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Resumo

Este trabalho propoe um estimador 6timo de velocidade utilizando a matriz de co-
variancia da funcao de maxima verossimilhanca para radares de abertura sintética
(SAR) com geometria circular, denominados ArcSAR, com alvos distribuidos mé-
veis. Radares ArcSAR podem ser utilizados em aplicagoes meteoroldgicas na detec-
¢ao de nuvens, que sao modeladas como alvos distribuidos por refletirem diversos
ecos. Este tipo de alvo apresenta algumas dificuldades na estimacao de parametros
por ter seu espectro nao simétrico, fazendo o receptor ter um somatério de sinais
refletidos. Além desse problema ha ainda o ruido que descaracteriza o espectro do
sinal recebido e outras complicagoes que os alvos méveis originam, como mudancas
na informacao de fase do sinal. Devido a forma de operacao do ArcSAR, é necessério
estimar a velocidade do alvo de forma precisa para saber a localizacao geografica.
A estimacao do método proposto apresenta o menor erro e a maior precisao dentre
os métodos ja existentes na literatura. A sua eficiéncia é comprovada por meio de
simulagoes.

Palavras-chave: ArcSAR. Deteccao de alvos distribuidos méveis. Estimagao de ve-
locidade. Processamento de sinais de radar.

Vil



viil



Abstract

This work proposes an optimal velocity estimator, using maximum likelihood cova-
riance matrix, for synthetic aperture radars (SAR) with circular geometry, called
ArcSAR, with mobiles distributed targets. ArcSAR radars can be used in meteo-
rological applications for detecting clouds, which are modeled as distributed targets
due several echo reflections. This kind of target presents some parameters estima-
tion difficulties, because its spectrum is non symmetrical, causing a sum of reflected
signals over the receptor. Besides this problem, the noise corrupts the received sig-
nal spectrum and there are other complications that mobile targets introduce, like
changes at the signal phase information. Due ArcSAR operation, it is necessary a
good accuracy on target velocity estimation to know its geographic location. The
proposed method estimation presents the lowest error and the best accuracy among
the existent methods in the literature. Its accuracy is proven by simulations.

Key-words: ArcSAR. Distributed mobile targets detection. Radar signal processing.
Velocity estimation.
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Capitulo

Introducao Geral

Este capitulo apresenta um breve historico da criacao dos radares e como eles foram modifi-
cados de acordo com o avanco tecnolégico para atender diversas aplicagoes. Sao descritos desde
os primeiros radares mais simples até chegar nos radares SAR e ArcSAR, que serao tratados
neste trabalho, bem como a aplicacao meteoroldgica que os envolvem. Sao apresentados os ob-
jetivos principais e a proposta de trabalho com suas devidas contribuicoes. Ao final, é mostrada
a estrutura do trabalho e como estao divididos os capitulos com um breve resumo de cada um.

1.1 Radares

Os radares foram inicialmente criados com fins militares para detectar alvos como avioes,
navios e transportes terrestres. Porém, com o avanco da tecnologia na area de antenas, radio
frequéncia e processamento de sinais, os radares ganharam novas aplicagoes como, por exemplo,
o mapeamento terrestre, localizacao de queimadas e aplicagoes meteorolégicas na deteccao de
nuvens, chuvas, tornados, dentre outros.

Os primeiros radares determinavam a distancia de um alvo utilizando apenas a informacao de
atraso temporal do sinal enviado com antenas diretivas. Pouco tempo depois, o efeito Doppler
comecou a ser usado para discriminar alvos méveis de alvos estaticos e medir a velocidade. Foi
descoberto também que o deslocamento em frequéncia do sinal recebido causado pelo efeito
Doppler poderia ser utilizado para obter um aumento na resolugao. Com este tltimo conceito
foi visto que é possivel criar uma imagem de boa resolugao utilizando o radar. O método foi
nomeado como radar de abertura sintética (SAR - Synthetic Aperture Radar), se referindo ao
efeito equivalente de um arranjo de antenas com um nimero muito grande de elementos [1].

O radar SAR ¢ utilizado tanto em plaataformas aéreas como orbitais e é capaz de produzir
imagens com alta resolucao apds o processamento dos dados recebidos. Em uma arquitetura
monoestatica padrao, o sistema é composto por uma plataforma que possui apenas uma an-
tena que é utilizada tanto na transmissao quanto na recepgao do sinal [2], [3] e [4]. Quando
a plataforma passa por uma &drea, a antena transmite uma série de pulsos eletromagnéticos.
Quando um pulso atinge um objeto, ocorre o efeito de eco do sinal, ou seja, o sinal atinge o
objeto e é refletido de volta. Parte dessa radiacao refletida é recebida pela antena na plataforma
[5]. Existem outros tipos de configuragao, como o SAR biestatico, onde uma antena é utilizada
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apenas para transmissao e outra apenas para recepcao. Este trabalho foca no caso dos radares
monoestaticos, embora os resultados possam ser generalisados para outros tipos de sistemas.

Analogamente ao radar SAR, existe o radar ArcSAR, que é um sistema que utiliza o mesmo
conceito de radar SAR linear, porém em uma geometria circular. Ele consiste de uma antena
que gira em torno de um eixo central fixo [6], [7], [8] e [9]. Ao rotacionar, a antena transmite
uma sequéncia de pulsos eletromagnéticos. Esta mesma antena recebe os sinais de ecos refletidos
pelos alvos, que sao processados para se extrair as informacoes de interesse. Seu funcionamento
serd detalhado nos capitulos seguintes.

1.2 Objetivos e Proposta do Trabalho

O principal objetivo da utilizagao do ArcSAR neste trabalho é uma nova aplicagao deste
radar na area de meteorologia. Este radar sera utilizado para detectar a aproximagcao de nuvens
a uma regiao de interesse.

Para o correto funcionamento desse radar na deteccao da nuvem, é necessario estimar a
velocidade desta a partir do sinal refletido. Pela forma de operacao do ArcSAR, a velocidade
¢ necessaria para determinar a posicao da nuvem. Desta forma, a precisao na deteccao da
velocidade é fundamental para as aplicagoes meteorologicas.

Uma das dificuldades em se estimar a velocidade das nuvens no processamento dos dados
brutos se da pelo fato de as nuvens serem alvos distribuidos. Este tipo de alvo reflete o sinal
em diversos pontos, gerando um somatério de sinais mesmo ao se enviar apenas um pulso na
transmissao. Isto faz com que o espectro do sinal, ou somatério de sinais refletidos, que chega
ao receptor seja assimétrico, dificultando a deteccao do parametro velocidade.

Ha alguns métodos para a estimagao da velocidade em radares SAR que podem ser adaptados
para a estimagao da velocidade em radares ArcSAR. Cada método tem suas caracteristicas
peculiares de acordo com sua abordagem. Alguns métodos sao baseados na energia do sinal,
enquanto que outros utilizam a informacao contida na fase do sinal, por exemplo. As diferentes
abordagens geram diferentes resultados em termos de precisao, porém nao existe um método
que consiga estimar a velocidade do sinal de forma étima.

Em [1], h4 uma abordagem baseada na magnitude do sinal, onde o espectro de poténcia é
considerado simétrico em torno da frequéncia central. A velocidade é estimada pela divisao do
espectro no ponto onde a simetria ocorre. Ja em [10] apresenta-se um algoritmo baseado na fase
do sinal complexo recebido pelo radar. Estes métodos serao utlizados para comparacao neste
trabalho.

A contribuicao deste trabalho é o desenvolvimento de um detector 6timo baseado na maxima
verossimilhanca (ML - mazimum likelihood) para estimagao da velocidade de um alvo distribuido
em sistemas ArcSAR. A matriz 3 da fun¢ao de maxima verossimilhanga é utilizada no algoritmo
elaborado para se obter o resultado étimo, como sera demonstrado posteriormente. Desta forma,
a matriz tedrica é determinada de forma analitica para se aplicar o método desenvolvido.
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1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido da seguinte forma:

e Capitulo 1 - Sao apresentadas a introducao geral do tema principal, a contextualizacao
do assunto de radares a ser abordado e as motivacoes iniciais para o desenvolvimento do
trabalho.

e Capitulo 2 - E feita uma anélise geral do funcionamento basico do radar SAR e sao mostra-
dos os principais conceitos deste tipo de radar, tanto na transmissao quanto na recepgao
do sinal. E destacado o efeito do arranjo de antenas, que ¢é utilizado na sintetizacao de
antenas por este radar. Em seguida, é feita a definicao de alvos pontuais e alvos distribui-
dos. Por fim, é mostrada a forma de operacao do radar ArcSAR e a formulacao tedrica
do sinal por ele recebido.

e Capitulo 3 - Sao mostrados, de forma geral, os conceitos basicos de probabilidade e estatis-
tica na estimacao de parametros para apresentar o estimador de Maxima Verossimilhanca.
Por 1ltimo, é apresentado o Teorema Central do Limite.

e Capitulo 4 - E mostrada uma forma alternativa para o calculo do centroide Doppler para
provar a relacao da velocidade do alvo com o deslocamento do espectro. Apresenta-se o
método da Correlagao na Frequéncia, o método da Energia e o método de Madsen para
serem comparados posteriormente. Em seguida, é apresentada a modelagem matemaética
do método proposto neste trabalho, bem como um exemplo numérico e o diagrama de
blocos geral.

e Capitulo 5 - Sao apresentados os resultados e discussoes das simulagoes que comparam o
método proposto com os outros métodos descritos anteriormente.

e Capitulo 6 - Sao dispostas as conclusoes e as consideracoes finais do trabalho.

1.4 Resumo do Capitulo

Este capitulo mostrou um pequeno resumo geral do desenvolvimento dos radares e como eles
avancaram de forma a se obter novas aplicagoes, nao so para fins militares, mas como também
para diversas outras finalidades, especialmente na area de meteorologia, que serd abordado
neste trabalho. Introduziu os conceitos basicos do radar SAR e do radar ArcSAR, bem como
seu objetivo na sua utilizagdo. Apresentou, ainda, a contribuicao principal deste trabalho na
estimacao 6tima de velocidade com o estimador de maxima verossimilhanca. Por tltimo, mostra
a estrutura geral do trabalho e os temas a serem abordados em cada capitulo.



Capitulo

Radares SAR e ArcSAR

Este capitulo apresenta a estrutura geral de um radar comum para que possa ser introduzido
o funcionamento basico do SAR. Este tipo de radar tem uma complexidade maior que os radares
comuns, necessitando de um processamento de sinais pela sua forma de operacao para se obter
a precisao desejada. E mostrado o conceito de arranjo de antenas e como este ¢ aplicado no
SAR para sintetizar uma antena com uma determinada abertura.

E ilustrada a diferenca de alvos pontuais e alvos distribuidos, pois cada um possui suas
caracteristicas particulares para o cédlculo analitico da equacao do sinal recebido. Por fim, é
mostrado geometricamente o funcionamento do radar ArcSAR e o sinal recebido por ele em
condigoes ideais, bem como uma andlise da influéncia do ruido no espectro do sinal.

2.1 Radar Convencional

O radar convencional é uma estrutura constituida por uma antena, um transmissor, um
receptor, um switch, uma memoria e um processador. O transmissor gera ondas eletromagnéticas
com alta poténcia. O switch direciona o pulso transmitido para a antena e o eco recebido
pela antena, para o receptor. O receptor demodula e digitaliza o sinal analégico recebido e o
armazena na memoria para posterior processamento. Apds passar pelo processador, os dados
sao mostrados em um display. A Figura 2.1 ilustra o diagrama de blocos do radar.

2.2 Radar SAR

O SAR ¢ um radar que normalmente opera na banda de microondas, a qual tem excelentes
propriedades e potenciais aplicagoes [12]. Existem vérias dificulades na gera¢ao de uma imagem
SAR como a informagao de fase do sinal [13] [14] [15] e erros no sinal recebido pelo radar devido
as propriedades fisicas dos refletores [16] [17] [18]. Apesar dessas e outras complicagoes, existem
boas técnicas na construcao das imagens SAR que podem prover uma boa detecgao e garantir
um bom desempenho do SAR [19].

Para entendimento dos aspectos abordados neste trabalho é necessario entender como é
estruturado o radar SAR e o funcionamento da abertura sintética, ou abertura simulada, do
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Transmissor | |

Q Pulso do Radar

Receptor
l Antena
Meméria [ ”| Processador [ Display

Figura 2.1: Diagrama de blocos béasico de um sistema de radar.
Fonte: [11] (modificado)

radar devido ao efeito do arranjo de antenas. Outro ponto fundamental é o precessamento de
dados para que estas técnicas possam ser aplicadas.

2.2.1 Estrutura do Radar SAR

O SAR é acoplado geralmente a um aviao ou a um satélite. A plataforma voa a uma
velocidade constante. A direcao do movimento é definida como direcao azimute e a direcao per-
pendicular a esta ¢ difinida como direcao range. O movimento da plataforma ¢ utilizado para
sintetizar uma antena muito longa simulando o efeito de um arranjo de antenas e, consequente-
mente, se obter uma melhor resolucao. Quanto maior é a antena, maior é a sua resolucao, entao
quanto maior o nimero de elementos deste conjunto de antenas, maior sera a antena sintetizada
e melhor sera a resolucao obtida. A cada posicao do movimento da plataforma é transmitido
um pulso. O eco que retorna passa pelo receptor e é armazenado na memoria para posterior
processamento dos dados.

O principal objetivo do processamento de dados no SAR é gerar uma imagem da cena image-
ada. Ha basicamente duas abordagens para o processamento SAR: Two-Dimension Algorithm
e Range Doppler Processing Algorithm. O primeiro algoritmo processa os dados em range e
azimute simultaneamente, enquanto o segundo algoritmo implementa primeiro a compressao
em range e depois a compressao em azimute e ainda requer menos memoria e custo compu-
tacional que o primeiro. O Range Doppler Processing Algorithm é o algoritmo mais comum
empregado nos sistemas de processamento de dados no SAR. As duas dimensoes sao processa-
das com dois filtros casados unidimensionais. Essas operagoes sao nomeadas de compressao em
range e compressao em azimute. Apos essas duas compressoes ¢ obtida uma imagem em duas
dimensoes.

2.2.2 Abertura Sintética do Radar SAR

A Figura 2.2 ilustra um radar com abertura sintética de comprimento L, onde com o mo-
vimento do radar é transmitido um pulso eletromagnético a um dado intervalo (PRI - Pulse
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Repetition Interval). A cada PRI o sinal enviado e recebido funciona como um elemento do ar-
ranjo de antenas, onde existe apenas uma antena transmitindo e recebendo o sinal. Como esta
antena estd em movimento, obtém-se como resultado final, apds o processamento dos dados, um
arranjo de antenas de comprimento L. E importante ressaltar que L pode ter quilometros de
extensao, porém L depende da abertura angular azimutal da antena real do SAR. Isso explica
o termo abertura sintética, ja que a antena nao possui, de fato, um comprimento real quilo-
métrico. Na realidade, essa abertura na escala de quilometros é simulada computacionalmente.
Vale ressaltar a importancia do processamento de sinais para se obter o resultado final desejado
da simulacao da antena.

Quanto menor o intervalo entre os pulsos transmitidos, maior ¢ o nimero do arranjo de
antenas sintetizado, pois para uma mesma distancia L percorrida pela antena mais elementos
se tém no arranjo, o que afeta a diretividade e a amostragem do sinal na dimensao azimutal.

< Comprimento da Abertura Sintética, L >
Transmissor Transmissor Transmissor
Receptor Receptor Receptor
ArMAzZEeNA | s | AFIN@ZENA Armazena
eco eco eco

Direcdo de movimento da plataforma

Figura 2.2: Abertura sintética do radar SAR.

Fonte: [11] (modificado)

2.2.3 Arranjo de Antenas

O arranjo de antenas tem um aspecto fundamental na diretividade da antena resultante,
ja que a quantidade de elementos no arranjo influencia o resultado dos 16bulos principais e
secundarios do diagrama da antena. Quanto maior o nimero de elementos da antena, maior é
a precisao da antena. A expressao geral para um arranjo de antenas linear uniforme pode ser
descrita por:

1 |sin(Nv/2)
AW = W‘

onde |A(¢)| é a magnitude do 16bulo no angulo ¥, N é o niimero de elementos e 1 é o angulo

(2.1)

de irradiacao.
A Figura 2.3 ilustra o diagrama de irradiacao equivalente de 4 arranjos de antena diferentes.
Cada arranjo possui um numero diferente de elementos de antena para mostrar o efeito obtido



Capitulo 2. Radares SAR e ArcSAR 7

no diagrama de irradiacao para diferentes arranjos. A Figura 2.3a ilustra o diagrama para um
arranjo que possui 5 elementos, a Figura 2.3b para um arranjo que possui 10 elementos, a Figura
2.3c para um arranjo que possui 20 elementos e a Figura 2.3d para um arranjo que possui 50
elementos. E possivel observar claramente que com o aumento do nimero de elementos ha
um aumento da diretividade da antena resultante. No caso do SAR essa diretividade é obtida
apenas depois do processamento dos dados, pois o arranjo de antenas é formado apds a aquisi¢ao
de todos os dados e posterior processamento de forma a simular os elementos da antena.

1ok
1o

-lor

10k

(a) Arranjo com 5 elementos. (b) Arranjo com 10 elementos.

1ok 1ok

T e

— o 10

-10F -10F

(¢) Arranjo com 20 elementos. (d) Arranjo com 50 elementos.

Figura 2.3: Diagrama de antena normalizado resultante do arranjo com 5, 10, 20 e 50 elementos
de antena nas Figuras 2.3a, 2.3b 2.3c e 2.3d, respectivamente.

2.2.4 Geometria do Radar SAR

A Figura 2.4 ilustra a geometria do radar SAR montado em uma plataforma que pode ser
aérea ou orbital, com velocidade v. A abertura fisica da antena do radar tem largura W, e
comprimento /. O radar gera pulsos de largura 7, que iluminam uma faixa (swath) de largura
W,. O angulo 0y ¢ o espalhamento angular na direcao de range e é determinado pela largura
da antena e pelo comprimento de onda (A) do sinal transmitido. Essa relagdo é definida da
seguinte forma:



Capitulo 2. Radares SAR e ArcSAR 8

0y = \/W, (2:2)

O espalhamento angular do feixe do radar na direcao de azimute ¢é definido por:

O = M/l (2.3)

A largura da faixa iluminada pode ser determinada pela seguinte relagao [11]:

(2.4)

onde # ¢ o angulo de incidéncia e R ¢ a distancia da antena ao centro da faixa.

Trajetoria

Antena SAR

Pulsos Irradiados

Area lluminada

Figura 2.4: Geometria do radar SAR.

Fonte: [11] (modificado)

2.2.5 Resolucao em Range e Azimute

A resolucgao é definida, basicamente, como a capacidade do sistema em distinguir dois alvos
distintos. A resolucao do SAR ¢ formada diretamente pelas resolugoes em range e azimute. A
resolucao em range depende do comprimento do pulso e do angulo de abertura da antena e é
definida por [3]:



Capitulo 2. Radares SAR e ArcSAR 9

CTp

r = . 2.5
Pr=3 sin(6) (2:5)
onde c é a velocidade da luz.
Para o SAR, com processamento do sinal eco, essa resolugao é dada por:
c
= 2.6
2SR, (2.6)

onde Ay é a banda espectral do sinal transmitido.

A resolucao em azimute é a distancia minima na dire¢ao paralela ao movimento da plataforma
na qual dois alvos podem ser iluminados separadamente. Esta resolucao depende da abertura
da antena e é definida por [11]:

RA
Pa = R@H = T (27)

O processamento do SAR ¢ feito utilizando o efeito Doppler do sinal de eco [20]. Para a
abertura sintética, ¢ demonstrado em [11] que:

l

Pa 2 5 (28)
Portanto, a melhor resolugao em azimute possivel para o radar de abertura sintética sera
quando:
[
Pa = 2 (2'9>

Na elaboracgao de um projeto de um radar, deseja-se o menor custo na construcao que atenda
ao requisito minimo exigido. Por exemplo, uma aplicacao na qual deseja-se uma precisao de 1
metro tem um custo diferente de um radar com precisao de 10 metros. Seria um desperdicio de
recursos utilizar o radar com precisao de 1 metro na aplicacao que exige 10 metros de precisao.
Por isso, existem diversos fatores e parametros que podem ser escolhidos na elaboragao de um
projeto de radar SAR, tais como: frequéncia de transmissao, modulacao, resolucao espacial,
PRF, antena, dentre outros.

2.3 Radar ArcSAR

O radar ArcSAR é uma modificacdo do radar SAR linear que opera em uma geometria
circular, porém utiliza os mesmos conceitos e formulacoes do radar SAR linear com algumas
adaptacoes devido a sua geometria. Apesar de suas semelhancas e conceitos similares, o radar
ArcSAR possui uma estrutura diferente tendo, portanto, aplicagoes diferentes, como a utilizada
neste trabalho em uma aplicagdo meteorolégica na detecgao de nuvens. O radar SAR é mais
utilizado para mapeamento terrestre, detecao de queimadas, desmatamentos, etc.

Serao tratados basicamente dois tipos de alvo: alvo pontual e alvo distribuido. Os alvos
pontuais sao mais simples e ajudam na formulagao matematica inicial da andlise do ArcSAR.
Os alvos distribuidos ja possuem uma complexidade maior, por se tratarem de um conjunto
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de pontos distribuidos aleatoriamente formando uma estutura nao uniforme que pode refletir o
sinal em diversas dire¢oes. O alvo distribuido é utilizado para modelar nuvens, dado o enorme
nimero de particulas que formam a mesma.

2.3.1 Alvo Pontual

Um alvo pontual é um alvo de dimensao pontual que é idealmente criado para analises fun-
damentais na modelagem de radares para determinacao, por exemplo, da fungao espalhamento
pontual ou resposta impulsiva do Sistema Radar. Seus resultados podem ser estendidos para
outros tipos de alvos de interesse. A Figura 2.5 ilustra um radar ArcSAR enviando um sinal de
pulso para detectar um alvo pontual que, por sua vez, reflete este sinal gerando um tinico sinal
de eco na recepcao do radar.

— —_— )

Figura 2.5: Alvo Pontual.

A antena receptora do radar detecta o sinal eco que, em condicoes ideais, deve ser exatamente
o mesmo sinal enviado diferindo apenas de uma diferenca de fase. Porém, na pratica, existem
diversos fatores que podem degradar o sinal recebido, como o ruido e o desvanecimento.

2.3.2 Alvo Distribuido

Alvos distribuidos sao alvos encontrados em cenas reais que tem uma dimensao nao pontual
de modo que o sinal eco é composto pela interferéncia das multiplas reflexoes que ocorrem na
extensao do alvo.

Uma nuvem é um exemplo de alvo distribuido pois é formada por diversas particulas de
agua, que refletem, refratam e absorvem parte do sinal enviado.

Assim como no caso do alvo pontual, é preciso considerar a presenca do ruido aditivo para
simular as condigoes reais que degradam o sinal, além da degradacao proveniente do alvo dis-
tribuido. A Figura 2.6 ilustra um radar ArcSAR enviando um sinal de pulso para detectar uma
nuvem.
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Figura 2.6: Alvo Distribuido.

2.3.3 Funcionamento do Radar ArcSAR

Diferentemente de aeronaves e satélites com radar SAR, onde normalmente a plataforma
descreve uma trajetéria linear, uma implementacao mecanica de uma trajetéria linear para a
antena em uma plataforma na Terra se torna dificil. O sistema ArcSAR apresentado, simplifica
este problema por meio da rotacao da antena em torno de um eixo [21].

O radar ArcSAR é acoplado a uma estrutura fixa na Terra que gira em torno de um eixo.
Durante a rotacao, o radar transmite pulsos em intervalos regulares de tempo que corresponde
a uma determinada frequéncia (PRF - Pulse Repetition Frequency) e recebe os ecos dos alvos
de interesse. Os ecos sao processados de forma a obter a melhor resolucao possivel de acordo
com a velocidade angular da antena.

2.3.4 Estrutura do Radar ArcSAR

A Figura 2.7 ilustra a estrutura fixa na Terra com o radar ArcSAR transmitindo pulsos em
diferentes instantes de tempo, de acordo com a sua PRF. Esta imagem deixa clara a forma
béasica de funcionamento do radar ArcSAR evidenciando a rotagao da antena em torno de um
eixo central. O pulso é radiado na frequéncia da portadora durante o tempo de transmissao e
em seguida espera-se pelo retorno do eco durante o tempo de escuta. Apds esse periodo, outro
pulso é radiado novamente e o ciclo se repete. O tempo entre a transmissao do primeiro pulso
e o pulso seguinte é chamado de PRI (Pulse Repetition Interval) e é igual ao inverso da PRF,
como segue:

1

PRI = PRE

(2.10)
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t=t2 /
t=t3

t=t4

t=t5

Figura 2.7: Transmissao do sinal em um radar ArcSAR rotacionando em diferentes instantes
de tempo.

2.3.5 Geometria do Radar ArcSAR

A Figura 2.8 ilustra o radar ArcSAR com a antena girando em torno de um eixo. E consi-
derado que a antena de transmissao é a mesma utilizada na recepcao. A distancia d representa
a distancia do centro do radar ao centro do alvo, r é o raio de rotacao da antena utilizada, R;
¢ a distancia da antena ao alvo em tj3, Ry ¢é a distancia da antena ao alvo em t;, 6 é o angulo
da antena com relacao ao centro de coordenadas. O sinal transmitido é um pulso linearmente
modulado em frequéncia de largura de banda A f, que apds a aplicacao da compressao de pulso
(filtro casado) proporciona uma resolugao espacial na diregao radial equivalente a a = ¢/(2Af)
[1] e b = dfg; € a resolucao na dire¢ao azimutal resultante da técnica de abertura sintética,
estas sao as dimensoes do alvo distribuido e 0,;,; é a abertura sintética correspondente a uma
célula de resolugao.

2.3.6 Sinal do Radar ArcSAR

O sinal enviado em ty é uma onda eletromagnética e devido a propagacao desta onda, ha um
deslocamento de fase proporcional a 27/, onde A é o comprimento de onda. O alvo reflete esta
onda e a antena recebe o sinal em t; com uma distancia R,. O sinal recebido apds a compressao
em range ¢ entao definido por:

s(t) = Ae?ed X (RatRz) (2.11)

onde A e ¢ sao varidveis aleatérias com distribui¢ao Rayleigh e uniforme no intervalo [0, 27],
respectivamente, que representam a alteracao em amplitude e fase introduzida por cada parti-
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\4

r sin(6) r

Figura 2.8: Esquema de funcionamento do radar ArcSAR na detecgao de um alvo distribuido

cula.

Como ty =~ ty, pode-se assumir que Ry &~ R;. Desta forma:

s(t) = AePel T (2.12)

A distancia R; pode ser calculada geometricamente como:

Ry = +/(d —1cos0)? + (rsin )2 (2.13)

Para um alvo distribuido com geometria retangular de dimensoes a x b, é definido que cada
particula do alvo estard em uma posigao (z;,y;), no qual o zero do sistema de coordenadas é o
centro do alvo. Define-se que estes alvos tém posicao espacial uniformemente distribuidas nesse
retangulo, portanto z; ~ U(dfsn) € yi ~ U(c/(2Af)) [22]. Além disso, o alvo distribuido possui
velocidade v, que altera a localizacao em funcao do tempo ¢. Fazendo ainda 6 = wt, a distancia
R; pode ser descrita como:

R; = /(yi +d+ vt —rcos(wt))? + (rsin(wt) — ;)2 (2.14)

Com o calculo de R; é possivel descrever matematicamente o sinal recebido como um soma-
torio de N particulas:

N
S(t) — ZAi€j¢i€4>\l\/(yi+d+vt—rcos(wt))2+(rsin(wt)—;ci)2 (215)
=1

<Y
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2.3.7 Transformada de Fourier da Funcao de Autocorrelacao do Sinal
Recebido pelo Radar ArcSAR

A transformada de Fourier da fun¢ao de autocorrelagao do sinal recebido pelo radar ArcSAR
provindo de um alvo pontual, ja considerando a compressao de pulso, estd ilustrada na Figura
2.9. O espectro do sinal é centralizado na velocidade do alvo, e como este sinal simula um alvo
que nao possui velocidade, observa-se que o espectro esta centralizado em zero.

No caso do alvo pontual, o espectro possui simetria em relacao ao eixo y, como é possivel
observar na figura. Este caso apresenta o espectro de um sinal sem ruido para analisar o
formato padrao do espectro e estudar as melhores formas de abordar o problema da detecgao
da velocidade. Porém em casos reais o sinal que chega ao receptor possui ruido, deformando
o formato padrao com picos ruidosos aleatérios em toda a faixa analisada. Quanto menor é a
razao sinal ruido, mais dificil se da a deteccao do formato do espectro e consequentemente da
detecgao da velocidade na qual o espectro esta centralizado.

Transformada de Fourier da Fungdo de Autocorrelagdo para Alvo Pontual
1 T T T T T T T
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Figura 2.9: Grafico normalizado da Transformada de Fourier da fungao de autocorrelacao do
sinal recebido de um alvo pontual para velocidade de 0 m/s, frequéncia de rotagao de 300 rpm,
distancia inicial do alvo de 10000 m e raio da antena de 0,5 m.

A Figura 2.10 mostra um caso mais real, pois ilustra o espectro da fungao de autocorrelagao
também de um alvo pontual sem velocidade, mas com ruido. Para evidenciar a dificuldade da
deteccao da velocidade, os graficos mostram os espectros do sinal em diferentes condicoes de
ruido. A Figura 2.10a ilustra o caso onde a SNR é de 20 dB, a Figura 2.10b o caso onde a SNR
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Transformada de Fourier da Fungdo de Autocorrelagéo para Alvo Pontual Transformada de Fourier da Fungfo de Autocorrelagéo para Alvo Pontual
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Figura 2.10: Espectro normalizado do sinal recebido de um alvo pontual com SNR. As Figuras
2.10a, 2.10b 2.10c e 2.10d apresentam os casos com SNR de 20 dB, 10 dB, 0 dB e -10 dB,
respectivamente para velocidade de 0 m/s, frequéncia de rotagao de 300 rpm, distancia inicial
do alvo de 10000 m e raio da antena de 0,5 m..
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¢ de 10 dB, a Figura 2.10c o caso onde a SNR ¢ de 0 dB e a Figura 2.10d o caso onde a SNR ¢
de -10 dB .

A Figura 2.11 ilustra a transformada de Fourier da funcao de autocorrelacao do sinal recebido
com compressao de pulso no caso do alvo distribuido. Da mesma forma que no caso do alvo
pontual, o espectro fica centralizado em torno da velocidade do alvo. Porém para alvo distribuido
o espectro nao possui simetria, pois o sinal que chega ao receptor é, na verdade, um somatdério
de varios sinais refletidos por diversos pontos do alvo distribuido. A falta de simetria dificulta
a deteccao da velocidade. Esta figura também apresenta um caso sem ruido. Portanto além
da falta de simetria, o ruido vai piorar ainda mais a deteccao da velocidade na qual o espectro
estd centralizado inserindo picos aleatérios em todo o espectro. A Figura 2.12 mostra este caso
mais real do espectro da funcao de autocorrelagao do sinal recebido de um alvo distribuido para
diferentes condigoes de ruido. A Figura 2.12a ilustra o caso onde a SNR é de 20 dB, a Figura
2.12b o caso onde a SNR é de 10 dB, a Figura 2.12c o caso onde a SNR ¢é de 0 dB e a Figura
2.12d o caso onde a SNR ¢é de -10 dB .

Por estes fatores torna-se clara a maior complexidade de se detectar a velocidade de um alvo
distribuido do que a deteccao da velocidade de um alvo pontual, especialmente para casos onde
a razao sinal ruido é baixa.

Transformada de Fourier da Fungdo de Autocorrelagio para Alvo Distribuido
1 T T T T T T T

0.9 .

0.5

0.7 .

=
(&3]
T
|

Fagnitude
=
m
|

=
e
T
1

03t .
02t -
0.1F k -
0 . . . . . . .
80 600 40 20 0 20 40 B0 a0

Yelocidade, mis

Figura 2.11: Grafico normalizado da Transformada de Fourier da funcao de autocorrelacao do
sinal recebido de um alvo distribuido para velocidade de 0 m/s, frequéncia de rotagao de 300
rpm, distancia inicial do alvo de 10000 m e raio da antena de 0,5 m..
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Figura 2.12: Espectro normalizado do sinal recebido de um alvo distribuido com SNR. As
Figuras 2.10a, 2.10b 2.10c e 2.10d apresentam os casos com SNR de 20 dB, 10 dB, 0 dB e -10
dB, respectivamente para velocidade de 0 m/s, frequéncia de rotacao de 300 rpm, distancia
inicial do alvo de 10000 m e raio da antena de 0,5 m..
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2.4 Resumo do Capitulo

Este capitulo mostrou o funcionamento basico de um sistema de radar, bem como seu di-
agrama de blocos. Em seguida, foi mostrado, de forma geral, os principais conceitos do radar
SAR e como ele funciona para se obter boas resolugoes. O processamento de sinais é algo fun-
damental para sua operacao, pois os dados sao coletados para posterior processamento. Este
é o principal conceito utilizado pelo radar SAR, utilizando a ideia de uma arranjo de antenas,
mas de forma sintética, pois nao ha um arranjo real.

O radar ArcSAR foi definido como uma modificacao do radar SAR linear, porém com uma
geometria circular. Para se entender o funcionamento do radar ArcSAR foi visto a definicao de
alvos pontuais e alvos distribuidos. Os alvos pontuais sao mais simples e ajudam na formulagao
matematica inicial do radar ArcSAR, porém os resultados podem ser expandidos para alvos
distribuidos, que sao alvos mais reais e que possuem uma complexidade mais alta na andlise
dos sinais. Em seguida, foi apresentado o esquema de funcionamento do radar ArcSAR para os
dois tipos de alvos citados, bem como as transformadas de Fourier da funcao de autocorrelagao
de cada caso, evidenciando as suas diferencas no espectro que podem atrapalhar a deteccao da
velocidade do alvo. Foi visto ainda, como o ruido pode alterar o espectro e se tornar mais um
obstaculo na deteccao da velocidade.



Capitulo

Probabilidade e a Maxima Verossimilhanca

Este capitulo mostra alguns conceitos importantes de probabilidade e estatistica na andlise
de estimadores de parametros. Existem varios tipos de estimadores que podem ser utilizados
de acordo com a necessidade do problema a ser tratado. Estes conceitos sao apresentados para
que possa ser introduzido o estimador de maxima verossimilhanca, que é o estimador utilizado
neste trabalho. Em seguida, é apresentado o Teorema Central do Limite, que tem um resultado
muito importante que serd utilizado no Capitulo 4.

3.1 Probabilidade

A teoria de probabilidade permite que sejam modeladas situacoes que apresentam aleatori-
edade em termos de experimentos envolvendo espago amostral, eventos e distribuicoes proba-
bilisticas. Os axiomas de probabilidade permitem o desenvolvimento de um conjunto extenso
de ferramentas para calcular probabilidades e médias para um conjunto longo de experimentos.
A estatistica tem um papel fundamental por ser a ponte entre os modelos probabilisticos e o
mundo real. Para aplicar os modelos probabilisticos em situagoes reais, é preciso realizar expe-
rimentos e coletar dados para descobrir os parametros do processo estocastico, como médias e
variancias, e analisar qual distribuicao se adapta ao conjunto de dados coletados.

A estatistica esta preocupada com a aquisicao e andlise dos dados para se tirar conclusoes
sobre uma populagao (colegao de elementos sob estudo em determinada situac¢ao). Geralmente o
tamanho da populacao é muito grande para fazer andlises exaustivas, entao sao feitas inferéncias
estatisticas sobre toda a populacao baseadas em amostras. O objeto de interesse pode ser
medido e modelado por uma variavel aleatoria X. Para que as inferéncias sobre a populagao
sejam validas, é importante que os individuos das amostras sejam representativos sobre toda
populacao. Em esséncia, é requerido que as n observagoes do experimento sejam feitas sob as
mesmas condigoes. Por esta razdo, é definida a amostragem aleatéria X,, = (X3, Xo, ..., X,),
que consiste de n varidveis aleatorias independentes com a mesma distribuicao de X.

Os métodos estatisticos envolvem calculos utilizando os dados observados. Por alguma razao,
por exemplo, pode ser necessario estimar certo parametro ¢ de uma populacao com variavel
aleatoria X, o que leva a se tirar conclusoes de i baseado em X,. Entao o cdlculo de uma
estatistica baseada no vetor de variaveis aleatérias X,, pode ser escrita como:

19
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U(Xn) = g(X1, Xz, ... Xi1) (3.1)

Em outras palavras, uma estatistica é simplesmente uma fun¢ao do conjunto de variaveis
aleatérias X,,. Claramente a estatistica U 6 uma varidvel aleatéria. Portanto estimativas,
inferéncias e conclusoes baseadas na estatisticas devem ser formuladas em termos probabilisticos.

Existem estatisticas para estimar parametros importantes de uma variavel aleatoria. A média
amostral, por exemplo, é utilizada para estimar o valor esperado de uma variavel aleatoria X:

_ 1 <
n p—— ; .2
P IRY (3.2

Outras estatisticas importantes envolvem a variancia de X, o minimo, o maximo, a correlagao
cruzada entre duas variaveis aleatorias, etc.

A distribuicao amostral de uma estatistica U ¢ dada pela funcao densidade de probabilidade.
A distribuicao amostral permite o calculo de parametros de \T/, como média e variancia, assim
como as probabilidades envolvendo \TI, como a probabilidade de um evento ocorrer em dado
intervalo, por exemplo. A distribuicao amostral e seus parametros permitem determinar a
precisao e a qualidade de uma estatistica v,

Apés fazer as n observagoes, tem-se os valores (21, xa, ..., T,) que sdo utilizados para estimar
o parametro 1) como um simples valor g(z1, s, ...,x,). Por esta razao U é chamado o ponto
estimador para o parametro . Podem existir varios estimadores para v e cada estimador
possui suas caracteristicas préprias para o tratamento dos dados e como eles sao processados.
Portanto, é preciso caracterizar cada estimador de forma a poder compara-los e encontrar o
melhor estimador para .

O estimador ideal é o que, na média, encontra o valor exatamente igual a ).

E[#] = ¢ (3.3)

Com o objetivo de se assegurar célculos de estimadores de qualidade para um dado pa-
rametro, é utilizado o conceito de viés associado aos estimadores produzidos, que podem ser
calculados matematicamente.

O viés é calculado como a esperanca da diferenca entre o verdadeiro valor do parametro e o
valor produzido pelo estimador.

O viés (ou vicio) de um estimador ¢ definido por:

VW] = E[¥] — ¢ (3.4)

Se a igualdade em (3.3) ocorre, entao diz-se que o estimador é nao viesado (ou nao viciado),
porém se a igualdade nao for satisfeita, entao o estimador é dito como sendo um estimador
viesado (ou viciado).

Uma segunda medida de qualidade do estimador a ser analisado é o erro quadratico médio,
que ¢ definido por:
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E[(¥ —)’] = E[(V— E[¥]+ E[¥] - )]
E[(¥ — E[T] + V[¥])?
E[(W — E[U))? +2(¥ — E[V))V[¥] + (V[T])?
E[(@j E[@])ﬂ + EA[2(‘T’ —AE[@])V[\T:H + E[(V[T])?]
Var[V] + 2V [V E[(¥ — E[V])] + V[¥]?
Var[¥] + 2V[U](E[V] — E[E[Y])) + V[T]?
Var[¥] + 2V[U](E[V] — E[¥]) + V[T
= Var[¥] + V[)? (3.5)

Obviamente um bom estimador deve ter um erro médio quadratico pequeno, pois isto implica
que o valor estimado estd préximo de . Se o viés é zero, entao o erro médio quadratico é dado
simplesmente pela variancia do estimador . Ao comparar dois estimadores com viés nulo,
claramente é preferivel o estimador que possui a menor variancia.

Uma terceira medida de qualidade de um estimador consiste no seu comportamento quando
o ndmero de amostras n aumenta. O estimador ¥ é considerado um estimador consistente se W
converge para v para todo € > 0. Desta forma:

lim Pl|W —|>€ =0 (3.6)

O estimador ¥ é dito como sendo um estimador forte e consistente se U converge para
certamente, ou seja, com probabilidade 1. Estimadores consistentes, sejam viesados ou nao
viesados, tendem para o valor correto de ) quando n aumenta.

Os estimadores ideais desejados sao aqueles onde o viés é nulo, o erro médio quadratico
¢ minimo e sao consistentes. Infelizmente nao ha garantias que existam estimadores com es-
tas caracteristicas para todos os parametros de interesse a serem tratados. Porém, existe uma
classe particular de estimadores com algumas caracteristicas interessantes. Esta classe é conhe-
cida como a classe dos estimadores de maxima verossimilhanca, que tem varias propriedades
desejaveis para n grande e podem ser modificados para se obter viés pequeno e variancia minima.

3.2 Maxima Verossimilhanca

Considerando que x,, = (21, T, ..., T,) sejam os valores observados de uma amostra aleatdria
da variavel aleatéria X e 1 seja o parametro de interesse, a funcao de maxima verossimilhanca
[23] da amostra é uma fungao de ¢ definida por:

[(xXn;0) = Uz, 29, ..., Tp; )
= fx(x1, 29, ..., 2,[0) (3.7)
onde fx ¢é a fungao densidade de probabilidade conjunta dos valores observados e X ¢é uma

variavel aleatoria continua. Se as amostras Xi, X», ..., X, sao iid, chega-se a uma expressao
mais simples para a funcao de maxima verossimilhanca:
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n

Fx (@1, 2, 2l 0) = fx(@1[1) fx (2alth). fx (wal ) = [ Fx (a10) (3.8)
j=1
O método da maxima verossimilhanca seleciona o valor do estimador U = Y*, onde ¢Y* é o
valor do parametro que maximiza a funcao de maxima verossimilhanca, ou seja:

l(x1, Toy ooy s %) = mgxl(xl, Loy ey Ty ) (3.9)

onde o maximo ¢é escolhido dentre todos os valores possiveis de ¥. Normalmente 1) possui um
conjunto de valores continuos, entao o maximo da fun¢ao de maxima verossimilhanca, em funcgao
de v, pode ser determinado por qualquer método padrao de calculo.

Normalmente é mais conveniente trabalhar com a funcao logaritmica, pois se trabalha com
a soma dos termos ao invés do produto, portanto:

L(xn|¢) = Inl(xn;¢) (3.10)
Lixalt) = 3 In fe(wslv) = 3 L) (3.11)

Maximizar a fungao logaritmica ML é equivalente a maximizar a funcao ML, ja que a
funcao In(x) é crescente com x. A estimagdo de méxima verossimilhanca pode ser obtida
derivando a funcao de verossimilhanca em relacao a 1 e igualando a zero, portanto:

0 0
—L(xy, = —Inl(xy =0 3.12
5 L xalt) = o) (312)
Ao resolver o problema acima, encontra-se o valor do parametro ¥* estimado pelo método
da maxima verossimilhanca.

3.3 Teorema Central do Limite

O Teorema Central do Limite [23] é muito utilizado devido & importancia de seu resultado
na area de probabilidade e estatistica. Seja X7, X, ..., X, uma sequéncia de varidveis aleatorias
com média finita y e variancia o2, e seja S, a soma das n primeiras varidveis aleatérias definida
por:

Sp=X1+Xo+ ..+ X, (3.13)

O Teorema Central do Limite diz que quando n aumenta, a funcao densidade de proba-
bilidade de S,, se aproxima de uma distribuicao normal. Muitas demonstragoes de teoremas
e férmulas dependem deste teorema, pois partem deste resultado para o seu desenvolvimento
matematico. O Teorema Central do Limite explica porque a variavel aleatéria Gaussiana é tao
importante e aparece em muitas aplicagoes na engenharia e em diversas areas do conhecimento.

Em muitos problemas a média é o grande interesse da andlise, que geralmente consiste da
soma de variaveis aleatorias independentes, o que leva justamente a variavel aleatéria Gaussiana.
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Uma das razoes da forca deste resultado se dd por nao importar a distribuicao da variavel de
interesse, pois para grandes amostras a distribuicao da soma tendera para a distribuicao normal
a medida que o nimero de amostras cresce. O teorema pode ser enunciado da seguinte forma:

Teorema Central do Limite: Seja S, a soma das n varidveis aleatérias iid com média

2

finita E[X] = p e variancia finita 0°, e seja Z,, a variavel aleatdéria de média nula e variancia

unitaria definida por:

Sp—np
Ly = ———r7— 3.14
o (3.14)
Entao:
lim P[Z, < z] = L /Z e dx (3.15)
n—00 n= V2T J oo

3.4 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou a importancia da probabilidade na modelagem de experimentos
que possuem aleatoriedade, bem como o objetivo da estatistica ao se tirar conclusoes a partir da
aquisicao e analise dos dados de campo. Foi vista uma forma geral do calculo de uma estatistica
baseada em uma variavel aleatoria, que representa os dados aleatérios obtidos, e, ainda, como
os métodos estatisticos podem ser utilizados na estimacao de parametros. Estimadores ideais
possuem certas caracteristicas especificas que foram mostradas de acordo com algumas medidas
de qualidade do estimador.

Com estes conceitos apresentados, foi introduzido o estimador de Maxima Verossimilhanca,
que é um estimador que possui algumas propriedades desejaveis na estimacao de parametros.
Este estimador seleciona o valor que maximiza a funcao de Maxima Verossimilhanca. Foi visto
a forma logarimica da funcao de Méxima Verossimilhanca, pois esta é mais conveniente de se
trabalhar do que a proépria funcao.

A ultima parte deste capitulo apresentou o Teorema Central do Limite, que tem uma grande
importancia em diversas areas da ciéncia que envolvem probabilidade e estatistica. Este teorema
tem um forte resultado que sera aplicado posteriormente na demostracao do método proposto
para a estimacao de velocidade do radar ArcSAR.
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Alguns autores referem-se ao problema de estimacao de velocidade como estimacao do cen-
troide Doppler ou frequéncia Doppler, pois ha uma relacao entre a frequéncia Doppler e a
velocidade do alvo. Essa relagao é dada por [24] [25] [23] :

=2 (11)
onde A é o comprimento de onda do sinal e V,; é a velocidade radial relativa.

Este capitulo apresenta uma forma alternativa para o calculo do centroide Doppler para
demonstrar matematicamente o efeito do deslocamento espectral devido a velocidade do alvo.
Este efeito é um ponto crucial para a estimacao da velocidade, sendo utilizado pelos métodos
de estimagao. Estendendo um pouco a andlise espectral do sinal recebido, além desta demons-
tragao, é calculada a autocorrelagao do sinal recebido pelo radar ArcSAR e é feita, ainda, uma
aproximacao para a funcao de autocorrelacao deste mesmo sinal.

Com esta demonstracao ja explicita, ¢ feita a formulacao matematica dos seguintes métodos
ja existentes:

e Método da Correlagao na Frequéncia
e Método da Energia
e Método de Madsen

Por 1ltimo, é feita uma demonstracao teérica do método proposto neste trabalho. A proposta
¢ baseada no método de estimacao da méxima verossimilhanca, na qual pode ser utilizada a
matriz de covariancia da funcao de maxima verossimilhanca para a aplicacao do algoritmo
elaborado neste trabalho. Ao final da demonstragao é feito um exemplo numérico para ilustrar
as matrizes tedricas que sao utilizadas na estimacao da velocidade e, por ultimo é mostrado o
diagrama geral de blocos geral do método proposto.

4.1 Centroide Doppler

Como visto no capitulo 2, o espectro do sinal do radar ArcSAR tem uma relacao direta com
a velocidade do alvo, pois o espectro fica centralizado em torno da velocidade. Para demonstrar
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essa relagao é preciso recorrer a forma de operagao do radar ArcSAR. A Figura 4.1 mostra o
radar ArcSAR detectando um alvo pontual e, por simplificacao, este esquema serd considerado
para provar a relagao da velocidade com a frequéncia, porém os resultados para o alvo pontual
podem ser estendidos para o caso de alvos distribuidos. No capitulo 2 foi apresentado um modelo
geométrico apropriado para modelar o alvo distribuido, neste capitulo um modelo mais simples
serd apresentado com a finalidade de calcular a autocorrelacao e o espectro do sinal.

A Figura 4.1 mostra um alvo pontual se deslocando com velocidade v em uma tnica direcao,
porém esta velocidade serd adicionada posteriormente a equacao. Inicialmente é considerado
que o alvo esta estatico. Por uma relagao geométrica, a distancia di pode ser calculada por
(4.2).

Figura 4.1: Radar ArcSAR em operacao para um alvo pontual com velocidade

dp = \/(rpsin 0y, — r,sin0,)2 + (ry, cos O — r, cos6,)? (4.2)

Simplificando o termo de dentro da raiz, tem-se:

dy = \/r,% + 12 — 2r,ri cos(f, — Oy,) (4.3)

Colocando-se 2 em evidéncia:

2
dy = \/r,% (1 + 7‘_; — QTGZk cos(6, — Qk)) (4.4)

Tk Tk
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Entao:

2
T

2 _9 _
=1 \/1 L Ta = 21T cos(f, — 6k) (4.5)

Para resolver a raiz quadrada é possivel utilizar uma aproximacao que pode ser definida da
seguinte forma:

Vite~l+= (4.6)

2
Essa relagao ¢ valida quando = << 1.
Portanto:
r2 — 2r,ri cos(8, — 0
@:m0+a kﬁ ”) (4.7)
2r;
Como 72 ¢ muito menor que 2r7, tem-se que:
a ea - 0
dk >~ T (1 — ! COS( k>> (48)
Tk
Expandindo a expressao, obtém-se:
dy, >~ 11, — 14 c0S(0, — O) (4.9)

Apé6s determinar a distancia dj do alvo pontual a antena do radar, pode-se neste ponto
inserir a velocidade do alvo, pois a distancia real de d; do alvo a antena sera dada pela distancia
inicial mais a distancia vt, que varia a cada instante de tempo devido a velocidade radial do
alvo. Desta forma, fazendo r, = rg + vt, tem-se que:

dp ~ 19 + vt — 14 co8(0, — O) (4.10)

Portanto, como a propagacao da onda eletromagnética gera um deslocamento de fase, o sinal
recebido pelo radar sera dado por:

S(t) ~ eﬂTﬂdk _ eﬂTﬂ(ro—H}t—ra cos(0q—6})) (411)

Com o movimento da antena, o angulo #, varia com o tempo e pode ser escrito em funcgao
do tempo por 0, = w,t. Entao o sinal s(t) pode ser reescrito como:

S(t) ~ GIT ko eﬂTW(r0+vt—ra cos(wat—0g)) (412>

4.1.1 Transformada de Fourier do Sinal Recebido pelo Radar Arc-
SAR

Definindo-se s.4(t) como o sinal recebido pelo radar de um alvo pontual estético, sem velo-
cidade, tem-se que:
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Sest(t) ~ ej‘lT”dk — eﬂT’r(rk—ra cos(wat—0)) (413>

Com isto, pode-se escrever s(t) em fungao de ses(t) da seguinte forma:

s(t) = sest(t)e (4.14)
= Sest(t)@jQW(Tut) (415)

A transformada de Fourier de s(t) pode ser definida por S(f) e a transformada de s.(t)
pode ser definida por Ses(f). Para se verificar a relagao entre S(f) e Sest(f) pode ser utilizada
a propriedade da transformada de Fourier de deslocamento em frequéncia, que é definida da
seguinte forma:

s(t)e??™ 0t o S(f — fo) (4.16)

Utilizando-se esta propriedade, a transformada de Fourier do sinal s(t) serd dada por:

S(f) = Sest (f - 270) (4.17)

A Eq. (4.17) mostra que haverda um deslocamento em frequéncia de 27” do sinal estatico em
relacao ao alvo com velocidade.

Portanto, pela propriedade de deslocamento em frequéncia da transformada de Fourier, fica
claro que o espectro do sinal recebido pelo radar ArcSAR se deslocara quando o alvo possui
velocidade e ficara centralizado em torno da velocidade do alvo.

Para encontrar o espectro do sinal, é preciso determinar a transformada de Fourier do sinal
determinado em (4.12). A transformada de Fourier do sinal s(t) é definida por:

S(f) = / h s(t)e # It dt (4.18)

Substituindo-se (4.12) em (4.18), encontra-se a transformada de Fourier do sinal do radar
ArcSAR:
ﬁ jam

S(f) — eT(rk—I—vt—ra cos(wat—Gk))e—jQTrftdt (419>

PR (.
2wy

Assumindo, por simplicidade, que a particula esta localizada a zero grau em relacao a antena
do radar tem-se que 6, = 0. Portanto a transformada sera calculada como:

Ton  jan .
S(f) _ A 6%(rk+vt—1ﬂa cos(wat))e—]Zﬂ'ftdt (420)
“mg
s .
S(f) _ ﬂA 6_]27rft+%(rk+vt—ra cos(wat—ﬁk))dt (4‘21>
“%x

Resolvendo a integral, por meio do software Wolfram Mathematica, tem-se:
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L(1- TR, s 4]

A WA WA
3 7T(f—2—v)3 7T ——” 422

— | 2j7*r,H |1,= — AL 2 1Y) — a 4.22
< Jr [ ’ 2 wA ’ 2 + wA )\2 ( )

onde ,F, é a funcao hipergeométrica generalizada regularizada, definida por:

(lJ kzk
JFola, .. ap; by, ... by Z k, (kb (4.23)
e I' é a funcao Gama, definida por:
[(z) = / t"temtdt (4.24)
0

4.1.2 Funcao de Autocorrelacao do Sinal Recebido pelo Radar Arc-
SAR

Também é possivel determinar uma expressao aproximada para a autocorrelacao do sinal do
radar ArcSAR. Partindo-se da definicao de autocorrelagao para o sinal, tem-se:

o(r) = / S5t — 7t (4.25)

onde § representa o conjugado complexo de s e 7 um atraso no tempo.
Substituindo-se (4.12) em (4.25), encontra-se a fungao de autocorrelagdo em fungao da inte-
gral, definida por:

us
oir) = [ e
—__T
2wy

j47'r

e [rk—ra cos(wa(t="))] ¢ (426)

[rk—7aq cos(wat)]

Simplificando os termos da exponencial, tem-se:

# imrg[— cos(tw 4 )+cos((t—T)w 4)]
p(r) = / o el esteagenlltnieal ) (4.27)

_QwA

E possivel resolver a integral da Eq. (4.27) de forma a encontrar um valor aproximado para
a funcao de autocorrelagao do sinal do radar ArcSAR. Apos resolver esta integral, por meio do
software Wolfram Mathematica, encontra-se a seguinte expressao aproximada:
1 [0 877 sm(T)}

p(1) =~ —mJ, 3 (4.28)

wa
onde J, é a funcao Bessel, a qual é definida por ser a solucao da seguinte equacao diferencial:

Ay dy o,
@%-m@jt(x —a%)y=0 (4.29)
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onde « é um numero qualquer real ou complexo. Para o caso especifico onde seu valor é inteiro,
ele ¢ definido como sendo a ordem da fungao Bessel.

A funcao Bessel de primeira ordem pode ser representada por uma série de Taylor da seguinte
forma:

> —1)™ T\ 2m+a
LORDY m!r(y(n +) a+1) (5) (4.30)

m=

Ou na forma integral por:

1 ™
Jo(x) = — [ cos(nt — xsin(7))dr (4.31)
T Jo
plr)
o}
3|H
8K
.
i Iﬂ
I| II |||
f\ | | I [
A II|l|||| |||"| Mo
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Figura 4.2: Fungao de autoccorela¢ao do sinal do radar ArcSAR, considerando ws = 1 rad/s,
ro=1me\=0,03 m.

Desta forma, foi possivel encontrar uma expressao aproximada para a funcao de autocor-
relagdo do sinal do radar ArcSAR em func¢ao da fungao Bessel. A Figura 4.2 ilustra a fungao
de autorrelagao do sinal ArcSAR dado pela expressao encontrada, considerando wy = 1 rad/s,
r,=1meA=0,03 m.

A seguir, serao descritos, de uma forma geral, trés métodos diferentes de estimacao da
velocidade j& existentes na literatura.
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Transformada de Fourier da Fungdo de Autocorrelagio para Alva Pontual
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Figura 4.3: Varredura dos sinais de referéncia em toda a faixa do espectro para as possiveis
velocidades do alvo pontual com velocidade de 5 m/s num cenério sem ruido.

4.2 Método da Correlacao na Frequéncia

Este método utiliza a comparacao do sinal recebido com todos os possiveis sinais que pode-
riam chegar ao receptor, ou seja, o método simula um sinal de referéncia para cada velocidade
diferente, gerando um conjunto de sinais que varre toda a faixa de possiveis velocidades do
alvo, como mostra a Figura 4.3. Esse conjunto de sinais é calculado numericamente a partir da
formulagao tedrica descrita na Equagao (2.15). Para a busca da solucdo, é utilizado o método
da forca bruta.

O método da forga bruta é um método bem genérico para resolver varios tipos de problemas
em diversas areas da computacao e da engenharia. E basicamente um método simples de busca
por uma ou mais solugoes de um problema. Ele também é conhecido como método da busca
exaustiva, pois a sua técnica consiste, de forma genérica, em gerar possiveis solugoes de forma a
enumerar todos os possiveis candidatos a solucao e testd-los um a um para verificar se satisfazem
o problema.

E um método simples de ser implementado e a busca pela solugao sempre encontrard uma
solugao caso ela exista, porém seu custo ¢ proporcional ao nimero de possiveis candidatos a
solucao.

Ap6s gerar todos os sinais, é calculada a correlagao cruzada entre cada sinal de referéncia
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Método Forga Bruta
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Figura 4.4: Correlagao cruzada entre os sinais de referéncia e o sinal recebido de um alvo
pontual com velocidade de 5 m/s num cenario sem ruido.

e o sinal recebido. O sinal de referéncia que apresenta a maxima correlagao cruzada com o
sinal recebido é escolhido como o mais provavel. A Figura 4.4 ilustra um exemplo onde havia
um alvo pontual com velocidade de 5 m/s em um cenério sem ruido. Este gréfico apresenta a
correlagao cruzada entre cada sinal de referéncia e o sinal recebido. E possivel observar que a
correlagao vai aumentando de forma praticamente linear a medida que a velocidade do sinal de
referéncia se aproxima da velocidade real do alvo e, da mesma forma, comeca a diminuir quase
linearmente a medida que a velocidade do sinal de referéncia se distancia da velocidade real do
alvo pontual.

E um método eficaz na detecgao, porém exige um alto custo computacional pois é necessario
fazer a correlacao cruzada do sinal recebido com todos os possiveis sinais de referéncia. Quanto
maior a precisao desejada, maior é o tamanho do conjunto de sinais de referéncia e maior o
custo computacional.

4.3 Método da Energia

Este método estima a velocidade utilizando a frequéncia central do espectro de poténcia
Doppler do sinal recebido. E conhecido como método spectral fit [1]. A frequéncia central é
estimada assumindo que o espectro esperado é simétrico, o que nem sempre é verdade para o
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caso de alvos distribuidos.

Transformada de Fourier da Fungdo de Autocarrelagdo para Alva Pontual
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Figura 4.5: Balanceamento de poténcia pelo espectro do sinal recebido de um alvo pontual.

Assumindo que o espectro de poténcia é simétrico, uma forma simples de determinar a
velocidade é pelo balanceamento de poténcia, ou seja, encontrar o ponto do eixo da frequéncia
que divide o espectro em duas partes iguais, considerando a propriedade circular do espectro. A
Figura 4.5 ilustra o espectro de um alvo pontual sem velocidade, portanto esta centralizado em
torno de zero. Este método consiste em determinar o ponto onde as dreas A e B se igualam. O
balanceamento de poténcia é feito utilizando a convolucao circular do espectro médio recebido
com o seguinte filtro:

(o) = { +1 se 0< f, < Fu/2

—1 caso contrario (4.32)

onde F, é a PRF.

O filtro Fp(f,) funciona como um filtro passa-baixa. Ao convoluir o espectro médio com
este filtro, o resultado obtido é uma curva suavizada como uma senoide. A frequéncia onde a
poténcia esta balanceada é indicada pelo momento onde a curva corta o eixo x, em y = 0. Desta
forma o centro do espectro é determinado.
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4.4 Método de Madsen

O método proposto por Madsen utiliza a fase do sinal complexo recebido para estimar a
frequéncia Doppler, ou a velocidade. Também é conhecido como método de incremento de fase,
pois o estimador utiliza a diferenga de fase de amostra por amostra [10]. Supondo que, no
receptor, chega um sinal em ¢; deslocado em frequéncia devido ao efeito Doppler dado por:

s(ty) = i) gi2rfpct (4.33)

onde fpe representa o deslocamento devido ao efeito Doppler. A fase de s(t;) é dada por:

¢1 = 0(t1) + 27 fpct: (4.34)

Da mesma forma, considera-se um sinal chegando ao receptor no tempo t, para se obter a
diferenca de fase. Este sinal sera:

s(ty) = eI0(t2) 327 fpcta (4.35)

E a sua fase:

¢2 = O(t2) + 27 fpcts (4.36)

A diferenga de fase pode ser calculada como:

¢2 — ¢1 = [0(t1) + 27 fpcty] — [0(t2) + 27 fpots] (4.37)

gbz — ¢1 = 9(251) — 0(752) —|— 27Tch(t2 — tl) (438)

Assumindo que 6(t1) ~ 0(t3), entdo:

¢o — ¢1 = 27 fpc(ta — 1) (4.39)
Deseja-se determinar fpc, portanto ao isolar este parametro:
P2 —
= 4.40
fDC 27T<t2 — t1> ( )

Como At =ty —t; = 1/F,, onde F, é a PRF, entao a férmula para o cdlculo do centréide

Doppler é dada por:
A¢
= —F 4.41
f DC o a ( )

onde A¢ é a diferenca de fase.

Este método é relativamente simples de ser implementado, porém sua estimacao nao é muito
precisa.
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4.5 Meétodo Proposto

O método proposto baseia-se na fun¢do de méaxima verossimilhanga [23] para estimar a
velocidade do alvo. Partindo-se do sinal recebido s(t) para o caso de alvo distribuido (2.15),
devido ao teorema do limite central pode-se considerar que s(t) ~ CN(0,0?). Ao amostrar s(t),
tem-se que:

s={s(tm), m=1,2..N} (4.42)

Portanto, a distribuigdo conjunta de s(t) amostrado é dada por:

1 1 >t H
(s, 1,2 = e 25T (smn) 4.43
fs(s, 11, 32) 2N i) (4.43)

onde X é a matriz de covariancia que depende da velocidade v e s é o vetor sinal recebido

N-dimensional. A matriz X é dada por:

011 012 01N
021 0922 -+ O2N

n=| (4.44)
ON1 ON2 '+ ONN

Cada elemento o,,, da matriz é dado por:

Omw = Cov[s(ty,), s(tw)] (4.45)

param=12,.... New=1,2,...,N.
Desta forma:

Omw = O (4.46)

wm

A funcdo de Maxima Verossimilhanga, descrita pela Eq. (3.8), serd dada por:

p, Z) =[] fols. 1. ) (4.47)
i=1
onde n é o numero de amostras.
Portanto:
- 1 L )N s ) H

I, X)) = e~ a(si—m) 24 (si—p) 4.48

(ki %) 1} 20" dot() (4.48)

(1, ) = (2m) N2 det(2) 2 ] e~ 3(simm B (simm) (4.49)

i=1

1 n -1
(11, ) = (2m) "N/ det(B) /263 imi (=) X (sim (4.50)
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O detector ML consiste em encontrar o estimador v que maximiza a funcao de Maxima
Verossimilhanga, dada pela Eq. (4.50). Desta forma, o estimador pode ser calculado da seguinte
forma:

0 = arg max [(p, X) (4.51)
onde arg max f(z) denota o ponto x em que ocorre o maximo de f(x).

E mais conveniente trabalhar com a funcao ML logaritmica, pois tem-se a soma dos termos ao
invés da multiplicacao. Maximizar a funcao ML logaritmica é equivalente a maximizar a fungao
ML j4 que In(z) é uma fungao crescente com x. Portanto define-se a fungao ML logaritmica
como:

Ly, 35) = In (I(p, 32)) (4.52)
L(p,X) = —g In(27) — gln(det(E)) - %Z(sZ — )= s — pw)H (4.53)

i=1
O estimador ML é obtido ao derivar esta fungao em relagao aos parametros e 3 e igualar
a zero para encontrar o ponto de maximo:

0
—L(p,X)=0 4.54
5oL %) (154
0 L(p, %) =0 (4.55)
g =)= ‘
Uma forma alternativa da derivada da funcao ML pode ser feita por meio do calculo matricial.

Como (s; — )X (s; — ) é um escalar, entdo:

(si =)= (s — )" =t [(si = )27 (s — ) "] (4.56)
onde tr é o operador traco de uma matriz.

Este passo nao intuitivo permite escrever este termo como o trago da matriz. Substituindo
pelo trago na Eq. (4.53), tem-se:

L(p,X) = —g In(27) — — ln det(X)) — = Ztr s — )] (4.57)

Desta forma, é possivel utilizar a seguinte proprledade do trago de uma matriz:
Propriedade [26]: O traco de um produto de matriz é independente da ordem do produto.
Se A é uma matriz mxn e B uma matriz nxm, entao:

tr(AB) = tr(BA) (4.58)

Utilizando-se esta propriedade, pode-se escrever:

Lus) = —g In(2r) — 2 In(det()) — 5 Ztr 50— )" (s — )] (4.59)
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Colocando-se o somatério para dentro do traco, a Funcao ML logaritmica pode ser reescrita
da seguinte forma:

L, %) = —% In(27) — gln(det(E)) — %tr >t Z(si — )" (s — ) (4.60)

=1

Agora é preciso calcular a derivada desta fungao. Como a soma da derivada é igual a derivada
da soma, a Eq. (4.60) sera dividida em duas partes. A primeira parte sera:

N
o= —”T In(27) — gln(det(E)) (4.61)
E a segunda parte sera:
1 R H
v=Sr | ;(Sz‘ — )" (s — ) (4.62)
Portanto:
L(p,X)=a—~ (4.63)

Desta forma:

OL(p,X)  Oa 0Oy
= o o (4.64)

0L, %) _ o Oy (4.65)
0 0¥ 0%
A derivada parcial de a em relacao a u é, obviamente, zero, ja que « nao depende de .
Para calcular a derivada de o em relagao a 3 é necessario recorrer a definicao da derivada
do determinante, pois o primeiro termo depende do determinante de X.
Definigao [26]: A derivada do determinante de uma matriz A que depende de um parametro
t pode ser representada em funcao de sua adjunta e da derivada de A pela férmula de Jacobi

da seguinte forma:

ddet(A)
dt

Lembrando-se ainda a seguinte propriedade:

dA

= tr (adj(A)E) (4.66)

Propriedade [26]: Se A é uma matriz inversivel, entao:

adj(A) = det(A)A™! (4.67)
E possivel calcular a derivada de « utilizando a regra da cadeia da seguinte forma:

Jda

5y =

3 dot Etr [adj(3)dX] (4.68)
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O« n 1 1

92 = g aost [det(2)57dx] (4.69)
Oa _ m, [(21ax] (4.70)
o> - 2 '

Para calcular a derivada de v em relagao a 3 serd preciso recorrer a definicao da derivada
de uma matriz inversa. Esta defini¢ao é enunciada da seguinte forma:

Definigao [26]: Suponha que existe uma matriz A que seja inversivel e dependente de um
parametro t. Entdo a derivada da inversa de A, ou seja, a derivada de A™' em relacdo a t é
dada por:

dA™! L A_l%
dt dt
Utilizando ainda a regra do produto, a derivada de v em relacao a ¥ pode ser calculada da

Al (4.71)

seguinte forma:

oy 1t
— = —1r
ox 2

SRR (s )" (s - m] (4.72)

A derivada de v em relacao e p sera:

dvy . 1 -1 - H
o 51:1" 2% ;1 (si — ) d,u] (4.73)
Portanto:
aL(/Jﬁ Z) 1 -1 - H
T - Ty | =238 ;— 4.74
on 2tr 2 (s; —p)"dp (4.74)
OL(,X)  n ,dxE] 1 LdE "

A condi¢ao de primeira ordem descrita pelas Eqs. (4.54) e (4.55) é satisfeita quando os
termos que multiplicam dyu e dX sao identicamente zero. Assumindo X nao singular, a condigao
de primeira ordem para a estimacgao do vetor médio é:

n

Z(Si —p)=0 (4.76)

=1

o que leva ao estimador ML para a média:

1
p=s5=-Y s (4.77)

O que permite a seguinte simplificacao:
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D i = )i = )" =D (s = 5 (s = 5)” (4.78)

Definindo ainda que:

Q=3 (5~ 5)(s — 5)" (4.79)

=1

Os termos envolvendo d¥ em (4.75) podem ser combinados da seguinte forma:

dX 1
ST D > [T
2 dv 2

dx _ 1 dx
1 -1 H| 1 1
-3 EE ;1 (s; — p)(s; — ) ] = —§tr {E a(n[ —3¥"'nQ)
(4.80)

onde I é a matriz identidade.

AL (1, 23)
B

A condigao de primeira ordem = 0 serd mantida se (n/ — X7 'nQ) = 0. Isto ocorre

quando:

»=Q (4.81)

Portanto, a matriz de covariancia X pode ser utilizada para encontrar o detector de méaxima
verossimilhanca para estimar a velocidade. Dito de outra forma, a velocidade que maximiza a
funcao de ML ocorre no mesmo ponto em que a igualdade em (4.81) é satisfeita. A equagao do
estimador ML dada em (4.51) pode ser escrita da seguinte forma:

arg max [(p, X)) = arg mi‘19||2v — Q| (4.82)
v ve

() é obtido pelos valores do sinal detectado pela antena, como definido em (4.79). Neste
ponto, é necessario calcular os valores teéricos da matriz 3 para se utilizar do modelo dado em
(4.82). A seguir, serd mostrado como os valores de o,,,,, definido em (4.45), sdo calculados.

A média de s(t) é nula, pois a média de A;e?% em (2.15) é nula. Desta forma, o,,, dado
pela covariancia em (4.45) se resumira a:

Omw = E[s(tm)s" (tw)] (4.83)

Substituindo s(t) pelo sinal em (2.15), tem-se:

o =FE ZAiemej%mm ZAke—jaske—j%"ﬂkw (4.84)
i=1 k=1
onde:
Bim = \/(yz + d + vy, — reos(wty,)) + (rsin(wty,) — ;) (4.85)

Entao:
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O = Z Z E[Aiej(biej%ﬁimAke—j¢k€_j4Tﬁ/Bkw] (4.86)
=1 k=1

Como as variaveis aleatorias sao independentes:

T = Z Z E[Aiej@Ake*jd)k]E[ej%ﬂﬁime*j%ﬁﬁkw] (4.87)
=1 k=1
Se i # k:
E[A;e?% Ape %] = 0 (4.88)
Esei=k:
E[Ai?% Age 7] = Y " E[A}] =) 20” = 2n0o” (4.89)
=1 =1

Portanto, a média sera nula para ¢ # k e nao nula para i = k. Como y; é uma variavel
aleatéria uniforme entre —a/2 e a/2 e x; uma varidvel aleatéria uniforme entre —b/2 e b/2, é
possivel encontrar uma expressao em funcao da integral dupla para os intervalos citados:

a b
g am I [2 [2 axg _arg
E[GJ by /Bzme A Bkw] - 6.7 \ ﬁl'me ASY /Bzwdxzdyz <490)
ab J_a J_»
2 2
Ao juntar as duas médias, encontra-se uma expressao para determinar os valores de cada

elemento o,,,, da matriz X:

2 a b
O = 2na /2 /2 ej%ﬂime’j%ﬁmdxidyi (4.91)
ab _a J_?
2 2

Note que 0,,, depende da velocidade v, ou seja, 3 é funcao da velocidade, como dito ante-
riormente.

Cada elemento da matriz de covariancia é dado pela integral dupla em (4.91) . Apesar de ndo
haver uma solucao fechada para a integral, é possivel fazer o célculo para valores numéricos e,
desta forma, preencher todos os elementos da matriz. A matriz X é calculada para um intervalo
que considera as possiveis velocidades que o alvo possa ter. Desta forma é obtido um conjunto de
matrizes para diferentes velocidades que pode ser representado por uma matriz tridimensional,
onde cada dimensao corresponde a uma matriz de covariancia para uma determinada velocidade.

O préximo passo é determinar a matriz do sinal recebido, que é dada pela multiplicacao do
vetor sinal recebido pelo seu vetor transposto. Esta matriz é comparada com todas as diferentes
matrizes de covariancia. O indice da matriz de covariancia mais proxima da matriz do sinal

recebido indica a velocidade estimada do alvo. Sendo assim a escolha da velocidade é dada por:

0 = arg Ivlél‘l/lHZv — Q| (4.92)

onde V representa o conjunto das possiveis velocidades que o alvo possa ter.
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4.5.1 Exemplo Numérico

Para exemplificar o funcionamento do método proposto, é considerado um sinal recebido ja

amostrado, onde:

0.09
0.09 + 0.03¢
0.08 + 0.05¢
0.06 + 0.072
0.03 + 0.09¢

0.09 — 0.03¢
0.09
0.09 +0.03¢
0.08 + 0.05¢
0.06 +0.072

0.08 — 0.052
0.09 — 0.03¢
0.09
0.09 + 0.03¢
0.08 + 0.05¢

0.06 — 0.072
0.08 — 0.05¢
0.09 — 0.03¢
0.09
0.09 + 0.03¢

0.03 — 0.09¢
0.06 — 0.072
0.08 — 0.05¢
0.09 — 0.03¢
0.09

(4.93)

Supondo o conjunto de velocidades, em m/s, V = (0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10), calcula-se

as matrizes teodricas para cada velocidade. Portanto:

Evzo =

1.00 0.85—-0.53¢ 0.45—-0.89: —0.09 —0.10¢ —0.59 — 0.81s
0.85 + 0.932 1.00 0.85—0.52¢ 0.45—0.89¢ —0.08 —0.102
0.45+40.89¢  0.85+0.52¢ 1.00 0.8 —0.52¢  0.46 — 0.89¢
—0.0940.10¢ 0.4540.892 0.85 4 0.52¢ 1.00 0.85 — 0.52¢
—0.59+0.81¢ —0.08 4 0.10¢ 0.46 + 0.892 0.85 + 0.52: 1.00
1.00 0.88 — 0.48 0.54 —0.847 0.06 — 0.10i —0.42 — 0.91¢ |
0.88 4 0.48: 1.00 0.88 —0.48; 0.54 —0.84¢ 0.07—0.10¢
0.54+0.84¢ 0.88 4+ 0.48: 1.00 0.88—0.48; 0.54 —0.84¢
0.06 +0.10¢  0.54 +0.84¢ 0.88 + 0.48: 1.00 0.88 — 0.48:
| —0.42+0.917 0.07+0.10¢ 0.54+ 0.847 0.88 + 0.48¢ 1.00
1.00 0.90 — 0.44i 0.62 —0.79i 0.21 —0.98; —0.23 —0.97; |
0.90 + 0.441 1.00 0.90 —0.44¢ 0.62 —0.78 0.22 — 0.98¢
0.62+40.79¢  0.90 4 0.442 1.00 0.90 —0.43¢ 0.62 —0.78
0.21+0.98 0.62+0.78 0.90 + 0.437 1.00 0.90 — 0.43¢
| —0.23+0.97 0.22+0.98; 0.62+0.78 0.90 + 0.43: 1.00
1.00 0.92-0.39i 0.69 —0.72i 0.36 —0.93i —0.03 —0.107 |
0.92 4+ 0.39¢ 1.00 0.92—-0.39¢ 0.70 -0.72¢ 0.36 — 0.93¢
0.69+0.72¢  0.924 0.39% 1.00 0.92-0.39¢ 0.70 —0.722
0.36 +0.93¢ 0.704+0.72¢ 0.92 4 0.39¢ 1.00 0.92 — 0.39¢
| —0.03+0.10 0.36+0.93¢ 0.70 +0.72: 0.92 + 0.39: 1.00
1.00 0.94 —0.35¢ 0.76 —0.65¢ 0.49 —0.87¢ 0.17 — 0.99%
0.94 4 0.35¢ 1.00 0.94 —0.34¢ 0.76 — 0.65¢ 0.50 — 0.87%
0.76 + 0.65¢ 0.94 + 0.34: 1.00 0.94 —0.34¢ 0.77 — 0.64¢
0.4940.87¢ 0.76 + 0.65¢ 0.94 + 0.34: 1.00 0.94 — 0.347
0.1740.99¢ 0.50 +0.87: 0.77 +0.647 0.94 + 0.34¢ 1.00

(4.94)

(4.95)

(4.96)

(4.97)

(4.98)
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E1):10 -

1.00
0.95 + 0.30¢
0.82+0.572
0.62 4+ 0.79¢
0.36 + 0.93¢

1.00
0.97+ 0.25¢
0.87 +0.48i
0.73 + 0.69:

| 0.54+0.84¢

1.00
0.98 + 0.20¢
0.92 + 0.40¢
0.82+0.57¢

| 0.69 +0.72i

1.00
0.99 + 0.15¢
0.95 + 0.30¢
0.90 + 0.444
0.82+0.57¢

1.00
0.99 + 0.10¢
0.98 + 0.20¢
0.95 + 0.30¢
0.92 + 0.39¢

1.00
1.00 4 0.05¢
0.99 +0.11%
0.99 + 0.16¢
0.98 + 0.20¢

0.95 — 0.30¢
1.00
0.95 + 0.30¢
0.82+0.572
0.62 +0.78

0.97 — 0.25¢
1.00
0.97 + 0.25¢
0.88 + 0.48:
0.73 + 0.68:

0.98 — 0.20¢
1.00
0.98 + 0.20¢
0.92 + 0.39%
0.83 + 0.56¢

0.99 — 0.15¢
1.00
0.99 + 0.15¢
0.95 + 0.30¢
0.90 + 0.43¢

0.99 — 0.10¢
1.00
0.99 + 0.10¢
0.98 + 0.20¢
1.00 + 0.30z

1.00 — 0.052
1.00
1.00 + 0.05¢
0.99 + 0.10¢
0.99 + 0.15¢

0.82 —0.572
0.95 — 0.30¢
1.00
0.96 + 0.307
0.83 + 0.56¢

0.87 — 0.48¢
0.97 — 0.25¢
1.00
0.97 + 0.25¢
0.88 + 0.48¢

0.92 — 0.40¢
0.98 — 0.20¢
1.00
0.98 + 0.20¢
0.92 + 0.39%

0.95 — 0.30¢
0.99 — 0.15¢
1.00
0.99 + 0.15¢
0.96 + 0.29%

0.98 — 0.20¢
0.99 — 0.10¢
1.00
1.00 + 0.10z
0.98 + 0.20¢

0.99 —0.11¢
1.00 — 0.05:
1.00
1.00 + 0.052
1.00 4 0.10z

0.62 —0.79%
0.82 —0.57¢
0.96 — 0.30¢

1.00

0.96 + 0.29:

0.73 — 0.69¢
0.88 — 0.48:
0.97 — 0.25¢
1.00
0.97 + 0.25¢

0.82 —-0.572
0.92 — 0.39¢
0.98 — 0.20¢
1.00
0.98 + 0.20¢

0.90 — 0.442
0.95 — 0.30¢
0.99 — 0.15¢
1.00
0.99 + 0.15¢

0.95 — 0.30¢
0.98 — 0.20¢
1.00 — 0.102
1.00
1.00 4 0.10z

0.99 - 0.16
0.99 — 0.10¢
1.00 — 0.05:¢
1.00
1.00 4 0.052

0.36 — 0.93¢
0.62 —0.78:
0.83 — 0.562

0.9 —0.29¢
1.00

0.54 — 0.84i |

0.73 — 0.68¢

0.88 — 0.48¢

0.97 — 0.25¢
1.00

0.69 — 0.72i |

0.83 — 0.56¢

0.92 — 0.3%

0.98 — 0.20¢
1.00

0.82 — 0.57i |

0.90 — 0.43¢

0.96 — 0.29%¢

0.99 — 0.15¢
1.00

0.92 — 0.39 |

0.96 — 0.30¢

0.98 — 0.20¢

1.00 — 0.10z
1.00

0.98 — 0.20¢
1.00 — 0.152
1.00 — 0.10:
1.00 — 0.05:¢

1.00

(4.99)

(4.100)

(4.101)

(4.102)

(4.103)

(4.104)

Apés calcular as matrizes tedricas, deve-se utilizar a Eq. (4.92) para encontrar a matriz

referente ao seu respectivo parametro v que minimiza a funcao descrita pela Equacao citada.
Para o conjunto com as 11 velocidades, obtem-se nesse exemplo que o v que minimiza a diferenca
év=>5m/s.

A Figura 4.6 ilustra o erro absoluto entre a matriz 3 calculada teoricamente para cada uma
das 11 velocidades testadas e a covariancia amostral Q, dada em (4.93), que foi encontrada por
meio de simulagao. Observa-se que o erro absoluto comega a diminuir a medida que a velocidade
se aproxima da velocidade real do alvo, 5 m/s, onde atinge seu menor erro absoluto. Da mesma
forma, ao se distanciar da velocidade real do alvo, o erro volta a aumentar.
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Erro Absoluto Entre X e a Covaridncia Amostral
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Figura 4.6: Erro absoluto entre a matriz 3 e a covariancia amostral do exemplo numérico.

4.5.2 Diagrama de Blocos Geral

A Figura 4.7 representa o diagrama de blocos geral da metodologia proposta. O primeiro
passo € definir o tipo de alvo que sera detectado pelo radar ArcSAR, com o objetivo de definir
a estimativa de suas dimensoes, mesmo que esta definicao seja estatistica baseada em alguma
variavel aleatéria da modelagem do alvo. No caso deste trabalho, é tratada uma aplicacao
meteorolégica onde héa o caso particular da detecgao de nuvens, as quais foram modeladas como
alvos distribuidos com velocidade, pois foi considerado o deslocamento da nuvens devido ao
efeito do vento.

A partir da definicao destas dimensoes, deve ser calculado o valor do parametro (3;,,, definido
em (4.85). Este parametro pode ser modificado de acordo com o tipo de alvo tratado e com a
configuragao adotada para o radar utilizado. Portanto, este é um ponto chave para a definicao
do sinal de eco que serd posteriormente recebido e, consequentemente, afetara a precisao do
método.

No caso do alvo ter velocidade, a definicao de f3;,,, serd uma funcao da velocidade do alvo.
Por isso, deve ser definida uma margem de possiveis velocidade que o alvo pode ter, ou seja,
matematicamente isto sigifica que ¢é necessaria uma definicao do dominio da fungao (;,, que
é o conjunto onde a funcao é definida. Além disso, deve ser definida a precisao desejada da
velocidade para o calculo da matriz ¥. Quanto maior é a precisao escolhida, maior é a matriz
Y e, consequentemente, mais calculos serao necessarios para a estimacao da velocidade. Com
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estes trés elementos é possivel calular a matriz X.

Apos os célculos tedricos, o receptor esta pronto para receber os dados e operar na detecao.
Ao receber os dados (ecos provenientes do alvo), deve ser calculada a multiplicacdo do sinal
recebido com seu transposto, de forma a encontrar uma matriz amostral que serd utilizada na
etapa seguinte.

A dltima etapa do método consiste em fazer o calculo numérico da norma descrita pela
Eq. (4.92), que foi demonstrada anteriormente. Ao calcular esta norma, encontra-se o valor
estimado ¥ que ¢ escolhida como a velocidade mais provéavel do alvo.

Estimar
Dimensoes

Calcular 8;,,,

Definir Precisdo Calcular Definir Margem
Desejada Matriz da Velocidade
Dados Calcular Q
Calcular
min||Z, — Q|
i)

Figura 4.7: Diagrama de blocos béasico do método proposto.

4.6 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foi visto que a velocidade do alvo provoca um deslocamento em frequéncia. A
partir da intuicio de que a relagao final entre a velocidade e o sinal seria s(t)e’*!, foi feita uma
analise alternativa da forma de operacao do radar ArcSAR para verificar o efeito da velocidade
no deslocamento espectral. Foi feita uma demonstragao matemética para demonstrar como a
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velocidade do alvo influencia o sinal recebido pelo radar e, consequentemente, o deslocamento
que causa no espectro. Foi calculada a transformada de Fourier do sinal recebido, a qual foi
expressa em funcao da hipergeométrica generalizada regularizada. Por iltimo, nesta analise, foi
determinada uma expressao aproximada para a funcao de autocorrelagao do sinal recebido.

Foi visto que o método da Correlagao na Frequéncia gera um conjunto de sinais de referéncia
para comparar com o sinal que chega no receptor por meio da correlagao cruzada. Este método
utiliza o método da forca bruta para buscar a solu¢ao do problema.

Foi visto o funcionamento do método da Energia, que assume a simetria do espectro (condigao
ideal) para estimar a velocidade. A estimacao ¢ feita por meio de um um filtro passa-baixa que
faz o balanceamento de poténcia do espectro.

Foi visto que o método de Madsen utiliza a fase do sinal complexo recebido para estimar a
velocidade do alvo por meio da diferenca de fase de amostra por amostra.

Por ltimo, foi feita uma demonstragao analitica do método proposto neste trabalho. O
método utiliza o detector ML para estimar a velocidade do alvo. O dector ML consiste em en-
contrar o estimador © que maximiza a fungao de Maxima Verossimilhanga. Foi demonstrado que
existe uma forma alternativa para encontrar o detector ML, a partir da a matriz de covariancia.
Partindo deste principio, foi encontrada uma expressao para o detector ML de velocidade para
o radar ArcSAR. Em seguida, foi feito um exemplo numérico para ilustrar o funcionamento do
detector numericamente. Por fim, foi feito um esquematico em forma de diagrama de blocos
que resume, de forma geral, o funcionamento de método proposto.
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Discussoes e Resultados

Os resultados encontrados sao promissores, pois comprovaram a teoria desenvolvida nos
capitulos anteriores de forma a destacar, principalmente, a eficacia do método proposto que foi
demonstrado matematicamente no Capitulo 4. As técnicas desenvolvidas foram aplicadas de
acordo com o diagrama da Figura 4.7.

Este capitulo comeca mostrando o erro normalizado entre cada matriz 3 possivel do conjunto
de matrizes para as velocidades do alvo e a covariancia amostral para mostrar o principio do
funcionamento do método proposto. E ilustrado o grafico que é utilizado como principio basico
do método, no qual se encontra o erro minimo, representado por um vale, entre a matriz tedrica
e a covariancia amostral.

Apoés esta desmonstracao gréafica, é feita uma simulacao de 1000 sinais, para se calcular o
erro médio e o erro médio quadratico de cada método a fim de compara-los e mostrar o compor-
tamento de cada um para uma faixa de SNR escolhida. E evidenciado o melhor comportamento
do método proposto para toda faixa de SNR.

A precisao do método proposto, bem como dos outros métodos é mostrada na subsecao
seguinte. E feita uma andlise de cada método, de forma a mostrar os pontos criticos de cada
um por meio do desvio médio na estimagao e do desvio padrao encontrado.

Todas as simulacoes deste trabalho que serao apresentadas nas préximas secoes foram feitas
utilizando o programa computacional Matlab.

5.1 Erro Normalizado Entre Cada Matriz Sigma e a Co-
variancia Amostral

Para verificar o funcionamento do método proposto, a primeira simulagao gera o sinal rece-

bido pelo radar, simulando um sinal de eco provindo de um alvo distribuido com velocidade de

5 m/s, com ruido Gaussiano Branco e com SNR de -6 dB. A frequéncia de rotacdo da antena
foi escolhida como 300 rpm e seu raio de 0,5 m.

45
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5.1.1 Parametros de Simulacao

A Tabela 5.1 mostra as configuragdes dos principais parametros para esta simulagao. E
importante ressaltar que a precisao de ¥ foi escolhida como 0,1 m. Quanto maior a precisao
desejada maior é a matriz 3, o que gera maior custo computacional. Portanto, é necessario se
atentar para o valor escolhido para nao gerar um custo desenecessario.

Tabela 5.1: Parametros de simulacao

Frequéncia do Sinal 9,4 x 10° Hz
Comprimento de Onda 0,032 m
PRF 7,87 x 10° Hz
Banda do Sinal 50 x 10° Hz
Frequéncia de rotagéo 300 rpm
Abertura da Antena /2
Raio da Antena 0,5 m
Tipo do Ruido Gaussiano Branco
SNR —6 dB
Velocidade do Alvo no Eixo y 5 m/s
Velocidade do Alvo no Eixo x 0 m/s
Movimento do Alvo em relagdo ao Radar Aproximagdo
Distédncia Inicial do Alvo 10000 m
Faixa de Velocidades Possiveis 0 a 10 m/s
Precisio de X 0,1 m

5.1.2 Resultados de Simulacgao

A Figura 5.1 apresenta no seu eixo z todas as possiveis velocidades que o alvo pode ter,
como uma nuvem no caso da aplicacao meteorologica. Nesta simulagao, a faixa de variacao da
velocidade do alvo foi definida pelo intervalo de 0 a 10 m/s.

A curva apresenta o erro normalizado entre cada matriz ¥ e a covariancia amostral. Pode
ser observado um vale em um ponto, enquanto para os outros pontos ha uma diferenca maior
e praticamente uniforme para o sinal, o que deixa clara a precisao na estimacao. A velocidade
v escolhida é a que minimiza esse erro, neste caso 5 m/s. Com a diminui¢cao da SNR, hd uma
diminuicao na precisao da estimagao, e mesmo em piores condi¢oes de ruido, o método proposto
obteve um bom comportamento. A segunda simulagdo mostrara uma comparagao entre os
métodos para diferentes valores de SNR.

5.2 Simulacao: Erro Médio e Erro Médio Quadratico

A fim de verificar a sensibilidade do método com a SNR, foi feita uma simulacao com 1000
sinais variando a SNR de -30 dB a 10 dB. Este caso também simula um alvo distribuido movel
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Etro Absoluto Entre X e a Covaridncia Amostral
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Figura 5.1: Erro absoluto entre X e a covariancia amostral. O eixo y mostra o erro para cada
velocidade do eixo x.

com velocidade de 5 m/s, mas para diferentes valores de SNR para observar o comportamento
da estimacao da velocidade em diferentes condicoes de ruido. Foi calculado o erro médio, em
m/s, para os quatro métodos em toda a faixa de SNR citada.

As curvas apresentadas na Figura 5.2 mostram o erro médio de cada método com o aumento
da SNR para uma faixa de -30 dB até 10 dB. O método de Madsen (em preto) foi o que
obteve o pior comportamento apresentando o maior erro médio. Ao chegar em -5 dB, o erro
médio do método de Madsen se aproxima do método da Energia (em vermelho), tendendo a
um comportamento similar a este até 10 dB. O método da Correlagao na Frequéncia (em azul)
obteve menor erro médio que os outros dois métodos, mas exige um custo computacional maior.

Ja as curvas ilustradas na Figura 5.3 apresentam o erro médio quadratico com o aumento
da SNR para a mesma faixa de -30 dB a 10 dB. Estas curvas sao parecidas com as curvas do
erro médio ilustradas na Figura 5.2, evidenciando a maior eficacia do método proposto diante
os outros métodos testados neste trabalho.

Pelo grafico, é possivel observar que o método proposto (em verde) alcanga um erro médio
menor que todos os outros métodos citados para toda a faixa de SNR.

Todas as curvas tendem a decair com o aumento gradativo da SNR, pois quanto maior a
SNR menor é o erro médio.

Para exemplificar numericamente, a Tabela 5.2 mostra os valores do erro médio dos métodos
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Figura 5.2: Erro médio na estimagao de v para o método proposto (verde) e os métodos Corre-
lagdo na Frequéncia (azul), Energia (vermelho) e Madsen (preto).

Tabela 5.2: Erro Médio para todos os métodos com SNR de -30 dB, -20 dB, -10 dB, 0 dB e 10
dB

| Método \SNR(dB) | -30 dB | -20 dB | -10 dB| 0 dB | 10 dB |
Madsen 17,5957 | 15,9206 | 7,2193 | 1,9891 | 0,5999
Energia 6,4581 | 6,0007 | 4,0935 | 1,5904 | 0,4784
Correlagdo na Frequéncia 2,9767 2,2146 | 0,6832 | 0,1112 | 0,0066
Método Proposto 2,4276 1,504 0,3293 | 0,0462 0

Tabela 5.3: Desvio Padrao para todos os métodos com SNR de -30 dB, -20 dB, -10 dB, 0 dB e
10 dB

| Método \SNR(dB) | -30 dB [ -20 dB [-10 dB| 0 dB | 10 dB |
Madsen 12,2952 | 11,5180 | 8,9971 [ 3,9214 [ 1,6793
Energia 4,5709 | 4,2621 |3,4925 |2,0088 | 0,8597

Correlacdo na Frequéncia 1,5770 1,7482 | 1,1639 | 0,4694 | 0,1574
Método Proposto 1,5108 1,6411 | 0,9871 | 0,3644 | 0,1361
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Figura 5.3: Erro quadratico médio na estimacao de v para o método proposto (verde) e os
métodos Correlagao na Frequéncia (azul), Energia (vermelho) e Madsen (preto).

Tabela 5.4: Erro Quadratico Médio para todos os métodos com SNR de -30 dB, -20 dB, -10 dB,
0dBe 10 dB

| Método \SNR(dB) | -30dB | -20dB | -10dB | 0dB [ 10 dB |

Madsen 460,7789 | 3568,6361 | 133,0663 | 19,3339 | 3,1799

Energia 62,5794 | 54,1559 | 28,9416 | 6,5609 | 0,9672

Correlagdo na Frequéncia 11,3453 7,9576 1,8200 0,2325 | 0,0033
Método Proposto 8,1735 4,9526 1,0818 0,1348 0

analisados no gréafico da Figura 5.2 para SNR de -30 dB, -20 dB, -10 dB, 0 dB e 10 dB e a
Tabela 5.3 mostra os valores do desvio padrao dos quatro métodos para os mesmos valores de
SNR. Para SNR de -30 dB, é possivel observar que o erro médio do método de Madsen é mais
do que o dobro do erro médio obtido pelo método da Energia.

O método de Madsen obteve o maior erro médio para os cinco valores de SNR e o maior
desvio padrao, o que mostra que sua estimagao nao foi precisa. O método proposto foi o que
apresentou o menor erro médio e o menor desvio padrao para todos os cinco valores, chegando
a apresentar um erro médio muito préoximo de zero em 10 dB. Devido a aproximagcao feita para



Capitulo 5. Discussoes e Resultados 50

limitar as casas decimais, este valor é apresentado como zero na tabela de erro médio.

Pela Tabela do erro médio, observa-se que o método proposto obteve um erro médio de 2,4276
para SNR de -30 dB, enquanto os métodos de Madsen, da Energia e Correlagao na Frequéncia
apresentaram um erro médio de 17,5957, 6,4581 e 2,9767, respectivamente. Considerando ainda
esta mesma situacao, o método proposto obteve um desvio padrao de 1,5178 para SNR de -30
dB e os métodos de Madsen, da Energia e Correlacao na Frequéncia obtiveram desvio padrao de
12,2952, 4,5709 e 1,5770, respectivamente. Observa-se que o método proposto obteve erro médio
e desvio padrao menores que os métodos de Madsen e da Energia mesmo com SNR menor, ou
seja, o método proposto consegue ser mais robusto em uma SNR de -30 dB que os métodos
de Madsen e da Energia para SNR mais alta de -10 dB. O método que mais se aproximou do
método proposto foi o método da Correlacao na Frequéncia.

5.3 Precisao do Método Proposto

A precisao de um método ¢ algo fundamental na estimacao de parametros, pois dependendo
da aplicacao envolvida, um pequeno erro pode ser fatal, especialmente na area de radares. Por
exemplo, radares com aplicagoes militares requerem uma alta precisao em suas estimaticoes, ja
que muitas vezes é necessario determinar a posi¢ao exata de um alvo, seja este mével ou estatico.

Portanto, a precisao de cada método deve ser analisada para avaliar se um dado método
atende as condicoes minimas de variacao dos dados requeridas pela aplicacao. Esta andlise torna
possivel fazer a escolha adequada do método a ser utilizado, pois ha aplicagoes que nao exigem
tanta precisao enquanto outros necessitam de precisao maxima para atingir seus objetivos.

Para verificar a precisao do método proposto e poder comparar com os outros métodos, foi
feita uma simulagao de um alvo distribuido com velocidade de 6 m/s para diferentes valores de
SNR, a qual variou em uma faixa de -30 dB a 10 dB.

O primeiro método a ser analisado é o método de Madsen. O grafico da Figura 5.4 mostra a
estimacao média deste método em torno do desvio padrao, representado pelas barras verticais.
Para valores de SNR mais baixas, o método de Madsen obteve um desvio padrao alto, estimando
a velocidade para valores bem distantes de 6 m/s. Para valores acima de -10 dB, o método obteve
um melhor desempenho, estimando valores mais préximos de 6 m/s e com desvio padrao um
pouco menor. Apesar da melhora na estimacao para SNR acima de -10 dB, o desvio padrao
ainda é alto, considerando-se o aumento da SNR.

O segundo método testado foi o método da Energia. Este método esta representado na Figura
5.5, a qual mostra o grafico da sua estimacao média em torno do desvio padrao. Analogamente
ao método de Madsen, o método da Energia também apresentou um grande desvio médio entre
os valores estimados e o valor real da velocidade de 6 m/s e também apresentou um alto desvio
padrao, principalmente para baixa SNR. Na SNR de -10 dB, os valores comecam a convergir,
se aproximando de 6 m/s e com desvio padrao relativametne pequeno. O método da Energia
apresentou uma precisao relativamente melhor que método de Madsen, porém, dependendo da
aplicagao a ser utilizada e do nivel de ruido, ainda pode gerar grandes erros na sua estimacao.

O método da Correlagao na Frequéncia foi o terceiro analisado. O grafico da estimacgao
média em torno do desvio padrao deste método esta ilustrado na Figura 5.6. Ao comparar com
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Figura 5.4: Precisao de estimagao de velocidade do método de Madsen.
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Figura 5.5: Precisao de estimacao de velocidade do método da Energia.
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os métodos de Madsen e da Energia, pode-se observar uma razoavel melhoria na estimagao com
valores médios bem mais préximos de 6 m/s, tanto para SNR mais baixas quanto para SNR
mais alta. Obviamente, para valores de SNR mais baixa a estimacao foi mais dispersa com
desvio padrao mais elevado que os valores de SNR mais alto. Ao passar de -10 dB, a estimagao
melhora consideravelmente e tende para o valor real de 6 m/s e com desvio padrao pequeno.

Correlagéo na Frequéncia

25 T T T ! T T T

“Yelocidade, mfs

25 i ' ' i
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Figura 5.6: Precisao de estimacao de velocidade do método da Correlacao na Frequéncia.

Por ultimo foi feito o teste de precisao com o método proposto. Este método tem seu
grafico de estimacao média em torno do desvio padrao ilustrado na Figura 5.7. Para toda a
faixa do espectro, o método proposto obteve resultados mais préximos de 6 m/s que todos os
outros métodos anteriores, evidenciando melhor desempenho que todos os métodos, inclusive
o método da Correlacao na Frequéncia. Até para valores relativamente baixos de SNR este
método obteve um bom comportamento com pequeno desvio entre os valores estimados e o
valor real da velocidade. O método apresentou ainda pequenos valores para o desvio padrao,
o que mostra o seu bom desempenho na estimacao da velocidade de alvos distribuidos. Como
nos métodos anteriores, houve uma melhoria na estimacao de acordo com o aumento da SNR,
porém ao chegar em uma SNR de -15 dB, o método praticamente convergiu para o valor real
de 6 m/s, j& que seu desvio médio tendeu a zero, mostrando que nado hd uma varia¢ao grande

na estimacao, o que evidencia a boa precisao do método proposto.
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Figura 5.7: Precisao de estimagcao de velocidade do método Proposto (Méxima Verossimilhanga).

5.4 Comparacao Para Diferentes Sigmas

Nem sempre as aplicacoes requerem precisao maxima na estimacao da velocidade. Algumas
aplicagoes exigem um algoritmo mais rapido ao custo de uma precisao mais baixa. Levando
isto em consideracgao, pode haver variagoes do método proposto, nas quais a matriz 3 teorica
pode ter uma menor dimensao com menos elementos, gerando menos calculos computacionais,
ao custo de uma precisao menor. Quanto menor é a dimensao da matriz 3, menor é a precisao
do método, tendo como vantagem menos calculos feitos na comparacao da matriz tedrica com
os dados adquiridos pelo radar, bem como na construcao da matriz tedrica.

Uma ideia simples é diminuir a matriz ¥ selecionando elementos em um intervalo definido.
Uma matriz M x M pode ser diminuida por um fator simples do tamanho de um intervalo I
desejado, sendo que I é um numero inteiro e positivo. Desta forma, a matriz passa a ser uma
matriz % X %

Para testar esta ideia, foi feita a mesma simulagao do caso anterior, com um alvo distribuido
moével com velocidade de 6 m/s dentro da faixa de SNR entre -30 dB e 10 dB.

O primeiro caso foi selecionado um fator I = 5. Neste caso, a precisao do método ja
comegou a cair nitidamente pelo grafico da Figura 5.8. Com a matriz ¥ completa, a estimagao
ja converge para o valor correto da velocidade em aproximadamente -10 dB, enquanto para a
matriz selecionando de 5 em 5 elementos o método comega a convergir em aproximadamente -5
dB. Portato, houve uma perda de 5 dB com este fator.

Utilizando um fator de I = 10, a precisao diminui ainda mais. Este caso esta ilustrado na
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Figura 5.8: Precisao de estimacgao de velocidade do método Proposto para um fator I = 5.
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Figura 5.9: Precisao de estimacao de velocidade do método Proposto para um fator I = 10.
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Figura 5.10: Precisao de estimagao de velocidade do método Proposto para um fator I = 20.
Figura 5.9. Pelo gréfico, é possivel observar que a estimacao da velocidade converge para o valor
correto para SNR de -1 dB, enquanto o caso anterior a convergéncia se deu com 4 dB a menos.

Tabela 5.5: Convergéncia da estimagao da velocidade para o valor correto com os fatores: I =1,
I=51=10e [ = 20.

’ Fator [ H Convergéncia ‘

1 -10 dB
5 -5 dB
10 -1 dB
20 5 dB

O dltimo caso foi uma simulagao para um fator I = 20, no qual houve mais uma queda na
precisao da estimagao da velocidade. Pelo grafico da Figura 5.10, a convergéncia da velocidade
para o valor correto se da apenas em 5 dB, sendo 6 dB a mais que o caso para o fator I = 10.

Tendo em vista os quatro casos: fator I = 1 (matriz completa), fator I = 5, fator I = 10
e fator I = 20, foi observada uma queda praticamente linear na precisao da estimagao da
velocidade. A tabela 5.5 mostra o ponto de convergéncia na estimagao da velocidade para estes

quatro casos.
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5.5 Resumo do Capitulo

Este capitulo comegou mostrando os parametros de simulagao utilizados para a geracao do
sinal. Foi calculado o erro absoluto entre a matriz teérica 3 e a covariancia amostral, mostrando
a precisao do método proposto ao ter um minimo no erro na velocidade real do alvo.

Outra simulagao foi feita para diferentes condigoes de SNR. Nesta simulacao foram utilizados,
além do método proposto, o método da Correlacao na Frequéncia, o método da Energia e o
método de Madsen para fins de comparacao. O método proposto se mostrou mais robusto,
possuindo o menor erro médio e o menor erro médio quadratico dentre os métodos testados. O
método que mais se aproximou do método proposto foi o0 método da Correlacao na Frequéncia.
Os outros métodos apresentaram erros consideravelmente maiores.

Foi evidenciada a precisao do método proposto ao se mostrar a estimacao média em torno
do desvio padrao para cada método. Foi avaliada a mesma faixa de SNR para cada método,
onde foi possivel observar que o método proposto converge para o valor correto da velocidade
com SNR mais baixa que os outros métodos, ou seja, o método proposto apresentou o melhor
compartamento mesmo para baixa SNR.

Por 1ltimo, foram apresentadas algumas variagoes do método proposto, de forma a se obter
menos calculos computacionais ao custo de uma menor precisao. Algumas aplicagoes nao exigem
alto nivel de precisao e, por isso, ¢ possivel diminuir a dimensao, ou o nimero de elementos
da matriz e, consequentemente ter um algoritmo com menos calculos e mais rapido. A ideia
utilizada foi adotar diferentes intervalos para o calculo das matrizes tedricas. Quanto maior o
intervalo escolhido, menos elementos tem a matriz, menos cédlculos sao feitos e, como resultado,
menor é a precisao do método.



Capitulo

Conclusoes e Perspectivas

Este trabalho apresentou alguns conceitos basicos de radares SAR e ArcSAR, que foram
utilizados em aplicagoes meteorolégicas na deteccao de nuvens. O radar SAR possui diversas
caracteristicas interessantes que fazem com que este tenha uma boa resolucao diferenciando-o
dos radares convencionais. A partir deste, abordou-se o radar ArcSAR, que é uma variacao do
radar SAR, porém a sua forma de operacao é em geometria circular. O radar ArcSAR é uma
boa alternativa para diminuir os custos de um radar convencional, pois necessita de uma antena
menor e consegue atingir altas resolucoes devido as suas caracteristicas.

O objetivo principal foi desenvolver um método baseado na maxima verossimilhanca para
estimacao 6tima de velocidade em radar ArcSAR a partir dos ecos provindos de alvos distribui-
dos, pois sao alvos reais que possibilitam a aplicagao na area de meteorologia na deteccao de
nuvens. Os alvos distribuidos apresentam um espectro nao simétrico, o que prejudica a estima-
¢ao da velocidade. Foi feito um desenvolvimento analitico para demonstrar matematicamente o
funcionamento do método baseado na funcao de maxima verossimilhanca. Foi encontrada uma
expressao matematica em funcdo da matriz de covariancia que estima a velocidade de forma
6tima. O método proposto faz uma comparacao desta matriz, para cada velocidade dentro de
um conjunto de possiveis velocidades, com o sinal recebido de forma a encontrar uma velocidade
estimada que minimize o erro absoluto entre a matriz de covariancia e o sinal recebido.

Por meio de simulagoes, o método proposto foi implementado para verificar a sua eficiéncia
na deteccao da velocidade. Ao compara-lo com outros métodos ja existentes para verificar a
eficiéncia e precisao, ficou claro que o método proposto obteve o melhor desempenho para toda
a faixa de SNR testada por meio do erro médio, erro médio quadratico e a estimacao feita
para cada método separadamente, onde foram gerados os graficos da estimagao média em torno
do desvio padrao. Indo um pouco além, foram feitas propostas de diferentes matrizes 3 com
menores dimensoes para diminuir a quantidade de célculos feitos pelo algoritmo, em detrimento
da precisao do método, ja que existem diversas aplicacoes que exigem diferentes valores de
precisao.

57
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Perspectivas

Para dar continuidade ao trabalho, sugere-se que sejam feitas analises detalhadas do custo
e da complexidade do método proposto. Desta forma, serd possivel medir a velocidade do
algoritmo e comparar a sua complexidade com a de outros métodos existentes para avaliar a
viabilidade do método proposto neste trabalho em aplicagoes em tempo real, que requerem
algoritmos velozes e enxutos.

Outra proposta seria, a partir da complexidade do algoritmo, encontrar outras métricas para
a matriz ¥ de forma a se obter uma base matematica que permita escolher o custo exato do
algoritmo. Com isto, seria possivel criar uma qualificagao de diferentes matrizes de acordo com
a aplicacao, ja que cada uma requer uma precisao diferente.

Pode ser feita uma extensao do caso monoestatico para o caso biestatico, utilizando os
calculos feitos neste trabalho como base ao se usar diferentes canais para transmissao e recep¢ao
do sinal. Deve-se verificar quais os impactos que a utilizacao de outra antena tera sobre a
forma de operacao do radar ArcSAR e o comportamento do método proposto de acordo com as
possiveis variagoes na matriz de covariancia teodrica do sinal.
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