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Resumen

El objetivo del presente trabajo es hacer una introduccion a la teoria basica utilizada
para extraer informacion y como hacer un procesamiento de senales dptimo para sistemas
SONAR activos o pasivos. En especial, se revisa como se catalogan los problemas tipicos
que se tratan en sistemas tipo sonar. Se revisa la teoria estadistica que se usa en el proc-
esamiento de senal acUstica y se estudia el comportamiento de las curvas caracteristicas
de operacion cuando se varia la varianza de las distribuciones de probabilidad de ruido y
de senal en presencia del ruido. Por Gltimo, se revisa la teoria de fondo de los problemas
inversos y el procesamiento de campo ajustado para aplicarlo en un futuro a un sistema
de visualizacion acuatica en condiciones de poca visibilidad.
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Abstract

The present work introduces the reader to the basic theory used to optimally extract
and process information in passive and active sonar systems. In particular, the typical
problems addressed when implementing sonar technology systems are reviewed. The work
also covers the basic statistical theory that is used in acoustic signal processing and the
behavior of the receiving operating characteristics (ROC) when dealing with probability
density functions for noise and signal in presence of noise with varying standard deviations.
Finally, we review the underlying theory of inverse problems and model based matched
field processing that will be implemented in a future visualization system for under water
applications.
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1. Introduccion

Los sistemas SONAR son dispositivos que se usan en los procesos de navegacion,
comunicacién o deteccién de objetos en el aire o agua. En general, estos dispositivos
se dividen de acuerdo con su construccidn en sonares activos, sistemas que emiten y a
la vez detectan ondas sonoras y los sonares pasivos, que Unicamente pueden detectar
perturbaciones sonoras [1], [2], [3], [4].

En el proceso de realizacion de estudios bioldgicos con especies acuéticas, los investi-
gadores se ven limitados para visualizar las especies debido a las condiciones de turbidez
y demas limitaciones que se presentan en medios acuéticos [5]. Por esto, es deseable
tener un sistema de monitoreo de especies acuéticas que no esté limitado por las pobres
condiciones visuales; un sistema de visualizacién con tecnologia sonar es idoneo para este
fin. Adicionalmente, al usar estos sistemas es posible extraer informacién de interés de
los distintos especimenes al aplicar distintos modelos fisicos y al estudiar las reflexiones
de los pulsos generados por el sistema sonar. Para hacer el procesamiento de sefnales
en sistemas sonar, ya sean pasivos o activos, es necesario estudiar la transferencia de
informacién acustica que se da entre la fuente, el medio de propagacion y el detector de
las senales ultrasénicas. La informacion transmitida (la sefal) es alterada por el medio y
el ruido inherente a este y al proceso de captura de audio. Por este motivo, para hacer
un procesamiento de sehales adecuado es necesario describir el fenébmeno de manera
estadistica, para incluir los fenémenos aleatorios propios del ruido en el medio de propa-
gacién u otros tipos de ruido.
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El procesamiento de sefnales acuUsticas en el agua se suele clasificar en tres tareas
principales: (1) detecciéon de sefal, (2) estimacion de parametros y (3) clasificacion [2],
[3]. En Deteccion, el objetivo principal es determinar si la sefial recibida por el detector
posee o no una sefal deseada, esto se reduce a una decisidon binaria (existe o no existe
esta sefal). En el problema de Estimacion, lo usual es extraer los valores numéricos de
ciertos parametros fisicos, ya sean propios a la senal detectada, la fuente de esta o algin
parametro del medio. A los problemas de estimaciéon més complejos en los que se ven
involucrados las propiedades del detector, el medio y de la fuente se les suele denominar
Problemas Inversos; ejemplos de estos son la extraccion de propiedades del fondo marino
(densidad, temperatura, etc.) de la sefnal recibida o la caracterizacién de una fuente u ob-
jetivo. A este problema inverso a veces se le conoce como clasificacion. En estos casos
resulta conveniente tener en cuenta dos clases: los paramétricos y los no-paramétricos.
Los paramétricos suelen ser problemas en los que se busca asignar valores a ciertas car-
acteristicas ya sean de la senal, la fuente, o el medio.

En deteccidn, la calidad del detector se medira con la probabilidad de deteccién de
una sefial para una probabilidad de falsa alarma dada, en el problema de estimacioén, un
indicador importante de la calidad del valor estimado es la desviacién estandar que ar-
roje el proceso estadistico usado. Estos conceptos se contemplaran mas en detalle en
las siguientes secciones. En la seccidon 2 se explica el concepto de umbral de deteccién y
se explica el problema de como detectar una senal en presencia de ruido; en la seccion 3
se formula la teoria estadistica necesaria para detectar sefiales en presencia de ruido y
se introducen los conceptos de probabilidad de deteccion, probabilidad de falsa alarma,
curvas caracteristicas de operacion y el indice de detectabilidad; en la seccion 4 se intro-
duce la funcién de maxima verosimilitud que sirve para estimar parametros fisicos de los
datos experimentales captados por el detector usando la inversién estadistica; en las sec-
ciones 5 y 6 se estudia el problema binario de deteccién y a partir de este se deducen la
ecuaciones del sonar activo y pasivo; finalmente, en las secciones 7 y 8 se contextualizan
los problema de inversién estadistica y procesamiento de campo ajustado a la geometria
propia del problema del sonar. Esta teoria y tipo de procesamiento seran implementadas a
futuro en un sistema de visualizacidén acuatico que nos permitira clasificar el lecho marino
con base en sus propiedades constitutivas y detectar biomasa en condiciones acuéticas.

2. Umbral de deteccion

El concepto de umbral de deteccion es importante cuando se monitorean senales fisicas
reales provenientes de algun proceso fisico. Normalmente, se registraran senales de voltaje;
dependiendo de la aplicacion, el voltaje representara alguna cantidad fisica que se desea
monitorear. En el caso del sonar, la sefal de voltaje registra el nivel de presion sonora en
el detector con el uso de transductores electro-acusticos. Estas sefales experimentales
se veran afectadas por algun tipo de ruido inherente al mecanismo de transduccién fisica
que se use o debido a ruido del medio de propagacién de la onda. Se define entonces el
umbral de deteccion [2], DT, como
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DT = 10log(3) [dB] = DT, —10logw) [dB] (1)

Acé S es la potencia de la senal, N es la potencia del ruido que estén distribuidas en
un ancho de banda w, que debe estar en HZ. También se define DT, como el umbral de
deteccién cuando el ancho de banda es 7 HZ, esto es:

DT, = 10log (si}—H:) [dB] ()

Si la sefial es conocida, el procesamiento de senales éptimo para estos casos se basa
en la correlacién cruzada, F(T), que compara la sefal conocida con la sefal en presencia
del ruido. Sea s(t) la sefnal, con duracién t, y el ruido dado por n(t). Asi, la sefial recibida
estara dada por r(t) = s(t —T") + n(t), donde T’ es la suma del retraso entre la sefal con
el eco. La correlaciéon cruzada viene dada por:

co

F(T) = [ s(r(t+T)dt 3)

donde T es un tiempo de retraso arbitrario. Insertando el valor de r(t) queda
F()=[" s(®)st+T—THdt + [ _s(t)n(t +T)dt  (4)

La integral en la izquierda en la anterior ecuacion se maximiza cuando T = T". La
segunda se anula pues las sefiales s(t) y n(t) se asumen independientes, es decir, con
energia mutua igual a cero. Note que F(T) es importante a la hora de detectar la salida
A del sistema. El indice de detectabilidad, d (ver siguiente seccion para una definicién
mas detallada), para este caso se toma como:

d= (2wt S/N)l‘(2 (5)

3. Deteccion de senales en presencia de ruido

La deteccion de una sefal en presencia del ruido se reduce al proceso de filtrado de
cierta informacién deseada, una senal, de la sefnal recibida que contiene ambos la senal y
cierta informacion indeseada, el ruido. Denotamos con la variable A(t) el valor instantaneo
de la senal total; esto es independiente del mecanismo fisico con el cual se obtiene la sefal.
Se observa en pN(Ai) la densidad de probabilidad de obtener el valor de Ai en presencia
Unicamente del ruido. De igual forma, definimos pS,N(Ai) la densidad de probabilidad de
obtener el valor de Ai cuando existe una sefal en presencia del ruido [2]. Suponga pN y
pS,N tienen una distribucién normal con promedio uNy uS,N 'y con varianzas aN y oS,N res-
pectivamente. Las densidades probabilidad pN y pS,N deben estar normalizadas, esto es:
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I, pndA = [ psndA =1 (6)

En la figura 1 se muestran las densidades de probabilidad Gaussiano y (derecha) una
sefal en presencia de un ruido Gaussiano, note que oN y 6s,N se toman distintos.

Figura 1. Funciones de densidad de probabilidad (izquierda) de un ruido

Os N

Fuente: elaboracion propia 2017

El criterio estadistico para detectar que una sefial deseada esté presente en la senal
medida es seleccionar un valor umbral AT y si el valor medido Ar de la sefnal supera dicho
umbral, esto es A1 >AT, se dira que la sefal esta presente. De igual forma, si A1 < AT,
diremos que la sefal estd ausente. Al aplicar dicho criterio cada decisién que se tome
tendra una probabilidad de ser correcta o incorrecta. A la probabilidad de una deteccion
verdadera la denotamos con el valor P(D) y la probabilidad de falsa alarma la denotamos
con el valor P(FA).

Figura 2. Funciones de densidad de probabilidad mostrando la probabilidad de deteccién
verdadera P(D), la probabilidad de falsa alarma F(FA) y el valor del umbral de deteccion
AT. Note de la ecuacion (7) que para el caso en la grafica P(D) incluye el P(FA).

Fuente: elaboracion propia 2017

En la figura 2, P(D) sale de calcular el &rea bajo la curva de Ps,N a la derecha de ATy
P(FA) sale de calcular el area bajo la curva de PN a la derecha de AT, esto es:

@
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P(D) = [, psndA y P(FA) = [, pydA (7)

Se define como el indice de detectabilidad d a la separacion entre las medias uNy uS,N
en desviaciones estandar [2], [4]. En el caso particular en el que ambas distribuciones son
Gaussianas con igual desviacion estandar, o, tendremos que:

d=(usy— un)/a (8)

Si las desviaciones o, y Oy son diferentes, se reemplaza o ,/(Usz.n +04)/2 por en la
ecuacion (8). La escogencia de A, define el criterio de deteccion. Para escoger un A,
valido hay que encontrar un balance adecuado entre la probabilidad de deteccién, P(D),
y la probabilidad de falsa alarma, P(FA), y esto a su vez depende de la separacién entre
las medias M, y Hg . ¥ €l tipo las dos distribuciones de probabilidad p, y pg, - Es de gran
utilidad generar una gréfica que permita analizar estas diferencias de manera visual. Esta
representacion grafica se le denomina Caracteristicas de Operacién del Recibidor o ROC
(con sus siglas en inglés), ver figura 3y 4.

Figura 3. Caracteristicas de Operacién del recibido ROC para distribuciones indepen-
dientes Gaussianas con 0, = 0, . (izquierda) P(D) vs. P(FA) para distintos indices de
detectabilidad d. (Derecha) d vs. P(FA) para distintas probabilidades de deteccion.

0.99 =P(D)

\

Fuente: elaboracion propia 2017

Se puede observar en la figura 2 que al incrementar el valor de A, de cero a un valor
arbitrario P(D) y P(FA) decrecen de la unidad a cero. En las figuras 3 y 4 (izquierda) se
muestran las gréficas del ROC que surgen de graficar P(D) vs. P(FA) cuando se varia el
umbral A,. Este comportamiento depende la separacion entre g, y Hg . esto es del valor
de d, y en las figuras 3 y 4 (izquierda) se presentan varias de estas curvas con distinto
d. En las graficas de la derecha de las figuras 3 y 4 se muestra como varia d vs. P(FA)
tomando P(D) constante. Esto se logra fijando los valores de A,y Mg, y se varia el
para variar P(FA) (\er figura 2). Determinar las curvas ROC para un proceso de deteccion
arbitrario es un proceso laborioso ya que toca determinar P(D) y P(FA), que ya de por si
es complicado, para distintos valores de d.

@
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Figura 4. Caracteristicas de Operacién del recibido ROC para distribuciones indepen-
dientes Gaussianas con 20, = 0y . (Izquierda) P(D) vs. P(FA) para distintos indices de
detectabilidad d. (Derecha) d vs. P(FA) para distintas probabilidades de deteccidn.
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Fuente:
elaboracion propia 2017

Las caracteristicas de operacién varian bastante dependiendo del par recibidor-emisor
y no necesariamente p, y p;, tendran una distribucion normal ni la misma varianza. Para
estudiar el efecto de variar la varianza entre las distribuciones mostramos las caracter-
isticas de operacion que obtuvimos utilizando el software Mathematica® y asumiendo
distribuciones normales. En la Figura 3 mostramos las caracteristicas de operacion para
el caso en el o, = o,,. En la Figura 4 mostramos las caracteristicas de operacion para el
caso en que las desviaciones estandar, 20, = o,,. Para este (ltimo observamos un com-
portamiento distinto al visto en la figura 3, en la gréafica izquierda de P(D) vs. P(FA) por
ejemplo y se observa que las curvas crecen mas rapido al incrementar el valor de P(FA)
de 0 a 1, mientras que separacion entre las curvas vistas en la figura de la derecha de d
vs. P(FA) aumentan. Esto quiere decir que se tendra una P(FA) baja y una P(D) alta para
indices de detectabilidad menores que los observados en la figura 3. Los resultados para
el caso o, = 20, no se muestran acé pero como es de esperarse cuando, o, = 20,, se
observa el efecto es contrario al de la figura 4. Esto es, en el caso de las curvas de P(D)
vs. P(FA) se observé que las curvas crecen més lentamente al incrementar el valor de
P(FA) que lo visto en la gréfica izquierda de las figuras 3 y 4. De igual forma, se observo
que la separacion entre las curvas de d vs. P(FA) disminuye respecto a lo observado en
las figuras 3y 4 (derecha).

4. La funcion de Verosimilitud e Inferencia Estadistica.

En los problemas de inversién en acustica submarina se busca estimar parame-
tros fisicos a partir de los datos obtenidos de medir senales acusticas [1]. La funcion
de verosimilitud nos permite hacer esto con el uso de probabilidades condicionales y
el Teorema de Bayes. El Teorema de Bayes puede enunciarse de la siguiente forma:

P(M|D) = P(D|M) 7 (13)

@
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Acéa M es el valor de cierto(s) pardametro(s) acustico, D es el resultado de la medicién
acustica, P(M|D) es la probabilidad condicional que el pardmetro valga M, dado que la
medicién arrojé D, P(M) es la probabilidad de que M sea verdadero, P(D) es la probabilidad
que la medicion sea valida y arroje un resultado Dy, P(D/M) es la probabilidad condicional
que una medicién arroje un resultado D, dado que M sea cierto. De la estructura de la
ecuacion (13) definimos la funcién de verosimilitud, L(M), de la siguiente forma [6]:

o(M) = L(M)p(M) (14)

Aca o(M) se le denomina la probabilidad a posteriori que el valor M sea verdadero
dado que el experimento dio D, aca se omite D en esta notacion. Note que o(M) debe
ser proporcional a P(M|D); p(M), se le denomina la probabilidad a priori que el valor M
sea valido antes de la medicién y es proporcional a P(M). Las ecuaciones (13) y (14) son
equivalentes, pero como P(D), que representa la probabilidad global que el experimento
y el modelo sean validos, es en general desconocida la ecuaciéon (14) suele ser usada en
la practica y es entonces necesario normalizar L(M).

Este concepto es muy importante pues nos permite estimar el(los) parametro(s) de
cierto modelo matematico encontrando el valor de M, que maximice el valor de £(M). De
la ecuacion (14) se ve que esto es equivalente a maximizar L(M). EI M, que resulta de
esta optimizacién es el valor de parametros que maximiza la funcién de verosimilitud para
cierto resultado, D, de una medicioén acustica. Esto es, el valor de pardmetros que mas se
ajusta a los datos obtenidos. Es por este motivo que a estos problemas se les denomina

estimacion por méaxima verosimilitud.

5. Problema binario de deteccion.

En general, los problemas de deteccion en sistemas sonares se abordan aplicando la
hipotesis binaria que es un tema bien conocido en estadistica [1], [3]. En el contexto del
sonar, los problemas binarios se resumen en determinar la existencia o no existencia de
una senal incidiendo sobre el detector del sistema. A este tipo de detector se le denomina
el detector Neyman-Pearson (NP) [1]. El detector NP entrega la maxima probabilidad de
deteccién para una probabilidad de falsa alarma dada, el desempefo de dicho detector se
determina estudiando las caracteristicas de operacién que se mencionaban anteriormente.

El problema de hipétesis binario se formula cominmente de la siguiente forma [1]. Sea
u el nivel DC de la sefal, se n un ruido tipo Gaussiano con varianza o? y sea y la sefal
recibida en el detector. Se manejan dos hipétesis H,, no hay sefal en el detector solo
ruido, y H,, hay senal y ruido en el detector.

Hy:y=p+n (8)

Las funciones de probabilidad asociada a cada hipdtesis vienen dadas por
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P(Y|Hy) = me—ywzoz ©)

P(YIHy) = 2 (10)

1
z,wz)u’z
Asi, el radio de verosimilitud del detector N-P esté dado por

— P(YIH) _ (y?-(y-w)?)/202
P(YIHY)  C k1)

El detector NP determina que H, es verdadero si L > B, aca B3 se relaciona con el umbral
de deteccion mencionado en la seccion 2 y esta determinado por la probabilidad de falsa
deteccion asociada al detector. Entonces H, sera verdadero si:

2t in (B) (12)

La ecuacion (12) relacién el nivel de la sefal buscada u con la sefal recibida en el detector
yy la probabilidad de falsa deteccion asociada al detector. Aplicando esta misma idea se
puede aplicar este mismo concepto a distintos sistemas sonares y distintas condiciones.
A estas relaciones se les conoce popularmente con el nombre de ecuaciones del sonar y
se trataran en la siguiente seccion.

6. Las ecuaciones del sonar

En la mayoria de las aplicaciones de sistemas sonar acuaticos la principal funcion es
detectar una senal en presencia de ruido. La ecuacién del sonar relaciona a la senal reci-
bida por el detector, SL, con el nivel de ruido detectado, NL, y el umbral de deteccién, DT,
mencionado anteriormente, de la siguiente forma

SL > NL + DT (13)

Noétese que la ecuacion (13) tiene la misma estructura de la ecuacién (12). La sefal
medida por el detector, SL, debe superar la senal de ruido presente, NL, més un nivel de
umbral, DT, para que se pueda decir que hay una sefnal presente en detector para cierta
P(FA). Adicionalmente, al estudiar sistemas sonar hay que tener en cuenta otros factores
que son de importancia como los son las pérdidas en sefal debido a la transmisién, la
geometria del sistema de deteccion, reverberacion, entre otras. Estos factores dependeran
del sistema en particular que se use y el medio en donde este se encuentre.

6.1. Sonar pasivo

Los sistemas de sonar pasivo constan de un Unico receptor que capta el sonido de
alguna fuente externa. Como la fuente de sonido se encuentra separada del receptor del
sistema sonar y como habré perdidas acuUstica por absorcion, es necesario agregarle un

D
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término de pérdidas por transmisién, TL, del lado derecho de la ecuacién (13). Adicio-
nalmente, los transductores electroacuisticos receptores (y emisores) son direccionales,
esto es, responden mejor a incidencia normal que oblicua. Por este motivo, si la fuente no
esté en incidencia normal la sefial captada por el detector se vera reducida por un factor
que equivalente al indice de directividad de la fuente, DI(6), que varia con el angulo de
incidencia, 6, y la ecuacion del sonar pasivo resulta

SL = NL—DI(0) +TL + DT (14)

6.2. Sonar activo

Los sistemas de sonar activo constan de dos transductores electroacusticos, un emi-
sor, que genera una senal acustica y un receptor que capta las reflexiones causadas por
cualquier obstéaculo que se interponga al paso de la sefal generada por el emisor. Como
la sefal reflejada tiene que volver al sonar para ser captada por el receptor las pérdidas
por transmision se duplican a 2TL, acé asumimos que el emisor y el receptor tienen la
misma ubicacion. Adicionalmente, como el sonido perdera energia al ser reflejado por
algun obstéculo dispersor, es necesario agregarle un término de pérdidas por dispersion,
TS, del lado derecho de la ecuacion (14). Con estas modificaciones la ecuacion del sonar
activo se plantea como

SL > NL—DI(6)+2TL—TS+ DT (15)

Existe otro fendmeno que ayuda afecta la senal recibida por el receptor esto es la re-
verberacién. La reverberacién en sonares acuéaticos se da tipicamente en aguas de poca
profundidad cuando hay condiciones que favorecen mdltiples reflexiones. En este caso,
como la senal en el detector sera captada por multiples direcciones no habra un efecto
directivo sobre el sensor y por esto se omite el término, DI(6). Por Gltimo, reemplazamos en
nivel de ruido por el nivel de reverberacion, RL, y la ecuacién del sonar para este caso es

§t = RE+2FL =TS+ DY (16)

7. Problemas de Inversion

El problema de inversién consiste en inferir informacién acerca de un sistema de una
medicién de alguna cantidad fisica que sea obtenida de alguna interaccién con el sis-
tema [1]. En el contexto de un sistema sonar activo en medio acuoso podemos inferir
propiedades del medio acuatico al emitir pulsos acusticos con el emisor y monitorear el
sonido reflejado por el medio con el receptor. Para poder extraer algin pardmetro fisico
es necesario partir de un modelo fisico que prediga la interaccion del sonido con el agua,
esto varia con la aplicacién. Al comparar los datos medidos por el receptor con el valor
simulado con el modelo se pueden extraer los pardmetros fisicos que ajusten mejor la
simulacién con el experimento.
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La definicién formal del problema de inversion relaciona los parametros a extraer del
modelo m = [m,m, .., m |"y los datos medidos con el receptor d =[d, d, ...,d ]". En el
problema del sistema sonar en medio acuético, los parametros m podrian depender de
densidades, velocidad del sonido y atenuaciones de las distintas capas que formen el
modelo, ver Figura 5.

Figura 5. Ejemplo de un modelo acuUstico de una capa de agua, una capa de sedimento
de altura h, y una capa de piso. Parametros del modelo del i-€¢simo medio densidad p,
atenuacion a, velocidad del sonido c..

Agua Cp Py @
L
A

Sedimento " Cyp Pps Gy h I
»

Suelo Cay _[33, “i

Fuente: elaboracion propia 2017

Dado un modelo F(m) la relacién entre los datos medidos y los pardmetros del modelo
se puede expresar por

d,=Fm).(17)

Este es el problema directo, el caso ideal (en ausencia de ruido) en el que los datos son
perfectamente reproducidos por un set de pardmetros dado m. El problema de estimar los
parametros de un conjunto de datos medidos d es el problema inverso, esto es

m = F(d). (18)

Este problema es, en general, complejo y dificil de resolver. Lo que se hace es cons-
truir un modelo y se ajusta los datos experimentales por medio de técnicas estadisticas.
Desafortunadamente, la solucion a este problema generalmente no es Unica y variaciones
pequenas en los datos pueden generar grandes cambios en el ajuste de los parametros.
Ya que en cada medicién real habré efectos de ruido y el valor medido d vendra dado por

d=d,+n. (19)

Aca d; es el valor real de la medicion y n es la contribucién del ruido. El ruido puede
tener dos tipos de origen: (1) debido a mediciones imprecisas o ruido y (2) debido a una
incompleta caracterizacion del sistema por parte del modelo. Por esto, es necesario hacer
un modelo estadistico para poder extraer la mayor cantidad de informacién de las medicio-
nesy darle un trato adecuado al efecto del ruido. Desafortunadamente, esto normalmente
desencadena en problemas no-lineales dificiles de resolver. En general, el espacio de pa-

@
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rédmetros del sistema es multi-dimensional y posee multiples maximos locales, es causa
que los algoritmos estéandar de optimizacién fallen al caer en un minimo local.

8. Procesamiento de Campo Ajustado

En esta técnica de procesamiento se compara el campo acustico que los sensores de-
tectan con el valor modelado al calcular la propagacion que sufre el campo que produce el
emisor, bajo el efecto de la teoria fisica que se use en el modelo. Esto se hace optimizando
el modelo con técnicas estadisticas numéricas que busquen el conjunto parametros, m,
que mas ajusten los valores calculados a los valores experimentales. Debido a los efectos
no-lineales inherentes al proceso de optimizacién es necesario usar métodos avanzados
de busqueda basados en algoritmos genéticos y estadisticos. En estos modelos la so-
luciéon al problema inverso es dada por el Teorema de Bayes en términos probabilidades
condicionales y la funcién de maxima verosimilitud L(m,d). Asi el problema se reduce a
maximizar la probabilidad condicional P(m |d ) y extraer el conjunto de pardmetros éptimos
m__ que maximice esta probabilidad, esto es que P(m___|d ) 2 P(m |d ). De la ecuacién

max

(13) tenemos que

max

P(m|d) « L(m, d)P(m). (20)

La funcién de maxima verosimilitud se puede construir de la siguiente forma
L(m,d) « e E(md) (21)

A E(m,d) se le conoce como la funcién objetivo y depende del tipo de algoritmo de
optimizacion que se use. Un ejemplo que asume distribuciones gaussianas es considerar
la siguiente funcién objetivo (CITA)

E(m,d) = ¥ (d—di(m))*/o;  (22)

Aca d; es el i-ésimo valor medido, es el i-ésimo valor producido por el modelo y es la
desviacién estandar que corresponde a la i-ésima medicién. El procesamiento de campo
ajustado consiste en generar un funcién objetivo apropiada y maximizar la funcién de
maxima verosimilitud para obtener el m___que resulte de este proceso de optimizacion.
Métodos como el de thermal anneheling [1], algoritmos genéticos [7] y el algoritmo de
Gibbs [8] han probado ser efectivos para este fin. Nuestro plan a futuro es estudiar di-
chos métodos para poder extraer la mayor cantidad posible de informacion posible de los
valores medidos por nuestro sistema sonar activo con sensores de ultrasonido acuaticos.

9. Conclusiones

El presente trabajo realizé una descripcion inicial acerca de los sistemas sonar. Los
sistemas sonar se pueden clasificar en dos grandes categorias, sonares activos y pasi-
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vos. Los tres problemas bésicos que se encuentran durante el procesamiento de senales
con sistemas sonar son: deteccion, estimacion y clasificacion. Estos problemas se suelen
tratar de manera estadistica debido a la naturaleza aleatoria tipicamente encontrada en
los problemas sonar. Se estudié el efecto de cambiar la varianza entre las distribuciones p,,
Y Pg,y SObre las curvas caracteristicas de operacion del detector asumiendo distribuciones
normales. Cuando 20, = 0, se tendré una P(FA) baja y una P(D) alta para indices de
detectabilidad menores que los observados cuando o, = 0, esto mejora la capacidad
del detectar senales en presencia del ruido cuando se trabaja con indices de detectabilidad
bajos. El problema de deteccion se trata con la deteccién binaria y el detector de NP. El
problema de estimacién se trata con herramientas de estadistica descriptiva y finalmente
el problema de clasificacién —también llamado Problemas de Inversiéon- se trabaja con
elementos probabilisticos como la funcién de verosimilitud y la inferencia estadistica. El
procesamiento de sefnales de campo ajustado es una herramienta idénea para implemen-
tar un sistema de visualizacién acuética con sistemas sonar, pero debido a la naturaleza
no-lineal del proceso de optimizacion al maximizar la funcién de verosimilitud es necesario
implementar métodos avanzados como algoritmos genéticos, el algoritmo de Gibbs, y
métodos con que involucren técnicas compresién de audio y wavelets [9], entre otros.
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