breve introdugao a teoria de raios, usada
para o céalculo dos campos actuisticos modelados. A técnica do MFP é apresentada
e discutida na Secao [2.3] A Segao apresenta a técnica da focalizagao, que trata
o MFP como um problema de otimizacao global, e os algoritmos genéticos usados
nessa abordagem. Por fim, a Sec¢ao discute o uso de algoritmos de aprendizagem

de maquina, em particular aqueles baseados em redes neurais, para inversao actustica.

2.1 O problema inverso

Um problema inverso consiste no processo de calcular ou estimar os fatos causais
que produziram uma determinada observacao, baseando-se na premissa de que a
observagao da varidvel amostrada contém informacao suficiente a respeito do sistema
fisico que a produziu. Na acustica submarina, uma variavel que pode ser amostrada
¢ o campo actstico (magnitude e fase), o qual contém informagao sobre a estrutura
do meio oceanico no qual o sinal actstico se propaga [10]. O processo de extracao
dessa informacao a partir das observagoes é chamado inversao.

A solucao de problemas inversos, tal qual a de problemas diretos, exige uma
teoria fisica do fenomeno em estudo, i.e. um modelo. Dada uma descrigao fisica
completa de um sistema, é possivel prever a saida do sistema para uma particular
entrada. Esse é o chamado problema direto ou problema de simulagao ou modelagem
[23]. Nesse sentido, a solu¢ao do problema direto é tinica para cada entrada usando
um modelo completamente especificado.

O problema inverso, no entanto, é inerentemente nao-tnico. Existe uma infi-
nidade de combinacgoes de entradas e modelos que produzem uma dada saida. A
inversao envolve selecionar o modelo capaz de gerar as observagoes sintéticas (répli-

cas) mais proximas possiveis da observa¢ao amostrada para uma mesma entrada. O
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resultado da inversao é, portanto, fundamentalmente limitado pelo modelo usado.
Na actstica submarina, mesmo que seja assumido que o modelo matemaéatico da
propagacao acustica contém uma descrigao da fisica do fenémeno e seja capaz de
produzir estimativas precisas o suficiente, os parametros ambientais e geométricos
usados para descrever o guia de ondas podem fornecer uma representagao imprecisa
ou incompleta do meio. Ademais, é impossivel no problema inverso obter informa-
¢oes sobre grandezas do sistema real. Como todos os céalculos sao mediados pelo
modelo, o maximo que se pode obter sao informagoes a respeito dos parametros
do modelo usados para produzir as observacoes sintéticas. A solucao completa do
problema inverso envolve nao apenas a estimativa dos parametros do modelo, mas
também uma medida do erro das estimativas.

A Figura [2.1]ilustra como entrada, saida e modelo de um sistema se relacionam

nas abordagens direta e inversa.
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Figura 2.1: Diagrama ilustrativo de como as abordagens direta e inversa relacionam
entrada, saida e modelo de um sistema. O sinal de entrada, ilustrado por um
espectrograma, é transformado pela propagacao no meio submarino e produz uma
saida ao ser adquirido por um sensor. O problema direto tenta prever essa saida a
partir de um modelo conhecido do sistema, enquanto que o problema inverso tenta
estimar o modelo a partir de uma saida conhecida.

Uma vez que as observacoes sao contaminadas por ruidos e a modelagem domi-
nada por incertezas, muitos modelos serao capazes de prover réplicas proximas da
observagao, mas nem todos eles sao representacoes plausiveis ou realistas do ambi-
ente oceanico. E importante ter certo conhecimento a priori das distribuicoes de

probabilidade dos parametros. Essa caracteristica de nao-unicidade leva também &



ideia do modelo equivalente [24]. E possivel empregar um modelo mais simples, com
menos parametros, que produza a mesma resposta actstica que uma descrigao mais
completa do ambiente, como, por exemplo, substituir um modelo geoactstico de trés
camadas por um de uma tUnica camada. Tais modelos podem nao ser realistas, mas
facilitam o problema se ndo interferirem com os parametros de interesse [10), [16].
Os parametros que compoem um modelo de guia de ondas na actstica submarina

podem ser separados em trés categorias:

e geométricos: incluem a posigao da fonte, posigao dos receptores (o que deve

levar em conta também a inclinagdo do arranjo) e batimetria.

e oceanograficos: incluem, basicamente, o perfil ou campo de velocidade do som
entre fonte e receptor. Por meio de modelos da velocidade do som no mar [25],

perfis de temperatura e salinidade também podem ser levados em conta.

e geoacusticos: um modelo geoactustico do fundo considera o ntimero e espessura
das camadas, tipos dos sedimentos e rochas e suas propriedades actsticas e
elasticas [26].

O campo acustico amostrado tende a ser bastante sensivel a mudancas em pa-
rametros geométricos, moderadamente sensivel a mudangas em paradmetros oceano-
graficos e menos sensivel a mudangas nos parametros geoactsticos [16], 27|, embora
essas sejam tendéncias gerais de comportamento e o efeito de cada parametro precise
ser estudado caso a caso [28].

A invers@o na actstica submarina preocupa-se com a estimativa de algum desses
conjuntos de parametros: localizagdo de fontes (geométricos), tomografia oceénica
(oceanograficos) ou inversao geoactstica. Para que a inversao de qualquer um desses
conjuntos de parametros seja bem sucedida, é necessario que os demais parametros
sejam fixados ou conhecidos com razoavel grau de certeza. Portanto, para a lo-
calizacao de fontes, é preciso que o modelo ambiental esteja bem calibrado para
representar adequadamente o ambiente. Como a obtengao de informagoes de alta
precisao para caracterizacao do oceano é pouco pratica e, além disso, o oceano é um
ambiente dindmico, o problema inverso na actstica submarina permanece de alta

complexidade.

2.2 Teoria de raios

Neste trabalho, a modelagem da propagacao actustica utilizou um modelo baseado
na teoria de raios [8, 29]. A teoria de raios prové uma solugdo para a equagao de

Helmholtz, descrita a seguir na forma homogénea para pressao acustica P:
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P = P(r,w) é o campo de pressao acustica para uma unica frequéncia w, de-
pendente da posi¢ao r no sistema de coordenadas cilindricas considerado somente
a propagagao no plano r = (r,2), e V2 é o operador Laplaciano. ¢ = ¢(r,z) ¢ a
velocidade do som no meio, que pode variar espacialmente. O ponto de partida para
a solucao baseada em raios é assumir que o campo de pressao pode ser descrito da

forma:

P(r,w) = Ae 7“7 (2.2)

onde A = A(r) é uma amplitude que varia lentamente em relagdo a fase wr, sendo
7 = 7(r). As superficies de mesma fase, com 7 constante, sdo chamadas frentes de

onda. A aplicagao do Laplaciano ao campo de pressao resulta na seguinte expressao:

VPP = e [—(W?|VT[]* + jwVT)A — 2jwVTVA + V4] (2.3)

Substituir as Equagoes e na Equacao [2.1] e separar as partes real e ima-

ginaria resulta no par de equagoes:

VA

1
FA- VT |2A + — =0 (2.4)
AVAT +2VTVA =0 (2.5)
Faz-se, entao, a aproximacao para altas frequéncias, de modo que o termo VjQA
pode ser desprezado. A Equacao se torna, entao:
1
V71 =- (2.6)
c

Esta equagao é denominada Eikonal. A integracao da Eikonal, com aplicagao da
reflexao especular quando as coordenadas interceptam uma fronteira, corresponde as
trajetorias de propagagao das frentes de onda, ou o tragado de raios. A Equagao [2.5],
denominada equagao de transporte, é usada para o célculo das amplitudes ao longo
dessas trajetorias.

Softwares que implementam o modelo de raios, como TRACEO [30] e o
BELLHOP [31], fazem primeiro a integracao numérica da Eikonal para determi-
nar os tubos de raios, delimitados por dois raios adjacentes, e em seguida calcular,
pela equagao de transporte, a amplitude ao longo dos tubos, que ¢é inversamente pro-
porcional a area de sua secao transversal. Esse calculo considera somente a perda

na transmissao devido ao espalhamento geométrico, portanto perdas por absor¢ao
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e nas reflexdes sao implementadas separadamente. Como os raios nao penetram
a fronteira com o fundo, usualmente o fundo é modelado como somente um meio-
espago e as perdas e mudangas de fase na reflexao sao tratadas por coeficientes de
reflexao de onda plana.

A solugao baseada na equacgao de transporte encontra problemas nas regices
em que a area da se¢ao transversal do tubo aproxima-se de zero. A singularidade
no ponto onde a area é precisamente zero se chama caustica e produz amplitudes
anormalmente altas nas proximidades (e infinitamente alta na singularidade), além
de introduzir uma mudanga de fase de 7/2. Na préatica, para contornar esse pro-
blema, os modelos implementam uma solugdo baseada em feixes Gaussianos [32],
que introduz um decaimento Gaussiano da amplitude na direcao normal ao raio.

O tragado de raios ¢ limitado somente pela aproximacao de alta frequéncia feita
para se derivar a Eikonal, uma vez que nenhuma outra aproximacao é feita no
desenvolvimento. A implicagao disso é que as mudancas de amplitude, curvatura do
raio e velocidade do som devem ser pequenas ao longo de um comprimento de onda
[9]. Grosseiramente, a solugao baseada em raios é valida quando o comprimento de
onda é muito menor que qualquer outra escala de comprimento do guia de ondas,
como profundidade ou variagoes significativas de velocidade do som.

Apesar da aproximagao de alta frequéncia que leva a resultados menos precisos
que outras solucoes da equagao da onda em algumas situacoes, modelos de raios
permanecem relevantes, particularmente em aplicagoes onde incertezas ambientais
estabelecem restrigoes muito mais severas a precisao dos resultados, na presenca de
guia de ondas que apresentem variagoes relevantes na batimetria e aplicacoes onde

o custo computacional ¢ um fator critico [§].

2.3 Processamento de campo casado

O processamento de campo casado, ou processamento por ajuste de campo, é uma
generalizacao da conformagao de feixes e adquire seu nome devido ao uso de uma
solugao da equacao da onda para o campo actistico completo e técnicas de processa-
mento de sinais que exploram a estrutura desse campo em um guia de ondas [10, 12].

Como uma técnica de inversao acustica, o MFP possui trés componentes:

e Uma amostra do sinal recebido no arranjo de sensores, denominado vetor de
dados d. Como o sinal recebido é contaminado por ruido, emprega-se técnicas

de processamento para se obter uma estimativa do sinal real.

e Um modelo do sinal recebido, que inclui um modelo matematico da propagacao

de ondas, um modelo ambiental e, em alguns casos, um modelo de ruido. Esses
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elementos sao usados para produzir réplicas do sinal amostrado sob diversas

combinagoes de parametros. Cada vetor réplica é denominado e.

e Uma fungao, ou processador, capaz de correlacionar a estimativa do sinal

amostrado com a réplica modelada.

Um processador capaz de fazer essa correlagao entre os vetores de dados e réplica
é um simples produto interno. O processador linear, também chamado de Bartlett,

calcula o quadrado da norma {? desse produto:

B(6. f)=e(®, f)"d(f)’ (2.7)

onde d = [dy,dy, ...,dy]* ¢ o vetor de dados cujos elementos sdao a amplitude com-
plexa da transformada de Fourier da pressao actustica do sinal recebido em cada hi-
drofone, para uma determinada frequéncia f. O vetor de réplica e = [eq, e, ..., epr]”
contém a pressao calculada pelo modelo na posicao de cada hidrofone, enquanto que
H denota o operador Hermitiano. @ representa um vetor de parametros do modelo
que sao variados para gerar diferentes réplicas; no caso da localizacao de fontes por
MFP, os parametros de interesse sao a distancia r e a profundidade z da fonte.
E evidente que o processador ira obter o valor méaximo quando o vetor de réplica
igualar o vetor de dados, o que, na auséncia de ruido e supondo o modelo uma
perfeita representacao do fendmeno, s6 acontecerd quando os parametros 6 usados
para gerar a réplica estejam corretos. Se ambos os vetores, de dados e réplica, forem
previamente normalizados pelas suas respectivas normas, de modo a se tornarem
vetores unitarios, o valor maximo que o processador pode atingir é a unidade.
Expandindo o produto na Equagao [2.7] e omitindo as dependéncias das fungoes

para clareza da notacao, tem-se:

B =edd"e (2.8)

A grandeza dd” é em geral substituida por uma estimativa da matriz de cova-
ridncia da amostra (SCM, sample covariance matriz) R, calculada pela média de L
snapshots, ou instantaneos, do sinal a fim de se obter uma estimativa do sinal com

menos influéncia do ruido:

L

Substituindo a SCM na Equacao 2.8 obtém-se a forma usual do processador
Bartlett:

B =e"Re (2.10)
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O MFP classico consiste em calcular a energia do processador para diferentes
vetores réplica e(8, f) computados pelo modelo com diferentes combinagdes de pa-
rametros. Se os parametros de interesse forem dois, como distancia e profundidade
({r,z} C 0), a energia do processador pode ser mapeada em uma grade desses
parametros para produzir uma superficie de ambiguidade, conforme ilustrado na Fi-
gura2.2] O méximo global da superficie de ambiguidade se manifesta na combinagao

de parametros que produz o melhor casamento de campo.

Superficie de ambiguidade

0.5

3

Processador

8

Profundidade (m)

80

Anli 100 .
Repllca 500 700 900 1100 1300 1500 1700 1900 2100 2300 2500 2700 2900

Modelo Disténcia (m)

Figura 2.2: Fluxograma de funcionamento do MFP. Na superficie de ambiguidade, o
méximo global, sinalizado por um circulo preto, representa a estimativa da posi¢ao
da fonte.

As demais regioes de alta energia, ou maximos locais da superficie de ambigui-
dade, sao chamadas, por analogia com o conformador de feixes, de 16bulos secun-
darios [6] Na presenca de ruido ou severo desajuste de modelo, o méximo global da
superficie de ambiguidade pode se manifestar em um l6bulo secundario, levando a
inversao a um resultado incorreto.

Outros processadores foram desenvolvidos com propriedades distintas do Bartlett
em questoes como resolugao e supressao de lobulos secundarios. Um exemplo deles
é o processador de variancia minima com resposta sem distor¢ao (MVDR, minimum

variance distortionless response)|8, [33):

B=[e"R'e]™ (2.11)

Ao minimizar a energia do processador exceto no lébulo principal, o MVDR
consegue suprimir lobulos secundéarios e obter melhor resolucao em profundidade e
distancia, como ilustrado na Figura [2.3]

Esta implicito, no entanto, que a alta resolugao se estende aos demais parametros
do modelo, nao somente aqueles de interesse. Essa propriedade torna o MVDR
particularmente suscetivel ao problema de desajuste de modelo, o que se pode dar
inclusive por discretizagao insuficiente dos parametros de interesse, possibilitando

que a posicao verdadeira nao corresponda precisamente a uma das posi¢oes da grade
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Figura 2.3: Comparacao entre superficies de ambiguidades produzidas pelo proces-
sador a) Bartlett e b) MVDR. Fonte: adaptado de JENSEN et al. [§].

de busca [2§], situa¢do em que sua alta resolugdo se torna uma desvantagem. Boa
parte da literatura de MFP lida com o desenvolvimento de processadores de alta
resolugao robustos e tolerantes a desajuste [34H36]. O Bartlett ¢ o processador
menos sensivel a erros de modelagem [37], o que, combinado com sua simplicidade,
o torna um dos processadores mais usados ainda hoje e a referéncia contra qual
outras técnicas costumam ser comparadas.

Outra questao a ser levada em conta ¢ a frequéncia da fonte. O grau de desajuste
é dependente da frequéncia, em particular porque as escalas de tempo e distancia
necessarias para descrever o ambiente decrescem com o aumento da frequéncia [38].
A frequéncias maiores, a rapida mudanca de fase e o0 menor comprimento de onda
fazem com que a estrutura do campo actstico varie rapidamente e o processador
obtenha uma resolucao maior - o que leva mais facilmente a problemas de desa-
juste [39]. Por essa razao, a maior parte dos estudos sobre MFP sao feitos a baixa
frequéncia, abaixo de 500 Hz. Apesar do tratamento até entao ter sido para on-
das monocromaticas, o MFP pode ser facilmente estendido para processamento em
banda larga, a forma mais simples das quais envolve fazer a média incoerente das
superficies de ambiguidade nas varias frequéncias do sinal. Tal processamento pode
trazer melhoras na localizacao da fonte e do SNR, mas incorre no custo computaci-
onal adicional do calculo das réplicas a multiplas frequéncias [6].

Muitos dos estudos sobre MFP lidam com o efeito que variagoes de parametros
ambientais e do sistema (quantidade e posicionamento dos sensores, extensdo do
arranjo) possuem sobre as superficies de ambiguidade [40H42]. Uma das dificuldades
do estudo do MFP é que essas investigacoes precisam acontecer caso a caso para
cada tipo de desajuste e configuragoes do sistema, pois é dificil prever o impacto que
perturbagoes nesses parametros tém sobre o campo actstico e sobre os processadores,
particularmente os nao-lineares, o que leva a conclusées pouco especificas [28]. Nao
obstante, o conhecimento desses efeitos pode informar a interpretacao dos resultados

do MFP e o desenvolvimento de algoritmos adaptativos para contornar o problema
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de desajuste.

2.4 Focalizacao

A principal limitacao do MFP quanto a robustez advém do ambiente ocednico que,
como mencionado, é complexo, dinadmico e espacialmente variavel. A resposta im-
pulsiva de um guia de ondas inevitavelmente dependera de todos os elementos que o
compoem, incluindo aqueles que sao dificeis de mensurar com a resolugao temporal
e espacial necessaria para descrevé-los completamente. Mesmo quando a aquisi¢cao
de dados é possivel, ha limitagoes de ordem operacional na quantidade, qualidade
e abrangéncia de dados que podem ser coletados. Ao se trabalhar com modelagem
oceanica, é preciso reconhecer que o conhecimento a respeito do ambiente seré sem-
pre incompleto; nao obstante, é possivel muitas vezes construir modelos equivalentes
do ambiente, baseados na limitada informacao a priori, que sejam representativos o
suficiente para os fenémenos estudados pela acustica submarina.

A compreensao de que nao apenas os parametros de interesse (no caso da loca-
lizagao, distancia e profundidade da fonte), mas quaisquer parametros pertencentes
ao vetor 8 que compoem o modelo poderiam ser buscados simultaneamente levou
ao desenvolvimento da técnica denominada focalizagao por COLLINS e KUPER-
MAN [I6]. Normalmente chamados parametros perturbadores na estatistica e em
problemas de otimizacao, a falta de conhecimento sobre os valores desses parame-
tros limita a capacidade de inversao dos parametros de interesse. Ao inclui-los no
espaco de busca, juntamente com os parametros de interesse, obtém-se um algoritmo
adaptativo a variagoes desconhecidas nos parametros perturbadores.

No trabalho original de COLLINS e KUPERMAN [16], apenas parametros refe-
rentes a velocidade do som na coluna d’agua foram incluidos no espaco de busca, de
modo a tratar a coluna d’agua como uma lente que pudesse ser ajustada para “focar”
o modelo na posicao correta da fonte. Trabalhos subsequentes expandiram o método
para funcionar de modo mais geral como uma otimizagao global e incluir também
parametros geoacusticos e profundidade da coluna d’agua [17] além de variagoes na
posi¢ao do arranjo de sensores [38]. As técnicas de otimizagao global desenvolvidas
nesse contexto passaram a ser empregadas nao somente na localizagao de fontes,
mas também tomografia oceanica [43] e inversdo geoactustica [13] [44] [45].

Um processador que incorpora as incertezas do ambiente ja havia sido desenvol-
vido por RICHARDSON e NOITE [34]. Denominado processador de campo incerto,
a incorporacao dos parametros perturbadores é feita por meio de fungoes densidade
de probabilidade a priori desses parametros. O avanco alcancado pela técnica de
focalizagao foi o tratamento da inversao como um problema de otimizagao global. O

MEFEP classico é um problema de otimizacao que é abordado através do mapeamento
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de uma fungao de ambiguidade (o processador) em duas coordenadas e localizando
por inspecao o maximo global da superficie resultante. Com a adigao de outros pa-
rametros no espago de busca, o niimero de combinagoes a serem testadas aumenta
exponencialmente, tornando proibitivo computacionalmente testar todas elas. O es-
paco de busca multidimensional pode ser amostrado por métodos de Monte Carlo,
mas um algoritmo de otimizacao capaz de direcionar a busca baseado na maximiza-
¢ao de uma funcao objetivo se faz necessario para que o processo se torne eficiente. O
proprio processador usado no ajuste de campo pode ser usado como fungao objetivo,
pois ¢é sabido que seu valor maximo s6 ¢ alcancado quando a réplica perfeitamente
iguala o campo medido.

Dois dos algoritmos de otimizagao mais empregados sao o recozimento simulado
(SA) [46] e os algoritmos genéticos (GA) [47]. O SA aplica perturbagoes aleatorias
sobre um vetor @ e calcula a fun¢ao objetivo para a replica produzida usando a nova
combinagao de parametros. Caso o novo vetor produza uma melhora na fungao ob-
jetivo, ele é aceito como solucao e a busca prossegue a partir dele. Caso contrario, o
novo vetor tem uma probabilidade de ser aceito, mediada por um paradmetro deno-
minado temperatura, cujo valor inicia alto e decresce a cada iteragao do algoritmo.
No inicio, com a temperatura alta, o SA tem grandes chances de aceitar solugoes
piores, o que facilita que o algoritmo escape de maximos locais e explore o espaco
de busca mais amplamente. Conforme a temperatura decresce, diminui também a
probabilidade de vetores piores serem aceitos, o que afunila a busca em direcao ao
maximo global. O SA é bastante eficiente em encontrar o méaximo global de fungoes
que dependem de muitos parametros e foi aplicado com sucesso por COLLINS e
KUPERMAN [16].

O GA, que é descrito em detalhe na proxima secao, é também um método de
Monte Carlo (ou seja, utiliza aleatoriedade na amostragem do espaco de busca), mas
emprega uma colecao de vetores que exploram o espaco de busca simultaneamente.
Efeitos estocésticos promovem a troca de informagcao entre os vetores a fim de me-
lhorar o ajuste (a fungao objetivo) da populagao inteira entre iteragoes para que os
vetores convirjam para regioes promissoras do espaco de busca. GA foi primeiro
utilizado para inversao acustica por casamento de campo por GERSTOFT [17] e,
desde entao, tornou-se uma das ferramentas mais populares para esse fim gracas ao
poder de exploracao paralela e a possibilidade de se obter distribuicoes de probabili-
dade a posteriori (PPD, posterior probability distribution) dos parametros contidos
no vetor. Em uma comparagao entre os algoritmos GA e SA [45], concluiu-se que
a exploracao paralela com troca de informacao entre os vetores permite determinar
a importancia relativa de cada parametro para a fungao objetivo e torna o GA um
algoritmo muito mais rapido.

O caso bidimensional da otimizagao global é a superficie de ambiguidade: o resul-
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tado da fungao objetivo (processador) para cada combinagao possivel de parametros.
Cada parametro adicional incluido na busca aumenta em um o nimero de dimen-
soes do problema e também a complexidade da imagem da funcao. Pela superficie
de ambiguidade do Bartlett, exemplificada nas Figuras e 2.3 percebe-se que a
topografia da imagem da fungao é complexa e nao convexa, apresentando multiplos
maximos e minimos locais. Nao é possivel encontrar o maximo global dessa fungao
analiticamente, por isso algoritmos de otimizacao e técnicas de Monte Carlo sao
necessarias.

Devido a complexidade e & alta dimensionalidade do problema, nao ha garantia
que os algoritmos de otimizacao encontrem a melhor solugao possivel. Nao obstante,
a solucao encontrada pode conduzir a um modelo ambiental equivalente que produza
um ajuste de campo eficaz e uma localizagao correta da fonte. Particularmente
para a localizagao de fontes, é importante lembrar que o campo acustico tem maior
sensibilidade aos parametros geométricos, principalmente a posi¢ao da fonte. Nao é
inesperado que o algoritmo estabilize na posicao correta da fonte antes de estabilizar
nos demais parametros [16] - e que os demais parametros estabilizem em valores
nao realistas ou incorretos. Particularmente, a baixos SNR os parametros menos

importantes tendem a ficar indeterminados [17].

2.4.1 Algoritmos genéticos

Os GA foram desenvolvidos por analogia com o principio biolégico da evolucao.
Dada uma fungao objetivo multiparametro, cada combinac¢do de parametros (in-
dividuo), simbolizada pelo vetor 6, produz um valor associado tomado como seu
“fitness” (adaptagao, no sentido evolutivo). No processamento por ajuste de campo,
essa adaptagao ¢é o valor do processador que correlaciona o campo modelado (réplica)
com o campo observado. Considere uma populagao inicial com n,,, vetores amos-
trados dentre todas as possiveis combinacoes de parametros do espaco de busca. Por
meio de uma série de iteracoes evolutivas, a populagao inicial é modificada a fim de
aumentar sua adaptacao.

Para que as operagoes de cada iteragao evolutiva sejam aplicadas, os vetores sao
convertidos para representacao binaria. Se my; bits forem usados na representagao
de cada parametro 6;, o espaco de busca de cada um deles sera discretizado em 2"t
valores entre 67" ¢ 0. A discretizagao dos parametros pode incorporar uma dis-
tribuicao uniforme, Gaussiana ou alguma distribuicao que reflita um conhecimento
a priori de cada parametro. A Figura exemplifica essa representacao.

Uma iteracao evolutiva consiste das seguintes operagoes:

e Selecao: Dentre os n,,, vetores, os mais adaptados sao selecionados como pais

da geracao seguinte. A selecdo pode ser deterministica, quando somente os mais
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Figura 2.4: Representacao binaria de um parametro ¢; usando uma distribuigao
uniforme e 3 bits de informagao. Fonte: adaptado de GERSTOFT [I§].

adaptados sao selecionados, ou estocastica, quando ha possibilidade de vetores pi-
ores serem selecionados como pais, o que pode ajudar a manter o espaco de busca
ampliado e a diversidade dentro da populacao. Um hiperparametro como a tem-
peratura do SA pode ser introduzido nessa fase para controlar a probabilidade de
sele¢ao de cada vetor [18]. Caso os melhores individuos sejam nao apenas seleciona-
dos como pais mas preservados para compor a geragao seguinte, o GA é chamado
elitista [48].

e (Crossover: A operagao de crossover é aplicada em um par de individuos se-
lecionados como pais. Um ponto de corte é selecionado aleatoriamente ao longo da
representacao binaria dos vetores e os bits de cada lado desse ponto de corte sao
trocados entre os dois vetores, como ilustrado na Figura [2.5| Esse crossover pode
ocorrer em um unico ponto na representagao binaria do vetor inteiro ou em mul-
tiplos pontos nas secoes de ny;; bits referentes a cada parametro. E essa operacio
que permite a troca de informagoes a respeito da topologia do espaco de busca e é
recomendado que a taxa de crossover seja alta, proxima de 1.

e Mutacao: Apoés o crossover, cada bit dos filhos resultantes tem uma pequena
chance de sofrer uma mutagao, que consiste em inverter o valor do bit, como exem-
plificado na Figura 2.5 A operagao de mutagao é particularmente importante pois
permite que os individuos de uma populagao que tenha se tornado demasiadamente
uniforme escapem méaximos locais dando “saltos” de grande distancia no espago de
busca [49].

As trés operacoes descritas sao aplicadas sequencialmente por ng., geracoes ou
até que um critério de parada seja atingido, como nenhum vetor com melhor grau de
adaptacao ser encontrado apos dado nimero de iteragoes evolutivas. A Figura [2.6
delineia como um GA funciona para inversao por MFP usando o Bartlett como

funcao de custo.
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Figura 2.5: Funcionamento dos operadores (a) crossover e (b) mutagao.
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Figura 2.6: Esquema do algoritmo genético aplicado ao processamento de campo
casado.

O processo evolutivo pode ser repetido por n,,, execucoes independentes com
populacoes iniciais distintas. Caso se deseje somente uma estimativa dos parametros
a serem invertidos, n,,, = 1 é suficiente, embora, devido aos efeitos estocasticos e
a possibilidade da populagao ficar presa em um maximo local, é razoavel executar
o algoritmo mais de uma vez e tomar o vetor de parametros que resulta no melhor
ajuste dentre as varias execucoes como solucao. Para que se possa extrair estatisti-
cas a posteriori sobre as distribuicoes dos parametros, recomenda-se que N, seja
um valor alto o suficiente para que se obtenha uma ampla colecao de vetores bem
adaptados [18]. Os resultados das inversdes usando otimizagao global por GA nor-
malmente dispensam a superficie de ambiguidade tradicionalmente associada com o
MFP em favor de estatisticas das PPD marginais dos parametros. Sendo assim, o
GA ¢é capaz tanto de incorporar conhecimento a priori a respeito da variabilidade do
ambiente quanto fornecer informacoes a posteriori sobre o ambiente em consideragao

naquele dado instante.
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2.5 Aprendizagem de maquina

Aprendizagem de méaquina (ML) é um termo abrangente para uma classe de algo-
ritmos estatisticos de regressao e classificacao. A aprendizagem chamada supervi-
sionada fundamentalmente baseia-se no uso de exemplos para treinamento de um
algoritmo, o que resulta em um modelo estatistico capaz de realizar predicoes e es-
timativas para novas entradas distintas dos exemplos usados no treinamento. DE
VITO et al. [50] estabeleceram que, embora as teorias de aprendizagem de maquina
e problemas inversos sejam distintas, o aprendizado por exemplos equivale a uma
solucao de um problema inverso. Nesse caso, o modelo usado na inversao é um
modelo estatistico construido a partir dos exemplos de entrada, aqui denominado
“modelo de ML”, em substituicdo aos modelos deterministicos baseados na fisica
tradicionalmente usados para inversao.

Com amplos volumes de dados de treinamento, algoritmos de ML sao capazes de
encontrar padroes complexos nos dados automaticamente [19]. Tal capacidade tem
sido bastante explorada na actustica submarina para a solucao de problemas como
detecgao e classificagdo de mamiferos marinhos [51], 52] e classificacao automética
de embarcagoes [53, 54], com o desempenho das abordagens por ML se mostrando
mais robustas que as técnicas algoritmicas convencionais [55].

Ha& grande interesse no uso de ML também para localizacao de fontes, com estu-
dos considerando o uso de redes neuraisE] de alimentacgao direta (FNN, feedforward
neural networks) datando desde o comego da década de 1990 [21, [56]. Tais estudos
demonstraram o potencial do método, mas foram severamente limitados na comple-
xidade do modelo devido & pouca capacidade de processamento. Mais recentemente,
um estudo detalhado por NIU et al. [57] comparou varios algoritmos de ML (FNN,
méaquinas de vetor suporte e florestas aleatorias) e concluiu que, dentre eles, as FNN
sao capazes de produzir modelos nao-lineares mais robustos, particularmente abor-
dando o problema de localizagao como um de regressao. A estimagao de distancia
de um navio a partir do seu ruido irradiado alcancou erros de 3%, quando usada
uma rede neural para classificagio, e 5% usando uma rede neural para regressao.

Outros estudos exploraram estratégias de aprendizado semi-supervisionado [5§],
que fazem uso de redes neurais especiais para extrair informagcoes de dados nao ro-
tulados, diferentes arquiteturas de redes neurais [59, 60], e técnicas de regularizagao
para reduzir a complexidade dos modelos resultantes e melhorar o ajuste aos dados
[61L 62]. Os resultados desses trabalhos favorecem a abordagem por ML em detri-
mento dos métodos classicos de localizagdo. WANG e PENG [60] alcancaram cerca

de 3,5% de erro na estimagao de distancia de uma fonte rasa emitindo varios tons

!Embora o termo correto estritamente relacionado a neurénios seja “neuronal”’, em razio da
difusao da terminologia “rede neural” no campo da aprendizagem de méquina, esta é a nomenclatura
usada neste trabalho.
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pela abordagem baseada em redes neurais, contra 18%, em média, obtido pelo MFP.

Por sua natureza, a aprendizagem supervisionada depende da existéncia de
grande volume de dados rotulados, isto ¢, com um valor conhecido do parametro de
inversao associado, como, por exemplo, a distancia verdadeira da fonte em relacao ao
receptor. Tais dados sao dificeis de se obter para o problema de localizagao, particu-
larmente se a intencao é criar um modelo robusto capaz de generalizar sob diversas
condi¢oes ambientais. Como o oceano é dindmico, o conjunto de dados necessario
para treinar tal modelo robusto precisa ser abrangente em termos dos ambientes
amostrados; caso contrario, os vieses contidos no conjunto de dados (como um perfil
de velocidade do som predominante) se propagardo para o modelo em si. Esse é
um problema analogo ao desajuste de modelo no MFP. Uma abordagem do MFP
baseada em dados coletados in loco em vez de campo modelados [63] encontrou o
mesmo problema de degradacao ap6s o ambiente passar a diferir suficientemente do
banco de réplicas.

De uma perspectiva do ML, esse problema pode ser encarado a luz do dilema do
viés-variancia [64]. Um modelo “simples”, com alto viés, ira falhar em generalizar
(problema chamado underfitting). Se os dados de treinamento sdo enviesados, esse
viés se manifestard no modelo treinado também [65]. Dessa forma, o modelo de
ML nao seré capaz de fazer previsoes corretas para casos distintos das amostras de
treinamento.

Um modo de aliviar os efeitos de conjuntos de dados pequenos, subamostrados
ou enviesados é o aumento de dados [66HG8|, dentre os quais um dos mais simples
e eficazes é adi¢ao de ruido as amostras existentes [69, [70]. Com o desenvolvimento
de redes neurais adversariais generativas [71], modelos generativos tém sido cada
vez mais usados para aumentar conjuntos de dados por meio da criagao de amostras
inteiramente novas, ao invés de transformagoes em amostras existentes. Na actustica
submarina, o uso de modelos de propagacao tem servido também a esse proposito.

Trabalhos existentes que exploram o treinamento de algoritmos de ML com da-
dos sintéticos notaram que a robustez do modelo contra desajuste de SSP aumenta
quando os dados de treinamento sao aumentados por campos modelados [61] e que
dados simulados gerados com uma diversidade de profundidades batimétricas tam-
bém ajuda a compensar esse tipo de desajuste [72]. Modelos de aprendizagem
profunda, i.e. capazes de realizar extracao de feicoes dos dados automaticamente,
ambos usando redes neurais convolucionais treinadas exclusivamente em dados simu-
lados [73] ou dados mistos incluindo dados simulados ruidosos [74] obtiveram bom
desempenho em testes com dados reais, esta tltima alcancando 2,10% de erro médio
em distancia contra 6,41% do MFP. CHEN e SCHMIDT [75] concluiram que redes
neurais convolucionais treinadas com dados sintéticos apresentam maior robustez a

desajuste de SSP e profundidade batimétrica que o MFP classico, além de obter re-
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sultados melhores quando testados com dados reais de dois experimentos distintos,
embora a estrutura de classificacao tenha se saido melhor que a de regressao. Em
todos esses casos, o ambiente foi modelado invariante com a distancia.

O problema de localizacao pode ser abordado de duas maneiras: por classificacao
ou por regressao. Quando tratado como um problema de classificacao, a distancia ao
receptor é discretizada em bins que funcionam como as distintas classes, enquanto
que o problema de regressao possui uma Tunica saida que é uma variavel cujo va-
lor varia livremente. A abordagem de classificacao é normalmente usada por ser
um problema mais simples, resultando em modelos menos complexos, com menos
parametros [75], apesar da perda de precisao associada a discretizagao.

A localizacao de fontes por ML, até entao, tem sido explorada quase que intei-
ramente como estimacao de distancia somente, ou seja, localizagao unidimensional.
A localizacao bidimensional em distancia e profundidade normalmente associada ao
MFP é possivel, mas traz complexidade adicional. Em uma estrutura de classifi-
cagao, cada combinacao de profundidade e distancia pode ser tratada como uma
classe, mas por essa abordagem o niimero de classes aumenta exponencialmente, o
que nao s6 aumenta a complexidade do modelo mas também resulta em requisitos
mais dificeis para os dados de treinamento, que devem conter amostras distribuidas
de maneira balanceada em todas as classes. Na regressao, essa abordagem equivale
a um modelo de regressao de duas variaveis, o que incorre no mesmos problemas
(maior complexidade e necessidade de se ter dados uniformemente amostrados no
dominio da fungao) com a complicagao adicional de que o modelo precisara compar-
tilhar parametros para ajustar as duas varidveis. Alternativamente, em ambos os
casos, pode-se usar uma estrutura de modelos em cascata, no qual um primeiro mo-
delo faz a localiza¢do em uma coordenada (e.g. distancia) e entdo chama um outro
modelo treinado para realizar a localizacao na outra coordenada. A desvantagem
desse processo é a necessidade de se treinar uma grande quantidade de modelos.
NIU et al. [73] contornam, até certo ponto, esse problema ao usar uma primeira
discretizacao grosseira em distancia para estimar um dentre quatro bins e entao
chamar outras duas redes neurais treinadas para o respectivo bin, uma para fazer
a localizagao em profundidade e a outra para uma localizacao mais fina em distan-
cia. Apesar dos bons resultados encontrados, a localizacao bidimensional por ML

permanece um problema de grande complexidade.

2.5.1 Redes neurais de alimentagao direta

As redes neurais de alimentagao direta (FNN) englobam trés arquiteturas de redes

neurais:
e perceptron multicamadas: usadas para processamento de dados tabulares
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(consistindo de uma entrada com um respectivo rétulo). Sdo a mais simples

arquitetura de redes FNN, mas bastante versateis e expansiveis em complexi-

dade.

e rede neural convolucional: bastante utilizadas no processamento de imagens,
usam filtros convolucionais com pesos ajustaveis para realizar extracao de fei-
¢oes dos dados automaticamente, o que as tem tornado um componente im-

portante em metodologias de aprendizagem profunda.

e rede neural recorrente: implementa neurdnios recorrentes na sua arquitetura,
que podem ser entendidos como neurénios com memoria que se retroalimen-
tam a propria saida. Essa adigao de memoria a rede a torna particularmente
apropriada ao processamento de sinais temporais, como audio, ou dados com
relagao sequencial, como processamento de texto, além de serem usados em

modelos generativos para producao de novas sequéncias de dados.

O elemento bésico de uma rede neural artificial é o neurénio, esquematizado na

Figura 2.7]

Xo=+1() Wo =b (viés)

Somatdrio

Funcao de ativacdo

Entrada Pesos

Figura 2.7: Representacao grafica do modelo matematico de um neurénio artificial.
Fonte: adaptado de SUMARI et al. [76].

Matematicamente, a saida y de um neuréonio pode ser sumarizada por:

k
y=¢ inwi (2.12)
i=0

onde cada peso multiplicativo w é conectado a um outro neurénio da camada ante-
rior, seja a camada de entrada ou uma camada intermediéria. O peso wy é chamado

de viés e permanece conectado a uma entrada unitaria, de modo a servir como um
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limiar de ativacao do neurénio, um valor que o restante do somatoério deve exceder
a fim de que o sinal se propague adiante. O somatoério dos pesos multiplicados pe-
las entradas, representado pela saida intermediaria v, é passado a uma funcao de

ativagao ¢. Duas fungoes de ativagao comuns sao a sigmoide:

1
= 2.1
o) = 1o (2.13)
e a unidade linear retificada (ReLU, rectified linear unit):
v, sev >0
ov) = (2.14)

0, sev<0

A funcao de ativagao é usualmente nao-linear e é o que permite que a rede neural
faca mapeamentos complexos entre entradas e saidas. Com efeito, foi demonstrado
que uma rede neural com uma tnica camada intermediéria, desde que possua neuro-
nios suficientes, consegue aproximar qualquer fun¢ao nao-linear arbitraria [77].

A capacidade de aproximar uma dada funcao surge, além do mapeamento nao-
linear, da possibilidade de expandir a quantidade de pardmetros ajustéveis (pesos)
a partir do modelo matemético simples que define um neurénio. Uma simples rede
neural composta por um tnico neurdénio de saida ligado a dez neurdnios de entrada
possui 11 parametros ajustiveis. Caso seja adicionada uma camada intermediaria
com dez neurdnios, o niimero de pesos se torna 121. O aumento da capacidade da
rede pode ser feito pelo aumento do nimero de neurdnios dessa camada intermedié-
ria ou pela adicao de mais camadas, o que permite, por meio da crescente abstracao
entre as saidas intermediarias, que o mapeamento nao linear entre as camadas fun-
cione como um extrator de feigdes dos dados [7§].

O ajuste dos pesos é o processo de aprendizagem propriamente dito e, na apren-
dizagem supervisionada, se da pela repetida apresentacao de pares de entradas e
saidas ao algoritmo. Esse ajuste acontece pelo algoritmo de retropropagagao [79].
O calculo de uma saida y; a partir de uma entrada x; é chamado propagagao direta.
A retropropagacao usa uma medida do erro entre a saida y; produzida pela FNN e
a saida y! correta, dada pelo rotulo da amostra, e ajusta todo o conjunto de pesos
W da FNN a partir da tultima camada em direcao a primeira. Para isso, é primeiro
necessario usar uma fungao de custo G(W), cujo valor depende da saida produzida
pela FNN e, por conseguinte, da matriz de pesos. Um exemplo de tal fungao é o

erro médio quadratico:

G(W) = |ly; — y:(W)|I* (2.15)

O ajuste mais eficiente para minimizar a funcao de custo é na dire¢ao do gradiente
VG(W):
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AW = —VG(W) (2.16)

O hiperparametro n é chamado taxa de aprendizagem e controla o tamanho
do passo na dire¢ao do gradiente. O gradiente em si é encontrado por simples
aplicagao da regra da cadeia a todos os caminhos possiveis dentro da rede neural
ligando neurdnios de entrada aos neurdnios de saida. Como a maior parte dos
caminhos sao repetidos, é possivel escrever implementacoes bastante eficientes do
algoritmo de retropropagacao que reutilizam as derivadas ja calculadas. A funcao de
ativagao escolhida impacta o processo de aprendizagem da rede neural, no entanto.
A sigmoide apresenta gradiente proximo a zero quando o valor da funcao se aproxima
de 0 ou 1, o que, em redes com multiplas camadas, pode fazer com que o gradiente
tenda a zero e impeca o processo de treinamento. A funcao ReLu, além de nao
apresentar esse problema, tem um custo computacional muito menor que a sigmoide,
o que acelera tanto o calculo direto quanto a retropropagacgao. Por essas razoes, a
fungao ReLU tem se tornado cada vez mais popular em relagao a sigmoide [80)].

Apos iteragoes suficientes, esse processo encontra a matriz de parametros W que
minimiza a funcéo de custo para todo o conjunto de dados. Além dos parametros
que sao ajustados, todo modelo de ML depende também de uma série de hiperpa-
rametros que governam seu aprendizado e sua arquitetura, como a ja mencionada
taxa de aprendizagem, mas também nimero de camadas e neurdnios. Na maioria
dos problemas, os hiperparametros sao fixados previamente a implementacao do al-
goritmo. Embora o desempenho de tais algoritmos seja bastante dependente dos
hiperparametros selecionados, nao existe uma heuristica definitiva para estabele-
cer seus valores. O ajuste dos hiperparametros pode ser considerado um processo
de meta-aprendizagem [81] e costuma ser conduzido empiricamente ou por alguma

heuristica de otimizacao externa a aprendizagem de maquina em si.
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Capitulo 3
Metodologia

O estudo apresentado nesta dissertagao se baseou na inversao actistica usando dados
experimentais coletados pelo Signal Processing Laboratory (SiPLAB), da Universi-
dade do Algarve, em um experimento denominado CALCOM’10. Este capitulo
apresenta o experimento e as técnicas empregadas para a localizagao da fonte no
conjunto de dados usado.

A Segao descreve o experimento, sinais e condi¢oes ambientais. A Secao
descreve o processamento dos sinais coletados para produzir o conjunto de dados
usado na inversao actstica. A Segao indica como o conhecimento do ambiente
nas condic¢oes do experimento foi usado para produzir um modelo ambiental base.
O algoritmo usado na abordagem baseada em focalizagao para localizacao da fonte
é apresentado na Secao [3.4] enquanto a abordagem por aprendizagem de maquina

é apresentada na Secao [3.5]

3.1 O experimento CALCOM’10

O experimento CALCOM’10, ocorrido nas proximidades do litoral sul de Portugal,
foi planejado para testar o conceito de “calibracao de campo” como uma ferramenta,
baseada em inversao actustica, para ajustar os parametros de um modelo ambiental
de uma area de interesse [82]. A ideia central deste conceito é a de que resulta-
dos de uma inversao actustica podem ser usados como parametros para um modelo
ambiental mesmo diante de escassez ou auséncia de informagoes batimétricas ou
geoacusticas. Comissoes para coleta de dados actsticos, apesar das dificuldades
operacionais envolvidas, ainda sao mais simples e rapidas que campanhas batimé-
tricas ou para coleta de dados geoactsticos. Tais dados actiisticos podem ser usados
para prever perda na transmissao ou distribui¢ao de ruido, assim aliviando a neces-
sidade de levantamentos hidroceanograficos na area. Como ferramenta, calibragao
de campo pode ser usada nos estagios iniciais de planejamento para construcao de

estruturas offshore e avaliagdo do seu impacto. MARTINS et al. [27] demonstram
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essa aplicagao.

O experimento consistiu de duas boias actustico-oceanograficas (AOB, acoustic
oceanographic buoys) a deriva, cada uma carregando um VLA. Os dados usados
neste trabalho foram gravados por um VLA composto por 16 hidrofones espacados
4 m entre si, de 6,3 a 66,3 m de profundidade. Os sinais foram adquiridos com
uma taxa de amostragem de 50 kHz e subsequentemente decimados para 5 kHz.
Uma fonte actustica Lubell 1424 foi rebocada a uma velocidade aproximada de 4 nos
ao longo de varias trajetorias enquanto emitia uma série de chirps e multitons na
banda de 500-2000 Hz. As transmissoes possuiram duracao de um minuto, com 15
segundos reservados aos multitons, e foram repetidas sequencialmente ao longo de
cada uma das trajetorias, denominadas de eventos. Cada AOB possuia uma unidade
GPS, enquanto que a determinagao da posicao da fonte foi aproximada pela posicao
GPS da embarcacao de reboque. Na fonte, foi instalado um sensor de pressao para
medicao da sua profundidade, que foi mantida entre 7 e 9 m durante os eventos de
interesse.

Um total de 6 eventos, numerados de P1 a P6, durante os quais a fonte rebocada
transmitiu repetidamente os sinais ao longo de sua trajetéria, foram produzidos no
segundo dia do experimento. Desses, os dados referentes aos eventos nomeados P2
e P6 foram cedidos pelo SiPLAB para uso neste trabalho. A Figura traz uma
carta batimétrica da regiao do experimento com as posi¢oes do VLA e da fonte em

cada transmissao para os eventos P2 e P6.

—&— Fonte (P6) =&— Fonte (P2) —+— VLA (P&) —=— VLA (P2)

36.879

36.876

36.873 4

36.87

Latitude

36.868 -

36.865

36.862

-8.049 -8.042 -8.035 -8.028 -8.021
Longitude

Figura 3.1: Carta batimétrica da regiao do experimento CALCOM’10 com posigoes
do VLA e fonte, com as transmissoes de cada evento numeradas.
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Uma das limitacoes do experimento, e o que o torna um estudo de caso inte-
ressante para técnicas de inversao robustas como a focalizagao, é o reduzido co-
nhecimento acerca dos parametros ambientais. Dados geoactisticos precisos do leito
marinho sao inexistentes, havendo somente uma limitada descricao qualitativa de
que a regiao esta localizada na cobertura sedimentar da plataforma continental, des-
crita como uma estreita (<10 m) camada de sedimento fino sobre uma superficie
erosiva mais aspera [83].

Além disso, o SSP é calculado pela equagao de Mackenzie [25], considerando
salinidade de 36 ppm, a partir de valores de temperatura obtidos por sensores de
baixa resolugao (0,5°C) instalados na posi¢ao de cada hidrofone. O que se tem,
entao, ¢ um SSP incompleto e aproximado, somente na posicao do receptor, o que

representa uma grande incerteza no conhecimento do ambiente.

3.2 Processamento dos dados

Um total de 8 gravagoes do VLA, cada uma correspondente a uma transmissao do
evento P6 (curta disténcia, baixa variagdo batimétrica), e 7 gravagoes do evento P2
(maior distancia, batimetria mais variavel) foram processadas neste trabalho. Dentre
os sinais presentes nas gravagoes, foi selecionado o trecho compreendido entre 40 e
55 s, que contem o tom de 500 Hz, utilizado neste trabalho para a inversao da
posicao da fonte. O tom de 500 Hz é o de mais baixa frequéncia dentre os tons
contidos nesse trecho do sinal. Sabe-se que a resposta impulsiva do guia de ondas
¢ dependente da frequéncia, com sinais de alta frequéncia apresentando um tempo
de coeréncia reduzido [84]. Por essa razao, o MFP tende a apresentar resultados
melhores e mais estaveis a baixas frequéncias.

Os respectivos trechos de 15 segundos de todas as gravacoes foram divididos em
segmentos com duracgao de 1 s, que foram entao subdivididos em L = 10 snapshots
de 0,1 s sem owverlap. Cada snapshot passou por uma transformada de Fourier
com 500 pontos, e os bins de 500 Hz de todos os hidrofones foram extraidos para
formar os vetores de dados d;, usados para calcular a SCM do segmento de 1 s de
acordo com a Equacao 2.9 Os vetores foram normalizados para norma unitaria
previamente ao célculo. Os conjuntos de 15 amostras processadas provenientes de
uma mesma gravacao serao referidos simplesmente por transmissoes e numeradas
sequencialmente referente ao respectivo evento. Por exemplo, a terceira transmissao
do evento P2 é denominada P2-3.

Esse processo resultou em um total de 225 SCM, 15 respectivas a cada transmis-
sao, cada uma tomada como uma amostra experimental a ser localizada. A posi¢ao
verdadeira atribuida a cada amostra foi a posicao da fonte no instante 47,5 s da

respectiva transmissao, ou seja, o instante central do trecho dos multitons. Como
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as posicoes registradas disponiveis no conjunto de dados foram marcadas no inicio
da transmissao, para a distancia foi feita uma regressao linear das posi¢oes de cada
evento e a profundidade foi interpolada de duas marcagoes consecutivas. Existem
multiplas fontes de incerteza a respeito da posicao da fonte, sendo elas: erro do
GPS, erro da interpolacao linear entre sucessivas posi¢oes e atraso devido a fonte
estar sendo rebocada. Sendo assim, e considerando que, apesar da fonte estar se
movendo, o esté fazendo com baixa velocidade (aproximadamente 2 m/s relativo ao
VLA), é uma concessao razoavel de precisao atribuir a mesma posi¢ao verdadeira a

todas as amostras respectivas a uma mesma transmissao.

3.3 Modelagem

O modelo base do ambiente do CALCOM, esquematizado na Figura[3.2], usou o SSP
médio das transmissoes, extrapolado linearmente abaixo do dltimo ponto medido.
As caracteristicas do fundo foram obtidas em estudos preliminares feitos por DINIZ
et al. [22], quais sejam, ¢, = 1630,91 m/s, p = 1.88 g/cm?® e o, = 0.79 dB/A.
Devido a auséncia de informagoes detalhadas, o fundo foi modelado como uma tnica
camada, o que, para todos os efeitos, representa um fundo equivalente [24]. Além
disso, em um ajuste prévio, o arquivo de batimetria sofreu uma subtracao de 10 m
de profundidade.

O azimute do receptor a fonte foi tratado como conhecido e calculado a partir das
posicoes GPS no inicio da transmissao. Como o ambiente é varidvel com a distancia,
o azimute impacta o transecto de batimetria usado no modelo. A Figura [3.2]ilustra
os transectos médios, obtidos usando as coordenadas médias de fonte e VLA em
cada evento.

Todos os campos actisticos modelados, sejam réplicas para o MFP ou conjunto
de dados de treinamento para ML, foram calculados utilizando o modelo de raios
TRACEO [30, 32]. Um modelo de raios foi escolhido em razao da frequéncia re-
lativamente alta sendo processada, ainda que seja a mais baixa contida no sinal,
pela auséncia de informagoes suficientes para um modelo geoactistico completo com
multiplas camadas e pela eficiéncia e rapidez computacional com que modelos de
raios sao capazes de tratar ambientes variaveis com a distancia.

Apesar de saber-se que o campo actstico na teoria de raios é bastante suscetivel
a geometria do feixe irradiado [85], os parametros respectivos a geometria foram
mantidos constantes em 90° de abertura de feixe e 91 raios lancados. Espera-se que
as formulacoes adaptativas do algoritmo de localizacao compensem as influéncias da
geometria do feixe.

A Figura traz o tracado de raios e o campo de pressoes para o modelo

base considerando o azimute do evento P2 com a fonte na posicao de 3 km de
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Figura 3.2: Modelo ambiental base com os transectos de batimetria considerando
os azimutes médios entre VLA e fonte para os eventos P2 (linha solida) e P6 (linha
pontilhada). Posi¢ao da fonte representada na méxima distancia de busca.

distancia, ambos calculados pelo modelo TRACEO e visualizados com a ferramenta
TRACEOTOOLS [86]. Pode-se perceber no tragado de raios a forte influéncia do
SSP, que refrata os raios em dire¢ao ao fundo. As interagdes com o fundo em aclive e

com a superficie ocasionam um padrao de interferéncia dos multicaminhos no campo
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Figura 3.3: (a) Tracado de raios e (b) campo de pressoes e perda na transmissao
para o modelo base usando o azimute médio do evento P2. No tracado de raios, a
abertura do feixe foi limitada a 20° e foram tragados somente 11 raios para permitir
a visualizacao.
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3.4 Focalizacao

3.4.1 Heuristica

Em um estudo preliminar usando os dados do evento P6 do CALCOM’10, DINIZ
et al. [22] aplicaram uma metodologia de focaliza¢ao usando uma heuristica de GA,
para busca paralela, seguida por stochastic hill climbing (SHC), para busca local,
para ajustar o modelo ambiental antes da localizacao da fonte por uma busca em
uma grade regular de réplicas. A etapa de focalizagdo assumiu certo conhecimento
a priori da posicao da fonte para definir os limites de busca e teve o intuito de
demonstrar a possibilidade de ajuste do modelo ambiental para uma localizacao
consistente, mesmo com grande deficiéncia no conhecimento do ambiente, quando
incluidos parametros geométricos e oceanograficos (SSP) na otimizagcao.

A metodologia neste trabalho expande a de DINIZ et al. [22] para dispensar a
necessidade de informacao a priori da fonte, adicionando uma busca global prelimi-
nar, baseada em GA, para estabelecer os limites de busca da focalizacao, que passam
a ser estabelecidos a partir das PPD de distancia e profundidade. Um fluxograma
da metodologia consta na Figura [3.4]
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Figura 3.4: Fluxograma da heuristica de inversao por focalizagao.

A heuristica ¢ dividida em trés fases (busca global, busca local e MFP), com um

total de cinco etapas, a saber:

1 - Algoritmo genético elitista

A primeira etapa consiste de uma otimizagao, conduzida por uma varia¢gao do GA
chamada de elitista, abarcando todo o dominio de possiveis posi¢oes da fonte, aqui
considerado como de 0,1 a 3 km de distancia e de 0 a 100 m de profundidade. Além
da posicao da fonte, parametros do fundo também foram incluidos na busca, de
forma a introduzir variagoes nas réplicas. Nesta etapa, é considerado o SSP médio

dos dois eventos. Cada vetor 6, ou individuo, foi constituido por 6 parametros:
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distancia e profundidade da fonte, deslocamento da batimetria, e os trés parametros
geoacusticos (velocidade do som, densidade e atenuacao do fundo).

O algoritmo genético elitista consiste em preservar sempre, entre uma geracao
e outra, alguns dos melhores individuos da geracao anterior [48], garantindo que a
qualidade da solugao nao decaira devido a efeitos estocasticos. Aqui, foram preserva-
dos 08 nyep/2 melhores individuos, selecionados pelo processador Bartlett, enquanto
que a outra metade da geracao seguinte foi produzida por aplicagao dos operadores
crossover e mutagao sobre eles. Isso resulta em uma evolugao mais lenta, o que
dificulta a convergéncia para um méaximo global, mas o intuito dessa etapa ainda
nao é encontrar o melhor modelo ambiental. Em vez disso, ao fim da evolugao os
Npop/2 melhores vetores foram armazenados e o processo foi repetido n,., vezes,
produzindo um total de nyec = 0,5 X 1pop X Npyp, Vetores.

A busca global foi repetida para cada uma das transmissoes, usando o casamento

pelo processador Bartlett com uma das 15 SCM como fungao objetivo.

2 - Marginalizagao

Apos a otimizacao por GA ser concluida, um pos-processamento é feito para calcular
a distribuicao de probabilidade a posterior: dos parametros associados aos vetores
armazenados de cada transmissao. Para isso, foi usada uma distribuicao de Boltz-
mann [I7] para calcular a probabilidade p de um vetor 8 possuir o parametro 6 com

dado valor #’ no espaco de busca:

Syt exp [ 5(6] = )
Nuvec —B(07
Zj:l exXp [_1#“)}

onde 1 — B(€7) & a energia, dada pelo complemento do Bartlett, do j-ésimo vetor

p(0; =0') =

(3.1)

de parametros e T' é um parametro de controle denominado temperatura. A distri-
buicao de Boltzmann favorece os estados de menor energia, atribuindo maior peso
a eles na distribuicao de probabilidade. O valor usado para a temperatura foi a
média da energia dos 50 melhores vetores em cada populacao, um valor razoavel
para privilegiar os melhores casamentos de campo [I7]. A expressdo no somatorio
do numerador s6 possuira valor diferente de zero quando 9{ = 0', gracas ao delta de
Kronecker §.

E possivel, apos o calculo das probabilidades, tracar as distribuicoes de probabi-
lidades marginais dos parametros de interesse e usar as estatisticas da distribuicao
para definir os limites de focalizacao. A desvantagem, no entanto, de usar as PPD
marginais, é que o acoplamento entre os parametros nao é capturado, o que seria um
aspecto negativo caso se estivesse buscando o melhor ajuste do modelo. Nesse caso,

o vetor com maior Bartlett seria o melhor candidato, mas neste trabalho a fungao
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desta etapa é somente definir os limites para a etapa seguinte.
Além disso, estatisticas sobre as PPD dos parametros do fundo sao usadas para

estabelecer um fundo invariante nas etapas seguintes.

3 - Algoritmo genético

A busca local tem como fun¢do encontrar o melhor modelo ambiental para uma
dada transmissao. A primeira etapa da busca local consiste na busca paralela den-
tro dos limites de focalizacao usando um GA nao elitista. Nessa versao do GA,
toda a populagao é substituida entre geracoes. Nesta etapa, as populacoes do GA
sao produzidas dentro dos limites de profundidade e distancia estabelecidos pelas
PPD e o resultado final é um tinico vetor dos parametros que alcancaram o melhor
casamento de campo, que é entao passado ao SHC.

Além dos limites mais estreitos na posicao da fonte e da remocao dos parame-
tros do fundo, essa etapa ainda contou com a inclusao de outros parametros de
geometria e, também, os coeficientes de trés func¢oes ortogonais empiricas (EOF,
empirical orthogonal functions) |87] para constru¢ao de um SSP. Analise por EOF
é util quando da existéncia de dados oceanograficos historicos, levando a uma con-
vergéncia mais rapida para uma solucao [88]. Aqui, é usada para superar a falta de
dados histéricos e medigoes in situ, sendo utilizada para melhor ajustar o modelo
ao campo medido, o que é o conceito fundamental da focalizacao.

As 15 medigoes disponiveis do SSP foram usadas na decomposicao em EOF e,
devido & baixa diversidade dos perfis, somente as trés primeiras EOF sao capazes
de explicar 99% da variancia das medigoes. O SSP usado no modelo é, entao,

reconstruido por:

c(z) =¢é(z) + Z a;v;(2) (3.2)

onde ¢ é o SSP médio e v; é cada uma das EOF usadas. Os trés coeficientes a;
foram incluidos no espago de busca do GA. A Figura ilustra a decomposi¢ao em
EOF dos perfis medidos. Os perfis foram extrapolados linearmente abaixo do tltimo

ponto.

4 - Stochastic hill climbing

O algoritmo SHC de primeira escolha empregado é um algoritmo ganancioso de
busca local que gera repetidamente variagoes do vetor de parametros atual e calcula
o Bartlett para cada uma delas, aceitando um vetor novo como solucao assim que
encontrado um com Bartlett maior [89].

Em certo sentido, GA e SCH sao complementares em suas fungoes. Enquanto
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Figura 3.5: Analise de EOF dos SSP. (a) Medigoes de temperatura convertidas para
velocidade do som. (b) Residuos das medigdes. (c) Trés primeiras EOF.

o primeiro tem o poder de exploracao paralela do espaco de busca, com troca de
informacoes entre os vetores, seu progresso tende a desacelerar conforme converge. O
SHC, como um algoritmo de busca ganancioso, rapidamente encontra novas solucoes,
mas tende a ficar preso em méximos locais, particularmente em problemas no qual
a topologia do espago de busca nao é convexa ou é complexa demais, como é o caso
da inversao actustica. Iniciar o SHC a partir do vetor resultante do GA, ja proximo
de uma solugao, evita esse problema. Dessa forma, o GA foi usado para explorar
todo o espaco de busca, encontrando regioes favoraveis para uma solucao, e o SHC,
com passos pequenos, para rapidamente alcangar o maximo da regiao para a qual o

GA convergiu.

5 - MFP (busca em grade)

Apos as quatro primeiras etapas, o que se tem é uma posicao candidata para a fonte
em dada transmissao e um vetor de parametros que ajustam o modelo para dar
o melhor casamento de campo. Realizar a busca em grade tradicional do MFP, a
essa altura, é supérfluo. Na verdade, espera-se que o resultado do MFP degrade
em relacao aquele obtido ao fim das quatro etapas anteriores, em razao da perda
de precisao devido a discretizagao da grade e a possibilidade de aparecimento de
l6bulos secundarios proeminentes fora dos limites da focalizacao.

Ainda assim, o MFP regular foi conduzido pelas seguintes razoes: 1 - testar o
modelo ajustado nas demais amostras, pois a focalizacao usou somente uma das
quinze amostras de cada transmissao; 2 - produzir as superficies de ambiguidade; e

3 - comparar os resultados com o MFP usando o modelo base nao ajustado e com
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aqueles obtidos nos estudos preliminares feitos por DINIZ et al. [22].

3.4.2 Meétricas

As métricas usadas para avaliar o sucesso da localizacao em distancia e em profun-
didade sao distintas. Em distancia (r), o espago de busca é teoricamente ilimitado
e, em razao da perda de coeréncia esperada na propagacao actustica devido ao espa-
lhamento aleatério causado por faltas de homogeneidade no meio [90], a localizacao
em distancia tende a se tornar mais dificil quanto maior a distancia da fonte. Por
esse motivo, a métrica usada para avaliar o sucesso da localizacao em distancia foi
o erro médio absoluto percentual (MAPE, mean absolute percentage error), que é

uma medida relativa:

/
r!
=1 ¢

100% |1 — 7l
MAPE = —= x y (3.3)
Para a localiza¢ao em profundidade (z), além do espago de buscar ser limitado
pela superficie e pelo fundo, nao ha relagao direta entre o aumento da profundidade
da fonte e a dificuldade em localizé-la. Por essa razao, para a profundidade a métrica

usada é o erro médio absoluto (MAE, mean absolute error):

N
MAE — % <3 e — 2 (3.4)
i=1

Ambos fazem a média das N amostras consideradas e sao reportadas a cada fase
da heuristica: busca global (15 amostras), busca local (15 amostras) e MFP (225
amostras). Quando se tratar de erro simples e nao média absoluta, o erro é denotado
por €.

A taxa de acerto também é considerada. Um acerto é definido como a fonte ser
encontrada com erro em distancia menor que 10% e erro em profundidade menor

que 2,5 m.

3.4.3 Parametros

Devido a natureza periddica dos l6bulos secundarios do processador linear [12], que
sao todas regioes de alta correlagao da posicao da fonte, espera-se que as PPD
das coordenadas da posicao da fonte resultantes da otimizacao global tendam a ser
multimodais, pois as populagoes irao convergir para essas regioes de alta correlagao.
A resolugao do processador em profundidade é maior que em distancia |40}, 91], o que
produz l6bulos de largura menor e deve levar a modas mais bem definidas, enquanto
que a distribuicao em distancia deve apresentar maior variancia. Combinando esse

fato com o pequeno intervalo de busca em distancia (0,1 a 3 km), espera-se que as
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PPD em distancia se manifestem como distribui¢coes mais proximas de unimodais,
o que foi verificado durante testes preliminares.

Essas caracteristicas das distribui¢oes informaram os critérios para defini¢ao dos
limites de focalizacao a partir das PPD. Para distancia, tanto a média (u) quanto a
mediana () da PPD foram exploradas, com os limites de focalizagao ficando em fun-
¢ao do desvio padrao (o), sendo +£0,50ppp. Para profundidade, com a distribuicao
multimodal com picos estreitos, foi usado o valor méximo da PPD com um intervalo
absoluto de 42,5 m. Esses intervalos sao arbitrarios e foram escolhidos apos anélise
preliminar de algumas PPD a fim de limitarem a busca local a regiao particular
de maior probabilidade dos respectivos pardmetros. Sendo assim, o ambiente para
cada transmissao é ajustado individualmente baseado na PPD dos parametros, sem
conhecimento prévio da posi¢ao da fonte.

Os parametros do fundo tiveram um tratamento diferenciado. Foi calculada a
PPD usando os conjuntos de vetores de todas as transmissoes e, para as etapas
seguintes, os parametros foram mantidos constantes com o valor médio das PPD. A
média da PPD de deslocamento do fundo foi usada como valor central numa busca
mais estreita.

A Tabela traz todos os hiperparametros que governaram os algoritmos de
busca, bem como os parametros buscados e seus limites em cada etapa. Os simbolos
1, v, o e max referem-se as estatisticas das respectivas PPD. A escolha dos intervalos
de busca assumiu baixo conhecimento a priori também do ambiente e, portanto, sao
mais amplos do que seriam caso se tivesse um conhecimento mais detalhado sobre
condi¢oes ambientais como amplitude de maré e de ondas de superficie ou mais

dados espaciais e temporais de SSP.

3.5 Aprendizagem de maquina

3.5.1 Hipotese

Em razao das dificuldades mencionadas na Secao 2.5 no tocante a localizacao em
multiplas coordenadas usando aprendizagem de maquina, além da limitagao da di-
versidade de profundidades da fonte nos dados do CALCOM que nao permitiria
uma anéalise compreensiva da localizagao em profundidade, a parte deste trabalho
dedicada a ML preocupou-se somente com localizacao em distancia.

Além disso, em razao tanto da pouca quantidade de dados experimentais quanto
da baixa diversidade entre eles, o que limitaria a capacidade de treinamento de um
algoritmo de ML e severamente enviesaria os resultados, foi feita uma abordagem
baseada em modelagem como ferramenta de aumento de dados.

Essa abordagem parte da hipdtese de que se: 1 - os modelos de propagagao acts-
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Tabela 3.1: Parametros e hiperparametros dos algoritmos de otimizacao.

Hiperparametro Busca global Busca local
Populagao 100 150
Geragoes 20 20
Elitista Sim Nao
Niamero de bits 6 10
Taxa de crossover 0,9 0,9
Taxa de mutacgao 0,09 0,05
Niumero de populagoes 50 1
Iteragoes do SHC 0 1000
Passo maximo do SHC - 2% do espaco de busca
Parametro Min Max Min Max
Distancia (m) 100 3000 | u—0,50 40,50
v—0,50 v+0,50
Profundidade (m) 1 101 max —2,5 max+2,5
Azimute - - -1° +1°
Inclinagado do VLA (rad) - - —0,026 0,026
Deslocamento vertical do VLA (m) | - - -2 2
Deslocamento na batimetria (m) -10 10 =5 p+5
Velocidade do som no fundo (m/s) | 1500 1650 - -
Densidade do fundo (g/cm?) 1,2 1,9 - -
Atenuacao no fundo (dB/)) 0,2 1,0 - -
Coeficiente EOF 1 - - -3 3
Coeficiente EOF 2 - - -3 3
Coeficiente EOF 3 - - -3 3

tica, como a teoria de raios aqui empregada, sao aproximagoes precisas o suficiente
do fendémeno fisico de propagacao actstica submarina em um guia de ondas; e 2 -
um algoritmo de ML é capaz de aprender as caracteristicas desse fendémeno, entao
dados artificiais gerados por um modelo de propagacao ajustado ao ambiente devem
ser suficientes para o treinamento de um algoritmo capaz de fazer inversoes precisas
de dados reais.

A primeira condicional é corroborada pelo sucesso que os modelos de propagagcao
acustica tém obtido como ferramentas preditivas na actstica submarina e na solugao
de problemas inversos, suportada pela vasta literatura sobre MFP, e é discutida mais
a fundo na Segao [4.1]

O objetivo do componente de ML deste trabalho é verificar a validade da segunda
condicional e testar a hipétese no conjunto de dados do CALCOM, comparando os
resultados com as técnicas classicas de inversao baseadas em modelos.

Para verificar se o algoritmo de ML estda produzindo resultados anélogos ao
MFP, o que indicaria que ele esta explorando as mesmas caracteristicas do campo
de pressao acustica que o MFP utiliza, foram conduzidos testes de desajuste. A

seguir, foi feita uma analise do modo como a construcao do conjunto de dados
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sintéticos impacta o desempenho do algoritmo no conjunto de dados do CALCOM

e, por fim, foi feita a inversao pelo MFP para comparacao dos resultados.

3.5.2 Arquitetura da rede neural

Os modelos de ML foram construidos, treinados e avaliados usando a interface de
programagao Keras da plataforma TensorFlow [92]. Um perceptron multicamadas
com camadas completamente conectadas foi usada, mas com alto grau de dropout
[93] aplicado nas primeiras camadas como forma de regularizagao.

A entrada da rede neural é a SCM vetorizada. Como os neur6énios podem rece-
ber somente valores reais, as partes real e imaginéaria de cada elemento da matriz
foram separadas e, uma vez que a SCM ¢é hermitiana, apenas a diagonal principal e
matriz triangular superior precisaram ser fornecidas, pois a matriz triangular infe-
rior contém informagao redundante. Para uma tnica frequéncia e 16 hidrofones, isso
corresponde a uma camada de entrada com 272 neurdnios. O problema foi abordado
por uma metodologia de regressao, o que quer dizer que a camada de saida possui
um tnico neurénio com valor continuo que fornece a estimativa da rede neural.

Os hiperparametros da rede foram previamente selecionados de maneira empirica
apos teste preliminar usando somente dados sintéticos tanto no treinamento quanto
no teste (para evitar transferéncia de informagao dos dados do CALCOM nesse
processo de ajuste) por meio de avaliagao das curvas de aprendizagem para verificar
se nao estava ocorrendo underfitting ou overfitting. A seguinte estrutura para a
rede neural foi escolhida por esse processo empirico e mantida constante ao longo de
todos os testes neste estudo, de maneira que, com excecao da inicializagao aleatoria
dos pesos da FNN, as tnicas variaveis entre os modelos de ML treinados foram os

conjuntos de dados de treinamento:

e 6 camadas (entrada, 4 escondidas, saida);

e 1° de neurénios: 272 / 256 / 1024 / 512 / 256 / 1;

dropout: 0,2 /0,4 /04 /0 / 0;

fungao de ativagao ReLU (Equagao [2.14)) em todas as camadas;

funcao de custo: erro médio quadrético;

otimizador Adam [94] com taxa de aprendizagem 0,005; e

e treinamento em mini-batch com tamanho de lote de 25 amostras ao longo de

200 épocas (iteragoes).
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3.5.3 Avaliacao dos modelos de aprendizagem de maquina

A métrica usada para comparagao dos resultados foi o MAPE (Equacao , pelas
razoes delineadas na Segao [3.4.2]

A avaliagdo dos modelos foi feita pelo método de reamostragem de validagao
cruzada k-fold [95] com k = 10 . Devido & natureza estocastica da aprendizagem de
maquina, é esperado que uma rede neural treinada miltiplas vezes no mesmo con-
junto de dados resulte em modelos distintos que apresentam desempenhos diferentes.
A validagao cruzada permite a coleta de estatisticas a respeito do desempenho geral
dos modelos treinados em pequenas variagoes do conjunto de treinamento. O mé-
todo consiste em dividir o conjunto de treinamento em k partes iguais, reservar uma
delas para teste e treinar o modelo com as k — 1 partes restantes. O modelo treinado
¢ testado, tem seu resultado (MAPE) registrado e entao pode ser descartado. O pro-
cesso é repetido até que todas as k partes tenham sido usadas para teste uma vez,
ou seja, sao produzidos £ modelos nesse processo. A estimativa de desempenho final
dos modelos é a média de todos os MAPE. Essa metodologia traz a vantagem de dar
uma estimativa mais precisa do desempenho esperado do modelo treinado em um
dado conjunto de dados e dispensa a necessidade de um subconjunto de validagao.

Além do teste na parte do conjunto designada para tal, o modelo treinado, a
cada iteracao, foi testado também nas 225 amostras experimentais do CALCOM.
O conjunto do CALCOM, portanto, serviu como um conjunto de reten¢ao, que em
momento algum teve influéncia sobre o treinamento da FNN. Ambos os resultados

(parte sintética, dados experimentais) estdo reportados.

3.5.4 Criacao dos conjuntos de dados e réplicas

Um total de 6 conjuntos de dados sintéticos foram gerados, cada um consistindo
de 10000 campos actusticos distintos amostrados na posicao do VLA. Cada amos-
tra foi gerada usando diferentes parametros na configuracao do modelo ambiental,
empregando um sorteio com distribuicao uniforme de probabilidade para os valores
dos parametros que foram permitidos variar. Os conjuntos de dados, numerados de
1 a 6, tiveram cada vez menos parametros fixos em relagdo ao conjunto anterior,
significando um aumento no grau de variabilidade entre conjuntos de dados.

Todos os conjuntos de dados sintéticos, incluindo réplicas para o MFP, foram
gerados pelo modelo TRACEO em um ambiente modelado segundo as caracteristicas
conhecidas do ambiente do CALCOM e com os conhecimentos preliminares obtidos
em DINIZ et al. [22]. As propriedades do fundo sdo aquelas encontradas nessa
referéncia, mencionadas na Se¢ao [3.4] e todo o arquivo de batimetria teve uma
redugao de 10 m na profundidade. A nao ser quando mencionado, o SSP usado

é a média das medigoes, extrapolado linearmente para as profundidades abaixo do
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altimo sensor.

Em todos os conjuntos de dados, a fonte foi posicionada entre 0,1 e 3 km de
distancia do VLA, que, por sua vez, teve sua posicao fixada na média entre as
coordenadas da AOB nos eventos P2 e P6. A profundidade da fonte foi sorteada
entre 7 e 9 m para reduzir a chance de amostras idénticas nos conjuntos de dados de
menor variabilidade, mas ainda assim permanecer razoavelmente estavel, uma vez
que somente localizacao em distancia esta sendo considerada. Nao foi adicionado
ruido as amostras sintéticas.

As caracteristicas dos conjuntos de dados sao descritas a seguir e o posiciona-
mento da fonte e VLA podem ser vistos graficamente mais adiante na Figura [3.7]

Os azimutes mencionados sao medidos no sentido horario a partir do norte.

1: menor variabilidade. Todas as amostras foram geradas ao longo da linha de
180° de azimute em relacao ao VLA. A profundidade batimétrica varia com a posicao
da fonte, uma vez que o ambiente é variavel com a distancia, mas como somente um
transecto de batimetria esté sendo considerado esses dois parametros sao correlatos,
de modo que a distancia da fonte é o Gnico pardmetro que varia significativamente

2: a regiao em que a a fonte podia ser posicionada foi expandida para um cone
contido entre as linhas de 130° e 230° de azimute a partir do VLA. Devido a natureza
varidvel da batimetria da regiao, amostras proximas das bordas do cone representam
uma variagao muito mais suave de batimetria que aquelas proximas ao centro.

3: como o conjunto 2, mas no lugar do SSP médio foi usado um SSP reconstruido
com 3 EOF, com coeficientes variando entre +£2 (EOF 1), £1 (EOF 2) e £0.5
(EOF 3).

4: como o conjunto 2, mas com um deslocamento vertical aplicado & batimetria,
na faixa de +5 m, alterando a profundidade em todos os pontos do transecto. Este
conjunto nao segue diretamente do 3, entao ainda usa o SSP médio.

5: combina as caracteristicas do conjunto 3 (SSP reconstruido por EOF) e 4
(deslocamento da batimetria).

6: em adi¢@o as caracteristicas do conjunto 5, inclui inclinagao (£0.026 rad) e
deslocamento vertical (£2 m) do VLA.

A Figura mostra um esquema de como esses conjuntos de dados evoluem.

Adicionalmente, dois conjuntos de réplicas para localizagao por MFP foram cria-
dos, um para cada evento do CALCOM. Cada conjunto de réplicas usou as caracte-
risticas do modelo base, havendo diferenga somente na posigao do VLA (respectiva
a coordenada do AOB no dado evento) e no transecto de batimetria (que foi baseado
no azimute médio da fonte em relagdo ao VLA no dado evento).

A Figura mostra a posigao do VLA, trajetorias dos eventos do CALCOM
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Figura 3.6: Esquema do aumento de variabilidade entre os conjuntos de dados.

e regioes onde a fonte foi posicionada para cada situacao, incluindo os testes de
desajuste, que sao descritos na Secao O modelo ambiental base usado no
MFP é aquele mostrado na Figura [3.2]
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Figura 3.7: Carta batimétrica mostrando as regioes para posicionamento da fonte e
VLA nos dados sintéticos.

3.5.5 Descricao do método
Testes de desajuste

A principal premissa do uso de ML para inversao é que o algoritmo é capaz de
extrair informacao sobre a fisica de um dado fenémeno diretamente a partir de
um sinal medido, que necessariamente contém informacao a respeito da fungao de
transferéncia do fenoémeno - a propagacao em um guia de ondas, no presente caso. A
SCM de um campo aciistico bem amostrado contém informacao espacial suficiente

para descrevé-lo. Com efeito, o MFP explora essa informacao para localizagao de
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fontes. Portanto, um algoritmo de ML que receba SCM como entrada deveria ser
capaz de aprender as caracteristicas da propagacao actustica submarina que o MFP
utiliza.

Os testes de desajuste foram designados para testar essa hipétese ao comparar
os resultados do MFP e da FNN quando ambos os métodos sao expostos ao mesmo
tipo de desajuste do modelo.

Para isso, duas situacoes foram consideradas, baseadas no modelo ambiental
base: uma situac¢do onde a batimetria varia com a distancia (RD) e uma onde nao
varia (RI). Para os testes RD, um conjunto sintético com 10000 foi gerado no mesmo
molde do conjunto de dados 1, ao longo do azimute 180°, e a FNN foi treinada com
ele. Um conjunto de réplicas com espacamento de 1 m em distancia e profundidade
fixa de 7,5 m também foi gerado entre as distancias de 0,1 e 3 km. Para os testes
RI, o mesmo procedimento foi seguido, mas com o transecto do azimute 270°, que
possui batimetria aproximadamente plana ao longo de uma is6bata, como se pode
ver na Figura

De posse dos dois conjuntos de réplicas para o MFP e as duas FNN treinadas,
um para cada ambiente, um grupo de conjuntos de teste foi produzido. Cada um
desses conjuntos teve um tinico aspecto do modelo ambiental modificado, de maneira
a introduzir um desajuste intencional, e contou com 1000 amostras geradas com

distancia da fonte aleatoriamente selecionadas. Os desajustes testados consistiram
de:

e inclinagao: os transectos de batimetria dos dois ambientes (RD e RI) foram

trocados;
e profundidade: adicao de 10 m & batimetria;

e SSP: no lugar do SSP médio, usou um perfil isovelocidade que eliminou a

refracao em direcao ao fundo; e

e sedimento: propriedades do fundo foram substituidas pelas de argila (¢, =
1500 m/s, p = 1.5 g/cm?® e o, = 0.2 dB/)\) [8], mais absorvente que o fundo

do modelo base.

Adicionalmente a esses, um conjunto neutro, isto é, sem desajuste, com amos-
tras novas foi também criado. Esses conjuntos foram passados as FNN treinadas e
comparados aos conjuntos de réplicas e os resultados comparados.

Para cada teste, além do MAPE para a FNN e o MFP, o coeficiente de correlacao
de Pearson [96], aqui denotado por ¢, foi usado para avaliar a correla¢do entre as

estimativas dos dois métodos.
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N _ _
q= Ei:l (TiFNN _ T.FNN)<T1'Z\/IFP — r]\/IFP)
N _ _
\/Zi:l (TiFNN - TFNN)Q Z (ri]\/IFP - TMFP)2

Cada estimativa de distancia para uma amostra ¢ para dado método é represen-

(3.5)

tado por r;, enquanto que 7 representa a média de todas as estimativas. O coeficiente
¢ normalizado entre —1 e 1 e mede a correlagao linear entre dois conjuntos de da-
dos, com valores proximos de 1 indicando forte correlagao, valores proximos de —1

indicando forte correlacao inversa e nenhum correlacao para ¢ = 0.

Analise da variabilidade

Variancia, como uma medida da variabilidade contida em um conjunto de dados,
é dificil de ser medida diretamente nesse contexto, mas pode ser inferida por meio
da anélise de componentes principais (PCA, principal component analysis) , a qual
consiste em aplicar uma transformagcao linear no conjunto de dados para um novo
conjunto de coordenadas (os componentes principais) de forma que elas sejam des-
correlacionadas e apenas uma pequena quantidade delas seja capaz de reter a maior
parte da variancia do conjunto de dados original [97]. Nesse sentido, os componentes
principais funcionam de maneira semelhante as EOF. Se o conjunto de dados X,
expresso em forma matricial, é composto de N vetores coluna com 272 pontos, seré
transformado em uma matriz também 272 x N, mas com as linhas organizadas em
ordem decrescente de variancia. A j-ésima linha dessa matriz, ou seja, o j-ésimo

componente principal, pode ser computada por

J J

onde v; ¢ o autovetor normalizado, com o j-ésimo maior autovalor associado, da
matriz de covariancia do conjunto de dados X. Essa matriz de covariancia é calcu-
lada da mesma maneira que na Equacao 2.9, onde cada vetor ¢ uma das amostras

do conjunto de dados:

1 T

A varidncia contida no conjunto de dados que é explicada por um componente
principal é dada pelo seu autovalor associado.

A PCA por si propria é tutil na aprendizagem de maquina para reduzir a di-
mensionalidade de conjuntos de dados, usando somente aqueles componentes que
contém a maior parte da variancia e descartando informacao desnecesséria, reduzir
a complexidade dos modelos e melhorar a acuracia dos algoritmos [98], mas, neste

trabalho, de maneira a manter a entrada da FNN comparéavel a do MFP (isto ¢, a
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SCM para ambos), ela é usada somente para visualizar a variabilidade dos conjuntos
de dados.

Os seis conjuntos descritos na Segao [3.5.4] foram usados, individualmente, para
treinar multiplas FNN. Duas analises foram conduzidas. A primeira compara as
curvas de aprendizagem de uma tnica FNN treinada em cada conjunto de dados,
usando o paradigma tradicional de divisao do conjunto de dados em treinamento e
validagao, com um subconjunto de 1000 amostras separadas para validagao.

Apos isso, todos os conjuntos de dados passaram por um processo de validagao
cruzada em 10 partes. A cada iteracdao, o modelo treinado foi testado na parte
sintética da divisao do conjunto de dados e também no conjunto do CALCOM.

Meétricas estao reportadas para cada caso e também para os modelos que obtiveram
melhor desempenho nos dados do CALCOM.

Comparacgao com o MFP

Por fim, a localizacao da fonte também foi realizada por MFP, com uma metodologia
simplificada (unidimensional) em relacio a da Segao [3.4] para ser comparavel a

localizagao por redes neurais. Para tanto, foram usados os conjuntos de réplicas

descritos na Segao [3.5.4
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Capitulo 4
Resultados e Discussao

Foram usadas duas abordagens distintas na localizacao da fonte no conjunto de
dados experimentais e, portanto, seus resultados estao reportados separadamente.
A Secao lida com os resultados obtidos pela focalizagao, discriminados pelas
diferentes fases da heuristica empregada. A Secao traz os resultados dos testes

de desajuste e da localizacao da fonte nos dados experimentais pela rede neural.

4.1 Focalizacao

Os resultados da focalizagao sao apresentados e discutidos a seguir para cada fase

da heuristica estabelecidas na Sec¢ao [3.4.1]

4.1.1 Busca global

Conforme mencionado anteriormente, o estabelecimento dos limites de busca da
focalizacao de cada transmissao foram definidos a partir das respectivas PPD de
distancia e profundidade, as quais sdo exibidas graficamente no Apéndice [A] As
estatisticas extraidas de cada uma delas estao compiladas na Tabela 4.1 juntamente
com os erros de estimacao associados.

Em se tratando das PPD de profundidade, o comportamento multimodal se
manteve para todas as transmissoes. Em quase todas, exceto a P2-5 e a P6-4
(Figuras ¢ [A11), o maximo da PPD se manifestou na moda mais proxima da
posi¢ao de referéncia. Para a transmissao P6-5 (Figura , 0 pico mais proximo
se apresentou deslocado em relagao a posicao de referéncia. Nas demais, o0 maximo
da PPD foi representativo da profundidade correta.

As PPD de distancia apresentaram comportamento muito menos decisivo, em

parte porque 5 das 15 transmissoes nao resultaram em uma PPD perfeitamente

unimodal (Figuras[A.7} [A.12HA.15]), mas apresentaram regides estreitas de alta pro-

babilidade, em alguns casos com valor de pico superando aquele da regiao correta.
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O comportamento multimodal dessas PPD causa um aumento do desvio padrao, o
que afeta a busca local subsequente, e faz com que média e mediana deixem de ser
bons descritivos da distribuicao.

Apesar disso, percebe-se que a mediana se manteve mais estével e, exceto por
uma Unica transmissao, dentro da margem de erro definida na Secao [3.4.2 ao con-

trario da média, que foi mais suscetivel as varia¢oes da distribuicao.
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Tabela 4.1: Estatisticas extraidas das PPD de posicao da fonte apos a busca global com os erros associados em relacao a posicao de

referéncia (r' e 2').

Distancia Profundidade
Transmissao ' (m)  pppp (M) Erpppp (%) vppp (M) Erpppp (%) oppp (m) | 27 maxppp (M)  €smaxppp ()
P2-1 1845,87  1917,02 3,85 1957,81 6,06 341,89 8,19 10,38 2,19
P2-2 192441  2114,04 9,85 2139,06 11,15 159,54 8,38 10,38 1,99
P2-3 2002,94  2104,13 5,05 2184,38 9,06 294.6 7,93 8,81 0,88
P2-4 208148  2098,56 0,82 2184.38 4,04 35232 | 8,25 8,81 0,56
P2-5 2160,01  2162,45 0,11 2184,38 1,13 2941 8,9 29,12 20,23
P2-6 2238,54  2092,73 -6,501 2320,31 3,65 690,79 8,1 8,81 0,71
P2-7 2317,08  2393,05 3,28 2546,88 9,92 644,17 7,94 5,69 -2,25
P6-1 1582,65  1542,74 2252 1640,62 3.66 3314 | 7.18 7.25 0,07
P6-2 1536,48  1600,74 4,18 1640,62 6,78 212,03 6,97 8,81 1,84
P6-3 1464,51 1499,5 2,39 1550,0 5,84 193,13 7,1 7,25 0,15
P6-4 1399,35  1353,36 -3,29 1368,75 -2,19 443,43 7,06 11,94 4,88
P6-5 1305,64  1105,74 -15,31 1323,44 1,36 658,45 6,98 11,94 4,96
P6-6 1244,31 1128,3 -9,32 1323,44 6,36 559,53 6,94 8,81 1,87
P6-7 1154,61 779,47 -32,49 114219 -1,08 516,59 7,07 8,81 1,75
P6-8 109561 886,48 1909 114219 4,25 146599 | 7,07 7.25 0,18
Média absoluta - - 7,87 - 4,18 - - - 2,97




Em geral, além de servir para delimitar a busca local, a busca global por si propria
j& forneceu uma boa estimativa de localizagao. Esse resultado, ou possivelmente um
ainda melhor, pode ser alcancado com muito menos esfor¢o computacional do que
foi aplicado, pois uma analise da convergéncia das estatisticas das PPD ao longo das
geracoes do GA indica que, em média, a média das PPD de distancia convergiu para
o erro minimo em 18 geragoes, a mediana em 8 e o maximo das PPD de profundidade
em 9 geragoes. Note que o erro minimo em questao nao ¢ necessariamente igual ao
erro reportado na Tabela [4.1] pois o erro pode ter aumentado apos mais geragoes
serem contabilizadas. Sem assumir informacao a priori, é impossivel saber quando
o erro minimo foi alcancado, no entanto.

Espera-se que, com o aumento do espaco de busca em distancia, a localizacao
usando esse método se torne mais dificil e média, mediana e desvio padrao se tornem
métricas cada vez menos confidveis, com o aparecimento de outras regides de alta
probabilidade. Isso ja foi percebido nas PPD que apresentaram comportamento
multimodal. Um processamento mais robusto, que leve em conta nao a distribuigao
como um todo, mas a area sob a curva das regioes de alta probabilidade deve ser
desenvolvido para lidar com esses casos.

A Figura traz as PPD para os pardmetros do fundo. Ao contrario da po-
sicao da fonte, nenhum deles apresentou um pico claramente discernivel, resultando
em distribui¢oes praticamente uniformes. Da Figura [4.1] percebe-se que os tinicos
parametros com alto grau de correlagao sao profundidade e distancia, em razao da

profundidade média da fonte ser ligeiramente maior durante o evento P2.

1.0
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4 007 006

Batimetria 1 | 0.4

0.06 0.0 -0.04
r0.2

0.07 -0.0 -0.02

T
r 7z Batimetria ¢ Jel ap

Figura 4.1: Matriz de correlagao entre os parametros da busca global. A cor de cada
campo reflete a magnitude do coeficiente de correlacao.

H& duas possiveis razoes para isso. GERSTOFT [45] reporta que, quando as
incertezas em profundidade e distancia sao muito grandes, estes se tornam os pa-
rametros mais importantes, tornando mais dificil estimar corretamente os demais
parametros por essa metodologia. Por outro lado, MARTINS et al. [27], que fize-

ram inversao dos parametros ambientais usando dados do evento P6 assumindo a
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posicao da fonte como conhecida, sugerem que, além dos parametros geoactusticos
terem influéncia de moderada a baixa no campo acistico, eles sao espacialmente
variantes na regiao, e obtiveram valores em toda a faixa do espaco de busca. Uma
combinacao desses dois fatores deve ter levado as PPD encontradas. Mesmo que
as propriedades geoactsticas sejam variantes no presente caso, para reduzir a com-
plexidade do espago da busca local e em virtude da sua baixa influéncia no campo
acustico, elas foram doravante consideradas constantes com o valor médio das PPD:
¢, = 1577,35 m/s, p = 1,55 g/cm?®, o, = 0,59 dB/X. O desvio de batimetria foi
mantido na busca local, mas com intervalo de busca reduzido e centrado na média
de —0,78 m.

4.1.2 Busca local

A busca local foi conduzida separadamente usando intervalos de busca definidos
pela média e pela mediana das PPD de distancia, além dos demais parametros
especificados na Tabela 3.1} As Tabelas [4.2] e [4.3] trazem os resultados para a busca
local pela média e pela mediana, respectivamente, bem como o erro incorrido e o

valor do processador para o modelo mais ajustado.

Tabela 4.2: Resultados da busca local usando a média da PPD de distancia. A
média do Bartlett considera 0 o valor das transmissoes que nao obtiveram acerto.

Distancia Profundidade

Transmissao r(m) e (%) |z (m) e, (m) B Acerto
P21 192180 4,11 | 881 062 | 055  Sim
P2-2 2087,20 8,46 9,48 1,10 0,65 Sim
P2-3 2195,07 9,59 8,89 0,96 0,66 Sim
P2-4 9202,40 581 | 917 092 | 065  Sim
P2-5 9218,41 2,70 | 31,16 2226 | 052  Nio
P2-6 9314,67 340 | 902 091 | 061  Sim
P2-7 2411,49 4,07 6,08  -1,36 0,53 Sim
P6-1 1541,94  -2,57 7,96 0,77 0,63 Sim
P6-2 1568,25 2,07 8,92 1,94 0,65 Sim
P6-3 1503,80 2,68 8,86 1,77 0,65 Sim
P6-4 154358 10,31 | 11,55 448 | 055  Nao
P6-5 128286 -1,74 | 1248 550 | 042  Nao
P6-6 1314,51 5,64 9,00 2,06 0,45 Sim
P6-7 1054,95 -8,63 8,02 0,95 0,35 Sim
P6-8 1112,39 1,53 7,95 0,88 0,59 Sim
Meédia absoluta - 4,89 - 3,10 | 0,4634 80%

Os resultados das duas focalizagoes foram bastante proximos, embora o ajuste
pela mediana tenha convergido para regioes com um erro um pouco maior em dis-
tancia. O ajuste pela média acabou por acertar a localizagao de 12 das 15 transmis-

soes, errando somente aquelas 3 para as quais o maximo da PPD de profundidade
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Tabela 4.3: Resultados da busca local usando a mediana da PPD de distancia. A
média do Bartlett considera 0 o valor das transmissoes que nao obtiveram acerto.

Distancia Profundidade

Transmissao r(m) & (%)|z(m) e, (m) B Acerto
P21 103527 484 | 9,62 143 | 057  Sim
P2-2 2086,30 8,41 9,76 1,38 0,67 Sim
P2-3 214889 729 | 877 084 | 066  Sim
P2-4 2196,64 5,53 9,32 1,07 0,65 Sim
P2-5 2096,62 -2,93 | 28,36 19,47 0,52 Nao
P2-6 241307 780 | 1042 231 | 062  Sim
P2-7 2541,16 9,67 6,35 -1,59 0,55 Sim
P6-1 151512 -427 | 7,38 020 | 061  Sim
P6-2 1561,77 1,65 | 815 1,18 | 066  Sim
P6-3 1521,90 3,92 8,05 0,96 0,65 Sim
P6-4 1567,29 12,00 | 12,83 5,77 0,53 Nao
P6-5 1471,31 12,69 | 11,75 4,77 0,50 Nao
P6-6 1357,89 9,13 9,59 2,65 0,51 Nao
P6-7 125351 857 | 877 170 | 062  Sim
P6-8 1082,30  -1,21 | 8,09 1,03 0,59 Sim
Meédia absoluta - 6,66 - 3,09 |0,4567 73%

se manifestou na posicao errada. Isso quer dizer que a profundidade da fonte teve
efeito preponderante sobre a distancia. Ao se restringir a busca as proximidades
da profundidade correta, o modelo pode ser ajustado o suficiente para eliminar ou
suprimir o suficiente as ambiguidades de forma a convergir também para uma dis-
tancia proxima da correta, mesmo nos casos em que a média da PPD havia sido
uma estimativa ruim e produzido um erro inicial grande (P6-7 ¢ P6-8). Como a
largura do l6bulo do processador em profundidade é menor, delimitar com precisao
o intervalo de busca da profundidade da fonte reduz as chances do algoritmo de
busca convergir para alguma regiao diferente do espago de busca. O tnico caso em
que isso nao se concretizou foi a focalizacao da transmissao P6-6 pela mediana da
PPD de distancia, mas o erro nessa transmissao foi menor que os outros casos que
foram ajustados em torno de profundidades erradas.

O MAPE com ajuste pela média obteve uma grande melhora em relagao a busca
global em virtude da correcao de distancia em transmissoes que antes haviam apre-
sentado erro excessivo que enviesava a média. J4 o MAPE pela mediana degradou
um pouco, no entanto, principalmente em razao das localizacoes erradas terem re-
sultado em um erro em distancia mais elevado que a estimativa original.

Usando os parametros invertidos para todas as transmissoes e pelas duas esta-
tisticas para calcular o coeficiente de correlacao entre eles, foi detectada correlagao
moderada a forte entre o desvio de batimetria e a profundidade estimada da fonte

(q = —0,54) e o erro em profundidade (¢ = —0,53), o que sugere um acoplamento
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forte desses dois parametros agora que o intervalo de busca em profundidade esta
limitado. O modelo compensou uma estimativa excessiva da profundidade da fonte
aumentando a profundidade da coluna d’agua. Esse é um efeito ja reportado por
D’SPAIN et al. [42], no qual, se o modelo superestima a profundidade da coluna
d’4gua, ele tende a superestimar a profundidade da fonte também, e o mesmo reci-
procamente. O valor médio do desvio de batimetria das localiza¢oes bem sucedidas
sugere a necessidade de se subtrair cerca de 1,82 m adicionais além da média da
PPD. De acordo com GERSTOFT [I§], os resultados da inversao poderiam se bene-
ficiar de uma parametrizagao dos parametros acoplados ou da remocao de um deles,
nesse caso o desvio da batimetria, do espaco de busca.

Os SSP invertidos nao desviaram muito do SSP médio, em razao da baixa va-
riabilidade dos perfis usados na decomposicao em EOF, e os coeficientes das trés
EOF nao apresentaram correlacao particularmente notével nem entre si e nem com
os demais parametros. Ainda assim, na Figura [4.2| percebe-se uma tendéncia, ainda

que fraca, dos SSP invertidos se agruparem pelo evento a que pertencem.

(a) SSP (b) Residuos
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Figura 4.2: (a) SSP invertidos durante a busca local. (b) Residuos dos SSP.

Como todos os SSP possiveis de serem gerados pela reconstrugao por EOF nesse
caso possuem a caracteristica de forte refragao em direcao ao fundo, a inclusao do
SSP na inversao teve a funcao de ajuste fino do campo actstico. Como notado por
COLLINS e KUPERMAN [16] e CHAPMAN [10], devido a hierarquia dos parame-
tros geométricos sobre os oceanograficos, em relacao a seu impacto sobre o campo
acustico, e pela natureza nao-tinica da solu¢ao do problema inverso, a focalizagao
pode permitir a localizagao com modelos ambientais nao realistas, o que nao é um
problema se o tnico interesse for a localizacao da fonte. Isso significa que, em um

contexto de inversao geoacustica ou tomografia por campo casado, os parametros
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geométricos do guia de ondas devem ser estabelecidos com alto grau de exatidao a

fim de que a inversao produza resultados com significado.

4.1.3 MFP

Modelos ambientais configurados com os vetores de parametros resultantes da busca
local foram usados para gerar conjuntos de réplicas variando somente profundidade
e distancia da fonte, os quais, juntamente com réplicas geradas pelo modelo base,
foram usadas na busca em grade do MFP. Os resultados para o MFP aplicado
a todas as 225 amostras experimentais encontram-se enunciados nas Tabelas 4.4]
a e apresentados de forma grafica nas Figuras a .5l Os resultados sao
apresentados, em ordem, para o modelo base, o modelo ajustado pela média e o

modelo ajustado pela mediana das PPD.

Tabela 4.4: Resultados do MFP usando o modelo ambiental base. O Bartlett médio
(B) considera 0 o valor das amostras que nao obtiveram acerto.

Transmissao | MAPE, (%) MAE., (m) B Acerto (%)
P21 20,87 27 .81 0.24 10,00
P22 9,51 2.15 0,34 53,33
P2-3 8,14 8,80 0,00 0,00
P2-4 20,32 34,68 0,00 0,00
P2-5 17,93 27,04 0,00 0,00
P2-6 3,99 16,23 0,00 0,00
P2-7 23,28 20,00 0,00 0,00
P6-1 28,4 17,04 0,11 20,00
P6-2 2,94 2,56 0,55 93,33
P6-3 6,86 7,84 0,42 73,33
P6-4 34,60 45,77 0,17 33,33
P6-5 31,06 16,02 0,03 6,67
P6-6 67,21 63,26 0,00 0,00
P6-7 39,35 38,07 0,28 93,33
P6-8 2,04 1,61 0,54 93,33

Média 21,10 22,12 | 0,1785 31,11%

O que se percebe, dos resultados com o modelo base, € uma grande dispersao das

localizagoes, particularmente em profundidade. Apesar de o modelo prover um bom
casamento para algumas transmissoes, particularmente a P6-2 e a P6-8, o mesmo
nao ocorreu para a maioria delas e nenhuma alcancou 100% de acerto. Seja porque
outras caracteristicas do ambiente além da batimetria também sao espacialmente
variantes, seja porque o ambiente é dindmico e evoluiu o suficiente para que o modelo
nao fosse mais uma representacao adequada dele, o uso de um modelo estatico nao

foi capaz de conseguir uma localizagao estével da fonte.
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Figura 4.3: Resultados do MFP com o modelo base.

Tabela 4.5: Resultados do MFP usando o modelo ajustado pela média da PPD de
distancia. O Bartlett médio considera 0 o valor das amostras que nao obtiveram

acerto.

Transmissao | MAPE, (%) MAE, (m) B Acerto (%)
P2-1 4,09 1,28 0,57 100,00
P2-2 8,71 2,22 0,56 93,33
P2-3 9,47 1,00 0,57 100,00
P2-4 6,14 1,08 0,57 100,00
P2-5 3,18 21,44 0,00 0,00
P2-6 3,58 0,90 0,52 100,00
pP2-7 8,60 1,89 0,49 93,33
P6-1 4,17 3,48 0,52 93,33
P6-2 1,83 2,03 0,63 100,00
P6-3 2,65 1,90 0,64 100,00
P6-4 9,60 5,01 0,00 0,00
P6-5 3,86 10,15 0,00 0,00
P6-6 9,61 7,92 0,46 93,33
P6-7 60,68 57,00 0,13 26,67
P6-8 0,75 0,76 0,58 100,00

Média 9,13 7,87 | 0,4168  73,33%

Usando os modelos ajustados pela média da PPD de distancia, a melhora nos

resultados é imediatamente visivel. As tnicas transmissoes para as quais a locali-

zagao falhou completamente foram as trés cuja busca local focalizou o modelo para

a regiao errada, devido ao erro propagado pelas PPD de profundidade com mé-
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Figura 4.4: Resultados do MFP com o modelo ajustado pela média da PPD da
distancia.

ximo distante da posicao correta. As demais transmissoes que nao obtiveram 100%
de acerto apresentaram erro em uma Unica amostra, provavelmente em razao de
flutuacgoes aleatorias do sinal.

A tnica excegao é a transmissao P6-7, que degradou severamente em razao do
aparecimento de lobulos secundarios proeminentes fora da regiao de focalizagao.
Como a otimizacao local busca somente maximizar a fungao objetivo na regiao de
busca, sem dizer respeito ao restante do dominio, esse é um problema passivel de
ocorrer ao se realizar uma busca em grade numa regiao expandida. Para os demais
casos, o processo de focalizagao forneceu nao apenas uma boa estimativa da loca-
lizacao da fonte como também um modelo ajustado para garantir uma localizagao
estavel durante toda a transmissao.

Os resultados obtidos com os modelos ajustados pela mediana apresentam as
mesmas caracteristicas daqueles obtidos com os modelos ajustados pela média, com
as mesmas transmissoes apresentando deficiéncias pelas mesmas razoes. Adicional-
mente, o MFP para a transmissao P6-6 errou quatro amostras a mais que usando
a média das PPD gracas a propagacao do erro da busca local, que, para o caso da
mediana, havia convergido para uma profundidade 0,15 m abaixo do limite aceitavel
nessa transmissao.

Percebe-se a necessidade de se definir corretamente os intervalos de busca para
a focalizagao, particularmente no tocante a profundidade da fonte. Com excecao da

transmissao P6-7, os maiores erros de localizagao estao associados, primariamente,
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Tabela 4.6: Resultados do MFP usando o modelo ajustado pela mediana da PPD
de distancia. O Bartlett médio considera 0 o valor das amostras que nao obtiveram

acerto. _
Transmissao | MAPE, (%) MAE, (m) B Acerto (%)
P2-1 5,14 1,14 0,58 100,00
P2-2 9,19 1,75 0,54 86,67
P2-3 7,18 1,07 0,62 100,00
P2-4 9,18 1,22 0,56 100,00
P2-5 13,39 18,57 0,00 0,00
P2-6 6,77 2,03 0,49 86,67
P2-7 9,51 1,94 0,50 93,33
P6-1 4,13 0,61 0,59 100,00
P6-2 1,49 1,03 0,60 100,00
P6-3 3,79 0,90 0,64 100,00
P6-4 14,42 10,81 0,00 0,00
P6-5 15,63 13,82 0,00 0,00
P6-6 8,12 2,39 0,31 66,67
P6-7 57,06 49,93 0,17 33,33
P6-8 0,78 0,76 0,56 100,00
Meédia 10,78 7,20 0,4072 71,11%
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Figura 4.5: Resultados do MFP com o modelo ajustado pela mediana da PPD da
distancia.

a uma estimativa incorreta da profundidade, devido a propagacao de erro em etapas
anteriores da heuristica.
A preponderéancia da estimativa correta da profundidade e um ajuste do modelo

em torno dela pode ser demonstrado ao se analisar somente a se¢ao da superficie
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de ambiguidade de cada amostra na profundidade correta da fonte. Aos se eliminar
as ambiguidades em profundidade, o proprio MFP com o modelo base alcanca um
MAPE de 9,85% com uma taxa de acerto de 80%, enquanto o MFP com os modelos
ajustados pela média e mediana alcancam MAPE de 5,84% e 6,77%, com taxas de
acerto 86% e 91%, respectivamente. Essa se¢ao das superficies de ambiguidade de

todas as amostras esté ilustrada na Figura [4.6]

Base Ajustado (upep) Ajustado (veep)

10

Distancia (km)

{
21 22 23 24 25 26 27 61 62 63 64 65 6.6 67 68
Transmissdo

212232324 252627 6l 62 63 64 65 66 67 66 2122 23 24 25 26 2.7 &1 6-Z 63 64 653 66 67 68

Figura 4.6: Segao das superficies de ambiguidade das 225 amostras na profundidade
correta da fonte. Bartlett de cada amostra normalizado individualmente. Circulos
marcam a distancia correta da fonte.

O grande ganho do MFP base ao se restringir a profundidade da fonte demonstra
que a maior causa de erro de localizacao sao 16bulos secundarios em profundidades
diversas da correta. Os resultados dos modelos ajustados nao obtiveram melhora
tao expressiva assim porque a focalizacao ja foi bem sucedida, em grande parte,
em suprimir esses lo6bulos secundérios. Isso se aplica nao s6 aos l6bulos secundérios
fora da profundidade correta, mas também aqueles fora da distancia correta, como
se percebe na Figura [£.6] As superficies de ambiguidade dos modelos ajustados
apresentam estruturas muito mais coerentes durante toda a duragao de cada trans-
missao, além de menor quantidade e magnitude de l6bulos secundérios em relagao
ao MFP base, a excecao daquelas transmissoes que foram ajustadas na profundidade
errada.

Por fim, foi feito um processamento igual ao realizado por DINIZ et al. [22], que
tratou cada transmissao como uma tunica amostra dividida em 75 snapshots a fim
de se gerar as superficies de ambiguidade constantes no Apéndice Bl No trabalho
de Diniz et al., nao foi usada uma métrica de erro ou uma posicao de referéncia,
mas usou-se informacgao a priori da posigao da fonte (a profundidade e distancia no
inicio de cada transmissao, 40 s antes do inicio do tom de 500 Hz) e velocidade de
deslocamento para definir um intervalo de busca de 300 m de distancia e 4 m de pro-

fundidade em torno dessa posi¢ao, a fim de demonstrar a capacidade da focalizagao
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de suprimir as ambiguidades. Os resultados usando essa forma de processamento
encontram-se na Tabela Os resultados para o evento P2 nao estao reportados

no trabalho de Diniz et al., mas foram obtidos usando a mesma metodologia.

Tabela 4.7: Resultados do MFP usando cada transmissao como uma tnica amostra
e comparando com os resultados obtidos por Diniz et al.

Base Diniz et al. 1PPD VpppD
Transmissao | e, (%) €. (m) | & (%) e, (m) | & (%) e, (m) | e (%) e, (m)
P21 293 17,81 | 402 081 | 402 081 | 510 18I
P2-2 012 1,62 | 341 062 | 809 1,62 | 912 1,62
P2-3 8,34 9,07 3,35 0,07 9,34 1,07 7,34 1,07
P2-4 8,58 9,75 2,81 -1,25 5,69 0,75 4,73 0,75
P2-5 9,26 8,10 22,68 12,10 2,78 21,10 5,06 27,10
P2-6 0,07 20,90 2,75 -0,10 3,64 0,90 6,32 1,90
pP2-7 18,25 2,06 1998 12,06 487 0,06 9,62 -1,94
P6-1 18,79 9,82 7,41 -0,18 -2,69 0,82 -3,96 0,82
P6-2 0,23 2,03 4,78 1,03 1,53 2,03 1,53 1,03
P6-3 0,37 1,90 11,98 1,90 2,42 1,90 3,79 0,90
P6-4 -56,41 86,94 7,19 -0,06 10,05 3,94 11,48 4,94
P6-5 8,76 4,02 20,25 4,02 0,33 9,02 12,59 5,02
P6-6 -85,63 73,06 15,73 2,06 4,48 2,06 8,49 2,06
P6-7 -75,75 83,93 16,92 1,93 -83,04 6793 | -81,81 72,93
P6-8 2,23 0,93 8,62 0,93 0,40 0,93 -0,51 0,93
Acerto 26,67% 60, 0% 73,33% 73,33%

O que se percebe é que nem a focalizagao em um espaco de busca bastante estreito
foi suficiente para evitar a degradacao da localizacao devido a lobulos secundérios,
como na transmissao P2-5. Os autores reportaram que as transmissoes P6-4, P6-5
e P6-6 foram particularmente resistentes a focalizagao, permanecendo com l6bulos
secundarios em torno da posicao correta, o que pode ser verificado nas Figuras
a[B.13] com a causa provavel sendo ruido na frequéncia de 500 Hz. A metodologia
de delimitar a focalizagao a partir das estatisticas das PPD, além de dispensar o

conhecimento a priori, mostrou-se robusta, com maior taxa de acerto.

4.2 Aprendizagem de maquina

Sao descritos a seguir os resultados para os testes de desajuste, a andlise de varia-
bilidade dos conjuntos de dados, juntamente com os resultados da localizagao pelas
FNN e, por fim, uma comparacao com a localizacao feita sob as mesmas condigoes
pelo MFP.
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4.2.1 Testes de desajuste

Usando a metodologia descrita na Secao [3.5.5| para comparacao entre o MFP e
uma FNN, foram obtidos os seguintes resultados, demonstrados graficamente nas
Figuras [4.7] (ambiente RD) e[4.8] (ambiente RI), com somente 500 das 1000 amostras
plotadas por razoes de visibilidade. Além do coeficiente de correlacao entre os

resultados, cada gréfico traz no topo o MAPE de cada uma das abordagens.

neutro: q = 0.9998 inclinagao: g = 0.7000
FNN: 1.12%, MFP: 0.03% FNN: 29.18%, MFP: 35.25%
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2000 1
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Figura 4.7: Resultados dos testes de desajuste para o ambiente RD.

Algumas das principais caracteristicas do MFP podem ser enxergadas. Por exem-
plo, quando o modelo subestima a profundidade, a fonte é localizada sistematica-
mente mais proxima do que de fato esta [41]. No teste de inclinagao para o ambiente
RD, o efeito de miragem [42], que faz a fonte parecer se afastar conforme adentra
adguas mais rasas do que o modelo espera, até que o processador degrade completa-
mente (porque so as réplicas a 7,5 m estdo sendo consideradas), pode ser visto na
tendéncia das estimativas conforme a distancia aumenta. De maneira contraria, no

ambiente RI o efeito oposto é enxergado, com a fonte parecendo estar mais proxima
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Figura 4.8: Resultados dos testes de desajuste para o ambiente RI.

do que esta conforme se move em direcao a 4guas mais profundas do que o modelado.
Os efeitos de SSP e batimetria, particularmente no ambiente RI, podem ser vistos
como mais importantes que as propriedades do sedimento, produzindo erros grandes
que se agravam com o aumento da distancia, conforme o desajuste se acumula na
propagacao do som, como esperado.

E notéavel que os resultados da FNN seguem de perto os do MFP, exibindo as
mesmas respostas aos desajustes aplicados. Essa tendéncia se reflete no alto valor
do coeficiente de correlacao dos resultados em todos os testes. Mesmo na presenca
de fortes fontes de desajuste, como os testes de inclinagao, onde os resultados do
MFP perdem a tendéncia inicial em razao da fungao de ambiguidade (a saida do
processador Bartlett para um conjunto de réplicas) ter degradado ao ponto de que o
pico verdadeiro dela nao é mais identificavel, como mostrado na Figura[d.9, a FNN
apresenta agrupamentos de pontos nas mesmas regioes que o MFP (Figura , incli-
nagao) ou perde a tendéncia da curva nas mesmas regioes em que o MFP apresenta

resultados espurios (Figura[1.8] SSP).
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Figura 4.9: Fungao de ambiguidade para a amostra do teste RI na distancia de
2,8 km. Sem desajuste, ha um tnico pico bem definido (16bulo principal) e o proces-
sador alcanga o valor normalizado de 1. Na presenca de desajuste suave, como no
teste de sedimento, a fungao ainda apresenta um pico bem definido, embora deslo-
cado da posigao verdadeira e com menor energia. No caso do desajuste da inclinagao
de batimetria, mais influente, a funcao degradou a tal ponto que a posicao correta
é perdida em meio aos lobulos secundarios.

Mesmo nesses casos, a correlacao permanece alta, acima de 0,6, embora seja
esperado que, com o aumento da distancia, uma vez que o desajuste tenha degradado
a funcao de ambiguidade a tal ponto, ambos MFP e FNN produzirao resultados sem
significado e cada vez mais descorrelacionados.

Dadas essas consideracoes, é, razoavel afirmar que a FNN esta aprendendo da
SCM as mesmas caracteristicas que o MFP explora para estimagao da distancia de
fontes, uma vez que produz resultados altamente correlacionados (¢ ~ 1) e espera-se
que esses resultados se mantenham coerentes enquanto o MFP permanecer estavel.

A literatura sobre MFP detalha de maneira aprofundada as caracteristicas exatas
do campo acustico que o MFP utiliza para localiza¢ao [42] e as maneiras como o

desajuste afeta seu comportamento |28 40)].

4.2.2 Andalise da variabilidade

A Figura traz os resultados da PCA e, na legenda, o nimero de componentes
necessarios para explicar 90% da variancia em cada conjunto de dados. Esse ni-
mero aumenta monotonicamente entre os conjuntos de dados e mostra que incluir
a variagao vertical na batimetria (conjunto 4) adiciona mais varidncia que os SSP
reconstruidos por EOF (conjunto 3) devido & pequena quantidade de medigoes usa-
das na decomposicao em EOF. 90% da varidncia é uma medida arbitraria, uma vez
que a relacao de crescente variabilidade entre conjuntos de dados permanece para
qualquer nimero de componentes ou qualquer fragao da variancia explicada.

Esse aumento da variabilidade se reflete também nas curvas de aprendizagem,

que detalham a evolugao da funcao de custo ao logo das épocas de treinamento
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Figura 4.10: Anélise de componentes principais dos seis conjuntos de dados sintéti-
cos, com o numero de componentes necessarios para explicar 90% da variancia.

para os conjuntos de treinamento e validagao, mostradas na Figura[d.T1] Ambas as
curvas de treinamento e validagao se aproximam de valores ligeiramente mais altos
conforme a variabilidade do conjunto de dados aumenta. A principal interpretagao
desses resultados, juntamente com a PCA, é que o aumento na variabilidade esté

tornando mais dificil para a FNN tanto se ajustar os dados de treinamento (linhas
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Figura 4.11: Curvas de aprendizagem das FNN treinadas nos seis conjuntos de dados
sintéticos.
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amostras de treinamento permanece constante entre conjuntos de dados. Com um
aumento da variabilidade, o dominio da fungao esté sendo expandido (ou, a luz da
PCA, os dados com maior variabilidade precisariam de espacos com mais dimensoes
e, portanto, maior volume, para serem representados em um sistema de coordenadas
transformado) e a FNN esta sendo incumbida de fazer a regressdo de uma fungao
cada vez mais esparsamente amostrada. Esse efeito se traduz no custo de validagao,
que apresenta a mesma tendéncia de se aproximar de valores mais altos com o
aumento da variabilidade dos dados. Isto acontece pela mesma razao, uma vez que
as amostras de validagao sao extraidas da mesma distribuicao que as de treinamento
e a rede neural estd alcangando um ajuste pior com o aumento da variabilidade. O
deslocamento para baixo que as curvas de validacao exibem em relagao as curvas de
treinamento se deve ao alto grau de dropout usado, que penaliza a FNN durante o
treinamento, mas nao é aplicado durante a validacao.

Olhando somente para as curvas de aprendizagem com um conjunto de valida-
¢ao sintético, parece que o aumento na variabilidade tem um impacto negativo no
desempenho da FNN, mas esses resultados atestam apenas sobre a capacidade de
aprendizagem da rede em relagao ao dominio da fungao. Esse método de valida-
¢ao nao é representativo do desempenho esperado porque os conjuntos de validagao
também estao evoluindo em variabilidade, sendo subconjuntos de seus respectivos
conjuntos de dados. No entanto, essa abordagem ¢é 1til - e, com efeito, necessaria,
para evitar transferéncia de informacao dos dados de teste durante treinamento -
para ajustar hiperparametros, o que foi feito para se alcancar a arquitetura final da
FNN.

Uma vez que o que estda sendo avaliado é o efeito dos proprios conjuntos de
dados no desempenho da FNN, é importante que haja um conjunto de retencgao
invariante, composto por dados reais, para dar uma estimativa nao enviesada do
desempenho entre conjuntos de dados. Neste caso, os dados do CALCOM serviram
a esse proposito. A Tabela traz o MAPE médio e desvio padrao da validacao
cruzada tanto para a parte do conjunto de dados sintéticos separada para teste
quanto para os dados do CALCOM. A Figura [4.12| mostra graficamente os melhores
resultados nos dados do CALCOM para cada caso.

O MAPE para a parte sintética de teste segue a mesma relagdo de correlagao
negativa entre variabilidade e desempenho na validacao, exibindo valores progressi-
vamente maiores. Por outro lado, os resultados experimentais melhoram conforme
a FNN ¢ treinada com conjuntos de dados mais diversos, mas s6 até certo ponto.

Em uma analogia com aumento de dados por injecao de ruido, adicionar ruido
Gaussiano as amostras de treinamento é um modo de melhorar o aprendizado da
rede, mas adi¢ao de ruido com varidncia alta demais pode, em vez disso, ser prejudi-

cial ao desempenho da rede [99]. Aqui, a variancia fisica na diversidade de condigoes
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Tabela 4.8: Resultados (MAPE) da validagdo cruzada das FNN treinadas nos seis
conjuntos de dados sintéticos.

Parte sintética de teste | Dados do CALCOM
Conjunto  p o I o min
1 1.77 0.28 12.16 2.63 9.55
2 2.48 0.58 6.61 2.04 4.23
3 2.74 0.44 599 1.28 3.24
4 3.08 0.33 5.68 1.34 3.11
) 3.27 0.34 4.31 087 2.67
6 3.57 0.24 6.88 1.78  4.95
Conjunto 1: MAPE = 9.55% Conjunto 2: MAPE = 4.23%
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Figura 4.12: Melhores resultados no conjunto de dados do CALCOM para as FNN
treinadas em cada um dos seis conjuntos de dados sintéticos.

que produziram os campos actsticos sintéticos tiveram o mesmo efeito.
Esses resultados estao de acordo com o fato que maior diversidade no processo

de treinamento leva a modelos mais generalistas. O ponto central, nesse caso, é que
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essa diversidade pode ser modelada em consonancia com o ambiente e as condigoes
nas quais se deseja que a FNN opere.

O desvio padrao da validagao cruzada dos dados do CALCOM servem como uma
medida proxy da variancia do modelo, que nao deve ser confundida com a variancia
do conjunto de dados. A variancia de um modelo é resultado de sua complexidade
(nimero de parametros) e processo de treinamento. Ela impacta o quanto suas
estimativas mudam quando o modelo é treinado em conjuntos de dados diferentes.
Se o modelo possui alta varidncia, pequenas mudangas no conjunto de treinamento
resultam em grandes variagoes no seu desempenho [100], pois um modelo complexo
e flexivel demais tenderd a se ajustar até mesmo ao ruido presente em um con-
junto de dados (overfitting). A variancia tende a seguir uma curva em forma de
“U”, primeiro decrescendo e depois aumentando com o aumento da flexibilidade do
modelo. Conjuntamente com o viés, a variancia contribui para o erro total do mo-
delo. Essa relacao pode ser vista nos resultados da validagao cruzada nos dados do
CALCOM. O fato que o menor desvio padrao coincidiu com a menor estimativa do
MAPE sugere que um modelo com baixo viés e baixa variancia foi produzido, o que
é considerado um bom ajuste aos dados. Nesse sentido, a variancia do conjunto de
dados de treinamento estda funcionando como um outro hiperparametro que pode
ser ajustado para afetar o desempenho do modelo.

Embora os resultados apontem que o treinamento de algoritmos de ML somente
com dados sintéticos seja eficaz, estes resultados nao dispensam completamente a
necessidade de aquisicao de dados actusticos experimentais. O desempenho das FNN
nos dados sintéticos semelhantes ao conjunto de treinamento nao foi preditivo de seu
desempenho em dados reais. Portanto, um conjunto experimental deve existir e ser
usado como conjunto de retencao para validacao e selecao dos modelos. Havendo
dados suficientes, espera-se resultados melhores com o treinamento usando uma

composicao de dados sintéticos e experimentais.

4.2.3 Comparacao com o MFP

Para comparagao com os resultados obtidos pelas FNN, a localizagao foi feita tam-
bém por MFP numa versao simplificada do que foi descrito na Secao (3.4, uma vez
que aqui so esta sendo feita localizacao em distancia, o que reduz significativamente
a dificuldade do problema.

Os dados do CALCOM foram comparados aos dois conjuntos de réplicas descritos
ao fim da Secao usando o processador Bartlett (Equagao .

Adicionalmente ao MFP usando o modelo base, a distancia também foi invertida
usando um modelo ajustado por focalizagao com GA com parametros listados na

Tabela [4.9) os quais diferem levemente dos usados na construgao do conjunto de
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dados 5 e também incluem parametros do fundo.

Tabela 4.9: Parametros e limites de busca incluidos na focalizagao para comparagao
com ML.

Parametro Limite inferior Limite superior
Distancia da fonte (km) 0.1 3
Profundidade da fonte (m) 7 9
Azimute da fonte —1° +1°
Deslocamento na batimetria (m) =5 +5
Velocidade do som no fundo (m/s) 1500 1650
Densidade do fundo (g/cm?) 1,2 1,9
Atenuacao no fundo (dB/)) 0,2 1,0
Coeficiente da EOF 1 -2 2
Coeficiente da EOF 2 -1 1
Coeficiente da EOF 3 -0,5 0,5

A funcao objetivo usada na otimizacao do modelo ambiental foi, mais uma vez,
o processador Bartlett, usando a amostra central, temporalmente, de cada um dos
eventos. Diferente do que foi feito na se¢ao anterior, foi realizada uma focaliza-
¢ao para cada evento, nao uma focalizacao para cada transmissao. Dois conjuntos
de réplicas foram, entao, gerados usando os novos modelos ambientais ajustados e
comparados com o conjunto de dados do CALCOM.

A Figura traz os resultados para o MFP, além de reproduzir o resultado
obtido pela FNN treinada no conjunto 5, para comparagao. Enquanto o modelo
base proveu um ajuste quase perfeito para o evento P6 (curta distancia), certo grau
de desajuste degradou a localizagao para o evento P2. Focalizagao foi capaz de
compensar esse desajuste e alcancou um MAPE de 2,32%, um pouco melhor que a

FNN mais bem sucedida.

Modelo base: MAPE = 15.72%
3000

Focalizacao: MAPE = 2.32%

Rede neural: MAPE = 2.67%

) o

B 2500 - 06 g

£ 68
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Figura 4.13: Resultados da localizacao do conjunto de dados do CALCOM pelo
MEFP usando o modelo base, MFP usando o modelo ajustado e pela FNN treinada
no conjunto de dados 5.

As melhoras que a focalizagao traz, conforme discutido na Se¢ao[4.1], vém com um

custo computacional adicional a um processo que ja bastante intensivo como o MFP.
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Em adicao aos 2 x 2900 réplicas necessarias para o MFP, a otimizacao por GA, que
usou uma populacao de 100 individuos evoluindo ao longo de 30 geragoes, precisou de
mais 2 x 3000 execugoes do modelo de propagagao, para um total de 11800 execugoes,
que é mais que o necessario para a producao de um tnico conjunto sintético usado
no treinamento das FNN. Além disso, como o oceano ¢ um ambiente din&mico e
variante espacialmente, para novos dados esse processo teria de ser repetido, uma
vez que hé a chance de que o modelo ambiental focado nao seja mais adequado.
MFP com o modelo base ilustra bem esse problema: enquanto que o modelo base
estava bem ajustado para o evento P6, obteve resultados ruins para o evento P2,
que ocorreu duas horas e meia antes.

Mesmo que nao tao bom quanto o resultado obtido por focalizagao, o modelo de
ML com melhor desempenho alcangou MAPE comparativamente proximo (2,67%,
contra 2,32% da focalizagao) contornando dois dos maiores obstaculos do MFP:
robustez e custo computacional.

E importante notar que o sucesso tanto das FNN quanto da focalizacdo aqui
realizada se deu com muito mais facilidade e eficacia que o método apresentado na
secao dedicada a focalizagao deste trabalho, pois o intervalo de profundidades da
fonte para producao das réplicas foi restringido em torno da profundidade correta,
reforcando o ponto discutido na Segao sobre a precisao na determinagao da
profundidade da fonte ser um fator preponderante para a inversao do campo acustico.
A estimagao com precisao da profundidade da fonte resolve as ambiguidades em

distancia e pode reduzir drasticamente o custo computacional do MFP.
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Capitulo 5

Conclusoes e Sugestoes para

Trabalhos Futuros

Este trabalho desenvolveu duas abordagens de inversao actistica baseadas em mo-
delos de propagacao e ambas foram aplicadas com sucesso para localizacao da fonte
em um conjunto de dados experimental. Por serem abordagens adaptativas, que
levam em conta variagoes dos parametros ambientais, ambas sucederam em apre-
sentar resultados melhores que a abordagem cléssica com um modelo estatico, que
requer alto grau de conhecimento do ambiente oceénico.

Na abordagem da focalizacao, que deriva do método classico de ajuste de campo,
a localizagao realizada foi bidimensional, em profundidade e distancia, o que difi-
cultou o processo. Ainda assim, a heuristica de delimitar os limites da focalizagao
(busca local) a partir das estatisticas de uma distribuicdo de probabilidades re-
sultante de uma busca global se mostrou eficaz e robusta. Resultados melhores
podem ser alcancados com um melhor tratamento da PPD de distancia. Neste tra-
balho, foi assumido que ela apresentaria um comportamento unimodal, o que nao se
mostrou verdadeiro para uma minoria dos casos. Quando o comportamento nao é
unimodal, as estatisticas extraidas (média, mediana e desvio padrao) deixam de ser
representativas da distribuicao e podem levar a busca local em regiao incorreta ou
abrangente demais. Ja as PPD de profundidade se apresentaram todas multimodais
e o maximo da PPD foi uma medida consistente da posicao aproximada da fonte.
Entretanto, em trés das PPD esse maximo se manifestou afastado da posi¢ao correta
e a propagacao desse erro para as outras etapas levou a falha nas localizagoes. Nas
outras transmissoes, mesmo as que apresentaram PPD de distancia multimodais, a
restricao da busca em torno da profundidade correta levou a localizagoes corretas,
colocando a determinacao da profundidade como fator preponderante para o sucesso
da localizagao.

Trabalhos futuros usando essa abordagem podem evoluir a metodologia da mar-

ginalizagao, uma vez que foi percebido que é principalmente erro dessa etapa que
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se propaga as demais. Estudos com esse enfoque podem dar melhor tratamento
as PPD, usando informacoes de area sob a curva ou largura a meia altura, para
estabelecer os limites de focalizacdo de maneira mais consistente, e testar outras
combinagoes de pardmetros a serem incluidos na busca global e local, a fim de
encontrar acoplamentos e trabalhar com parametrizacoes. Na aplicagao desta me-
todologia de focalizagao, cabe um estudo do tempo de coeréncia [84] do sinal de
interesse a fim de se determinar por quanto tempo o ambiente ajustado pode ser
usado na inversao acustica antes de se fazer necessario repetir a focalizacao. Esse
aspecto ¢ importante em uma aplicacao como acompanhamento de alvos.

Na abordagem por aprendizagem de maquina, foi demonstrado que o MFP e uma
FNN produzem resultados altamente correlacionados quando sujeitos aos mesmos
parametros de modelo e a entrada é a SCM. Esse resultado valida o uso de conjun-
tos de dados sintéticos, produzidos com base em modelos de propagacao actustica,
no treinamento de redes neurais, o que foi subsequentemente verificado nos resulta-
dos experimentais com os dados do CALCOM, comparaveis com outros resultados
obtidos na literatura e com a técnica de focalizagao.

O uso de campos actsticos modelados em conjunto com algoritmos de aprendiza-
gem de maquina se mostra uma abordagem promissora para localiza¢ao em distancia
ao reduzir a necessidade de aquisicao de dados actsticos e preciso conhecimento do
ambiente oceanico. Além desses fatores e da robustez que se ganha ao incluir varia-
bilidade ambiental no treinamento do algoritmo, essa técnica se presta a aplicagoes
proximas a tempo real, uma vez que a maior parte da carga computacional é adian-
tada para a fase de treinamento e selecao do modelo.

Nenhum ruido foi adicionado as amostras sintéticas neste trabalho. Como é
sabido que redes neurais sao otimizadas para aplicacoes em que o SNR é o mesmo
dos dados de treinamento [I0T], trabalhos futuros podem estudar se a adigdo de
ruido traz algum beneficio a esta metodologia ou apenas degrada o desempenho
das FNN ao adicionar variancia demais sobre a varidncia dos parametros fisicos
do modelo de propagacao. Localiza¢ao bidimensional (distancia e profundidade
ou distancia e azimute) usando regressao multivariavel (com compartilhamento de
pesos) ou modelos em cascata (sem compartilhamento de pesos) pode ser estudada
com aplicagao desta metodologia. Modelagem em banda larga e o uso de diferentes
arquiteturas de redes neurais, bem como diferentes caracteristicas do campo actustico
como entrada dos algoritmos, sao outras possibilidades a serem exploradas.

Na modelagem do ambiente em si, como a batimetria variava em forma de cunha
e a propagacao ocorreu em aclive, é possivel que efeitos fora do plano que liga
diretamente fonte e receptor sejam relevantes para o calculo do campo actstico, o

que merece investigacao por meio de modelagem tridimensional.
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Apéndice A

Distribuicoes de probabilidade a

posteriori da busca global
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Figura A.1: PPD de posicao da fonte para a transmissao P2-1.
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Figura A.3: PPD de posigao da fonte para a transmissao P2-3.
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Figura A.4: PPD de posi¢ao da fonte para a transmissao P2-4.
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Figura A.5: PPD de posigao da fonte para a transmissao P2-5.
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Figura A.6: PPD de posi¢ao da fonte para a transmissao P2-6.
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Figura A.7: PPD de posigao da fonte para a transmissao P2-7.
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Figura A.9: PPD de posigao da fonte para a transmissao P6-2.
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Figura A.11: PPD de posi¢ao da fonte para a transmissao P6-4.
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Figura A.13: PPD de posi¢ao da fonte para a transmissao P6-6.
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Figura A.15: PPD de posi¢ao da fonte para a transmissao P6-8.
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Apéndice B
Superficies de ambiguidade

Superficies de ambiguidade produzidas pelo MFP usando os trés modelos e proces-
sando cada transmissao como uma tnica amostra. Em todas as figuras, o x indica

a posicao verdadeira e o circulo a posicao estimada.
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Figura B.1: Superficies de ambiguidade para a transmissao P2-1.
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Figura B.2: Superficies de ambiguidade para a transmissao P2-2.
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Figura B.3: Superficies de ambiguidade para a transmissao P2-3.
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Figura B.4: Superficies de ambiguidade para a transmissao P2-4.
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Figura B.5: Superficies de ambiguidade para a transmissao P2-5.
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Figura B.7: Superficies de ambiguidade para a transmissao P2-7.
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Figura B.8: Superficies de ambiguidade para a transmissao P6-1.
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Figura B.9: Superficies de ambiguidade para a transmissao P6-2.
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Figura B.12: Superficies de ambiguidade para a transmissao P6-5.
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Figura B.14: Superficies de ambiguidade para a transmissao P6-7.
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Figura B.15: Superficies de ambiguidade para a transmissao P6-8.
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