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RESUMO

Em modernos ambientes de Guerra Eletronica (GE), os radares de Baixa Probabilidade
de Interceptacao (LPI) e de Baixa Probabilidade de Identificagdo (LPID) se tornaram
mais usuais, desafiando os sistemas de defesas a intensificar seus métodos de protecao.
Dentre os radares considerados LPI/LPID na literatura, a tecnologia de radares de ruido,
particularmente, vem ganhando notoriedade em pesquisa e desenvolvimento. Uma vantagem
dessa tecnologia é a maior dificuldade dos sistemas eletronicos de interceptacao passiva;
tais como os sistemas de Medidas de Apoio a Guerra Eletronica (MAGE), em nao somente
intercepta-los, como também corretamente identifica-los com métodos convencionais. Nesse
contexto, o objetivo deste trabalho é propor e avaliar, em um ambiente onde um sistema
de MAGE esteja sendo empregado, métodos de interceptacdo e extragao automatica de
parametros de duas formas de onda estocasticas possiveis de serem empregadas numa
tecnologia de radar de ruido para vigilancia. A etapa do processamento do sinal interceptado
por um equipamento de MAGE é de suma importancia para o objetivo final de identificacao
da plataforma emissora. Na literatura, apenas formas de onda consideradas LPI/LPID
com modulagao linear em frequéncia (ou que se aproximam dessa variagdo linear) foram
avaliadas nesse quesito. Novas modulagoes aleatorias devem ser consideradas em um
ambiente de GE no qual a tecnologia de radar de ruido vem ganhando espaco. Na corrida
tecnolégica, para cada melhoria num sistema de radar, espera-se melhoria num sistema de

interceptacao.

Palavras-chave: Radar LPI/LPID. MAGE. Sinais estocasticos. Anélise tempo-frequéncia.
Extracao de parametros.



ABSTRACT

In modern Electronic Warfare (EW) scenarios, Low Probability of Interception (LPI) and
Low Probability of Identification (LPID) radars have become more common, challenging
defense systems to intensify their methods of protection. Among the radars considered
LPI/LPID in the literature, noise radar technology, in particular, has been gaining notoriety
in research and development. An advantage of such technology is the greater difficulty
of electronic passive interception systems, such as Electronic Support Measures (ESM)
systems, in not only intercepting them but also correctly identifying with conventional
methods. In this context, the objective of this work is to propose and evaluate, in an
environment where an ESM system is being used, methods of interception and automatic
extraction of parameters from two possible stochastic waveforms to be employed in a noise
radar technology for surveillance. The stage of processing the signal intercepted by an
ESM equipment is paramount for the final goal of identifying the emitting platform. In the
literature, only waveforms considered LPI/LPID with linear frequency modulation (or that
approach this linear variation) were evaluated in this regard. New random modulations
must be considered in an EW scenario where noise radar technology is gaining ground. In
the technology race, for every improvement in a radar system, improvement in an intercept
system can be expected.

Keywords: LPI/LPID radar. ESM. Random signals. Time-frequency analysis. Parameter
extraction.
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1 INTRODUCAO

A terminologia formal militar define a Guerra Eletrénica (GE) como um conjunto
de agdes destinadas a controlar o espectro electromagnético, visando impedir ou reduzir
seu uso efetivo pelas forgas inimigas, bem como assegurar seu uso a propria Forca e as

forcas amigas [1].

Na guerra naval, descobrir a posicao da for¢a inimiga é ter a chance de atacar
primeiro, e talvez, incapacita-la definitivamente. Na contrapartida, ndo ser descoberto pelo
inimigo é ganhar tempo na missao, a qual nem sempre aponta para o engajamento direto
entre forcas. A solugao para esse dilema é uma busca constante do aprimoramento da
tecnologia no ambiente da GE. O dominio do espectro eletromagnético, na guerra naval,

pode ser o fator determinante da vitéria ou derrota de uma forca.

Na ultima década, devido a rapida evolugao tecnoldgica, o ambiente de GE observou
a complexidade do espectro de radiofrequéncia tornar-se muito mais desafiadora. Os
sistemas radar contemporaneos raramente sao dispositivos de frequéncia tinica, a maioria
tem varias funcionalidades e caracteristicas que incluem diversidade de frequéncia, intervalo
de repeticao de pulso variavel, alternancia manual de polarizacao de onda eletromagnética,
transmissao em uma faixa de frequéncia ou setor desejado, entre outros subterfugios [1].
Atualmente, os sistemas radar tém que lidar com ameacas muito eficazes e avancadas.
Essas ameagas variam desde sistemas de Medida de Apoio a Guerra Eletronica (MAGE)
ou em inglés, Electronic Support Measures (ESM), Misseis Antirradiacao, Receptores de
Alerta Radar até sistemas de Ataque Eletronico. Todos esses equipamentos sao projetados
para dificultar o uso irrestrito dos radares, a fim de degradar seu desempenho, por meio
de interceptacao, identificacao, interferéncia, evasao ou destruicdo. Assim, para combater
as Medidas de Ataque Eletronico (MAE) os radares precisam camuflar suas emissoes de

receptores hostis.

As Medidas de Protecao Eletronica (MPE) sdo um conjunto de agbes que visam
assegurar o uso efetivo do espectro eletromagnético, a despeito do emprego de MAE
por forcas amigas e inimigas [2]. Dentre os efeitos desejados, pode-se citar a reducao da
capacidade do inimigo em empregar equipamentos capazes de interceptar e identificar as
emissoes. Uma MPE anti-MAGE amplamente explorada sdo os radares enquadrados como
de baixa probabilidade de interceptagao (LPI, do inglés Low Probability of Interception). Um
radar LPI é aquele cuja deteccao por um receptor de interceptacao passiva é dificultada
devido a baixa poténcia, banda larga, variabilidade em frequéncia e flexibilidade de
conformacao do feixe de irradiagdo, como no caso de radares com varredura eletronica
ativa (active phased array). Um radar de Baixa Probabilidade de Identificacao (LPID,

do inglés Low Probability of Identification), por sua vez, ¢ um radar cuja forma de onda
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dificulta a acuradcia na extracao de seus parametros e uma correta identificacao por parte
de um receptor de interceptagao passiva [3]. E importante notar que definir um radar LPI
ou LPID necessariamente envolve a definicao do receptor de GE correspondente. Isto é, o
sucesso de um radar LPI e LPID é medido pela dificuldade do receptor de GE em detectar,
extrair os parametros e identificar o emissor radar. A Figura 1.1 ilustra a agdo de um

radar LPI no aumento do tempo de decisao de um meio naval nao-amigo, que utiliza um
sistema de MAGE.

RADAR MAGE

Distancia

T Gonvencional T

RADARLPI

Redugio

Figura 1.1 — Acao do radar LPI na reducao de capacidade de interceptacao de um sistema
de MAGE.

A caracteristica LPI/LPID ¢é considerada, atualmente, um importante requisito
tatico e vem sendo especificada para muitas plataformas militares que utilizam sistemas
radar. Conforme mencionado anteriormente, um radar LPI tem caracteristicas de projeto
que o tornam de dificil detecgao. Dessa forma, um radar LPI é capaz de detectar um alvo
a uma distancia maior que aquela em que um sistema de MAGE, é capaz de detectar o
radar. Portanto, o principal atributo de um radar LPI é sua capacidade de “ver e nao ser
visto” ou de “detectar e nao ser detectado” [4]. A definicdo de radar LPI pode ser feita a
partir de um parametro denominado Fator de Distancia. Seja R, a distancia maxima de
deteccao do radar e R; a distancia na qual o radar pode ser detectado por um sistema de
MAGE, como mostra a Figura 1.2, define-se entao o fator de distancia, denotado por &,

como [5]

£="1 (1.1)

Se £ > 1, o radar ainda pode ser detectado a uma distancia maior que aquela
a partir da qual deixa de detectar um alvo. Por outro lado, se £ < 1, o radar ainda
pode detectar um alvo a uma distancia maior que aquela a partir da qual ja deixa de ser

detectado por um equipamento de MAGE. Este tltimo tipo de radar é um radar LPI [3].



Capitulo 1. INTRODUCAO 21

Interceptador

Figura 1.2 — Esquema para defini¢ao do fator de distancia £ = R;/R,.

Na literatura, diversas formas de onda deterministicas que alcancam o objetivo
de ser LPI sao empregadas, tais como: transmissao continua com modulagao linear de
frequéncia (FMCW, do inglés Frequency Modulation Continuous Wave), modulacao binaria
por chaveamento de fase (BPSK, do inglés Binary Phase Shift Keying), modulagao por
chaveamento de frequéncia (FSK, do inglés Frequency Shift Keying) e c6digos polifasicos:
Frank, P1, P2, P3 e P4 [3].

Com relagao aos sistemas de MAGE, avangos nas técnicas de detecgao e identificagao,
permitem, atualmente, além da implementacao de métodos tradicionais de anélise no tempo
e espectro de formas independentes, a visualizacao do sinal interceptado em trés dimensoes
via andlise tempo-frequéncia (ATF) [1]. Diversos métodos de decomposi¢ao do sinal em
ATF sdo apresentados na literatura, incluindo a Transformada de Fourier de Tempo Curto
(STFT, do inglés Short Time Fourier Transform), Wavelet Packets (WPT, do inglés
Wavelet Packet Transform), e distribuigao de Wigner-Ville (WVD, do inglés Wigner-Ville
Distribution). Apds a decomposicao em tempo-frequéncia, sdo empregadas metodologias
de extracao dos parametros do sinal interceptado. Essa etapa é primordial para o processo
de identificagdo do emissor, haja vista que a acurdcia na estimacao destes parametros ira
possibilitar a correlagdo com os armazenados no banco de dados de emissores de GE, fim

identificar a plataforma emissora.

Tais progressos recentes na tecnologia MAGE, tornou possivel identificar formas de
ondas radar deterministicas consideradas LPI/LPID [6]; portanto, cientistas e projetistas
radar vém buscando por novas formas de onda que melhorem essas propriedades de tal
forma a prevenir que os equipamentos de MAGE possam detectar, extrair os parametros

e identificar o sinal transmitido pelo radar. Dentre os candidatos chamados de “radares
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LPI/LPID modernos” [6,7], um que alcanga este objetivo, é o radar que emprega tecnologia
de transmissao de forma de onda estocastica (ou aleatéria), conhecido como “Radar de

Ruido™.

Radar de ruido se refere as técnicas e aplicagdes que utilizam sinais aleatérios como
formas de onda de transmissao em sistemas radar que empregam compressao de pulso na
sua cadeia de processamento do sinal recebido [6]. O conceito de radar de ruido apareceu
pela primeira vez em meados de 1950 [8]. Os primeiros trabalhos que realizaram medidas
de distancia baseadas em formas de onda aleatdria foram publicados por Richard Bourret
em 1957 [9]. Dois anos apds, em 1959, Horton pioneiramente descreveu o uso de formas
de onda desta natureza para emprego em modulagao em frequéncia [8]. Neste trabalho,
Horton observou que a eliminacao de ambiguidades em distancia e velocidade poderia ser
obtida através do uso de formas de onda aleatérias como sinal modulador e aplicacdo da
correlagao do sinal recebido com uma réplica do sinal transmitido no receptor. Radares
de ruido tém a propriedade tnica de garantir alta resolugao tanto em distancia quanto
em velocidade, além de uma excelente relagao pico-16bulo lateral. Tais sistemas também
satisfazem importantes requisitos de sistemas militares como a baixa probabilidade de

interceptacao e identificacao [10].

Em [11-15] sdo apresentadas técnicas de interceptagdo ATF de sinais determinis-
ticos considerados LPI/LPID para extragao dos pardmetros de modulac¢ao. Todavia, tal
extracdo é efetuada apenas de maneira visual. A necessidade de interpretacao humana dos
resultados obtidos pela ATF limita a operacao dos sistemas de MAGE em tempo nao-real.
Assim, foram propostos em [4, 16-18] métodos de extracdo automatica, baseados em
técnicas de processamento de imagens. Tais trabalhos consideraram apenas formas de onda
deterministicas com modulacao linear em frequéncia ou modulagoes que se aproximam

dessa variacao linear.

Nesse contexto, ndo foi proposto um método para extracdo dos parametros de
formas de onda radar consideradas LPI/LPID com modulacao aleatoria, ou seja, radares
de ruido [6,7]. Portanto, a principal contribuicao deste trabalho é a proposta e avaliagao
de métodos para a extragao automatica de parametros intrapulso e interpulso de duas
formas de onda radar consideradas LPI/LPID; a primeira com uma modulacao aleatéria
em amplitude e também em frequéncia, mas acrescida de uma modulagdo deterministica
linear em frequéncia, doravante designada APCN [19-21], e a segunda, com modulagao
aleatoria em frequéncia, doravante designada FM Noise [22-24]. A Figura 1.3 apresenta

um diagrama em blocos com as principais contribuigoes.
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Sinal radar de interesse
(APCN ou FM Noise)

Detecgao

Sinal detectado

Extragao automatica de parametros Métodos propostos

intrapulso e interpulso

Parametros extraidos

Avaliagdo de Desempenho

Processo de Identificagdo
ou catalogagao radar

Figura 1.3 — Diagrama em blocos ilustrando as principais contribuicoes.

Este trabalho esta organizado como a seguir: o Capitulo 2, apresenta o embasamento
tedrico e a andlise do desempenho das duas formas de onda estocésticas, objeto de
estudo deste trabalho. O Capitulo 3 aborda a modelagem de um receptor digital MAGE,
apresenta diferentes transformadas tempo-frequéncia e detalha a teoria empregada para o
processamento das imagens geradas pela transformadas T-F. No Capitulo 4, as diferentes
metodologias para interceptacao e extracao de caracteristica sao detalhadas item a item.
Em seguida, o Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos e a explanacao da eficacia das
metodologias desenvolvidas para um possivel emprego em uma etapa do processamento
de um sistema de MAGE. Por fim, no Capitulo 6, considerac¢oes finais sao descritas e

trabalhos futuros sdo propostos.
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2 SINAIS RADAR ESTOCASTICOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar o embasamento tedrico que rege a
modelagem de transmissao de sinais radar com modulagao aleatoria, i.e., radares de ruido.
Mais especificamente, sao abordadas as modelagens de duas formas de ondas de ruido
amplamente conhecidas da literatura: APCN [19-21] e FM Noise [22-24]. Na Segao 2.1
sao definidas algumas terminologias basicas de sistemas radar que serdao exploradas neste
trabalho. A seguir, na Segao 2.2, a forma de onda deterministica com modulacao linear em
frequéncia é apresentada. Nessa secao, o seu desempenho quanto a capacidade de detecgao
radar é analisado. A descricao detalhada dessa forma de onda possibilitarda um melhor
entendimento das formas de ondas com modulagio estocastica. Em seguida, na Secao 2.3,
as caracteristicas de um radar de ruido convencional sao apresentadas e a analise do seu
desempenho ¢ realizada. Adicionalmente, nesta secao, a forma de onda FM Noise é descrita.
Na Secao 2.4, a forma de onda APCN ¢ detalhada quanto ao seu desempenho em detecgao
radar. Por fim, na Se¢do 2.5, sdo analisadas as caracteristicas LPI/LPID de ambas formas

de onda estocasticas.

2.1 Terminologia radar basica

Radares do tipo pulsado conseguem alcancar deteccao em longo alcance, podem
facilmente estimar a distancia radial (ou range) e a velocidade de alvos, e alcangam
boa resolucao tanto em distancia quanto em velocidade, sendo amplamente utilizados
como radares de vigilancia [25], objeto de aplicacao dos sinais estocédsticos avaliados
neste trabalho. Assim, faz-se mister a definicdo de alguns termos basicos radar que serao

explorados.

Nos sistemas do tipo pulsado as formas de onda de transmissao tem duragao
finita 7,, denominada largura de pulso. A Figura 2.1 apresenta a temporizagdo de um
sistema pulsado, onde observa-se que, durante a operagao, os periodos de transmissao e
recepc¢ao sao distintos. O intervalo de repeticao de pulso, Irp, define o intervalo entre

pulsos consecutivos.

2.1.1 Ambiguidade em distancia

Se o Irp for muito curto, existe a possibilidade de se obter ecos provenientes de alvos
correspondentes a pulsos de transmissao errados. Ecos recebidos apés um intervalo que
exceda o intervalo de repeticao de pulso podem resultar em erros ou medidas de distancias

radiais incorretas. Sendo assim, apds um pulso ser transmitido, um Izp suficientemente
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grande deve ser esperado antes que outro pulso seja transmitido para que os sinais refletidos
em todos os objetos de interesse, presentes no volume a ser observado, sejam recebidos.

Assim, defini-se a distdncia maxima nao-ambigua como [25]

I
Runam,,qg. = ¢ %, (2.1)

onde ¢ é a velocidade de propagacao da onda eletromagnética. Observa-se que uma
ambiguidade em distancia (estimagao errdnea da distdncia radial) ocorrerda sempre que
um sinal refletido em um alvo, a uma distancia superior a Runam,,.., tenha energia para

ser detectado.

O efeito de localizagao de alvo acima da Runam,,., ¢ apresentado na Figura 2.2,
onde o eco recebido do Alvo 2, referente ao pulso Tx 1, retorna ao receptor apds a
transmissao do pulso Tx 2. Para este instante de tempo, ha dois sinais retornando ao
receptor que nao ¢é capaz de distinguir seus pulsos originais, resultando na posi¢ao aparente

do Alvo 2, diferente da sua posicao real.

2.1.2 Resolucao em distancia

Resolucao em distancia, AR, é a capacidade do radar distinguir dois alvos préximos,
entre si, em distancia. Para que ocorra distincao de dois ou mais alvos, estes devem
encontrar-se a uma distancia, no minimo, igual a distancia que o pulso estende-se no
espago, dada por

R, = crs. (2.2)

Considerando o trajeto de ida e volta percorrido pelo pulso tem-se

R, cTs
IRP IRP N
Ts Ts Ts
-~ < <
> | >
recepgao recepgao
transmissao transmissao transmissao

Figura 2.1 — Temporizagao de um sistema radar pulsado.
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Figura 2.2 - Ambiguidade em distancia.

Dada esta condicao, os sinais refletidos nos alvos chegam ao receptor radar com
uma diferenga de tempo, A, = R, /c, ndo havendo superposigao entre os pulsos recebidos.
Observa-se, entao que a resolugao em distancia é inversamente proporcional a duragao do

pulso transmitido.

2.1.3 Compressao de pulso

Diversos sistemas de radar empregam um filtro em sua recepgao antes do processo
de detecgao. O objetivo desta filtragem é aumentar a relagdo sinal-ruido (SNR, do inglés

Signal-to-Noise Ratio) associada a cada pulso na entrada do receptor, no instante relativo.
A envoltéria complexa (ou banda base complexa) do sinal de saida do filtro receptor
de um pulso 5(¢) é representada pelo sinal §(t), dado por [26]

G(t) = / S(r) Bt — 1) dr = 3(t) * h(t), (2.4)

onde B(t) é a resposta ao impulso do filtro correlator. A resposta do filtro que maximiza a

SNR na sua saida é dada por
R(t) = 5(~1), (2.5)

o qual recebe o nome de filtro casado.



Capitulo 2. SINAIS RADAR ESTOCASTICOS 27

Em sistemas onde aplica-se filtragem casada, é necessario que uma réplica do sinal
transmitido seja armazenada para ser empregada posteriormente na respectiva operagao

de correlagao cruzada.

A Figura 2.3(a) apresenta o eco recebido de um alvo, a partir da reflexao de um
pulso de transmissao radar; no entanto, este sinal retorna com uma poténcia muito baixa
e ainda é contaminado com ruido térmico na cadeia de recep¢ao do radar. Neste cendrio,
fica inviavel a estimacao da distancia radial deste alvo. Contudo, ap6s o procedimento de
filtragem casada, o ganho na SNR torna possivel observar um sinal intencional imerso em
ruido, como é ilustrado na Figura 2.3(b). Neste exemplo, é facil perceber o ganho obtido
pela compressao de pulso para, num processo posterior de detecgao, ser possivel estimar a

distancia radial do sinal de interesse que esta a 50 km.

x10°

o

=
=
(2]
8
o 1
e)
=
gos
<
o _ L ' P : : _
0 10 20 30 40 50 60 70
distancia radial (Km)
(@)
-3
5 x10 :
T4
. = >

< ganho obtido pela compressao de pulso

83

(0]

e

22

s

£

<

1 vm ””

0 .ulilmeMuWLhlm.ummmlmummmmmﬂuMihlmmdmmﬂ‘.MJL‘M.MALLW[M“MJMMMW.\NM}LMMMM|L\Am.|ﬂmlHMLLMLLMM.MMLJLmAMMMEMnMMMMMH.AMhimh‘mmhmmmmJMJMLMLJMM
0 10 20 30 40 50 60 70
distancia radial (km)

(b)

Figura 2.3 — Eco recebido de um alvo: (a) Antes da compressao de pulso; (b) Apds a
compressao de pulso.

E interessante salientar que, além de melhorar a SNR, a técnica de compressdo de
pulso prové uma melhora significativa na resolucao em distancia ao considerar a atenuacao
de 3 dB abaixo do pico do l6bulo principal da saida obtida apds o processo de filtragem
casada. Na literatura, m3qp ¢ denominado largura de pulso de saida do filtro casado [27].
A Figura 2.4(a), apresenta a saida do processo de correlagao, na qual é possivel observar
o 16bulo principal e os 16bulos laterais, enquanto a Figura 2.4(b) ilustra a resolugao em

distancia AR obtida pela linha de 3 dB de atenuagao do lébulo principal.

T3dB
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Figura 2.4 — (a) Filtragem casada; (b) Resolugao em distancia obtida apds a filtragem
casada.

2.2 Sinal Modulador Deterministico Linear em Frequéncia

A forma de onda transmitida com modulagao linear em frequéncia (LFM, do inglés
Linear Frequency Modulation), é comumente chamada de chirp, devido a sua analogia
com o som gerado por uma senoide actustica com variacao linear de frequéncia. Quando é
utilizada a técnica de compressao de pulso na cadeia de recep¢ao, o ganho de compressao
obtido entre a SNR apos a filtragem casada e a SNR na entrada da cadeia de recepg¢ao

prové um desempenho de detecgao a longo alcance.
Sinais analogicos modulados em frequéncia podem ser descritos por
sP(t) = VP cos(2mfot + 0(t)); 0<t <, (2.6)

onde fj é a frequéncia de operagdo e P é a poténcia do sinal. Na Equacgao (2.6), a fase

modulada em frequéncia 6(t) ¢ dada por

t
o(t) = u/ l(a)da, (2.7)
onde p é a constante de modulacado e [(t) o sinal modulador.

Para o sinal chirp, o sinal modulador [(t) segue uma fun¢ao linear do tempo

I(t) =2 (t—T;); 0<t<,. (2.8)

Substituindo a Equacao (2.8) em (2.7), e resolvendo a integral, podemos reescrever
o sinal de transmissao real como
2 1t

s"(t) = VP cos (27Tf0t + 27 (2 - 2)) ;o 0<t<T,, (2.9)
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onde p = (5. /7s com (s, sendo a largura de banda do sinal; a frequéncia instantanea do
sinal varia de (fo — Bs./2) a (fo + Bs./2)-

E uma prética comum em sistemas radar implementar dois detectores sincronos, no
qual um é 90° defasado do outro. Isso resulta em dois canais, em fase e em quadratura, que
permite ao radar distinguir entre deslocamentos de frequéncia positivos e negativos [28].
Assim, utilizando a férmula de Euler, o sinal s?¥(¢), pode ser representando em fungao da

sua forma complexa [25]:
ST = R{5(t) P} o<t <, (2.10)

i jor (12—t} " . - -
onde 5(t) = v Pe > 2/, ¢ a envoltdéria complexa do sinal com relacao & frequéncia

de operagao de transmissao.

A componente real da envoltoria complexa de um sinal de transmissao com modula-
¢ao LFM ¢é apresentada na Figura 2.5(a); a Figura 2.5(b) apresenta o médulo normalizado do

espectro de frequéncias. Para tal apresentacao, foram considerados 7,=>50 us e 3,, =5 MHz.

1
o 0.5
©
2
= of
£
<
-0.5
1 | | | | | | | | I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tempo (us)

(a)
\

—_

Maodulo do Espectro
&
[

| | | |
0 . 2 4 6 8 10
Frequéncia (MHz)
(b)

=]
L
o
\
&
& -
N

Figura 2.5 — Sinal de transmissdo modulado linearmente em frequéncia: (a) Parte real da
envoltéria complexa; (b) Amplitude normalizada do espectro de frequéncias.

2.2.1 Desempenho quanto a capacidade de deteccao radar

A Fungao Ambiguidade Radar (RAF, do inglés Radar Ambiguity Function) é
usualmente empregada para avaliar o desempenho da forma de onda de transmissao

quanto a detecgao radar, a capacidade de distinguir alvos (em distancia e velocidade), o
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comportamento dos seus l6bulos laterais e o acoplamento range-Doppler. Ela é definida
por [29]
wo(r fo) = [ 505 (- 7y e Eiar, (2.11)

onde fp é o deslocamento Doppler sofrido pela frente de onda devido a reflexao do sinal
por um alvo em movimento radial e 7 é uma varidvel temporal. Note que o retardo (ou

delay) 7 é definido no intervalo —7, < 7 < 7.

A saida de um filtro casado, assumido de ganho unitario e projetado para atingir o
pico em Tj (retardo de tempo esperado para estimar a distancia do alvo), poderé ter o
pico da correlagao atenuado, deslocado em relagao a referéncia Ty ou até mesmo eliminado,

pela influéncia da velocidade radial entre radar e alvo.

Para um tnico pulso com modulagdo LEFM, pode-se mostrar que o médulo da RAF
é dada por [25]

sin |7 (fp + p7) (7o —|7])
| —

| 7] acoplamento
5. (T, = - — ;o T <7 < T, 2.12
it = (1= ) | e pETEn B
| N —
acoplamento

onde p = fs, /Ts.

Uma inspe¢ao mais apurada da Equagao (2.12) descreve uma fungao “sinc” e
¢é sabido que seu pico maximo ocorre quando o argumento da senoide é nulo, ou seja,
fp+pr = 0. Resolvendo tal igualdade para 7, o pico dessa RAF ocorre em 7 = — fp /1 que
é claramente funcao da frequéncia Doppler; esta dependéncia é denominada acoplamento
range-Doppler. Essa é uma vantagem significativa sobre uma forma de onda pulsada sem
modulagao LFM, na qual o filtro casado ¢ habilitado apenas para fazer a correlacao do

sinal recebido com as réplicas no plano 7 = 0.

A filtragem casada de um sinal com modulacdo LFM pode correlacionar réplicas
desse sinal para valores distintos (7 # 0). No entanto, o pico da autocorrela¢ao avaliada em
alguma frequéncia Doppler ocorrera em um instante diferente de zero (referéncia assumida

como Tp), causando uma diminui¢ao na amplitude de saida por um fator de (veja (2.12)):
(L= 71/75) lr=—po /> 0u seja, (1 = fn/Bs.).

A capacidade do sinal ainda de se correlacionar com as réplicas devido ao desacopla-
mento causado pela frequéncia Doppler em 7 # 0, é conhecida como “tolerancia Doppler”.
A forma de onda projetada consegue obter uma correlagdo com o sinal de entrada no
receptor, apesar de ter um erro de estimagao da distancia radial, eg = —cfp 75/20;,, pois
essa sera estimada baseada no delay 7 referente a ocorréncia do pico do l6bulo principal

desviado. Ainda assim, este erro pode ser eliminado [25].
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Figura 2.6 — Fungao ambiguidade de pulso tinico com modulagao LFM. (a) Médulo da
funcao ambiguidade 3D; (b) cortes da fungdo ambiguidade para diferentes
deslocamentos Doppler, assumindo o eixo de tempo ampliado.

Podemos observar tal comportamento na Figura 2.6(b), onde sdo apresentados
diferentes cortes Doppler (fp = 0, fp = 0.55/7s, fp = 0.7/75 e fp = 1.2/7,); ou seja,
diferentes velocidades radiais entre radar e alvo. A saida do filtro casado apresenta o pico
de correlacao, considerado o 16bulo principal da fungao “sinc”, para diferentes frequéncias
Doppler. Note também que os l6bulos laterais tém uma atenuacao minima de 13 dB. Ainda,
a resolucao em distancia é calculada em funcao da largura de 3 dB do l6bulo principal,

T34, conforme detalhado na Subsecao 2.1.3.

2.3 Sinal Modulador Aleatério em Frequéncia

A forma de onda estocastica é, como o nome ja diz, aleatoria por natureza, ou seja,
é um processo nao-deterministico. Assim, a identificagdo é mais dificil porque cada pulso
sucessivo aparece como se nao estivesse correlacionado com o outro, tornando o processo
de identificacdo muito desafiador. Devido a isto, a forma de onda estocastica é uma MPE
anti-MAGE.

Em sistemas de radar de ruido tradicionais, o sinal de transmissao é caracterizado
por um processo estocastico s(t) [6] e diferentes fungdes-amostra de s(t) sdo transmitidas
em intervalos distintos. Consequentemente, as saidas do filtro casado utilizado numa
arquitetura de compressao de pulso, sao todas caracterizadas por sinais estocasticos com-
plexos. A analise adequada dos radares de ruido deve entao envolver o uso de ferramentas

probabilisticas.

Em especial, radares do tipo pulsado tem o sinal de transmissao limitado no tempo
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por 7, caracteristica que é matematicamente representada pela fungao retangular rec,, (t).

Assim, o valor esperado sobre a Equagdo (2.11) é sobre a distribuicdo de §(t), portanto [23]

E[x:(7, fp)] = /OO E[5(t) 5 (t — )] recy, (t) e 2™t ¢, (2.13)
a qual pode ser reescrita como -
Exs(r, fp)] = E[5(t) §%(t — 7)] /O:O rec,, (t) e *Ivtdt (2.14)
transformada de Fourier
simplificando obtém-se
E[xs(7, fp)] = 75 Rs(7) sine(fp7s), (2.15)
onde Rz(1) = E[5(t)§*(t — 7)] é a fungdo de autocorrelacdo do processo estocastico

5(t) [30].

2.3.1 Desempenho quanto a capacidade de deteccao radar

Em relacao a deteccao radar, em teoria, a forma de onda de ruido puro consegue
atingir uma RAF com o formato “thumbtack” com um pico central tinico e nenhuma
energia no restante do plano 7 x fp. Tal pico sugere excelente resolucao para distinguir
alvos em distancia e em velocidade, além de uma excelente relagao Pico-Lobulo Lateral
(PSL, do inglés Peak-Sidelobe). Assim, a Figura 2.7(a) apresenta a RAF 3D de um ruido;
note o comportamento proximo a um thumbtack em fp =0 e 7 =0, e o espalhamento de
energia praticamente desprezivel no plano 7 x fp; observe, ainda, que na Figura 2.7(b)
o l6bulo principal apresenta uma excelente resolugao temporal e a PSL préxima a -30
dB, valor este melhor do que a PSL de -13 dB de uma forma de onda LFM. Todavia, é
possivel notar que, para deslocamentos Doppler nao-nulos (fp # 0), o pico da correlagao
foi drasticamente atenuado, impossibilitando uma filtragem casada eficiente para alvos
com velocidade radial, o que sugere “tolerancia Doppler” muito baixa, e desempenho
inapropriado para detectar e estimar a distancia de alvos com velocidade radial, como, por
exemplo, em aplicacoes de vigilancia. Com respeito a isto, a forma de onda aleatéria tem
um desempenho semelhante ao do caso de pulso tinico sem modulacao LFM, conforme

mencionado na Subsegao 2.2.1.

Um tipo de forma de onda com modulacao aleatéria amplamente conhecida dentro
do conceito de radar de ruido, é a FM Noise [22-24]. O sinal de transmissao tem uma
portadora modulada em frequéncia caracterizada por um processo estocastico

t

s"F(t) = VP cos (27Tf0t + 1y / l(a)da) ;o 0<t <, (2.16)

—00
onde y, é a constante de modulacao de fase e [(t) é o sinal modulador, caracterizado por

um processo estocastico gaussiano estaciondrio em sentido amplo (WSS, do inglés Wide
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Figura 2.7 — Fungdao ambiguidade de pulso tinico com modulacao aleatéria. (a) Mddulo
da func¢ao ambiguidade 3D; (b) cortes da fun¢ao ambiguidade para diferentes
deslocamentos Doppler, assumindo o eixo de tempo ampliado.

Sense Stationary), com poténcia unitaria e densidade espectral de poténcia (PSD, do

inglés Power Spectral Density) plana em uma faixa de frequéncia.

A PSD TI';(f) da envoltéria complexa 5(t), com respeito a fy, tem o formato de
uma distribuigao gaussiana quando a constante de modulacao p, for muito maior do que
a largura de banda do sinal modulador [(t). Satisfazendo essa necessidade de projeto, sua
PSD ¢ dada por [23]

Is(f) = (2.17)

V2rP ( 272 f2>
exXp | — 2 .
:up /’Lp

A componente real da envoltéria complexa de uma fun¢ao-amostra do sinal de
transmissao FM Noise é apresentada na Figura 2.8(a), observe a aleatoriedade na modulagao
frequencial. A Figura 2.8(b) ilustra o médulo normalizado do espectro de frequéncias,
enquanto a Figura 2.9, apresenta a PSD média de cem realizacoes independentes. Note
que a média simulada se aproxima da descrigio matematica definida pela Equagao (2.17).

Para tais ilustragoes, foram considerados 7,=>50 us e S,="5 MHz.

E de importancia destacar que, apesar da forma de onda FM Noise possuir uma
RAF proxima a um thumbtack [23], foi mostrado em [24] que, mesmo aplicando tal forma
de onda como sinal de transmissao radar, é possivel detectar e estimar a distancia de
alvos com velocidade radial; existe, contudo, um aumento do custo computacional de
processamento no receptor. A proxima secao apresenta outra forma de onda de transmissao
que tem a capacidade de alcan¢ar bom desempenho como sinal LPI/LPID e também no
tocante a deteccao de alvos com velocidade radial. Tal forma de onda é conhecida com
“Advanced Pulse Compression Noise Radar” (APCN) [19-21].
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Figura 2.9 — Densidade espectral de poténcia normalizada da envoltoria complexa do sinal
de transmissao FM Noise. Média simulada de 100 realizacoes independentes.

2.4 Modulacao Linear em Frequéncia de um Radar de Ruido
Sinais de transmissao analégicos com modulagdo APCN sao descritos por [19]
sPF(t) = VPa(t) cos (2nfot + K o(t) +0(t)); 0<t <7, (2.18)

onde as amostras do processo estocéstico a(t) sdo varidveis aleatérias com uma distribuicao
Rayleigh (pardmetro de escala «), enquanto ¢(t) possui amostras que sao uniformemente
distribuidas no intervalo (0, 27]; 6(t) representa a fase deterministica com modulagao

LFM. Por fim, 0 < k <1 é um fator de escala que altera a variancia da aleatoriedade em
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fase. Observe que a forma de onda APCN possui aleatoriedade tanto em fase quanto em

amplitude.

A sua envoltoria complexa com relacao a frequéncia de operagao pode ser escrita
como 5(t) = 5,(t) 5.(t), onde 5,(t) = VP a(t) e"® é a componente aleatéria, e 3.(t) é a

envoltoria complexa da componente deterministica, com largura de banda f;, .

A partir de uma analise mais detalhada da Equacao (2.18), com k = 0, ¢(t) é
totalmente removido, ou seja, a forma de onda transmitida se reduz a apenas um chirp
com uma amplitude aleatéria. Assumindo x = 1, o sinal de transmissao é reduzido a uma
forma de onda puramente aleatéria. A Figura 2.10(a) apresenta a componente real da
envoltéria complexa de uma fungao-amostra do sinal APCN, considerando aleatoriedade
em amplitude (aw = 1) e em fase (k = 0,25), nessa é possivel notar uma semelhanga com
a variagao linear em frequéncia, algo observado na Figura 2.5(a). Enquanto na Figura
2.5(b), o espectro de frequéncias é semelhante ao de um chirp com [z, = 5 MHz. No
entanto, o grau de aleatoriedade insere um tradeoff entre a largura de banda de projeto e

a capacidade LPI/LPID dessa forma de onda, tradeoff este que analisamos em [31].
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Figura 2.10 — Sinal de transmissdao APCN com x = 0,25, a =1, 7, = 50 pus, e B, = 5
MHz: (a) Parte real da envoltéria complexa; (b) Amplitude normalizada
do espectro de frequéncias.

2.4.1 Desempenho quanto a capacidade de deteccao radar

Com o intuito de analisar o desempenho da forma de onda APCN, é interessante
observar o comportamento da sua RAF, assim como realizado com o sinal chirp e o sinal

FM Noise. No entanto, poucos trabalhos na literatura abordaram a capacidade de deteccao
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radar, por meio de obtencao e analise da forma fechada geral de uma RAF APCN. A titulo
de exemplo, pode-se mencionar que os autores em [19, 28, 32| investigaram, por simulagoes

ou resultados experimentais, a sua performance, mas nao derivaram sua RAF.

Assim, para derivar uma forma fechada geral, como realizado na Equagao (2.15),
temos [31]
Exs(7, fp)] = E {a(t) a(t —7) efjd)(t#)} Xs.(7; fp), (2.19)
onde xs, (7, fp) é dado pela Equacao (2.12).

Assumindo que os processos estocasticos que caracterizam tanto a amplitude
quanto a fase da componente aleatéria §,.(¢) sao WSS e que suas fungoes-amostra sao

estatisticamente independentes umas das outras [30], é possivel reescrever (2.19) como [31]

E [Xé(Ta fD)] = Ra(T) Rej‘f’ (T) X5 (7_7 fD)7 (220)
onde R,(7) e R.s(T) sao as fungoes de autocorrelagdo dos processos estocasticos que

caracterizam a amplitude e a fase, respectivamente.

Na tentativa de derivar a Equacao (2.20), os autores em [33] consideraram apenas
a componente aleatoria em fase, e assumiram independéncia estatisticas entre as variaveis

t=7) Todavia, assumir também aleatoriedade em amplitude possibilita

aleatérias el?®) e =i
obter a forma fechada geral, bem como avaliar sua performance em deteccao e sua

capacidade LPI/LPID [31].

A fim de validar o desenvolvimento teérico da RAF do APCN por meio de simulacao,

consideremos representagoes em tempo discreto §(n) = 5(¢) onde n é o indice de

|t:nT7
tempo discreto e T'=1/f5, com f; sendo a frequéncia de amostragem. Assuma ainda que
7 = 7T, onde T corresponde ao delay em tempo discreto (em nimero de amostras), e

Te = Tol .

E demostrado no Apéndice A que a RAF de primeira ordem de uma forma de onda
APCN é dada por

E[xs(7, fp)l = Rs,(T) xa.(T: fp); 7 < |7l (2.21)
com
1\ [sin |7 (L2 + &7) (7, — |7
Xz(T, fp) = (1—‘_T’> | S )_( _| ) EESAR (2.22)
7 m (2 + 47) (7 - 7))
(§
_ 5 (1 — cos2mr> 9 9 (1 — cos?mr)] _
C(F) = (AT L (92 g2 (R ERT . 2.2
Re(7) = a ( ) 4 a2 - a? () | 6(7) (2.23)

O impacto da Equacao (2.23) na Equagao (2.21) pode ser expresso como

Rgr(%) =

202, seT = 0.
(2.24)
seT # 0.

2 ( 1—cos2km
@ ( 4K2T )’
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A Figura 2.11 apresenta, em dB, uma realizacao da sequéncia de autocorrelacao da
componente aleatéria §,(n), considerando tanto aleatoriedade em amplitude quanto em

fase. Nesta tltima é possivel observar um pico em 7 = 0, condizente com a Equagcao (2.24).

Uma inspegao mais detalhada da Equagao (2.21) evidencia a presenca de uma
funcao “sinc” como resultado da saida da filtragem casada, cujo pico méximo ocorre em

fp/fs+n7/f?=0. Esta fungio “sinc” ¢ atenuada por um fator
L=H(1- fp/Bs), paraT #0, (2.25)
com H = o?[1 — cos (2k7)|/4K*m, e amplificada por

A =20” para 7 =0. (2.26)

Adicionalmente, de modo analogo ao caso com modulacao LFM, apresenta um erro

de medigao de distdncia na faixa de eg = —cfp 75/204,, que pode ser eliminado.

10
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Figura 2.11 — Sequéncia de autocorrelagdo da componente aleatéria da forma de onda
APCN, considerando o = 1, e diferentes valores de k. O eixo de delay foi
ampliado.

A Figura 2.12(a) apresenta a RAF 3D normalizada de uma forma de onda APCN
(k = 0,5 e a = 1), onde é possivel observar o pico no delay nulo, conforme discutido
anteriormente. A Figura 2.12(b) ilustra cortes de uma fungao ambiguidade normalizada
para diferentes deslocamentos Doppler. Observe a atenuacao do lobulo principal das
fungoes sinc, dado por L + A, para 7 # 0. Além disso, observe que, como a atenuagao é
praticamente a mesma para todos os 7 # 0, a PSL alcangada com a componente chirp é

preservada, permanecendo proximo a 13 dB.

Contudo, é possivel observar uma desvantagem relacionada as formas de onda
APCN; algo que analisamos em [31]. O componente delta de Dirac na Equagao (2.23) estd

sempre presente em 7 = (. Para alvos com velocidade radial baixa, como aplicagoes de
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Figura 2.12 — Fungao ambiguidade de pulso tinico com modulagdo APCN. (a) Médulo da
fungao ambiguidade 3D; (b) cortes da fungdo ambiguidade para diferentes
deslocamentos Doppler, assumindo o eixo de tempo ampliado. Para simula-
¢ao, foi utilizado f, = 10 MHz.

vigilancia maritima ou terrestre, o pico devido a essa componente fica fora da resolucao
de 3 dB de largura do l6bulo principal da funcao “sinc”, mas ainda apresenta energia
suficiente para definir outro alvo que nao existe. Essa anomalia é ilustrada na Figura 2.13,
onde a resolucao de 3 dB do lébulo principal é indicado pela seta dupla na cor vermelha e

a anomalia e apresentada pelos picos centrados em 7 = 0 (cor azul).
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Figura 2.13 — Cortes da fungao ambiguidade do APCN para diferentes deslocamentos
Doppler, a fim de ilustrar a anomalia devido as componentes aleatorias.

Apods o processo de deteccao, a contribuicao dessa componente aleatéria pode levar

a interpretacoes erroneas na detecg¢ao, como erro na estimagao da distancia radial ou
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geragao de alvos falsos. Em [31] apresentamos um método para eliminar essa anomalia

e melhorar o desempenho no processo de deteccao quando utilizando a forma de onda

APCN.

2.5 Desempenho das formas de onda estocasticas quanto a capaci-
dade LPI/LPID

Muitos trabalhos na literatura [7,23,34,35] buscam definir métricas para avaliar
adequadamente as caracteristicas LPI/LPID de um sistema que usa forma de onda com
modulagao estocastica na transmissao. Apesar das diferentes abordagens, um senso comum
dentro da comunidade é que as caracteristicas acima mencionadas estao relacionadas ao

seu grau de aleatoriedade.

Uma “ferramenta” para avaliar tal grau de aleatoriedade é o Spectral Flatness
Measure (SFM). O SFM ¢é definido como a razao entre a média geométrica e a média

aritmética da PSD, I's(f), da envoltéria complexa do sinal s(t), dado por [23]

exp LZZ InTz(f) df]

SFM = =
T

(2.27)

Valores de SFM proximos a 1 indicam um sinal aleatorio, enquanto valores préximos
a 0 evidenciam um sinal deterministico, como o caso de um sinal chirp. Ainda é essencial
observar que SFM=1 s6 é alcancado em teoria, quando o valor esperado da PSD de um
ruido gaussiano branco em todas as frequéncias é o mesmo; mas isso nao ¢ verdade para

qualquer func¢ao-amostra do processo estocastico [36].

A Figura 2.14 apresenta o SFM de um sinal de ruido gaussiano branco. Observe
que, para 100 realizagoes independentes desse, o SFM tem um valor proximo a 0,56, o
maior grau de aleatoriedade alcangado [36]. Assim, sua capacidade LPI/LPID esta na
possibilidade de gerar diferentes fungoes-amostra a cada pulso transmitido bem como
ser confundido com o ruido térmico nos receptores de GE menos sofisticados [23]. Como
mencionado no Capitulo 1, definir tal capacidade necessariamente envolve a defini¢ao do

receptor de GE correspondente.

Com relagao ao sinal de transmissao APCN é demostrado no Apéndice B que a
forma fechada da PSD é dada por

Ii(w) = HTs, (w) + (22° — H), |w| <, (2.28)

onde I's, (w) é a PSD de R;.(T) = x5.(7,0), w é a frequéncia digital e H, como visto no
Apéndice B, é dado por H = o?[1 — cos (2k7)]/4Kk>T.
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Figura 2.14 - SFM da forma de onda de ruido gaussiano branco, considerando 100

realizagoes independentes do sinal.

Conforme a Equagao (2.28), a PSD depende, dentre outros fatores, do valor atribuido

a variavel k, a qual mostramos em [31] que tem maior impacto na aleatoriedade do sinal

de transmissao.
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Figura 2.15 - SFM da forma de onda APCN, como funcao de k, considerando 100

realizagoes independentes do sinal.

A Figura 2.15 apresenta o SFM médio de um sinal APCN. Observe que, para

100 realizagoes independentes desse, considerando a amplitude deterministica e constante

a(n) = 1, o SFM inicia a partir de zero, e cresce gradativamente com o aumento de &;

como observado em [34]. Contudo, quando a(n) também é caracterizado como um processo

estocéstico, o grau de aleatoriedade do sinal APCN aumenta, especialmente para valores

de k < 0,1, indicando um melhor desempenho LPI/LPID. Ainda, é possivel observar que

o SFM apresenta valor proximo a constante, em torno 0,56 para x > 0,7, indicando o

grau maximo de aleatoriedade que a forma de onda pode alcancar, maximizando assim,
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sua caracteristica LPI/LPID. Note, além disso, que para diferentes valores do pardmetro

de escala «, o comportamento do SFM permanece praticamente invaridvel [31].

Em sintese, este capitulo apresentou o embasamento tedrico que rege a modelagem
de transmissao dos sinais radar de ruido: FM Noise e APCN. A andlise de desempenho
quanto a capacidade de deteccao radar e capacidade LPI/LPID possibilitou verificar as
nuances de cada forma de onda. O Capitulo 3 apresentara a modelagem de um sistema de
MAGE quanto a interceptacao e extragao de parametros, com a finalidade de embasar o
leitor quanto a teoria empregada nas diferentes andalises tempo-frequéncia na interceptacao
de formas de ondas consideradas LPI/LPID na literatura. Ainda neste capitulo, serd

abordada a teoria quanto ao emprego de técnicas de extragdo de parametros.
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3 MODELAGEM QUANTO A INTERCEPTACAO E EXTRACAO
DE PARAMETROS

Este capitulo tem por finalidade apresentar os conceitos tedricos relativos as
principais técnicas de analise tempo-frequéncia, amplamente empregadas na literatura,
como uma “ferramenta” para a analise de sinais radar, etapa auxiliar para a abordagem de
extragao dos parametros intrapulso e interpulso deste trabalho. Na Secao 3.1, a modelagem
de um receptor digital de um equipamento MAGE é apresentada desde a interceptacao
de um sinal até a sua conversao A/D. Em seguida, na Segao 3.2, sdo apresentadas as
transformadas tempo-frequéncia e as peculiaridades de cada uma. Por fim, na Secao 3.3, sao
descritas algumas técnicas que serao utilizadas para a etapa de extracao das caracteristicas

dos sinais.

3.1 Modelagem de um receptor de um sistema MAGE

Um sistema de MAGE, para alcancgar seu objetivo de identificacao da fonte emissora,
tem como uma de suas etapas de processamento do sinal a extracao dos parametros
intrapulso (75, fo, fs) e interpulso de sinais radar, dentre os quais destacamos o intervalo de
repeticao de pulso (Igp obtido por meio da estimagao do tempo de chegada Ty entre pulsos
sucessivos). Tais informagoes sao inerentes a identidade do sinal enquanto a amplitude
do sinal recebido A; depende, entre outros fatores, da distancia entre radar e MAGE. A

Figura 3.1 ilustra os parametros almejados a serem medidos.

TS TS

<---> <--->

€l >

Figura 3.1 — Parametros intrapulso e interpulso estimados por um equipamento de MAGE.

No espaco livre, a poténcia de um sinal radar interceptado por um equipamento de
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MAGE é dada por [37]
p, = DGGA (3.1)
(47)” R3 Ly
onde P, é a poténcia de pico de transmissao radar, GG; é o ganho de transmissao do sistema
radar, GG; é o ganho de recepcao do equipamento MAGE, Ay é o comprimento da onda
eletromagnética, Ry é a distancia entre emissor radar e interceptador MAGE e Ly sdo as
perdas totais: perda na linha de transmissao radar, perda por propagacao atmosférica e

perda na linha de recepcao MAGE.

Normalmente, um sistema de MAGE possui um tempo de escuta maior que o
intervalo de repeticao de pulsos; portanto, pode realizar a estimacao dos parametros com
base em mais de um pulso interceptado. Assim, o sinal interceptado pode ser escrito
como [38]

Np
rfE ()= As(t — Ty — (i — 1)Irp), (3.2)

i=1
onde s (t) é o i—ésimo pulso de transmissdo, A = v/Pr considera ganhos e atenuagoes
sofridos por este e IV, é o ndmero de pulsos interceptados. Atualmente, segundo a literatura
[39], é assumido que 6 pulsos sdo necessarios para permitir a extra¢do de pardmetros;
mas, é provavel que equipamentos de MAGE do futuro consigam usar menos pulsos por
varredura radar. Assim, neste trabalho assumimos N, = 2, nliimero minimo para extrair

informagoes interpulso sem perda de generalidade.

O sinal recebido é encaminhado para a cadeia de RF do equipamento de MAGE e
contaminado com o ruido térmico w(t), o qual, conhecidamente, é gaussiano e plano na
faixa de frequéncia do receptor (AWGN, do inglés Additive White Gaussian Noise). Sua
poténcia é definida como

P,=KTp,F, (3.3)

onde K é a constante de Boltzmann, T" é a temperatura do sistema, 3, é a banda de

ocupagao do ruido no receptor e F' ¢é a figura de ruido do sistema.

Logo, o sinal real na saida do médulo RF ¢é dado por

Np
z(t) =7r(t)+wt) =Y Bsi(t — Ty — (i — 1)Ipp) + w(t), (3.4)

i=1
onde s;(t) em radares de ruido, sao fungoes-amostra do processo estocéstico que caracteriza
o sinal aleatério transmitido, considerados estatisticamente independentes das amostras do
ruido térmico. B considera ganhos e atenuagoes introduzidos pela cadeia de RF, cascateados
aos ganhos e atenuacgoes do sinal interceptado, considerados neste trabalho grandezas reais

e invariantes no tempo.

Para o processamento digital dos sinais, assumimos representacoes em tempo

discreto z(n) =x(t)|,_,.,, onde n é o indice de tempo discreto e T'=1/f,, com f, sendo
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a frequéncia de amostragem. Adicionalmente, a ATF sobre o sinal radar interceptado é

realizada em sua versao analitica [1], isto é
Z(n)=x(n) +jH{x(n)}, (3.5)

onde H é a transformada de Hilbert. Desta forma Z(n) possui espectro nulo para frequéncias

negativas.

A Figura 3.2 ilustra o diagrama simplificado de um receptor digital (DRx) de um
sistema de MAGE. Nesta figura, em suma, a cadeia de RF realiza um amplificagdo do
sinal interceptado e converte a informagcao do sinal ora na faixa de frequéncia de GHz para
MHz, a fim de ser possivel fazer a conversdo A/D com uma frequéncia de amostragem f;
na faixa de frequéncia de MHz. J4 em tempo discreto, o processamento digital é efetuado
com amostras complexas Z(n). O diagrama em blocos ilustra as etapas desde a recepgao
do sinal analdgico até sua identificacdo e apresentacao em uma Interface Homem-Maquina
(THM). Nesse diagrama, a etapa de desembaralhamento de pulsos [1] foi omitida, devido
ao interesse de analise de apenas uma forma de onda interceptada, considerando o cenario

apresentado na Figura 1.1.

e
- Banco de dados

(emissores de GE)

P to digital % Atualizar o
rocessamento digital

g ‘ banco de dados
___________________________________________________________ Y

L
1

Detecgao acd S pard S
¢ ol Extragdo dos parametros Identificago !
(ATF) intrapulso ¢ interpulso 1
1

Figura 3.2 — Diagrama em blocos simplificado de um receptor superheterodino digital
MAGE.

Ainda no diagrama em blocos da Figura 3.2, os pardmetros dos sinais radar
interceptados sao extraidos e correlacionados aos existentes em um grande banco de dados
de emissores de GE (ou biblioteca eletronica) contido no equipamento de MAGE. Nesse
banco de dados, cada emissor (meios navais, aéreos ou terrestre) possui uma “impressao
digital” dos seus diversos radares empregados, sendo entao, possivel, identificar a plataforma
emissora [39], conforme ilustrado pela Figura 3.3. Caso nao haja compatibilidade com
nenhum modelo de radar existente na biblioteca eletronica, é possivel armazenar essa nova

“impressao digital” radar para posterior analise visando a catalogacao de um novo modelo.

Para que este objetivo final do equipamento de MAGE seja alcancado, é necessario
ser realizada a etapa de detecgdo. Para os sinais radar aleatorios descritos nas Sec¢ao 2.3
e Secao 2.4, a deteccao pode ser realizada via andlise no tempo-frequéncia durante o

processamento digital.
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IHM

Relatorio de identificagao:

= Modelo do radar:
Interceptador com um 2 CCCC SCAN S/N 00123
‘ equipamento de MAGE
[ ] : = Plataforma emissora:
Emissor radar : Fragata classe ROYAL

(Marinha Marciana) F456

Figura 3.3 — Equipamento de MAGE identificando uma plataforma emissora.

3.2 Técnicas de Analise Tempo-Frequéncia

Em muitos ambientes de operagao radar, a natureza de um sinal radar recebido
exige o uso de alguma técnica de andlise tempo-frequéncia, no qual informagoes de tempo
e frequéncia sdo combinadas para caracterizar o comportamento nao-estacionario desse

sinal.

3.2.1 Transformada de Fourier de Tempo Curto

A transformada continua de Fourier de tempo curto é definida como [40]

e ¢}

Sp(f,) = / 2(t) gt — 7)e 2 gy, (3.6)

—0o
onde g(t) é uma janela que auxilia a obtenc¢ao do espectro de z(t) em torno do instante 7.

No tempo discreto e no dominio da transformada discreta de Fourier (DTF, do
2k
e

N—1 .
inglés Discrete Fourier Transform), X(k) = Y x(n) eI )", definimos a STFT do sinal
n=0

Z(n) como [41]
Sp(k,m) = ]Vili(n +mR)gn)e R o<k < N -1, (3.7)

onde 27k /N é a k-ésima frequéncia discreta (wy), N é o numero de pontos da FFT
(implementacao eficiente da DFT) assumido igual ao tamanho da janela, R é o tamanho
do salto (existe neste caso uma superposi¢do de N — R amostras), e g(n) é uma janela
de tamanho N com amostras que comegam em n =0, isto é, g(n) =0 fora do intervalo
0<n< N — 1. Nesse trabalho, optou-se pelo uso da janela de Hamming, amplamente
utilizada em sistemas de GE [1,2,25].
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A Equagao (3.7), pode ser interpretada fisicamente, como uma janela fixa e o sinal
amostrado “saltando” de R amostras a cada FFT obtida da componente janelada. H4 uma

sobreposi¢gdo de N — R amostras a cada processo. A Figura 3.4 ilustra essa explicagao.

()]s M%%Ww
sobreposicaio = N — R
2(W)lney et AR A AAA !

[Se(k DI 1Sp(k,2) 1Se(k3) 1Ptk O [Sp(k5)* - [Sp(k, M)

FFT'NPOHtOS : j\///

Figura 3.4 — Esquema ilustrativo da decomposigao de sinal utilizando a STFT. Adaptado
de MATLAB® R2020b.

O comprimento N da janela g(n) introduz um tradeoff entre resolugdo no tempo e
resolugao na frequéncia, i.e., quanto menor o comprimento da janela, melhor é a resolucao
no tempo e pior a resolucao na frequéncia e vice-versa. Entao, a escolha da janela deve
ser tal que as caracteristicas espectrais da sequéncia sejam aproximadamente constantes
durante sua duracao. A Figura 3.5 ilustra trés componentes frequenciais distintas de um
sinal. Note que, como o tamanho da janela é fixa, a resolu¢ao em frequéncia serd a mesma

para todas as componentes.

Na maioria das aplicagoes da STFT, o interesse estd na resposta em magnitude,
sendo a exibigdo da magnitude quadratica |Sr(k, m)|? usualmente referida como “espec-

trograma” [40].

A partir da implementagdo computacional da Equagao (3.7) e tendo como referéncia

a definicdo do espectrograma, obtém-se a matriz N x M de distribuicao tempo-frequéncia
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Frequéncia

Tempo

Figura 3.5 — Resolucao no tempo-frequéncia da STFT para diferentes componentes fre-
quenciais de um sinal.

dada por

E = ||Sp(k, )2 - |Sp(k, M)?|, (3.8)

onde k£ é o k-ésimo ponto da amostragem em frequéncia, N é a quantidade de bins

(frequéncias discretas), e M o total de segmentos no tempo “tiles”.

Para analises locais de sinais que variam no tempo, uma outra opg¢ao ¢é a utilizacao
de fungoes base “wawvelets”, que oferecem a capacidade de multirresolugao no diagrama

tempo-frequéncia.

3.2.2 Wavelet Packet Transform

A transformada continua de Wavelet (W'T, do inglés Wavelet Transform) de um

sinal z(t) é computada como [42]

o0

Sw(a,b) = / 2(t) hay(t) dt, (3.9)

—0o0

onde hgp(t) = ﬁ h (%) ¢ uma “wavelet mae”, que translada de acordo com o deslo-
camento (salto) b, e a é o fator de escala, que estende ou comprime a wavelet. A WT

divide o plano tempo-frequéncia em segmentos, onde a area de cada segmento representa
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aproximadamente a energia contida na fungao (regides retangulares na Figura 3.6). Essa
resolucao envolve um tradeoff diferente do que é utilizado na STFT. Em altas frequéncias,
a WT tem uma resolugdo melhor no tempo (mais nitida), enquanto em baixas frequéncias

a WT tem melhor resolu¢ao em frequéncia. O grafico (Tempo x Frequéncia) na Figura

JL“

|
I

3.6 ilustra esse comportamento.

W \u'{\[\” .

i
Frequéncia u

Tempo

Figura 3.6 — Resolucao no tempo-frequéncia da transformada de Wavelet para diferentes
componentes frequenciais de um sinal.

Ainda, a configuracao ilustrada na Figura 3.6 gera sub-bandas de frequéncia com
tamanhos diferentes, apresentando baixa resoluc¢ao em frequéncia e nao focando em resolver

componentes de alta frequéncia.

Do ponto de vista de processamento de sinais, uma wavelet pode ser vista como
um filtro passa banda [42]. Na anélise de tempo-frequéncia, um filtro wavelet ocorre mais
frequentemente em pares, sendo um filtro passa-baixa (LPF) e um filtro passa-alta (HPF),
incluindo ainda um processo de resample relacionado com a largura de banda do filtro.
Com o intuito de se obter um par de filtros que melhor se aproxime da segmentacao
perfeita entre tempo-frequéncia na decomposigao do sinal, foi mostrado em [43,44] que o
par que minimiza a perda de energia entre a transicao de sub-bandas é conhecido como

“filtro sinc modificado”, sendo dado por [43,45]

ho(n) = (g)sinc<”+00'5> g(n) e hi(n) = (=1)"ho(n), (3.10)

onde Q/2 <n<Q/2—1,Q =512 é o nimero de coeficientes, C' = 1.99375872328059 é o
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fator de compressao, S = 1.00618488680080 ¢é a varidvel de escala, e g(n) é uma janela de

Hamming com o mesmo nimero de amostras de hg(n).

Observe ainda que a resposta em frequéncia de H;(e™) estd relacionada com Hy(e)
por

Hy(e) = Ho(ej(“’_”)), (3.11)

onde Hy(e!*) e Hy (™) sao respectivamente LPF e HPF com weoge = 7/2. A Figura 3.7

apresenta o par de filtros implementados, de acordo com o detalhamento dos parametros.

1
—LPF
0.8 —HPF| -
3061 ]
2
E 0.4 [ —
0.2 i
0 | | | | J\\ | | | |
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

w/m (rad)

Figura 3.7 — Resposta em frequéncia do par de filtros wavelet com weprse = 7/2.

A decomposicao ortogonal wavelet de um sinal radar pode ser implementada
utilizando um banco de filtros espelhados em quadratura tomando como base um par de
filtros FIR (do inglés Finite Impulse Response) para dividir a energia do sinal de entrada
em duas componentes ortogonais com relacao a frequéncia. Arranjando o par de filtros
em uma estrutura de arvore cheia, é possivel decompor a forma de onda de tal forma que
os segmentos tenham a mesma dimensao em cada camada, comumente conhecida como
Wavelet Packet Transform (WPT) [42,45]. Nesta estrutura, cada par de filtros divide o
sinal de entrada em uma sub-banda de baixa frequéncia e uma de alta frequéncia, com
uma faixa de transigdo centrada em 7/2. Como, apés a filtragem, cada sub-banda tera
metade da banda de entrada, apenas metade das amostras sdo necessarias para satisfazer

o critério de Nyquist; portanto, os sinais filtrados sao decimados por um fator de 2.

A Figura 3.8 ilustra uma estrutura em arvore WPT, com duas camadas. Note
que, diferentemente da decomposicao wavelet ilustrada na Figura 3.6, as sub-bandas
(2¢, 2d, 2¢, €2f) da camada 2 tem o mesmo nimero de amostras; uma boa resolugao
frequencial de componentes de alta frequéncia também pode ser obtida. Nesta figura,

(L—Camada)

Ny = 9(Camada) & o pnimero de bins na frequéncia e N, = 2 , € 0 numero de

segmentos “tiles” no tempo, sendo L o nimero total de camadas dado por (log, N;), onde
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N, é o nimero de amostras do sinal de entrada na estrutura. Observe, ainda, que o sinal

de entrada deve ser poténcia de 2; caso contrario, ele devera ser completado com zeros.

— L *2 — 2,
H V2 1
— H *2 — 2,
— H *2 — 2,
L V2 L
— L *2 — 2,
- - — — — >- - — — — — -
Camada 1 Camada 2
Nf Nf
Nt Nt

Figura 3.8 — Decomposicao Wavelet Packet com 2 camadas.

Na Figura 3.8, é importante salientar que, na segunda camada, o par de filtros
LPF (L) e HPF (H) foi invertido de tal forma que o topo da estrutura em &rvore sera a
sub-banda que conterd as amostras de mais alta frequéncia do sinal. De fato, considerando
um sinal de entrada banda passante (componentes frequenciais em torno de uma frequéncia
central distante de w = 0), a subamostragem da saida do filtro L na primeira camada
expande a banda de baixas frequéncia para |w| < . Por outro lado, a subamostragem da
saida do filtro H, desloca para baixo a banda de alta frequéncia e a expande para a faixa
completa |w| < 7 [41]. Assim, a sub-banda resultante da saida do ramo H da primeira
camada terd suas componentes de mais alta frequéncia no nivel DC (w = 0). Por fim, essa
sub-banda devera ser filtrada por um filtro L, para obter suas componentes de mais alta
frequéncia no topo da estrutura. Repare que a menos da primeira camada, a sub-banda
mais ao topo e também a mais inferior de uma camada qualquer, sempre serao obtidas

com um filtro L.
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A saida de cada camada [ que se deseja analisar forma uma matriz com dimensao
(QZ X Ng/ 21), cujos elementos sdo complexos. Assim, a matriz energia obtida a partir da
decomposi¢ao, de modo similar & STFT é o mdédulo ao quadrado de cada elemento, ou

seja

E=|[Syw(k D] - |Sw(k, M), (3.12)

onde k é o k-ésimo bin de frequéncia e M é o total de segmentos no tempo.

3.2.3 Distribuicao de Wigner-Ville

Sabemos que a PSD indica como a energia de um sinal é distribuida no dominio
da frequéncia. Enquanto a transformada de Fourier é uma funcao linear de Z(t), uma

distribuicao derivada da PSD é denominada como quadratica ou bilinear.

A distribui¢ao continua de Wigner-Ville (WVD) é uma transformada bilinear de

um sinal de entrada Z(t), definida como [40]

Wx(fv t) = / T <t + 72-> " (t — 72—) e 27 IT -

autocorrelagao instantanea (3.13)

(5 e o=

[I>

A Equagao (3.13) implica que a WVD pode ser obtida tanto analisando o sinal no
dominio do tempo quanto no seu espectro. Essa relacao mostra a simetria da distribuicao

entre esses dominios.

Devido sua nao-linearidade [40], a WVD de um sinal composto por diferentes
tons de frequéncia apresenta em sua decomposi¢ao no plano tempo-frequéncia tons de
frequéncia nao existentes no sinal original, chamados de termos cruzados. A fim de um
melhor entendimento, suponha que expressemos um sinal Z(¢) complexo como a soma de

dois tons, dado por
Z(t) = 21(t) + zo(t). (3.14)

Substituindo a Equacao (3.14) na Equacao (3.13), temos

Wo(f, t) = Wit(f,t) + Waa(f, t) + Wis(f, t) + War(f, 1), (3.15)
complexo complexo
onde -
Wi(f.0) = [ X (f+ g) X; <f - 5) e, (3.16)

—0o0
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é chamada de distribui¢do de Wigner-Ville cruzada e é complexa [40]. Entretanto, Wo, =
W7, e portanto, Wia(f,t) + Wai(f,t) é real. Logo,

Ww(fv t) = Wll(f7 t) + W22(f7 t) + 2R{W12(f7 t)} (317)

Observamos que a WVD da soma de dois sinais nao ¢é igual a soma da WVD de
cada sinal, mas tem um termo adicional 2R{W15(f,t)}. Foi mostrado em [46] que esse
termo apresenta um tom de frequéncia no meio do par componente do sinal Z(t), e sua

magnitude pode ser duas vezes maior do que das componentes originais.

A Figura 3.9 apresenta a WVD para dois tons complexos de frequéncia de 1,6 MHz
e 0,8 MHz, respectivamente, gerados com uma largura de pulso de 7, = 50 us. Pode-se

notar o surgimento de um tom na frequéncia de 1,2 MHz, devido ao termo cruzado.

2 1
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Figura 3.9 — WVD de dois tons de 1,6 MHz e 0,8 MHz.

E possivel observar que, a partir da Equacéo (3.13), é necessario aplicar a transfor-
mada de Fourier no resultado da autocorrelagao instantanea. Logo, para implementacao
computacional, a versdo continua da distribuicdo deve ser manipulada a fim de poder usar
algoritimos FFT. E demostrado no Apéndice C que a versao discreta da distribuicdo ¢

dada por
2N-1

Wo(k,m) =2 3 fo(n)e (5, (3.18)

onde k é o indice de frequéncia discreta, m é o indice de tempo discreto e N é o niimero de
amostras do sinal limitado pela janela g(n). A sequéncia “kernel” f,,(n) = Z(n+m)z*(n—

m) g(n) g(—n) é subdivida como
fm(n), se 0<n<N-—1I;

f(n) = 0, se n = N; (3.19)
fm(n—2N), se N+1<n<2N -1
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A complexidade computacional do algoritimo é alta, da ordem de (N?log, N)/m
multiplicagoes. Note que esta é maior do que (N?)/m multiplicagdes, enquanto a comple-
xidade do algoritmo STFT ¢é (N log, N)/m multiplicagoes [29]. A escolha do nimero de
amostras [N afeta significativamente o custo computacional para a obtencao das compo-

nentes tempo-frequéncia, assim como a resolucao no tempo e na frequéncia.

Somado a este fator, os termos cruzados sao um problema inerente quanto se quer

decompor um sinal com componentes multi-frequenciais.

Portanto, tendo em vista a analise de um nimero grande de amostras de um sinal
Z(n) interceptado devido ao tempo de escuta do receptor MAGE [1], a distribuigao de
WVD nao se mostrou computacionalmente eficiente em relacao as demais transformadas

até aqui apresentadas.

3.3 Técnicas de Extracao de Parametros

A partir do diagrama em blocos apresentado na Figura 3.2, a etapa seguinte a
ATF é a extracao de parametros. Na literatura, diversos trabalhos [3,4,16,17] utilizaram
as informagoes da matriz E (Equagao (3.8) ou (3.12)) e visualizaram o plano tempo-
frequéncia como uma imagem 2D. Portanto, técnicas de processamento de imagem podem
ser usadas na extracao de parametros. Faz-se necessario, entao, um embasamento tedrico

das principais “ferramentas” a serem empregadas.

3.3.1 Operador Morfolégico de fechamento binario

As defini¢oes aqui resumidas podem ser encontradas em [47]. A abordagem tedrica
desenvolvida é para o entendimento do operador morfolégico de interesse no trabalho,
sendo muito mais vasta a teoria de “Morfologia Matematica” aplicada ao processamento

de imagem.

A morfologia matematica representa um ramo do processamento nao-linear e
permite processar imagens com objetivos de realce, segmentacao, detecgdo de bordas, etc.

A grande potencialidade da morfologia matematica reside na palavra elemento estruturante.

Elemento Estruturante (ES) é um conjunto completamente definido e conhecido
(forma e tamanho) que é comparado, a partir de uma transformagao, ao conjunto des-
conhecido da imagem. Na forma digital, o elemento estruturante B é representado da

seguinte forma

B={. (&) -}, (3.20)
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wen

onde “()” representa o ponto central (PC), “#” um pixel ativo e “-” um pixel inativo, quer
dizer, que nao interage com a imagem I a qual tem sua representagao na forma digital

CcOo1mo

I=1| o o o |, (3.21)

[l

onde “e” representa os pixels relevantes e

W

representa o fundo da imagem ou pixels

irrelevantes.

Qualquer operador pode ser decomposto a partir de quatro classes fundamentais de
operador, chamados de operadores elementares, que sao a erosao, a dilatacao, a abertura e
o fechamento. A operacao morfologica binéria a ser utilizada neste trabalho é denominada

fechamento bindrio, sendo uma combinacao de dois desses operadores basicos.

O fechamento bindrio é um novo conjunto processado pelo ES e é uma operacao de
dilatacao seguida de uma operacao de erosao. Tal processo é denominado como conjunto

fechado por B. Assim, faz-se mister definir os operadores morfolégicos de erosao e dilatacao.

A erosao ero de uma imagem I pelo elemento estruturante B é definida da seguinte
maneira:
ero®(I) =IeroB. (3.22)

Segundo a Equagdo (3.22), B deve deslizar sobre I. B;, que corresponde a 3 centrado
no pixel ¢ de I, deve equiparar-se com a vizinhanga de 4, isto é, todos os pixels ativos
de B; devem coincidir com os pixels relevantes “e” de I na vizinhanca de 7. Caso esta
condicao seja verificada, o ponto da imagem erodida resultante correspondente ao PC
de B; sera um pixel relevante. Caso contrario, sera marcado como irrelevante. A fim de
ilustrar visualmente, a erosdo de I (representado na Equagao (3.21)) por B descrito pela

.

Equacao (3.20), observemos a andlise do pixel i de I, apontado como “| |

(o] o o - - e - B - [] e e

ooo-ero-(o)-::(:): =|- o o o -|. (323

Observe na Equacao (3.23) que o pixel relevante “[e]” tornou-se um pixel irrelevante

_ . . v o . .
“I-]”, pois nem todos os pixels ativos “e” de B coincidiram com os relevantes de I. Essa
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operacao ¢ realizada continuamente e como resultado final, temos:

ero®(I)=| o o o -|. (3.24)

O dual da operacao morfoldgica binaria de erosao ¢ a dilatacio dil® binaria. Esta

é definida como
dil®(I) = 1dil B. (3.25)

Na Equacao (3.25), B deve deslizar sobre 1. O significado é que B;, posicionado
e centrado em cada pixel de 7 de I, verifica uma possivel intersecdo com a vizinhancga
de 7. Caso seja verdadeiro, o ponto central na imagem resultado sera um pixel relevante
“o”. Caso contrario, ele serd marcado como irrelavante “-”. Por exemplo, sejam o conjunto

imagem I e o elemento estruturante B ilustrados como

[ J
I=| e o o | ¢ B=q(e),. (3.26)
[ ] [ ] [ ]
Com intuito de ilustrar o processo, tomemos na Equagao (3.27) o “[-]” o pixel i da

imagem I. Quando B; estiver centrado neste, observamos que ao menos um pixel relevante
da imagem coincide com um pixel ativo do elemento estruturante; portanto, o pixel 7 antes

7

irrelevante “[-]” se tornard pixel relevante “[e]

dil

(o)

(¢)

(3.27)

Apos o processo ser realizado continuamente, o resultado da dilatagao de I por B

Sera:

dil’(I)=| o o o -|. (3.28)
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De posse do entendimento da agao dos operadores morfoldgicos de dilatacao e
erosao, pode-se definir o operador morfologico de fechamento bindrio sobre uma imagem 1

CcOo1mo

fec®(I) = Ifec B = (IdilB)ero B, (3.29)
onde B é o elemento estruturante B transposto.

Como exemplo, considere a imagem I e o elemento estruturante B

o o o o o
o o o o o o
I=| o o - . o o - . e B=qe - .. (3.30)
° o o o °
e o o o o

O operador morfolégico pode se expandido como

e o o o o o
o o o o - e e o o

fec°(M)=|| o o - - o o - .| dil{e - - eroqe - - . (3.31)
o o o o o .
e o o o o

Observando a Equagao (3.31), primeiro dilata-se I e o resultado é entao erodido. O

efeito final do operador de fechamento sobre a imagem ¢ ilustrado como:

I=| o o o ¢ ¢ o - .| . (3.32)
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Podemos constatar que o fechamento por um elemento estruturante preenche os
buracos internos. Ressaltando-se que o conjunto final guarda o mesmo tamanho que o
conjunto inicial. Tal propriedade é importante na etapa de extracao de parametros, pois
nao se quer alterar a estrutura espacial externa da matriz E quando projetada no plano

2D, ao ser tratada como uma imagem.

Como pode ser visto até o momento, o principio béasico da morfologia matematica
consiste numa operagao entre o conjunto em teste e o elemento estruturante conhecido.
O ponto crucial consiste em escolher o elemento estruturante adequado para o resultado
desejado [4]. Neste trabalho, o elemento estruturante escolhido foi do tipo de segmento de

reta ilustrado como

Bi=qJe (o) ;. (3.33)

Além da forma, o tamanho do elemento estruturante, ou seja, dos seus pixels ativos
“e” ¢ um ponto importante a definir, pois ele deve satisfazer a operacao de fechamento,
mas nao tao grande para desperdicar esforco computacional do algoritmo, quando ja se
obteve o fechamento almejado. Semelhante ao procedimento realizado em [4], este trabalho

ird definir o tamanho ideal do elemento estruturante.

3.3.2 Transformada de Hough

A transformada de Hough é um método para detectar formas geométricas, tais
como retas em uma imagem bindria [48]. Qualquer pixel preto em uma imagem tem
infinitas retas que poderiam passar por esse, uma para cada inclinagdo possivel. Cada uma
delas pode ser representada por

y =ax+b, (3.34)

onde as coordenadas do pixel envolvido sao (z,y), o coeficiente angular é a, e a intersecgao
da linha com o eixo y ocorre em y = b. Agora, se a Equagdo (3.34) é interpretada
diferentemente, de modo que z e y sao constantes e a e b sdo as coordenadas, a equacao
pode ser reorganizada como

b= —xa+vy, (3.35)

que é a equagao da reta no espago (a,b). Logo, um simples ponto no espago de imagem
(x,y), corresponde a uma linha reta nas coordenadas (a, b).

Cada pixel (ponto) na imagem corresponde a uma familia de retas no espaco (a, b).

Esse espaco é conhecido como de Hough.

Entretanto, a modelagem na Equagao (3.35) é incapaz de fazer o mapeamento de
retas verticais na imagem uma vez que, como a = dy/dzx, a inclinagdo torna-se-ia infinita.

H& outra forma de representar a equacao da reta no espaco de Hough que nao tem esse
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problema, a “forma normal” dada por [49]

p = xcos() + ysin(), (3.36)

onde p ¢ a distancia da reta a origem do sistema cartesiano e ¢ é o angulo entre o eixo x e

o segmento perpendicular a reta.

Ainda, conforme a Equagao (3.36), tém-se as seguintes propriedades [4]:
o Um ponto no espago da imagem corresponde a uma senoide no espaco de Hough;

o Um ponto no espago de Hough corresponde a uma reta no espago da imagem;

« Pontos pertencentes a uma mesma reta no espaco da imagem correspondem a curvas

com 0 mesmo ponto em comum no espago de Hough; e

o Pontos pertencentes a uma mesma curva no espago de Hough correspondem a retas

que passam por um mesmo ponto em comum no espaco de imagem.

A Figura 3.10 ilustra a estimagao de uma reta no espago da imagem “(a)” a partir
do espago de Hough “(b)”, sendo os parametros ¢ e p’ obtidos pela intersecao das duas
senoides. Além disso, em “(c)”, é possivel observar o Arranjo Acumulador A(p, ) que serd

essencial para o entendimento do algoritmo a seguir.

(@) (b) (c)

|

|
Ny P - — 1
(P Y)  p=wicos(i) + y;sin(v) [ TR TR I
A% e it S EE
0 R TR T T

p = ;cos(t)) + y;sin(v) 17T

pmar

Figura 3.10 — Representacao de uma reta: (a) Espago da imagem, (b) Espago de Hough;
e (c) Representacao do arranjo acumulador.

Com base nas propriedades descritas, o algoritmo da transformada de Hough é

definido nos seguintes passos:

1. Quantizar o espago de Hough, (p, 1), apropriadamente e definir A(p, 1)), inicialmente
zerado. Na quantizagao deste espago tem-se Vi, < ¥ < Yiae, com 1 variando em

passos AY, € pin < P < Pmaz, cOm p variando em passos de Ap.

2. Para cada ponto, (x;,¥;), no espaco de imagem (z,y), incrementar as células de

A(p, 1) que satisfagam a Equagao (3.36).
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3. Inspecionar A(p, ). As células com valores mais altos correspondem a pontos
colineares no espago de imagem. Cada célula, definida por um par (p’,v’), define

uma reta no espago de imagem, tal como p' = x cos(¢’) + ysin(¢).

O arranjo acumulador, obtido a partir dos dois primeiros passos do algoritmo
apresentado, pode ser interpretado como um histograma [H;1; p|, em que H é a matriz
de amplitudes do histograma. Seus elementos correspondem a quantidade de incrementos
efetuados em cada célula do espaco de Hough quantizados no segundo passo do algoritmo,
1 é o vetor de coeficientes angulares e p é o vetor de distancias, definidos conforme
a quantizacao do espaco de Hough no primeiro passo do algoritmo. Uma vez obtido o
histograma, [H;1p; p], é necessario um procedimento para a obtengdo de seus picos, que
estao associados as retas presentes no espaco da imagem de acordo com o terceiro passo

do algoritmo.

3.3.3 Integracao nao-coerente dos pulsos interceptados

Para sistemas de MAGE, a utilizacao da técnica de filtragem casada nao é prética.
Primeiro, a forma de onda de interesse nao é exatamente conhecida, e segundo, o receptor
tenta preservar as caracteristicas de tempo, amplitude e frequéncia do sinal para que ele
possa ter seus parametros extraidos e, por fim, identificado. Neste caso, o receptor pode
consistir em um detector de envoltéria seguido por um integrador nao-coerente dos pulsos

(andlise do médulo do sinal interceptado).

Desta forma, varios amostras da envoltéria de um sinal de radar interceptado podem
ser adicionadas para aumentar a sensibilidade no processo de detecgao. O desempenho
de uma integracao nao-coerente é matematicamente dificil de ser determinada de forma
exata [37]; todavia, existem aproximagoes convenientes utilizadas na literatura. Em sistemas
que utilizam integracao coerente, o ganho de integragao é proporcional ao nimero de
pulsos N,, em dB, 10log;,(NNV,). Esse ganho é reduzido no caso de uma integracao nao-
coerente para aproximadamente 5log;y(NV,) + 5,5 dB. Por exemplo, para N, =100 a SNR
em uma integracao coerente é 10log;,(100) = 20 dB maior que a SNR de entrada no
receptor, enquanto em uma integracao nao-coerente a SNR de saida é aproximadamente
51og,,(100) + 5,5 = 15,5 dB maior do que a SNR de entrada.

Portanto, a perda de ganho de integracdo nao-coerente da forma de onda intercep-
tada é [37]

Perdaniacr)la = 101log,o(Ny) — (51log(N,) + 5,5) = 5log,y(N,) — 5, 5. (3.37)

Considere, agora, a etapa de detec¢ao conforme a Figura 3.2. Devido a natureza
aleatoria do ruido térmico, utilizam-se ferramentas estatisticas para uma melhor analise

do desempenho do detector tanto quanto uma forma de onda deterministica é empregada
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na transmissao ou quando uma forma de onda aleatoéria é utilizada. Umas das abordagens

mais empregadas em problemas deste tipo é o teste de hipéteses [27].

T
Seja o vetor de observacao complexo: X = [azo Ty - .T(Ns,l)} , assumindo N,
amostras do sinal interceptado, conforme a Figura 3.2. As hip6tese Hy e H; sdo descritas

como [25]

(3.38)

onde T ¢é o vetor complexo do sinal de interesse interceptado e w é o vetor complexo que

caracteriza o ruido térmico.

Cada hipotese possui uma descricao probabilistica associada as quais sdo aplicadas
juntamente com um critério de decisao, caracterizando o processo de deteccao. Na maioria
dos sistemas de comunicacao onde os erros sao assumidos de igual importancia e as
probabilidades a priori sao conhecidas, emprega-se o critério de menor probabilidade de
erro na detecgao. Todavia, em sistemas de GE, tanto as probabilidades a priori quanto o
custo de cada tipo de erro sao dificeis de serem determinados. Sendo assim, o critério de
Neyman-Pearson, o qual nao envolve tais variaveis e objetiva maximizar a probabilidade
de detecgao para uma dada probabilidade de falso alarme, com base no estabelecimento

de um limiar, é comumente utilizado [27].

Com base na teoria apresentada e devido a caracteristica inerente de um sistema

de MAGE, o processo de deteccao sera baseado no estabelecimento de limiares.

Em resumo, foram apresentados neste capitulo os conceitos tedricos relativos
as principais transformadas tempo-frequéncia empregadas para analise de sinais radar
considerados LPI na literatura: STFT, WPT e distribuicao de Wigner-Ville. Foram
abordadas as peculiaridades de cada uma. Outrossim, o capitulo apresentou as técnicas
de pré-processamento do sinal radar detectado a fim de possibilitar a extracao acurada
de suas caracteristicas: operagao morfolégica de fechamento binario, transformada de
Hough e integracao nao-coerente dos pulsos interceptados. O Capitulo 4 irda descrever
duas metodologias para extracao das informagoes radar. Uma dessas ja empregada na
literatura para analise de sinais radar deterministicos, mas aqui adaptada para sinais
radar estocasticos, enquanto a outra foi aqui desenvolvida baseada na teoria de integracao

nao-coerente dos pulsos.
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4 METODOLOGIAS

Este capitulo visa descrever dois métodos de extracao automatica de parametros,

aqui designados como A e B, definidos como:

o Método A: Adaptado da literatura para sinais radar estocasticos, caracteriza-se por
uma técnica fundamentada no processamento da imagem formada pela decomposigao

T-F por meio das transformadas mencionadas na Se¢ao 3.2.

o Método B: Aqui proposto, baseia-se no conceito da integracao nao-coerente do sinal

interceptado apresentado na Subsecao 3.3.3.

Na avaliacao de ambos métodos, aos sinais simulados sao somadas ruido térmico
do sistema de MAGE.

Com o intuito de ampliar a discussao do trabalho, o cenario sintetizado teve
como base a Figura 3.2 e foi desenvolvido utilizando-se o software MATLAB®, versdo
9.9.0.1592791 (R2020b) Update 5. A Tabela 4.1, apresenta os pardmetros utilizados nas

simulagoes.

Tabela 4.1 — Parametros do sistema de MAGE e do sistema radar utilizados na sintetizagao

Parametro Variavel Valor Unidade
Frequéncia de amostragem fs 500 MHz
Tempo de escuta do sistema de MAGE At 1000 1S
Frequéncia central fe 1,6 MHz
Frequéncia do oscilador local fro 9,2 GHz
Comprimento de onda Ao 0,0321 m
Largura do pulso de transmissao Ts 50 us
Intervalo de Repeticdo de Pulso Irp 500 1S
Largura de banda do sinal de transmissao radar Bs 30 MHz
Poténcia de pico de transmissao radar P, 1 kW
Ganho de transmissdo do sistema radar Gy 33 dB
Ganho de recepcao do sistema de MAGE G; 0 dB
Perdas totais do sistema recepcao de MAGE Lt 10 dB
Distancia méaxima nao-ambigua Runam,qx 75 km
Numero de pulsos interceptados pelo sistema de MAGE N, 2 adimensional
Constante de Boltzmann K 1,38x1072 | Joule/Kelvin
Temperatura efetiva do ruido no sistema de MAGE T 297,15 Kelvin
Banda de ocupacao do ruido no sistema de MAGE B 500 MHz
Figura de ruido do sistema de MAGE F 6 dB

4.1 Metodologia A: Baseada em processamento de imagens

O diagrama em blocos A apresentado na Figura 4.1, descreve a visao geral da

metodologia baseada em processamento de imagens. Esta é dividida em seis etapas, as
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quais serao descritas a seguir.

Z(n) Sinal interceptado possui N amostras

l

(1) Decomposigdo T-F STFT ou WPT
’ [E]N x M
(2) Filtragem espacial
E;=T{E}
( 3) Detecg¢do no plano T-F ~—T
d
Ej
1
(4) Conversido EC/PB
pp -~ === |
r N J——
(5) Fechamento binario <] Ajuste automatlcoi
L.doESlinear
PB fechada !
(6) Extragdo dos pardmetros

l

ﬁs R fO, 7—5, IRP e Runammam

Figura 4.1 — Diagrama em blocos apresentando a Metodologia A a partir de técnicas de
processamento de imagens. Os parametros a serem extraidos sao: largura de
banda, frequéncia de operagao, largura de pulso, intervalo de repeticao de
pulso e distdncia maxima nao-ambigua.

4.1.1 Etapa 1: Decomposicao T-F

Na Etapa 1, é obtida a matriz E descrita pela Equagao (3.8), quando da decom-
posigao pela STET, ou pela Equacao (3.12), quando da decomposi¢ao pela WPT. No
intuito de ter uma métrica de avaliacao de extracao de pardmetros utilizando as diferentes
transformadas nas distintas metodologias mencionadas, foi padronizado que a dimensao

da matriz E obtida seja a mesma para ambas as transformadas.
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Sendo assim, foi escolhida a “Camada” nove para a decomposi¢ao pela WPT,
obtendo-se N = 29 = 512 bins de frequéncia e M = 21979 = 1024 segmentos no
tempo, onde 19 é o niimero maximo de camadas para a quantidade de amostras do sinal
interceptado. Logo a matriz E tem dimensao 512 x 1024. Em relagdo a STF'T, o tamanho
da janela g(n) escolhida foi de N = 1024 amostras, a partir da qual é possivel obter 512
bins de frequéncia no intervalo 0 < f < f,/2, visto que o sinal Z(n) é analitico e apenas a
metade positiva do espectro tem informacao, i.e., 0 < w < 7. O nimero de segmentos da
STFT no tempo utilizando o algoritmo FFT é dado por [50]

e

(4.1)
N—-L

onde N, é o nimero de amostras do sinal de entrada, L é a sobreposicao em nimero de
amostras, e “| |” é operador de arrendondamento para um ndimero inteiro inferior mais

préximo.

Como ¢é desejado o mesmo niimero de linhas e colunas que a WPT, fixa-se M = 1024
segmentos e obtém-se a sobreposicao a partir de

I — [AM—NS—‘ 7 (4.2)

M -1

onde “[ 1”7 é o operador de arredondamento para um ndmero inteiro superior mais

proximo. Assim, a sobreposicao obtida é de 536 amostras a cada “salto”. A Figura 4.2,

ilustra o procedimento para escolha da transformada utilizada na Etapa 1. Note que,

independentemente de qual ATF seja escolhida, a matriz E apresentara a mesma dimensao.

Decomposigédo T-F e N,

Figura 4.2 — Diagrama em blocos ilustrando a Etapa 1 da Metodologia A.

Com o intuito de ilustrar a Etapa 1, as Figuras 4.3(a) e 4.3(b), apresentam a

decomposicao T-F 3D utilizando a STFT e a WPT, respectivamente. O sinal interceptado
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¢ uma forma de onda FM Noise, considerando N, = 2 pulsos e sem ruido na cadeia de
recepgao do MAGE. Enquanto as Figuras 4.4(a) e 4.4(b), ilustram a decomposigao a partir

de uma forma de onda APCN considerando k = 0,5 e a = 1.

4.1.2 Etapa 2: Filtragem Espacial

Na Etapa 2, aplica-se um filtro espacial sobre E (Equacao (3.8) ou (3.12)) com o

intuito de melhorar a SNR, obtendo-se E¢ como pode ser visto no diagrama da Figura 4.1.

Neste trabalho, o filtro espacial escolhido foi o de mediana com dimensao 3 x 3.

Energia
o
(9]
|

0-
skl 20 _ ) _
. 150 100 ] _ - " 600 700 800 900 1000
100 200 300 400 500
Frequéncia (MHz) 0 0

Tempo (us)

Energia normalizada
o
o

~ 1000

o 150 700 800 900

400 500 600

100 50

X 300
Frequéncia (MHz) 0

0 100 200

(b)
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Figura 4.3 — Obtengao da matriz E apés decomposigao T-F do sinal FM Noise: (a) Por
meio da STFT; (b) Por meio da WPT.
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Figura 4.4 — Obtencao da matriz E apés decomposicao T-F do sinal APCN considerando
k=0,5ea=1: (a) Por meio da STFT; (b) Por meio da WPT.



Capitulo 4. METODOLOGIAS 65

Este é um filtro digital nao-linear, frequentemente usado para reducao de ruido
[48]. As Figuras 4.5(a) e 4.5(b), ilustram o processo de filtragem espacial sobre o sinal
interceptado adicionado de AWGN na cadeia de recep¢ao, quando, por exemplo, a forma
de onda FM Noise for interceptada. Na Figura 4.5(b), é possivel observar uma melhora na

intensidade do sinal (realce) em comparacao a 4.5(a).

0.9
0.8
107

10.6

Frequéncia (MHz)

105

Frequéncia (MHz)

104

Energia normalizada

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Tempo (us) Tempo (us)
(@) (b)

Figura 4.5 — Sinal FM Noise #(n) decomposto no T-F: (a) Antes da filtragem espacial;
(b) Apés filtragem espacial.

4.1.3 Etapa 3: Deteccao no plano T-F

Nesta Etapa, é realizada a deteccao no plano T-F. Em outros trabalhos que
abordaram a extra¢do automatica de sinais radar deterministicos [4,16-18], foi assumido
que a etapa de deteccao era apenas a visualizacao do sinal interceptado no plano T-F
adicionado de ruido térmico. Eles nao consideraram a teoria de detec¢ao, mencionada na
Subsecao 3.3.3.

Todavia, aqui é considerada a deteccao de um sinal intencional imerso no ruido
térmico do receptor de MAGE sintetizado. Para tal foi escolhido o método de deteccao
com CFAR (do inglés Constant False Alarm Rate) [25]. Seu limiar de detecgao 1 é obtido
como

n=—[eIn(Pra)], (4.3)

co1m

e [E/G.D) B(,2) - B e e:]\14 SSEGom),  (44)

vetor média nas linhas da matriz
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sendo a probabilidade de falso alarme Py, =107°. Observe entdo que 7 ¢ ajustado conforme
o nivel médio do ruido térmico na entrada do receptor, e o processo de deteccao ¢é efetuado

comparando o limiar com cada elemento de Ey.

As Figuras 4.6(b) e 4.7(b), apresentam a detec¢ao no plano T-F referente a Etapa
3, a partir da qual se obtém a matriz Efc como saida. A transformada utilizada para essas
ilustracoes, assim como as seguintes que serao apresentadas neste capitulo, foi a STFT.
No entanto, cabe destacar que, a fim de comparacao, este trabalho abordara no Capitulo 5

a extragao utilizando ambas as transformadas (STFT e WPT).
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Figura 4.6 — (a) Sinal FM Noise interceptado; (b) Detec¢ao no plano T-F. Notar os pontos
com energia nula, aqueles onde os valores eram menores que o limiar 7.
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Figura 4.7 — (a) Sinal APCN (k = 0,5 e a = 1) interceptado; (b) Detecgao no plano T-F.
Notar os pontos com energia nula, aqueles onde os valores eram menores
que o limiar 7.
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4.1.4 Etapa 4: Conversdo de escala de cinza (EC) para preto e branco (PB)

A partir da matriz Efc, realiza-se a conversao de escala de cinza (EC) para preto e
branco (PB) [51] para se obter a matriz PB na Etapa 4. As informagoes de amplitude
do sinal das Figuras 4.6(b) e 4.7(b), sdo convertidas em valores binérios, onde o preto

corresponde ao valor 0 e o branco ao valor 1; tal processo ¢ ilustrado nas Figuras 4.8 e 4.9,
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Figura 4.8 — Conversao EC/PB. Sinal interceptado: FM Noise. Para uma observagao
mais detalhada, foi aplicado zoom na imagem.
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Figura 4.9 — Conversao EC/PB. Sinal interceptado: APCN (k = 0,5 e « = 1). Para uma
observagao mais detalhada, foi aplicado zoom na imagem.
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respectivamente. Apds essa etapa de pré-processamento, obtém-se como saida a matriz
PB.

Com relacao a extracao de pardmetros da forma de onda FM Noise (85, f., 7s €
Irp), 0 objetivo é a obtengao das distancias que limitam as regides R1 e R2 no eixo do
tempo e da frequéncia, respectivamente, assim como a distancia horizontal entre essas.
Além disso, é necessario obter o centro geométrico das regioes R1 e R2. A Figura 4.8, ilustra
os parametros almejados a serem medidos. Na extragao dos parametros da forma de onda
APCN, entretanto, é possivel observar uma componente linear na variacao frequencial,
comportamento este devido a componente chirp da mesma, segundo a Equagao (2.18).
Assim, conforme pode ser observado na Figura 4.9, o objetivo é obter as distancias
horizontais entre xy e x5 do pulso P, assim como do pulso P, e com isso estimar a largura
de pulso 7, do sinal. Para estimar o intervalo de repeticao de pulso Irp é necessario obter
a distdncia entre os pontos x1|p, € x1|p, referente a diferenca de tempo de chegada de cada
pulso interceptado. A largura de banda [, a ser estimada é obtida pela distancia vertical
entre ys e y; do pulso P, assim como do pulso P,. Por fim, para estimar a frequéncia

central tem-se f. = y; + 0.5 (y2 — y1) para ambos os pulsos.

Durante a etapa de deteccao, nao é possivel detectar todas as amostras do sinal
radar interceptado, quando esse é do tipo FM Noise. Pela Figura 4.8, é facil perceber
que nem todos os pixels no interior da forma de onda FM Noise tem valor atribuido
1 (cor branca). Tal caracteristica dificulta a extragdo dos pardmetros. Surge, entdo, a
necessidade de se realizar um pré-processamento adicional sobre a imagem binaria PB com
o objetivo de utilizar alguma técnica de extracao de informacao sobre o resultado obtido.
Esse pré-processamento ¢ a operagao morfologica de fechamento binario apresentada na
Subsecao 3.3.1.

4.1.5 Etapa 5: Operacdo morfoldgica de fechamento binario

A partir da matriz PB, realiza-se na Etapa 4 um processo de operacao morfologica
de fechamento em escala bindria, utilizando um elemento estruturante (ES) linear aqui
denominado B;. A obtencao do seu tamanho 6timo é realizada de forma automatica para
cada SNR de entrada no receptor do MAGE.

Para o caso da forma de onda FM Noise, tal operacao visa alterar a estrutura
espacial das regioes R1 e R2 da Figura 4.8 para ser possivel calcular os parametros [, f,
Ts, € Ipp. A imagem PBfcpqa, € obtida através da funcdo do MATLAB (Image Processing
Toolboz):

PBcchada = close (PB, ), (4.5)

onde PB ¢ a imagem binaria de entrada, e B; é o ES, obtido através da fungao:

B, = strel (1, Cg,, ¢5,): (4.6)
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em que T, é o tipo do ES (aqui escolhido como segmento de reta), Cp, é o comprimento

do ES e ¢p, ¢ a sua inclinacao, aqui escolhida como 90°.

Gera-se um algoritmo a fim de se obter o ajuste automatico do comprimento do
ES linear, aqui denominado B;. Esse comprimento ¢ definido como o valor ao qual nao
hé mais adicao de pixels brancos no processo de fechamento da imagem PB, ou seja,
houve saturagao da regiao que se deseja alterar a estrutura espacial. Para tal, esse valor é
definido como o primeiro ponto de derivada nula (diferenca nula entre amostras) na regiao
de saturacao dos pixels brancos. A Figura 4.10 ilustra o procedimento de obtencao. Neste
exemplo, o valor obtido para o comprimento de B foi de Cj = 30 amostras, considerando
uma SNR de -8 dB.
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Figura 4.10 — Obtencao do comprimento do elemento estruturante linear durante o pré-
processamento. Forma de onda analisada: FM Noise.

De posse de B}, aplica-se esse argumento como entrada na Equagao (4.5), obtendo-
se como resultado a matriz PBfecnade. A Figura 4.11, ilustra as imagens antes e apés o
fechamento binario.

Sem operacao morfolégica de fechamento Com operacao morfoloégica de fechamento
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Figura 4.11 — Operacao morfologica de fechamento binario. Forma de onda: FM Noise.
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Figura 4.12 — Obtencao do comprimento do elemento estruturante linear durante o pré-
processamento. Forma de onda analisada: APCN.
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Figura 4.13 — Operacao morfologica de fechamento binédrio. Forma de onda: APCN.

O processo de ajuste automatico do ES também foi aplicado sobre a imagem obtida
pela interceptacao da forma de onda APCN. Contudo, devido a sua caracteristica hibrida,
contando com uma componente deterministica chirp e uma componente estocastica, apds
o processo de deteccao 2D a componente linear sobressai, para o caso especifico assumindo
k= 0,5 e a = 1; desta forma, como pode ser observado na Figura 4.12, nao foi necesséario

acrescentar nenhum pixel em sua estrutura espacial interna.

4.1.6 Etapa 6: Extracdo dos parametros intrapulso e interpulso

Os sinais analisados no presente trabalho apresentam diferentes caracteristicas no
tempo e na frequéncia. A forma de onda FM Noise apresenta aleatoriedade em frequéncia.
A forma de onda APCN, por outro lado, quando setados determinados valores de x e a,
ainda apresenta a componente linear chirp em sua estrutura espectral, além de conter

aleatoriedade em amplitude. Desse modo, técnicas distintas devem ser abordadas para
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extrair os parametros almejados.

4.1.6.1 FM Noise

No intuito de se desenvolver um procedimento para extrair os parametros dessa

forma de onda, foi utilizada a fun¢do do MATLAB (Image Processing Toolbox)

[RP] = regionprops (PB fechada)- (4.7)

Este algoritmo toma a posicao mais externa entre adjacéncias 0 e 1 e esses segmentos
sao conectados para gerar o contorno em torno das regioes delimitadas por pixels brancos.
Como saida, ele fornece um structure array [RP] com medidas das propriedades geométricas
das regioes encontradas. Este algoritmo ¢ eficiente apenas para imagens binarias. O interesse
nessa fungao é a obtencao do contorno de cada regiao R1fechada © R2fechada, definida pela
cor verde, bem como o centro geométrico de cada, definido pela cor azul e simbolo “x”,

conforme pode ser observado na Figura 4.14.
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Figura 4.14 — Parametros intrapulso e interpulso almejados da forma de onda FM Noise.

Utilizando esta funcao, trés tipo de matrizes do structured array foram selecionados
a fim de se gerar um algoritmo préprio para extrair os parametros de forma automatica;
sao estes: Area, o qual detalha a area encontrada de cada regiao com pixels brancos.
Centroid definido pelos pares ordenados (z¢|p,, ¥c|p,) € (Zc|py, Ye|p,), conforme pode-se
observar na Figura 4.15 sendo indicados pelo simbolo “x” na cor azul, e BoundingBox
indicado pela regiao de contorno de R1cchada © B2 fechada D2 cor verde. O diagrama em
blocos exibido pela Figura 4.16 apresenta as informagoes extraidas de cada matriz do

structured array, as quais serao detalhadas a seguir.
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Figura 4.15 — Detalhamento da obtencao das informagoes necessarias para a extracao dos

parametros.
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Figura 4.16 — Diagrama em blocos apresentando a abordagem para extracao dos parame-
tros da forma de onda FM Noise. Metodologia baseada em processamento
de imagem.

o Area: Foi selecionado as Np maiores areas intencionais apés o processo de detecgao
2D. Isto minimiza a possibilidade de estimar de forma errdonea areas obtidas pela

deteccao de falsos alarmes.
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o Centroid: Obtém-se uma matriz de pares ordenados do tipo:

Telp Yelpy

'TC P,L yc P,L

onde cada par ordenado representa o centro geométrico da regiao limitada com os

W

pixels brancos e “¢” é o indice de nimero de pulsos analisados.

De posse desta matriz, a frequéncia central f. da forma de onda FM Noise ¢ estimada
a partir das coordenadas “y” do centro geométrico de cada regiao com pixel branco,

conforme pode-se observar na Figura 4.15. Sendo obtida como

s 1 Np s
fc - N7p ; <yc > ) (48)

P.
" 2N
onde N é o numero de bins de frequéncia e f, é a frequéncia de amostragem.

A partir do conhecimento da frequéncia do oscilador local f;,o do equipamento de

MAGE ¢é possivel entao estimar a frequéncia de operagao do radar como
fo=fe+ fro. (4.9)

e BoundingBox: Obtém-se uma matriz com informacoes dos pares ordenados da
borda superior esquerda de cada regiao delimitada, ilustrado pelo ponto simbolo “e”
em vermelho na Figura 4.15. Adicionalmente, sdo fornecidas as distancias horizontais
e verticais a partir desse pixel, ilustrado através das setas na cor vermelha. Essa

descricao pode ser escrita como

x|p, y|p, Distancia a partir de z|p, Distancia a partir de y|p,

z|p, y|p, Distancia a partir de z|p, Disténcia a partir de y|p,

Por meio das informagoes fornecidas por essa matriz, foram desenvolvidos algoritmos
para estimacao dos demais parametros s, 75 € Igrp. Pela comparacao entre as Figuras

4.14 e 4.15, observamos que os parametros almejados estao relacionados como:

2@) , (110)

R 1 Nr
ﬂs = N (D Yy
S
onde Dy|p. é a distancia vertical da i-ésima regiao delimitada.

1 Yz At
f, = — Dx|p — 411
TS Np i:1< $P~L M)? ( )

onde Dz|p, é a distancia horizontal da i-ésima regido delimitada, M é a quantidade

de segmentos no tempo e At é o intervalo temporal de escuta do receptor de MAGE.
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Para estimar o Irp, é necessario estimar a diferenca entre tempo de chegada de IV,

pulsos sucessivos; para isso foi gerado uma rotina de loop de tal forma que

- Irp|pgy + LrPlPay + - + IrPIPGyy + 0 F [RP‘P(NPWP—U)
Igp = , (4.12)
Np—1
onde IRp|p(i(i_1)) = (a: P, — a:]p(i_l)) % é o i-ésimo intervalo de repeticao de pulso

estimado entre duas regioes sucessivas na imagem PB ¢cchada-

A partir da estimacao do Irp é possivel estimar a distdncia méaxima nao-ambigua
Runampq, = cIrp/2. Entretanto, é de importancia destacar que a estimagao deste
parametro nao é utilizada para identificar o emissor, mas possibilita a utilizacao de MPE

para se esconder em zonas cegas [25] criadas por 7y e Irp contantes.

41.6.2 APCN

A abordagem para extracao das informagoes de um sinal APCN interceptado,
é baseada na transformada de Hough apresentada na Subsecao 3.3.2. Devido a sua
componente deterministica e conforme a Equagao (2.28), a largura de banda [y do sinal
pode ser considerada a mesma que da sua componente chirp, i.e., fs,, para determinados

valores de k e «.

O primeiro passo para extracao dos parametros, conforme pode ser visto no diagrama
em blocos detalhado na Figura 4.17, corresponde a obtencao do histograma [H;1p; p] da
transformada de Hough a partir da imagem PB fccpq4q. Este histograma é obtido por meio
da fungdo do MATLAB (Image Processing Toolbox)

[Hv 1/)7 p] = hough (PBfechada)y (413)

onde H ¢é a matriz de amplitude do histograma, 1@ é o vetor de coeficientes angulares no
espaco de Hough e p é o vetor de distancias no espaco de Hough. A Figura 4.18, apresenta

o histograma obtido a partir da matriz de entrada PB fccnada-

A segunda parte, conforme detalhado no digrama da Figura 4.17, corresponde a

obtencao dos picos do histograma [H;%); p]. Estes sdo obtidos através da funcao
P = houghpeaks (H, n,,tg), (4.14)

onde n, ¢ o numero de picos de entrada que se deseja estimar, ¢y ¢ o limiar desejavel para
detecta-los no histograma de amplitude H. Como saida, a fungao fornece uma matriz P

da ordem nj, x 2, cuja forma ¢ dada por

p1 Ui

e L (1.15)

¢n*

P

Pn

P
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Figura 4.17 — Diagrama em blocos apresentando a abordagem para extracao de parame-
tros da forma de onda APCN. Metodologia baseada em processamento de
imagem.
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Figura 4.18 — Histograma da transformada de Hough [H;1; p| obtido a partir da matriz
de entrada PB techada-

*

onde n,

¢ o numero de picos efetivamente detectados.
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A partir de (4.14), é possivel observar ser necessario definir o niimero de picos
de entrada e estabelecer um limiar para tal. Assim, como realizado em [4], é efetuado o
procedimento de ajuste automatico para se obter n; e ty;, conforme descrito a seguir:
]T

« Gerar um vetor n, = [n,, --- n,] , a fim de variar o n, de entrada em (4.14);

« Para cada elemento de n, variar o vetor de limiar ty = [tg, -~ tg,]" entre [0:1]; e

o Obter a matriz P para cada rodada.

Este algoritmo descreve o comportamento da funcdo descrita em (4.14), ilustrado
pela Figura 4.19, onde é considerado N, = 6 pulsos para melhor visualizagao do pro-
cedimento. E possivel observar que & medida que o limiar ¢ cresce, as curvas tém um
comportamento decrescente até o valor aqui definido como limiar inferior t;,f, a par-
tir do qual se mantém estabilizadas em um mesmo valor de n,, aqui definido como n,
permanecendo neste valor até o limiar superior ¢zs,,, a partir do qual voltam a ter um
comportamento decrescente. Define-se entao os parametros n;, e t}; a partir do trecho onde
as curvas permanecem estabilizadas com tg,r < t3; < tmsuy. Neste procedimento t7; é
arbitrado como t}; = 0.5 (tgins + trsup). Nesse exemplo, o niimero de picos efetivamente

detectados foi de n;; = 0.
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Figura 4.19 — Variacao do nimero de picos efetivamente detectados em funcao de n, e
to.

De posse dos valores de ny e tj;, é possivel reescrever (4.14) como
P = houghpeaks(H, n,, t};), (4.16)

e pela funcao “houghpeaks” otimizada, tem-se a obtencao dos picos detectados no histo-

grama, conforme pode-se observar através da Figura 4.20, a qual foi ampliada para melhor
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visualizagao. Note que foram detectados dois picos referentes aos N, = 2 interceptados

assumidos neste trabalho, sem perda de generalidade.

A ultima etapa do pré-processamento para ser possivel extrair os parametros de
forma automética ¢ a detecgao das retas no espaco da imagem PBccnqdq, conforme pode
ser visto no diagrama em blocos da Figura 4.17. Estas retas sao obtidas por meio da
funcao do MATLAB:

[L] = houghhnes (PBfechadm ,’7b7 P, P)v (417>
em que L é um estructured array da forma [Ly; Lo; 1p;; p;] onde

71| p, y1|p1

_171|PNP yl|PN,,_

sendo z1|p, e y1|p, 0 i-ésimo par ordenado referente ao inicio da i-ésima reta detectada,

bem como

.132|p1 y2|P1

P; Y2

_J;zlep y2|PNP_

é a matriz que representa os pares ordenados do final da i-ésima reta detectada.

Além dessas matrizes, a funcao também fornece as matrizes 1, e p; referentes aos
coeficientes angulares e distancias obtidas, no espaco de Hough. Porém, como a estimagao
dos parametros sera realizada no espago cartesiano da imagem, tais informacoes nao serao

utilizadas.

Finalmente, apds todas as etapas do pré-processamento conforme descrito no
diagrama em blocos detalhado da extracao (Figura 4.17), estimam-se os parametros
intrapulso e interpulso, relacionando-se as informagoes almejadas ilustradas pela Figura 4.9
com as informacoes obtidas no plano da imagem por meio do histograma de Hough

(Figura 4.21). Tais relagdes sao descritas como:

A I Np ( ) r ( )
f ] Np ( ( )) f A A ( )
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Figura 4.20 — Picos detectados a partir do histograma de Hough [H;; p|. Para uma
observacao mais detalhada foi aplicado zoom na imagem. Nimero de pulsos
interceptados: N, = 2.

(4.22)
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Figura 4.21 — Retas detectadas para os Np = 2 pulsos interceptados pelo sistema de
MAGE. Forma de onda: APCN considerando x = 0,5 e « = 1. Para uma
observacao mais detalhada foi aplicado zoom na imagem.

Assim como no procedimento da forma de onda FM Noise, para estimar Izp é
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necessario estimar a diferenca entre tempo de chegada de NN, pulsos sucessivos, de tal

forma que
- ]RP|P<21> + IRP|P(32) ot ]RP|P<i(z‘—1>> Tt ]RP|P(NP(NP71))
RP = : (4.23)
Np—1
onde Igp] Pliio1y = (:171 p, — Z1| p(i71)> % é 0 1-ésimo intervalo de repeticao de pulso estimado

entre duas retas sucessivas detectadas na imagem PB tcchad0- E, para concluir,

R I
Runami ., = ¢ %. (4.24)

4.2 Metodologia B: Baseada na integracao nao-coerente dos pulsos

A segunda metodologia baseia-se no conceito de integracao nao-coerente dos pulsos

interceptados tal como apresentado na Subsegao 3.3.3.

Z(n) Sinal interceptado possui N amostras

1

(1) Decomposigdo T-F STFT ou WPT
[E] s
(2) Filtragem espacial
E; =T{E}
(3) Distribui¢des marginais
ay a,
(4) Analise dos histogramas
Mt Yo
(5) Detecgdo
a? al
(6) Extrag¢do dos parametros

ﬂs s fﬂ s Ts N IRP e Runammaw

Figura 4.22 — Diagrama em blocos apresentando a abordagem da metodologia B tendo
como base a integracao nao-coerente dos pulsos interceptados. Os para-
metros a serem extraidos sao: largura de banda, frequéncia de operagao,
largura de pulso, intervalo de repeticao de pulso e distancia maxima nao-
ambigua.
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4.2.1 Etapa 1: Decomposicao T-F

O diagrama em blocos B apresentado na Figura 4.22 descreve a metodologia
por meio do conceito de integragao nao-coerente dos pulsos interceptados a partir da
matriz E (Equacao (3.8) ou (3.12)), obtida da ATF do sinal Z(n), andloga a descrita na
Subsecao 4.1.1.

4.2.2 Etapa 2: Filtragem espacial

Assim como a Etapa 1, esta também é analoga a apresentada na Subsecao 4.1.2,

sendo E; a matriz obtida como saida.

4.2.3 Etapa 3: Distribuicdes marginais

Nesta etapa, o conceito de integragdo nao-coerente dos pulsos é utilizada de tal forma
a obter a integragao no tempo e no espectro do médulo ao quadrado (Energia) dos elementos
complexos que compoem as matrizes obtidas como resultado das transformadas tempo-

frequéncia. Assim, faz-se o uso do conceito das distribui¢coes marginais das transformadas.

As distribui¢bes marginais no tempo e na frequéncia, fornecem estimativas da
energia instantanea e da PSD em cada sub-banda, respectivamente [40]. O vetor (M x 1)
distribui¢do marginal no tempo, obtido a partir dos elementos de E¢, E¢(k,m), é dado

por [38]
T

N-1 N-1
= [Z Ee(k,1) o > Ef(k:,M)] : (4.25)
k=0 k=0
De maneira andloga, o vetor distribui¢do marginal na frequéncia (N x 1) é aqui

definido como T

a,= [Z E;(0,m) - z_:lEf(N — 1,m)] : (4.26)

m=1

As Figuras 4.23 e 4.24, ilustram o comportamento dos vetores a; e a,, obtidos apds
a integragao, considerando uma SNR de -8 dB. Aqui, cabe observar a diferenca da PSD
entre amostras do vetor a,, integrado para o FM Noise e o APCN. Pelas Figuras 4.23(b)
4.24(b), é nitida a diferenga de nivel da integragdo do ruido térmico para cada forma de
onda. Tal comportamento por parte do APCN ¢é devido a sua deficiéncia de confinamento
espectral quando utilizando valores de k > 0, 1, conforme foi mencionado na Secao 2.4.
Assim, espalhamento espectral da func¢ao-amostra do processo estocastico que caracteriza
o APCN soma-se a funcao-amostra do AWGN, aumentando consideravelmente o nivel

espectral do ruido.
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Figura 4.23 — Vetores de distribui¢do no tempo (a) e na frequéncia (b) a partir do conceito

de integracao do médulo do sinal interceptado. Forma de onda: FM Noise.
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Figura 4.24 — Vetores de distribui¢do no tempo (a) e na frequéncia (b) a partir do conceito
de integragao do moédulo do sinal interceptado. Forma de onda: APCN
considerando kK = 0,5 e a = 1.

4.2.4 Etapa 4: Anélise dos histogramas

A Etapa 4 consiste na andlise dos histogramas dos vetores das Equagoes (4.25) e
(4.26) e na obtengao de limiares de deteccao +y, e 7, para cada nivel de SNR. Nessa andlise,
foi observado que para cada SNR a estimativa da funcao densidade de probabilidade
(PDF, do inglés Probability Density Function) dos vetores a; e a,, alteravam-se. Todavia,

observou-se que sempre ocorriam duas modas (dois picos de frequéncia de ocorréncia bem
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separados), caracterizando uma distribui¢ao bimodal. Esse comportamento ¢é ilustrado na

Figuras 4.25 e 4.26. Por exemplo, analisando a Figura 4.25(a) para a SNR de -8 dB (cor

laranja) nota-se uma distribuigdo com uma moda entre as amplitudes de 0,3 a 0,4 e outra

distribuicao entre as amplitudes de 0,8 e 1.
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Figura 4.25 — Histograma da distribui¢ao de probabilidade do vetor: (a) a; e (b) a,, para

@
=]
S

400

IN)
=]
]

Frequéncia de ocorréncia

o

100

80

60

40

20

Frequéncia de ocorréncia

diferentes niveis de SNR. Forma de onda analisada: FM Noise.
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Figura 4.26 — Histograma da distribuicao de probabilidade do vetor: (a) a; e (b) a,, para

diferentes niveis de SNR. Forma de onda analisada: APCN considerando
k=0,5ea=1.

Embora o histograma seja um bom indicativo da PDF de um vetor com amostras

s T ~ , ~ .
aleatérias a = [ay as -+ ap,| , ele ndo é uma funcdo suave, uma propriedade que se

pode esperar que qualquer PDF real tenha. O método de estimacao nao-paramétrica
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“Kernel” [52], por sua vez, estima a PDF de a por meio de uma fungao suave, aplicando

uma densidade de probabilidade a cada amostra de a, e entdo somam-se as curvas.

Define-se entao a estimativa da PDF de um vetor a como sendo [52]

o= B (52)

onde a; sdo amostras aleatérias de a, N, é o tamanho do vetor a e K(e) é a funcao “Kernel”

de suavizacao. A variavel h é denominada parametro de suavizacao sendo dada por

4\
_ 4.2
h <3Na> 7 )
com di di
e iana {|a; — me 1ana(a)|}’ (4.29)
0,6745

sendo o desvio mediano absoluto [52].

O histograma é um caso especial do estimador “Kernel” quando a funcao de
suavizagao for uma distribui¢ao de densidade uniforme entre [—1 : 1], por isso o histograma
nao é uma estimacao suave da PDF. Sendo assim, neste trabalho, utilizou-se o estimador

“Kernel” como sendo uma distribui¢do normal (média nula e varidncia unitaria).

A implementagao computacional da Equagao (4.27) é realizada por meio da funcao
do MATLAB (Statistics and Machine Learning Toolbox)

[f, x| = ksdensity(a), (4.30)

onde f é a PDF estimada e x é um vetor com cem pontos igualmente espacados cobrindo

a variacao amostral de a.

A partir das estimativa das PDF dos vetores a; e a,, para cada SNR, definem-se os

limiares de detecgao por meio do seguinte procedimento:

1. Obtém-se os niveis médios do ruido (moda global das PDF estimadas de a; e a,,),
ap6s o processo de integracao dos N, pulsos. As Figuras 4.23 e 4.24 apresentam os
niveis médios do ruido a partir das PDF estimadas. As PDF sao ilustradas pelo

simbolo “*” nas Figuras 4.27 e 4.28;

2. De posse do valor das modas globais, arbitram-se as dispersoes em torno dessa moda,

como sendo o primeiro ponto de derivada maior ou igual a zero;

3. Com os valores dos indices das amostras que caracterizam as dispersoes, definem-se os
limiares escalares v; e v, no tempo e na frequéncia respectivamente. Nas Figuras 4.27
e 4.28 ¢ possivel conferir os limiares 7; e 7, obtidos, cujos valores serao detalhados

na subsec¢ao seguinte.
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Figura 4.27 — Estimativas das PDF’s por meio do método “Kernel”. (a) Distribui¢do no
tempo; (b) Distribui¢ao na frequéncia. Forma de onda: FM Noise.
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Figura 4.28 — Estimativas das PDF’s por meio do método “Kernel”. (a) Distribui¢ao no
tempo; (b) Distribuigao na frequéncia. Forma de onda: APCN considerando

k=0,5ea=1.

4.2.5 Etapa 5: Deteccao

d

De posse dos limiares no tempo e frequéncia, detecta-se o sinal no tempo: af, e

no espectro: a?. As Figuras 4.29 e 4.30, ilustram os vetores detectados e os parametros

almejados a serem extraidos. Ainda nestas figuras, é possivel observar os limiares utilizados:

v = 0,428 e 7, = 0,436 para a forma de onda FM Noise e v, = 0,428 e ~, = 0,810 para

a forma de onda APCN.
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Figura 4.29 — Detalhamento dos pardmetros a serem estimados para: (a) Detecgao do
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Figura 4.30 — Detalhamento dos pardmetros a serem estimados para: (a) Detecgao do sinal
no tempo, (b) Detecgdo no espectro. Forma de onda: APCN considerando
k=050ea=1.

4.2.6 Etapa 6: Extracdo dos parametros intrapulso e interpulso

A partir dos vetores detectados (al e a?), estimam-se os pardmetros temporais

intrapulso e interpulso conforme apresentado no diagrama em blocos na Figura 4.31, cuja

explicacao sera feita a seguir:
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o Estimagao dos pardmetros temporais interpulso e intrapulso: A partir do vetor af, é
realizada a identificacao dos indices das bordas de subidas “s” e descidas “d” do vetor,

T , o .
na forma [s|p, d|p,] , onde s|p, e d|p, é o par de indices do i-ésimo pulso detectado.

A partir disso, pode-se estimar a largura de pulso como

1 X
fo = ~— > Tslp, (4.31)
Ny iS
onde 75|p, =t (s|p,) —t(d|p,) e t é o vetor de tempo de escuta com M segmentos
relativo a decomposi¢do T-F. O procedimento aqui descrito é detalhado na Figura
4.31.

O intervalo de repeticao de pulso pode ser obtido a partir dos indices do tempo de
subida de pulsos sucessivos, ou seja,
. Irp|Pgy, + IRP PG+ + IRP|PG 0 T ]RP|P(NP

Foo_ Np~1) 4.32
RP NP 1 ) ( )

onde ]ARp|p(i =t(s|lp)—t (s|p<i71)) é o intervalo de repetigdo de pulso obtido

(i-1))
entre a diferenca de tempo entre a i-ésima e (i — 1)-ésima borda de subida.

» Estimacao dos parametros intrapulso referente ao espectro. Nesse procedimento, para
obter a estimacao da frequéncia de operacao radar e largura de banda, foi realizada

uma abordagem diferente para as duas formas de ondas.

Conforme ilustrado pela Figura 2.9, a forma de onda FM Noise possui a PSD com o
formato de uma distribui¢ao gaussiana, a frequéncia central f. é, portanto, préxima
a frequéncia aqui denominada de pico espectral f,. No entanto, de acordo com a
Figura 2.10, tal assun¢ao nao pode ser efetuada para a forma de onda APCN. Essa
tem um comportamento espectral com um formato proximo a um retangulo para

produtos [Ss7s altos [25], mas com uma oscilagao espectral acentuada nas bordas.

Assim sendo, para a forma de onda FM Noise, a frequéncia central é extraida como:

Je=Fp=1(0), (4.33)

onde i, é o indice de maior energia obtida a partir da analise do vetor al e f ¢ o vetor
de frequéncia cujos elementos variam entre 0 < f < f;/2, com N bins de frequéncia

obtidos pela decomposicao T-F.

Para a estimacao de [, foi utilizado um procedimento que considera a por¢ao do
espectro que contém 90% da energia em torno da frequéncia de pico f,, usualmente
empregado para projetar a banda de excursao frequencial de sinais radar estocasticos

[22,23]. A largura de banda é entao estimada como

Bs - fmaw - fmina (434)
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onde fiaz € fmin 520 as frequéncias maxima e minima obtidas apds computar 90%

d

da energia do vetor a,

em torno de f.

A abordagem para a extracao da largura de banda para a forma de onda APCN ¢é
analoga a descrita acima; entretanto, a extragao de f. difere, conforme apresentado
no diagrama em blocos da Figura 4.31. O espectro da forma de onda APCN pode
ter a componente frequencial de maior energia (referente ao indice i,) nao sendo a
frequéncia central f., como pdde ser observado na Figura 4.30(b); estima-se, entao,
fmaz © fmin € define-se a frequéncia central como

s D

fc = fmm + =

> (4.35)

Tanto para a forma de onda FM Noise quanto APCN, estima-se a frequéncia de

operagao radar como

fo=fe+ fro- (4.36)

d d
w

Identificagdo dos indices de bordas: Identifica¢do da frequéncia de pico espectral
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T T~
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| PR ~.
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Figura 4.31 — Diagrama em blocos apresentando a abordagem para extracao dos para-
metros de ambas as formas de ondas. Metodologia baseada na integragao
nao-coerente dos pulsos interceptados.

Neste capitulo foram apresentadas as duas metodologias (designadas como A e
B) desenvolvidas para extracdo dos pardmetros intrapulso e interpulso de sinais radar de
ruido. A partir de ambos os métodos foi possivel gerar uma “impressao digital” da forma
de onda radar interceptada. Tal “impressao digital” é utilizada para auxiliar o processo
de identificagdo do modelo radar. Enquanto o método A (baseado em processamento de
imagens) fornece as caracteristicas conjuntas de tempo e espectro, o método B (baseado
na integragdo nao-coerente dos pulsos interceptados) possibilita a extra¢ao dos pardmetros
temporais e espectrais isoladamente, em virtude de utilizacao do conceito das distribuigoes

marginais de tempo e frequéncia.
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O Capitulo 5 apresentara a avaliacdo dos resultados obtidos quanto a interceptacao e
extracao de parametros de ambas as formas de onda. Tal avaliagdo se baseara na capacidade
de extrair os pardmetros por parte do equipamento de MAGE, com determinado erro
percentual aceitavel segundo a literatura [2,4, 16, 18], além de analisar a existéncia de

polarizacao dos estimadores.
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5 RESULTADOS

A abordagem sobre uma forma de onda APCN projetada com uma largura de banda
de Bs = 30 MHz e k = 0,5, tal como em [20], sugere que um receptor de interceptacao
passiva nao tem a possibilidade de extrair as caracteristicas desta forma de onda, ou
seja, explora-la. Entretanto, apesar da sugestao, tal trabalho nao abordou a extracao
das caracteristicas desta forma de onda estocastica. Neste capitulo, os resultados das
metodologias A e B com base nas distintas ATFs apresentadas na Secao 3.2 sdo comparados
de tal forma a mostrar que é possivel extrair as caracteristicas da forma de onda APCN
para uma posterior identificacdo desse radar. O capitulo compara ainda a aplicacao
da metodologia A e B utilizando diferentes analises tempo-frequéncia na extragao de
caracteristicas da forma de onda FM Noise, apresentando a eficacia das metodologias num
sistema MAGE contra uma forma de onda com modulacao estocastica a ser empregada

numa tecnologia de radar de ruido.

5.1 Indicadores de desempenho quanto a interceptacao e extracao

de parametros

Em [4,16, 18], para verificar a eficiéncia das metodologias propostas para extragao
automatica de caracteristicas de sinais radar deterministicos considerados LPI/LPID, o
erro relativo percentual é considerado um indicador de desempenho, sendo este definido

como
valor real — valor estimado

e(%) = x 100, (5.1)

valor real
a partir do qual, para uma observacao do experimento num ensemble, obtém-se o erro

relativo percentual médio.

Nesta abordagem, uma margem de até 10% nas estimativas dos pardmetros pode
ser considerada aceitavel no contexto de equipamentos de MAGE [4]. Os sistemas de
MAGE convencionais, por exemplo, apresentam valores tipicos de erros de medidas de
parametros da ordem de 10% para medidas de frequéncias [2]. Além disso, em [18], margens
de erro proximas a esse valor sdo consideradas também razoaveis. Em [16], a tolerancia
assumida é de + 1 MHz para frequéncia de operacao e largura de banda e £ 1 us para
o periodo de modulacao, mas deixa subjetividade, pois nao referencia se tal tolerancia é
aceitavel por algum equipamento MAGE. Por outro lado, em [17], a métrica de avaliagio
é baseada no tempo de extracdo dos pardmetros e na probabilidade de estimar o fator de
modulacao da forma de onda com modulagao LFM deterministica. Diante do exposto, foi

assumido neste trabalho a margem de 10% como um limite superior.
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Além do erro relativo percentual médio (erro no ensemble), outro indicador de
desempenho utilizado para a avaliagao dos estimadores, é a polarizagdo (ou acuracia)
definida como [53]

pg = E(0) — 9, (5.2)
onde ¥ é o parametro real e U 6 o estimador. A partir da Equacao (5.2) e assumindo um

numero finito de observacoes do experimento, definimos a polarizagao normalizada como

b—
= 5.3
p 19 ) ( )
onde
— 1 ENS R

¢ a média empirica de “ENS” observagoes da variavel aleatoria . Valores de p proximos a
zero indicam um estimador despolarizado (acurado), enquanto valores préximos a -1 ou 1

indicam um estimador polarizado.

5.2 APCN

Algoritmo 1: Pseudocodigo apresentando a andlise realizada a partir da estimacgao
dos parametros intrapulso e interpulso. Forma de onda: APCN

Escolha a transformada T-F: STFT ou WPT;

Inicializar variaveis;

for SNR = -15:0 do
Inicializar varidvéis alocadas a cada SNR;

for ens=1:100 do
e Gerador de forma de onda radar APCN — s(n) real;

e Interceptador MAGE:
Anélise tempo-frequéncia: z(n) = 3(n) + @(n) — E;
Extracao dos parametros : Metodologia A ou B

p (ens)

~ (ens) (ens) 7(ens) 7 (ens) 5 .
fo Ty I',p” Runam ;

A

max

end
Obter matriz dos estimadores para cada SNR:

T = [Bs f‘0 Ts iRP f{unammax} 5

Avaliar desempenho:

eensemble(%) € p;
end

O pseudocddigo apresentado no Algoritmo 1 ilustra uma visao geral de como é
realizada a avaliacao de desempenho quanto a interceptagao e extragao de caracteristicas

da forma de onda estocastica APCN, o qual sera detalhado a seguir:
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1. Na ens-ésima rodada da anélise T-F utilizando-se, por exemplo, a STFT, transforma-
se o sinal analitico Z(n) = §(n) + @w(n) no tempo, em uma versao tempo-frequéncia

(matriz E) para uma SNR fixa;

2. Aplica-se, por exemplo, a metodologia A (baseada em processamento de imagem)
sobre a matriz E e obtém-se um vetor composto da estlmatlva dos parametros

intrapulso e interpulso BAS ene) fo(ens  (ens) Inp lens) Runam%‘jﬁ? ;

3. Realizam-se os procedimentos listados nos itens 1 e 2 repetidamente considerando
um ensemble de cem (100) rodadas independentes de geragao de fungoes-amostra do

sinal aleatorio interceptado e do ruido térmico;

4. A partir da observacao do experimento no ensemble obtém-se a matriz

A

Yérpr = [ﬂs fo 7s Irp Runamgp.y|,
a qual cada coluna é composta do vetor de estimacao de um parametro especifico;

5. Avalia-se o desempenho da metodologia A tendo como base a transformada STFT

por meio dos dois indicadores apresentados nas Equagoes (5.1) e (5.3), ou seja:

T

Censemite(H)arer = | e(B)g, €Dy e(B)r, €Mty (%) Runammen] -
A T
Pstrr = [pﬁs pf‘o Dbz piRp pf{unammax} )

onde e(%) é o erro relativo percentual médio e p é a polarizagdo normalizada, ambas

quantidades grandezas reais e escalares;

6. Repetem-se os procedimentos listados nos itens 1, 2, 3, 4 e 5, mas aplicando-se a

metodologia B (baseada na integragao nao-coerente dos pulsos interceptados); e

7. Todos os procedimentos listados no itens 1, 2, 3, 4, 5 e 6 sao realizados semelhante-

mente, no entanto, considerando agora a transformada WPT.

Com o entendimento do detalhamento de como ¢ realizada a avaliacao do desempe-
nho quanto a extracao de caracteristicas das formas de ondas estocasticas, as diferentes
abordagens sao aqui comparadas sendo escolhida a melhor para cada parametro. Cabe
salientar que a definicdo de uma melhor abordagem, segundo a extragao de um dado
parametro especifico, B, fo, s, ou Igrp é de interesse pratico em uma metodologia de

processamento aplicada a sistemas de MAGE [39].

A Figura 5.1, apresenta o resultado obtido para estimacao da largura de banda
Bs, apos a realizacao de todos os procedimentos ilustrados no Algoritmo 1 e detalhados
do item 1 ao 7 da Secao 5.2. Nessa figura, como é possivel observar com a indicacao da

seta (cor roxa), a melhor abordagem para extragao foi a metodologia A tendo como base
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a decomposicao T-F por meio da WPT. Entretanto, todas as abordagens apresentaram a

capacidade de estimar (35 no limite de erro maximo aceitavel, para SNR de até -8 dB.

A largura de banda do APCN f; pode ser considerada igual a largura de banda da
sua componente chirp, i.e., (3., conforme detalhamos em [31]. Para produtos (7, altos, o
espectro de um chirp é préximo a um retangulo e seu espalhamento espectral é minimo,

como observado na Figura 5.2.

Estimadores da largura de banda. Forma de onda: APCN

% 15 \ ! —e— STFT metodologia A

£ A —— STFT metodologia B

8 IONC -\ e —— WPT metodologia A

qC) —+-WPT metodologia B

8 — — —erro maximo aceitavel
S >
o

s ’ | |

——STFT metodologia A
—+—STFT metodologia B
——WPT metodologia A
—+-WPT metodologia B

s * - - d s

15 10 SNR (dB) 5 0

Figura 5.1 — Desempenho dos estimadores da largura de banda (3. Forma de onda APCN
considerando K = 0,5 e a = 1.

Polarizagdo normalizada
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Frequéncia (MHz)
Figura 5.2 — PSD apresentando o percentual de energia contida na largura de banda
(Bs = 30 MHz) de projeto de um sinal chirp.
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Estimadores da frequéncia de operacao. Forma de onda: APCN
I I

215
£ ——STFT metodologia A
310 ——STFT metodologia B ||
¢ —WPT metodologia A
S 5l -+-WPT metodologia B |
) -~ -erro maximo aceitavel
(@]
3 0 " . »
-15 0
S 0 .
g ——STFT metodologia A
£ ——STFT metodologia B
2 0.1 —WPT metodologia A ||
§ ' -+-WPT metodologia B
8
S 0.2 | |
-15 0

-10 SNR (dB) -5

Figura 5.3 — Desempenho dos estimadores da frequéncia de operacao fy. Forma de onda
APCN considerando k = 0,5 e a = 1.

Para extracao da frequéncia de operacao fy, a melhor abordagem também foi a
metodologia A com base na transformada WPT, conforme ilustrado na Figura 5.3, indicado

pela seta na cor roxa.

Estimadores da largura de pulso. Forma de onda: APCN

-15

-10

SNR (dB)

2 15 v ‘ —o—STFT metodologia A
£ —+—STFT metodologia B
8 10 = o~ N WPT metodologia A
ac) - + -WPT metodologia B
8 — — —erro maximo aceitavel
g B - 5 & @ @ g
S >, f
B’ *- P e e b
) 0 ! !

©

o

®

N

©

£ ~

S -0.2 _e” N —o—STFT metodologia A

o *” —+— STFT metodologia B

] WPT metodologia A

$-0.4 4 :

(r?: A - + -WPT metodologia B

3

[e) | |

o

-5

0

Figura 5.4 — Desempenho dos estimadores da largura de pulso 7,. Forma de onda APCN
considerando k = 0,5 e o = 1.

Na extracao da caracteristica temporal 7,, a melhor abordagem observada foi a

metodologia B tendo como base a transformada WPT. Todavia, salienta-se que foi possivel
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extrair a informacao intrapulso temporal para SNR’s de até -10 dB. O resultado da

estimacao é apresentado na Figura 5.4.

Estimadores do intervalo de repeticao de pulso. Forma de onda: APCN
< T l

0 154 .

_g —e— STFT metodologia A

g ——STFT metodologia B

5 10 —— WPT metodologia A

8 —+-WPT metodologia B

;\3 5 — — —erro maximo aceitavel -

o

o) 0 —o— ° °

15 0
©
©
N o R . . o o . . .
- O——— ® B g S 4 S s S A S
g \\*’ === .
5-02- X ——STFT metodologia A
c - \ )
S 0.4 - ——STFT metodologia B
g -U. ~ A N\ .
< e —WPT metodologia A
-% 067 -+-WPT metodologia B
S ! ‘
o
-15 -10 SNR (dB) -5 0

Figura 5.5 — Desempenho dos estimadores do intervalo de repeticao de pulso Irp. Forma
de onda APCN considerando k = 0,5 e o = 1.

Entretanto, conforme pode-se observar na Figura 5.5 para a estimacao do intervalo
de repeticao de pulso Irp, a abordagem que apresentou melhor resultado tanto quanto no
erro percentual quanto no desempenho de despolarizagao foi a metodologia A utilizando a
decomposicao T-F STFT.

No Algoritmo 1, é possivel observar a estimacgao da distancia maxima nao-ambigua.
Essa é diretamente proporcional a estimagao do Irp pela Equacao (2.1), por isso aqui nao

ilustrada graficamente.

No intuito de se ter uma visao geral, a Tabela 5.1 apresenta o resumo das melhores

abordagens.

Tabela 5.1 — Melhores abordagens para extracdo dos parametros intrapulso e interpulso.
Forma de onda: APCN considerando Kk = 0,5 e a =1

Parametro Varidavel | Melhor abordagem na extracao
Largura de banda Bs WPT e metodologia A
Frequéncia de operacao fo WPT e metodologia A
Largura de pulso Ts WPT e metodologia B
Intervalo de repeticao de pulso Igp STFT e metodologia A
Distancia maxima nao-ambigua | Runam,q. STFET e metodologia A

Assim, contrariando a sugestao apresentada em [20], quando do emprego radar

de uma forma de onda APCN considerando x = 0,5 e a = 1, um sistema de MAGE
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que emprega as abordagens de extracao automatica de parametros apresentadas neste
trabalho, tem a capacidade de detectar o sinal, extrair suas caracteristicas e possivelmente
identificar o radar. Portanto, uma forma de onda radar APCN que objetiva alcancar a
capacidade de tolerdncia Doppler (k = 0,5) nao se mostrou com caracteristica LPI/LPID

contra um interceptador MAGE que empregue as metodologias aqui desenvolvidas.

15

+ﬂ:s|.4 +/3:S|B

+fO|A +fO|B

o 77fs|A 7729|B

'g ***IRP|A***IRP|B

10F-——————————— e oo =
3
c
[0)
o

C -
2

v5 —
o
S
[0)

0 - too t-————-

0.5 0.9 0.95 1

Figura 5.6 — Estimadores das caracteristicas da forma de onda APCN quando variando a
aleatéria em fase k e considerando o = 1.

A Figura 5.6, apresenta a extracao dos parametros intrapulso e interpulso para
uma familia de formas de onda radar APCN quando considerados diferentes valores de &,
assumindo o = 1 e uma SNR fixa de -3 dB na cadeia de recepgao do MAGE. Os parametros
extraidos na cor azul sdo relativos a abordagem utilizando a metodologia A, enquanto na
cor vermelha a metodologia B. Observa-se entao, que nenhuma das metodologias conseguiu
estimar todos os parametros dentro do limite de erro aceitéavel, quando x > 0, 7, condizendo
com o comportamento de aleatoriedade maxima ilustrado na Figura 2.15. A metodologia
B conseguiu extrair as informagoes temporais (75 e Irp) dentro do limite aceitavel de erro,
devido a abordagem isolada de extracdo no tempo e no espectro. Ressalta-se, contudo,
que apenas tais parametros nao sao o suficiente para gerar uma “impressao digital” da

forma de onda interceptada, a fim de ser possivel a identificacao do radar [39].

Desta forma, radares de ruido que possam empregar uma forma de onda de
transmissao APCN setando o fator de escala em fase k para valores maiores ou iguais a 0,7,
sao, com base nos resultados encontrados neste trabalho considerados LPID. Contudo, como
abordamos em [31], a respeito do tradeoff entre a capacidade LPI/LPID, confinamento
espectral e capacidade de tolerancia Doppler, se um radar de ruido for utilizado nesta
configuragao (k > 0,7) para fazer frente a um sistema de MAGE, o radar perderd em

desempenho de detec¢ao, algo primordial num emprego de busca e vigilancia.
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5.3 FM Noise

Semelhantemente a explanagao desenvolvida na Secao 5.2, o Algoritmo 2 ilustra
uma visao geral de como ¢ realizada a avaliacao de desempenho quanto a interceptacgao e
extragao de caracteristicas da forma de onda estocastica FM Noise, cujo detalhamento é

analogo ao explicado do Item 1 ao Item 7 na Secao 5.2.

Algoritmo 2: Pseudocodigo apresentando a andlise realizada a partir da estimacgao
dos parametros intrapulso e interpulso. Forma de onda: FM Noise
Escolha a transformada T-F: STFT ou WPT;
Inicializar varidveis;
for SNR = -15:0 do
Inicializar varidvéis alocadas a cada SNR;
for ens=1:100 do
e Gerador de forma de onda radar FM Noise — s(n) real;
e Interceptador MAGE:
Anélise tempo-frequéncia: Z(n) = §(n) + w(n) — E;
Extracao dos parametros : Metodologia A ou B

max

T
3.7 7 e 12 Runamz)]

end
Obter matriz dos estimadores para cada SNR:

T = [Bs ,f\.O Ts iRP 1iunalnmax};

Avaliar desempenho:

€ensemble (%) € Pp;
end

Analisando os resultados obtidos, a partir da Figura 5.7, observamos a estimagcao
da largura de banda [, considerando as distintas abordagens. Apenas a metodologia B
(baseada na integragao nao-coerente dos pulsos interceptados) foi capaz de estimé-la na

faixa de tolerancia aceitavel.

Tal resultado é explicado, pois na metodologia A, baseada em processamento
de imagem, a estimacao foi feita sobre a imagem binaria, com perda da informagao de
amplitude do sinal de interesse. O espalhamento espectral da forma de onda FM Noise,
diferente do espalhamento do sinal APCN (discutido na Segdo 5.2), impossibilitou a

estimacao na tolerancia aceitavel.

A Figura 5.8 apresenta o resultado quanto a extragao da frequéncia de operacao fy.
A melhor abordagem obtida foi por meio da metodologia A usando a transformada WPT.
Nao obstante, é possivel verificar que todos as abordagens alcancaram uma estimacao
com erro menor do que 2% para SNR de até -15 dB, relacao esta considerada baixa

em um ambiente de operacao MAGE [39]. Outro aspecto interessante é a caracteristica
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Estimadores da largura de banda. Forma de onda: FM Noise

o 155 .
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Figura 5.7 — Desempenho dos estimadores da largura de banda 5. Forma de onda FM
Noise.
Estimadores da frequéncia de operacao. Forma de onda: FM Noise
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Figura 5.8 — Desempenho dos estimadores da frequéncia de operacao fy. Forma de onda

FM Noise.

de despolarizacao dos estimadores, haja vista que a maior oscilagao ficou em torno de
0,005; valor que pode ser considerado desprezivel quando analisando um ntmero finito de
amostras em detrimento a abordagem tedrica cujo valor esperado é aplicado em ntimero

infinito.

Analisando o desempenho quanto a extracao do pardmetro temporal largura de

pulso 74, a melhor abordagem foi utilizando a metodologia B junto da analise tempo-
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frequéncia WPT. Nessa andlise, apesar de a metodologia B com a STFT ter alcancado
estimacao até -14 dB contra -11 dB da primeira, o erro da metodologia B com decomposicao
WPT foi sempre menor, além de ter um melhor desempenho quanto a despolarizacao para
diferentes SNR’s. A Figura 5.9 ilustra os resultados obtidos.

Estimadores da largura de pulso. Forma de onda: FM Noise
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Figura 5.9 — Desempenho dos estimadores da largura de pulso 7. Forma de onda FM
Noise.

Por fim, a ultima analise é a respeito da estimagao do intervalo de repeticao de
pulso Igrp. Conforme ilustrado na Figura 5.10, o melhor resultado foi obtido utilizando a
transformada STFT para analisar o sinal interceptado no T-F e aplicar a metodologia B
para extrair as suas caracteristicas de forma automatica. E, para concluir pela Equacao

(2.1), a estimagdo de Runam,,,, segue a mesma abordagem quanto a estimacao de Igp.

Assim como na Segao 5.2, a Tabela 5.2 apresenta o resumo das melhores abordagens.
Portanto, com base nos resultados apresentados e tomando como referéncia sistema MAGE
que possa empregar as metodologias aqui desenvolvidas, uma forma de onda FM Noise

nao se mostrou com caracteristicas LPI/LPID.
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Estimadores do intervalo de repeticao de pulso. Forma de onda: FM Noise
I
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Figura 5.10 — Desempenho dos estimadores do intervalo de repeticao de pulso Irp. Forma
de onda FM Noise.

Tabela 5.2 — Melhores abordagens para extracao dos parametros intrapulso e interpulso.
Forma de onda: FM Noise

Parametro Variavel | Melhor abordagem na extracgao
Largura de banda Bs WPT e metodologia B
Frequéncia de operagao fo WPT e metodologia A
Largura de pulso Ts WPT e metodologia B
Intervalo de repeticdao de pulso Irp STF'T e metodologia B
Distancia maxima nao-ambigua | Runam,,q. STFT e metodologia B

Pela Tabela 5.1 e Tabela 5.2 observa-se entdo que a metodologia A se mostrou
melhor na acuracia de extracdo dos parametros do sinal APCN, enquanto a metodologia B
apresentou melhores resultados para o FM Noise. Entretanto, temos que ter em mente que
sistemas MAGE necessitam operar muito rapido, devido ao tempo critico para missoes [17].
Assim, apés rodar cem realizagoes independentes do experimento para cada metodologia,
conforme descrito nos Algoritmos 1 e 2, o tempo médio de processamento para uma tnica

realizacao foi de:

o Metodologia A: 1,5103 segundos; e

» Metodologia B: 0,0924 segundos.

Observando, entao, que a Metodologia A leva 1,4179 segundos, 1634% a mais
de tempo para uma estimativa dos parametros. Tais valores foram obtidos utilizando o
software MATLAB®, versdo 9.9.0.1592791 (R2020b) Update 5, instalado em Microsoft®
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Windows 10 Home Single Language, processador Intel® Core i5-7200U, 2,50 GHz, com 8
GB de meméria RAM.

Com relacao a eficicia das abordagens desenvolvidas neste trabalho, em [4, 16, 18],
a extracao dos parametros baseada em processamento de imagem de formas de onda
deterministicas foram alcancadas para SNR até -9, -8 e -6 dB, respectivamente. Desta
forma, os resultados das metodologias A e B para interceptacdo e extragdo automatica
dos parametros de formas de onda estocésticas (radares de ruido) podem ser considerados

promissores num emprego em sistema MAGE com receptor digital.

Uma analise adicional foi efetuada, considerando uma quantidade de pulsos maior
do que o minimo para extracao das caracteristicas interpulso, i.e., N, = 2. Assim, com base
nos resultados apresentados nas Tabela 5.1 e Tabela 5.2, foi escolhida para o experimento,
a metodologia A na extracao dos parametros da forma de onda APCN e a metodologia B
para a forma de onda FM Noise. Nesse experimento, foram considerados IV, = 6 pulsos

interceptados.

10 ‘ ‘ 10 ‘ ‘
——metodologia A: 2 pulsos | ——metodologia B: 2 pulsos

——metodologia A: 6 pulsos | ——metodologia B: 6 pulsos

erro percentual no ensemble
erro percentual no ensemble

2%

15 10 5 0 415 10 5 0
SNR (dB) SNR (dB)
(@) (b)
Figura 5.11 — Extracao dos parametros considerando diferentes quantidades de pulsos
interceptados: (a) Forma de onda APCN; (b) Forma de onda FM Noise.

A Figura 5.11(a) apresenta a comparagao do erro percentual obtido na geragao
da “impressao digital” para diferentes niveis de SNR. Os resultados mostram que apesar
do aumento de 2 para 6 pulsos ndao houve diminuicao significativa no erro médio. Em
ambas quantidades de pulsos interceptados, a faixa de erro ficou entre 2% e 3% para
SNR menor do que -10 dB. Contudo, o tempo médio de processamento para uma Unica
realizacao aumentou de 1,5103 segundos para 5,0461 segundos. Com relagao a FM Noise,

um comportamento semelhante também foi observado, ficando a faixa de erro entre 2%
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e 3.5% para SNR’s menores do que -10 dB. O tempo de processamento para geracao de

uma “impressao digital” aumentou de 0,0924 segundos para 0,1988 segundos.

A Tabela 5.3 apresenta um resumo geral das melhores metodologias empregadas
para gerar a “impressao digital” de ambas as formas de ondas radar de ruido. Utilizando
como métrica os indicadores de desempenho erro percentual e polarizagao, o método A
apresentou os melhores resultados para a forma de onda APCN; por outro lado, o método
B mostrou ter melhor desempenho para a forma de onda FM Noise. Com relacao a métrica

tempo de processamento, a utilizacdo do método B sobressaiu-se.

Tabela 5.3 — Melhor metodologia considerando diferentes métricas

Métrica ‘ Forma de onda APCN ‘ Forma de onda FM Noise ‘
Erro percentual e polarizagao Metodologia A Metodologia B
Tempo de processamento Metodologia B Metodologia B

Recentemente [54-58], estao sendo realizados estudos de emprego de redes neurais
convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural Network) em imagens obtidas por
meio da decomposicao T-F para classificar diferentes tipos de modulacao de sinais radar
deterministicos (LFM, BPSK, FSK e c6digos polifasicos) considerados LPI/LPID. Entre-
tanto, nenhum trabalho, até o momento, considerou modulagbes aleatérias na classificacao,
algo que deve ser considerado em um ambiente de GE no qual a tecnologia de radar de
ruido vem ganhando notoriedade em pesquisas e desenvolvimento (veja [59]). Todavia,
apenas o reconhecimento da modulacao empregada por um sinal radar interceptado nao é
o suficiente para identificar o modelo do radar e, por conseguinte, a plataforma emissora,

pois diferentes modelos de radar podem empregar a mesma modulacao.
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6 CONCLUSAO

Neste capitulo sao explanadas as consideragoes finais na Secao 6.1 e sugeridos

trabalhos futuros na Secao 6.2.

6.1 Consideracoes Finais

Este trabalho teve como objetivo propor e avaliar métodos de interceptacao e
extragao automatica de parametros de duas formas de onda com modulagao estocastica,
designadas como APCN e FM Noise. Tais formas de onda podem ser empregadas numa
tecnologia de radar de ruido para vigilancia e fazer frente a um sistema de interceptacao
passiva de Medidas de Apoio a Guerra Eletronica (MAGE).

Com o intuito de prover um embasamento teérico que pudesse melhorar a com-
preensao dos resultados apresentados, o trabalho foi iniciado definindo alguns conceitos
bésicos de radar, destacando os principais parametros do sinal de transmissao relevantes
para o sistema de interceptagao. Em seguida, os sinais radar de interesse, foram descritos
e analisados quanto a capacidade de deteccao radar e caracteristica de Low Probability
of Interception (LPI) e Low Probability of Identification (LPID). Neste ponto algumas

nuances a respeito da forma de onda APCN foram mais exploradas.

A arquitetura de um sistema MAGE com receptor digital foi exibida e sua mode-
lagem matematica detalhada. A partir dai, foi possivel descrever as técnicas de analise
tempo-frequéncia para transformar o sinal interceptado. Técnicas de extracao de parame-
tros por meio de processamento de imagens foram descritas em seguida, assim como a

teoria de deteccdo que um equipamento de MAGE poderia utilizar no seu processador.

Duas metodologias para extracao automatica dos parametros intrapulso e interpulso
foram propostas. A primeira (metodologia A), baseada no processamento de imagem obtida
pela transformada tempo-frequéncia, teve cada etapa detalhadamente descrita, visando-se
extrair os parametros de interesse, isto tanto para a forma de onda APCN quanto para a
forma de onda FM Noise. A segunda (metodologia B), baseada na integracdo nao-coerente

dos pulsos interceptados, também teve cada etapa minuciosamente detalhada.

Os resultados obtidos para o cenério simulado, tendo como base referéncias da
literatura nas quais a forma de onda radar APCN (k = 0,5) foi definida como LPI [19-21],
mostraram que, independentemente das metodologias propostas, foi possivel detectar o
sinal interceptado e, além disso, identificar sua caracteristicas de operacdo para diferentes
niveis de SNR. Desta forma tal forma de onda radar nao pode ser caracterizada como

LPI/LPID contra um MAGE que empregue as metodologias. Tal afirmagao é feita, pois,
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em um ambiente real, a distdncia que a onda eletromagnética radar percorre até o MAGE
¢ metade da distancia para o processamento do eco radar dessa plataforma, contrariando

assim a defini¢ao estabelecida a partir da Equagao (1.1).

Nessa configuragao, foi mostrado que a forma de onda APCN tem a capacidade de
detectar e estimar a distancia de alvos em movimento devido a sua tolerancia Doppler,
apesar de nao ser LPI/LPID. Para fazer frente ao MAGE, foi necessério aumentar o nivel
de aleatoriedade da familia de formas de onda APCN: considerando x > 0,7, a familia
de formas de onda APCN pode ser considerada LPID, pois nao foi possivel estimar os
parametros na faixa de tolerancia aceitavel, segundo a literatura. Por outro lado, nessa
configuragao de aleatoriedade, k > 0,7, a forma de onda perde em capacidade de deteccao
radar e confinamento espectral de projeto, inserindo um tradeoff em sua aplicacao. Todos
os resultados foram obtidos considerando também aleatoriedade em amplitude (o = 1), o
que foi mostrado em [31] que aumenta o nivel de descorrelagao entre cada pulso transmitido

(funcdo-amostra do processo estocastico que caracteriza o sinal radar).

Para validar os métodos propostos para interceptacao e extracao de caracteristicas
de radares de ruido, do tipo FM Noise, tal forma de onda também foi submetida ao
processamento, e bons resultados quanto a interceptacao e extracao dos seus parametros
foram obtidos para diferentes niveis de SNR. Contudo, apenas a metodologia baseada na
integracao nao-coerente dos pulsos interceptados conseguiu estimar a largura de banda na

tolerancia aceitével.

Foi verificado que ambas as formas de onda estocasticas nao sao LPI contra um
MAGE que possa utilizar as metodologias aqui propostas. As defini¢des de um sinal LPI e
LPID sao limitrofes na literatura, mas equipamentos de MAGE habitualmente analisam a
poténcia de pico de radares, que geralmente utilizam poténcia na faixa de kW, passiveis
de serem detectados mesmo para SNR baixas, como mostrado neste trabalho. Todavia, a
caracteristica LPID esta relacionada com a capacidade de um sistema MAGE em explorar
a forma de onda e extrair suas caracteristicas para poder identifica-la dentre outras, ou

mesmo gerar uma nova modulagao nao existente em seu banco de dados.

Do ponto de vista da acuracia em extracao das caracteristicas, a metodologia A
apresentou melhores resultados para o sinal APCN, enquanto a metodologia B para a forma
de onda FM Noise. Porém, como foi apresentado na Secao 5.3, para um processamento em
tempo real, a metodologia A apresentou tempo muito superior para exibi¢ao dos resultados.
Entretanto, esta tltima pode ser utilizada para uma abordagem diferente de sinais radar
de vigilancia (geralmente pulsados) como, por exemplo, formas de onda CW (do inglés
Continuous Wave), o que nao pode ser dito em relagao a metodologia B, devido a sua

caracteristica em detectar as bordas de subida e descida do sinal intencional.

Conclui-se que os resultados obtidos pelas metodologias A e B para interceptacao e

extracdo automatica dos parametros de formas de onda estocasticas, i.e., radares de ruido
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de vigilancia, podem ser considerados promissores num emprego em um sistema MAGE
com receptor digital, fazendo esse frente a tecnologia radar de ruido em desenvolvimento.
Como é sabido, a corrida tecnolégica no ambiente de GE é constante e, para cada melhoria

num sistema de radar, espera-se melhoria num sistema de interceptacao.

6.2 Trabalhos Futuros

Neste trabalho a extracao das caracteristicas radar de formas de onda com mo-
dulagao estocasticas, teve como base parametros intrinsecos de projeto radar: largura
de pulso, intervalo de repeticdo de pulso, largura de banda e frequéncia de operacao. O
intuito foi criar uma “impressao digital” do sinal interceptado para ser possivel identificar
a plataforma radar emissora. Assim, como trabalho futuro, sugere-se para maximizar a
probabilidade de identificacdo das formas de ondas estocéasticas aqui investigadas, assim
como outras com modulagdes deterministicas, utilizar técnicas de aprendizado de maquina
em imagens obtidas por meio da decomposicao T-F para classificar as diferentes modu-
lacoes. De posse da “impressao digital” e de uma acurada classificacado das modulagoes
ser possivel um equipamento de MAGE identificar formas de ondas estocasticas dentre as
convencionais (LFM, BPSK, FSK e cédigos polifdsicos).

Outra sugestao de trabalho, mas agora pela visao de projeto radar, seria implementar
um radar que seja possivel transmitir formas de onda APCN e FM Noise com transmissao
CW e um receptor que seja apto a detectar ecos de alvos de interesse, considerando esse
tipo de transmissao. Isto tornaria o processo de detec¢ao por um sistema MAGE, muito
mais desafiador, pois a poténcia de pico de transmissao radar seria na faixa de Watts ao
contrario de kW. No entanto, tal sugestao insere uma limitacao quanto a aplicacao radar
de vigilancia, devido a necessidade de antenas de transmissao e recepcao separadas e a
deficiéncia de radares CW em detectar e estimar distancia e velocidade de alvos a longo

alcance.
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APENDICE A - FUNCAO AMBIGUIDADE DA FORMA DE
ONDA APCN

Para derivar corretamente a RAF da forma de onda APCN, é necessario definir as
propriedades estocdsticas da sua componente aleatéria §,(n). Primeiramente, analisemos o
processo estocdastico a(n), quanto a sua sequéncia de autocorrelagdo. Para um processo
estocastico WSS rQeal, tendo variaveis aleatérias com uma distribuicao de Rayleigh, i.e.,

pla) = (a/a?) e 22 | a >0, sua funcio média e variancia sdo dadas por [60]
T
me = Ela(n)] = Oé\/g, e (A.1)

™

02 = E[(a(n) — ma)?] = (2 - 2) o?. (A.2)

Note que processos estocasticos WSS, apresentam média e variancia independentes
do indice de tempo n [41]. Além disso, a sequéncia de autocorrelacdo de um processo
estocastico WSS quando o “lag” é nulo 7 = 0 (similaridade da variavel aleatéria com ela
mesma) é denominado valor médio quadratico do processo estocéstico, sendo dado por [41]

R (7 = 0) = Ela(n)]. (A.3)

onde E[a*(n)] = m? + ¢2. Entdo para T = 0, pode-se reescrever (A.3) como

Ry (7) = m?2 + o2 (7). (A.4)

Analisando agora a sequéncia de autocorrelacao para 7 # 0, assumimos que as

[yl

varidveis aleatérias do processo a(n) nos indices “n” e “n — 7”7 sdo estatisticamente

independentes; assim, pode-se escrever [41]

Ela(n) a(n — 7)] = Ela(n)] E[a(n — 7)] = mam, = m?. (A.5)

a

A partir das Equagoes (A.4) e (A.5), definimos a sequéncia de autocorrelagao

devido a amplitude aleatéria como
Ro(7) = ' (A.6)
£

ou numa forma Compacta, CcOo1mo

Ra(7) = m? +026(7) = S + (2a2 - g(f) 5(7), (A7)
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onde 0(7) é a sequéncia delta de Dirac.

Investiguemos, agora, a sequéncia aleatéria complexa e/ Semelhante & abor-
dagem para a sequéncia a(n) real, a relagdo apresentada na Equacdo (A.3) também é

valida [41]; logo, é possivel escrever
R.s(T) =E [eJ:””m e_j“‘”} + (1 — ]53['ej”“z’1 €_jﬁ¢2]) o(7) (A8
—FE |:€JK(¢1*¢2):| + (1 —E |:€.]K(¢1*¢2):|) 5(7—.)7

(1)) 7

onde ¢; e ¢ sdo varidveis aleatdrias do processo ¢(n) avaliadas nos indices “n” e “n — 77,

respectivamente.

A varidvel aleatéria ® = k(¢ — ¢o) possui uma distribuicao triangular entre

(—2km, 2km]. Além disso, note que E [ejq’] é a fungao caracteristica de @, dada por [61]

~2[(b = ) = (b= d)e¥ + (¢ — d)e’]

E|d®| = Mp(v=1) = A9
[6 } <I>(U ) (b—d)(c—d)(b—c) ) ( )
onde d = —2k7m, b = 2km, e c = 0.
Expandindo a Equagao (A.9) e substituindo os termos d, b e ¢, obtemos
Ma(v=1) = —2[(2km)e ™25 — (4km) + (2K7)el2 7]
(4km)(2KT)(2KT)
_ ,—i2rm __ )2k
_2ze ¢ (A.10)
4(km)?
_ 1 j2KkT —j2KkT
—W[Q—(GJ +e7 )]
A relacao de Euler define
j2kT —j2KkT
COS 2KTT = et (A.11)

2

Desta forma, utilizando a relagao definida na Equagao (A.11) em (A.10), obtemos

B [eletor-e0)] = 1—2(@5)2;” (A.12)
R

Substituindo a Equacao (A.12) em (A.8), obtém-se entao a sequéncia de autocorre-

lagdo da componente aleatéria em fase

_ 1 — cos2km 1 — cos2km
Pan(r) = L2 (1 Lo

2K272 2k272

) 5(7). (A.13)
Finalmente, considerando (A.7) e (A.13), a RAF é dada por [31]

E [XE(%v fD)] = R§r<7:> X§c<7t’ fD>; T S |77-s|7 (A14>
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com
N\ s Ip 4 1) (5 _ |z
- 71\ [sin |7 (& + L&7) (75 — |T)) o
ch(T7 fD) = (1 B |_|> |: f(DfS ;,ij )— — :| ’ T —_ |TS Y (A15>
Ts ﬂ(z-f-ET) (Ts — |T])
e R;, (T) = R.(T) Rus(T), que pode ser simplificado para
1— 2 1— 2
Rs.(7) = o (COS’”> + [202 — o2 <Cosm> 5(7). (A.16)

4Kk%T 4K%m
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APENDICE B - DENSIDADE ESPECTRAL DE POTENCIA DA
FORMA DE ONDA APCN

A PSD T';(w) de sinais estocdsticos em tempo discreto é definida como a Transfor-
mada de Fourier em Tempo Discreto (DTFT, do inglés Discrete Time Fourier Transform)

de sua sequéncia de autocorrelagao [41] que, por sua vez, é dada pelo plano zero-Doppler
da RAF do APCN; i.e.:

Rs(7) = E[xs(7,0)], (B.1)
onde

E[XE(%va)] = R§r<7:) X§c<7t7fD>; T < |77-s|'

Para o corte-Doppler nulo na RAF | i.e., fp = 0 temos wp = 27 fp/fs = 0. Podemos
entdo, obter a PSD a partir da aplicagao da DTFT no produto entre a Equagao (A.16)
(referente a autocorrelacdo da componente aleatéria §,.(n)) e o corte zero-Doppler da RAF

da componente chirp, i.e., assim x;, (7, 0)
Is(w) = F{Rs,(7) x5.(7,0) }. (B.2)
Substituindo a Equacao (A.16) em (B.2) obtemos
F{H x5,(7,0)} + (20 — H) F{6(7)} * 'y, (w), (B.3)

onde * e F{-} sdo o operador convolugdao e o operador DTFT, respectivamente, H =

a?[1 — cos (2k7)] /4K, e T, (w) é a PSD de Rs (T) = xs,(7,0).

Expandindo a Equacao (B.3), e sabendo que F {d(n)} = 1, obtém-se

Ty(w) = HTs,(w) + (2a% — H) 21 / T, (c) de, (B.4)

™

| S —
1

que pode ser reduzida em

[s(w) = HTs, (w) + (2¢* — H), |w| <. (B.5)
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APENDICE C - DISTRIBUICAO DISCRETA DE WIGNER-VILLE

A versao em tempo discreto e frequéncia digital continua w da WVD é escrita

como [3]

Wolw,m) =2 Y F(n+m)T(n—m)e ™", (C.1)
onde w ¢é a frequéncia digital (continua) e m é o indice em tempo discreto. Foi mostrado
por [62] que, realizando um janelamento g(n) dos dados, é possivel reduzir os termos
cruzados; tal modificagdo recebeu o nome de distribuigdo pseudo-WVD (PWVD). A

PWVD em tempo discreto é dado por [3]

We(w,m) =2 n:Z_ F(n+m) 3 (n —m)g(n) g(—n) e 12 (C.2)
n=—N+1

onde a janela g(n) é uma janela real com tamanho 2N, a fim de limitar o sinal.

Definindo f,,(n) = Z(n+m) 2*(n—m) g(n) g(—n), como uma sequéncia denominada

como “kernel”; a Equacao (C.2) torna-se

Wolwm)=2 3 fuln)e 2, (C.3)

n=—N+1

A escolha de N (usualmente poténcia de 2) afeta grandemente o custo computacional,
assim como a resolucao T-F. Um grande valor de N fornece alta resoluc¢ao no plano T-F,
pois influéncia na resolugdo em frequéncia em (C.3). Quando a varidvel continua w é
amostrada em N pontos, um grande valor de N também fornece mais amostras de saida

da transformada. O nimero méximo de pontos de frequéncia N é limitado por [63]

N§N82+17

(C.4)

onde Ny é o niimero de amostras do sinal a ser transformado. Uma vez que o nimero N

seja definido a funcao “kernel” pode ser gerada.

Para implementagao computacional por meio de algoritmos FF'T, defini-se wy =
kr/2N; k = 0,1,2--- ;2N — 1, como a frequéncia digital discreta. E, para utilizar a
defini¢do padrao da DFT [41], a sequéncia “kernel” necessita ter seus indices modificados e,

como é simétrica f,,(n) = fi(—n) [29], fm(n) precisa ser computada apenas para n > 0.

Finalmente, escrevendo a PWVD no formato de uma DFT e utilizando a sequéncia

“kernel” f,,(n), tem-se [3]

2N—-1

Welm k) =2 3 fu(n)e ) (C.5)
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onde m ¢é o indice em tempo discreto e k o indice em frequéncia discreta. Como sao

utilizados 2N amostras a sequéncia ¢ subdivida como

fm(n), se 0<n<N-1
frn(n) = 0, se n=N (C.6)
fm(n—2N), se N+1<n<2N -1

Devido a simetria da sequéncia “kernel”; os valores obtidos a partir da Equacao

(C.5) serdo sempre nimeros reais.
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