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Streszczenie

W niniejszej pracy przedstawiono nowatorska metod¢ estymacji macierzy kowariancji
zaklocen wykorzystywang w adaptacyjnym przestrzenno-czasowym przetwarzaniu
(ang. space-time adaptive processing STAP) sygnalu radarowego. Technik¢ STAP stosuje
si¢ do detekcji obiektéw poruszajacych si¢ po powierzchni ziemi poprzez system radarowy
umieszczony na platformie latajacej. Technika ta umozliwia detekcje ruchomego obiektu
na tle zaktocen, ktore majg charakter dwuwymiarowy. Fundamentalnym etapem algorytmu
przetwarzania STAP jest poprawne wyznaczenie macierzy kowariancji zaklocen.

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ rozne sposoby estymacji macierzy kowariancji
zaktocen. Ogolnie stosuje si¢ podzial na metody statystyczne oraz niestatystyczne.
W pierwszym przypadku, estymacja macierzy kowariancji zaktécen wyznaczana jest
na podstawie danych z treningowych komorek odlegtosciowych otaczajacych komorke
testowang na obecnos¢ celu. Jak si¢ okazuje, w rzeczywistych warunkach wyznaczenie
macierzy kowariancji zaktdcen oraz jej odwrotnosci w ten sposob jest trudne. Po za tym,
algorytmy statystyczne zawodza kiedy dane zawarte w komorkach treningowych nie
odzwierciedlajg statystycznych wiasciwosci zakldcen testowanej komorki, szczeg6lnie
w $rodowisku niejednorodnych zaklocen. W zwigzku z powyzszym, zasadnym bylo
skupienie uwagi na analizie wybranych, niestatystycznych metod estymacji macierzy
kowariancji zaktocen w srodowisku niejednorodnym.

W rozprawie przedstawiono nowg, niestatystyczng metod¢ estymacji macierzy
kowariancji zakldcen bazujaca na zastosowaniu modelu radaru MIMO (ang. Multiple Input,
Multiple Output), a takze algorytmu dopasowania kroczacego (ang. orthogonal matching
pursuit OMP). Opracowana technika pozwala na ttumienie zaktocen oraz detekcje obiektu
w Srodowisku niejednorodnym. Ponadto, zaproponowana metoda wykorzystuje
pojedynczy przekrdj radarowej kostki danych, co eliminuje potrzebe dostgpu do wielu
komorek treningowych.

W pracy przeprowadzono wnikliwg analiz¢ przetwarzania STAP ze wzgledu na sposob
wyznaczania macierzy kowariancji zaklocen. Wyniki teoretyczne uzyskane w ramach
rozprawy zostaly zweryfikowane za pomocg przeprowadzonych  symulacji
komputerowych. Rezultaty symulacji udowodnily stuszno§¢ analizy teoretycznej

przedstawionej w rozprawie.






Abstract

The dissertation presents a new method of estimating the clutter covariance matrix (CCM)
used in space-time adaptive processing (STAP) of a radar signal. The STAP technique is used
to detect targets moving on the earth's surface through a radar system mounted
on a flying platform. This technique allows the detection of a moving targets against the
background of two-dimensional interferences. The key step in the STAP processing algorithm
is the correct determination of the CCM.

In the literature on the subject, you can find various methods of estimating the CCM. The
general division into statistical and non-statistical methods is applied. In the first case,
the estimation of the CCM is derived from data from training distance cells surrounding the
target cell being tested. As it turns out, in real conditions it is difficult to determine CCM and
its inverse in this way. Furthermore, statistical algorithms fail when the data contained
in training cells do not reflect the statistical clutter properties of the test cell, especially
in a non-uniform clutter environment. Therefore, an increasing number of scientists focuses
their efforts on developing non-statistical methods of estimating the CCM in a heterogeneous
environment.

This paper presents a new method of estimating the CCM based on the use of the Multiple
Input, Multiple Output (MIMO) radar geometry model, as well as the orthogonal matching
pursuit (OMP) algorithm. The developed technique allows for suppression
of interferences and detection of an object in a heterogeneous environment. Moreover,
the proposed method uses a single snapshot of the radar data cube, which eliminates the need
to access multiple training cells.

The paper presents a thorough analysis of STAP processing due to the method
of determining the CCM. The theoretical results obtained during the dissertation were verified
by means of computer simulations. The simulation results confirmed the correctness of the

theoretical analysis presented in the paper.
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Wykaz stosowanych skrotow

CCM

CNR
CSMS-GIP
CC-KA-STAP
D3-STAP
D3-LS-STAP
D3-SR-STAP
FOCUSS

GIP

IF

JNR
KA-STAP
MDV

MIMO
ML-KA-STAP
NHD

OMP

PST
PSWEF-GIP

macierz kowariancji zaktocen (ang. clutter covariance matrix);
stosunek zaktocen biernych do szumu (ang. clutter to noise ratio CNR);
algorytm wyboru komoérek treningowych na bazie GIP (ang. spectral
metric smoothing);

metoda KA-STAP bazujaca na bezposrednim wykorzystaniu danych
(ang. convex combination KA-STAP);
metoda bezposredniej dziedziny STAP
STAP);

(ang. direct data domain

metoda bezposredniej dziedziny STAP w sensie najmniejszych
kwadratow (ang. direct data domain least square);
metoda bezposredniej dziedziny STAP oparta o rzadko$¢ macierzy
zaklocen (ang. direct data domain sparse recovery);

algorytm rzadkiego odzyskiwania (ang. focal underdetermined system
solution);

algorytm wyboru komorek treningowych (ang. generalized inner
product);

wspotczynnik poprawy (ang. improvement factor);

stosunek zaktocen aktywnych do szumu (ang. jammer-to-noise-ratio);
metoda niestatystyczna STAP wykorzystujaca wczesniej znane
parametry radaru badz obiektu (ang. knowledge-aided STAP) ;
minimalna predkos¢ obiektu wykrywalna przez radar (ang. minimum
detectable velocity);

uktad o wielu wejsciach 1 wielu wyjsciach (ang. multiple input,
multiple output);

metoda KA-STAP bazujagca na posrednim wykorzystaniu danych
(ang. maximum likelihood KA-STAP).

detektor niejednorodnos$ci (ang. non-homogeneity detector);

algorytm dopasowania kroczacego (ang. orthogonal matching pursuit);
algorytm wyboru komorek treningowych na podstawie mocy
odebranego sygnatu (ang. power-selected training).

algorytm wyboru komorek treningowych na bazie GIP (ang. prolate

spheroidal wave functions);
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SIMO

SCNR

SINR

SMI

STAP

ULA

uktad o jednym wejsciu i wielu wyjsciach (ang. single input, multiple
output);

stosunek sygnalu do =zaktocen pasywnych i szumu na wyjsciu
procesora STAP (ang. singal-to-clutter-plus-noise-ratio);

stosunek sygnatu do sumy zaklécen i szumu na wyjsciu procesora
STAP (ang. singal-to-intereference-plus-noise-ratio);

metoda statystyczna wyznaczania macierzy kowariancji zakltocen
STAP (ang. sample matrix inversion);

przestrzenno-czasowe adaptacyjne  przetwarzanie sygnatow
(ang. space-time adaptive processing);

liniowy szyk antenowy (ang. uniform linear array);
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Wykaz najwazniejszych symboli
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fe
fa
fr
fs

Ji

wyznacznik macierzy;

norma Frobeniusa macierzy;

transpozycja zespolona macierzy;

pseudoinwersja macierzy;

iloczyn Hadamarda;

iloczyn Kroneckera;

slad macierzy;

warto$¢ oczekiwana;

wspotczynnik nachylenia grzbietu zakidcen;

statystyka testowa;

kat elewacji;

dtugos¢ fali;

kat azymutu;

przestrzenno-czasowe widmo zakldcen i obiektu testowanej komorki
odleglosciowej;

macierz przestrzenno-czasowego widma zaktocen i obiektu w modelu
rzadkiego odzyskiwania;

macierz przestrzenno-czasowej bazy wektoréw sterujacych, okre§lana
stownikiem:;

macierz diagonalna ztoZzona z warto$ci wlasnych;

sktadowa zaklécen pasywnych pojedynczego przekroju radarowej
kostki danych;

odlegtos¢ pomigdzy antenami;

macierz wektorow wlasnych;

czestotliwos$¢ nosna radaru;

przesunigcie czgstotliwosci Dopplera;

czestotliwos$¢ powtarzania impulsow;

czestotliwos¢ przestrzenna;

wysokos$¢ lotu platformy latajace;;

sktadowa zaktocen aktywnych pojedynczego przekroju radarowej
kostki danych;

liczba komorek odlegtosciowych;
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straty stosunku mocy sygnatu od obiektu do mocy sygnatu zaklocen;
liczba nadawanych impulsoéw;
liczba anten;
macierz szumu w modelu rzadkiego odzyskiwania;
liczba komorek zaklocen;
sktadowa szumu pojedynczego przekroju radarowej kostki danych;
rzad macierzy kowariancji zaktocen;
macierz kowariancji zaktocen pasywnych;
macierz kowariancji zaktocen aktywnych;
macierz kowariancji sumy zaktocen i szumu;
macierz kowariancji szumu,
przestrzenno-czasowy wektor sterujacy;
sktadowa sygnalu od obiektu pojedynczego przekroju radarowej
kostki danych;
stata predkos¢ poruszania si¢ samolotu wzdhuz linii prostej;
predko$¢ radialna pomigdzy obiektem a radarem;
wektor wag procesora STAP;
macierz bedaca echem odebranego sygnalu w modelu rzadkiego
odzyskiwania;
pojedynczy przekrd) radarowej kostki danych bedacy echem

odebranego sygnatu.
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1. Wstep

1.1 Wprowadzenie

W obecnych czasach radar znajduje coraz szersze zastosowanie. W og6lnosci radar
stanowi urzadzenie do pozyskiwania informacji o obiektach fizycznych i ich otoczeniu
na podstawie sygnatow otrzymywanych z sensoréw nie bedacych w bezposrednim kontakcie
z tymi obiektami. Radar to juz nie tylko urzadzenie do wykrywania obiektéw oraz odlegtosci
do nich za pomocg fal elektromagnetycznych. To takze urzadzenie zdolne do pomiaru
predkosci oraz kierunku ruchu obiektu, przeprowadzania identyfikacji czy tworzenia obrazu
powierzchni ziemi. Z tego powodu wymagane jest opracowanie nowych algorytméw
zwigzanych z technikg przetwarzania sygnatéw radarowych. Jedng z popularniejszych oraz
bardzo rozwijang obecnie technikg jest przestrzenno-czasowe przetwarzanie adaptacyjne (ang.
STAP), ktora stosuje si¢ zwykle do wykrywania wolno poruszajacych si¢ obiektow naziemnych
na tle zaktocen pasywnych oraz aktywnych. Technika ta operuje jednocze$nie w dziedzinie
czasowe] oraz przestrzennej, co umozliwia eliminowanie zaktocen, ktore maja charakter
dwuwymiarowy.

Obecnie radary mozna klasyfikowa¢ ze wzgledu na zadania, rodzaj pracy, zasi¢g, rodzaj
sygnatu sondujacego czy sposob przetwarzania sygnatdéw. Jest to jedynie wycinek szerokiej
gamy roznych radaréw wykorzystywanych do réznych zastosowan. Radary mozemy
sklasyfikowaé rowniez ze wzgledu na platforme na ktorej jest zainstalowany. Wiasnie radar
zainstalowany na platformie latajacej bedzie obiektem zainteresowania w niniejszej rozprawie.

Radary umieszczone na poktadzie samolotu czesto nazywa si¢ w literaturze radarami
samolotowymi. Korzysci jakie niesie ze soba mozliwos$¢ zainstalowania radaru na poktadzie
samolotu sa dwojakie. Pierwsza dotyczy pozyskiwania informacji rozpoznawczych
1 ich wykorzystania do celé6w obrony powietrznej danego panstwa. Taki sposob zastosowania
radaru samolotowego mozna zidentyfikowa¢ w zakupionym niedawno przez Sity Zbrojne RP
systemie PATRIOT, gdzie dane o sytuacji radiolokacyjnej przekazywane sa do naziemnych
stanowisk dowodzenia i obrony powietrznej. Druga korzys$cig jest mozliwo$¢ wyposazenia
samolotéw bojowych w radar poktadowy, co pozwala chociazby na przechwytywanie
1 skuteczne razenie celow.

Wyniesienie radaru na powierzchnie statku powietrznego skutkuje oczywiscie
powstaniem szeregu problemoéw technicznych. Pierwszym z nich jest duza predkos¢

przemieszczania si¢ samolotu. W nastepstwie duzej predkosci samolotow, odebrane echa sg
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ruchome 1 wymagaja zastosowania specjalnych algorytméw aby je wyeliminowac.
W przeciwienstwie do radar6w naziemnych, zwykla filtracja dopplerowska jest
niewystarczajaca. Ponadto, nalezy uwzgledni¢ manewrowos¢ statku powietrznego oraz efekty
z nim zwigzane. Drugim znacznym problemem jest sposdb obserwacji powierzchni ziemi przez
radar samolotowy. Taki radar aby wykry¢ inne statki powietrznej lub obiektu na powierzchni
ziemi, musi najczgsciej patrze¢ prosto w ziemie. Majac §wiadomos$¢ istniejacych ograniczen
zastosowania radaru samolotowego, w niniejszej rozprawie przedstawiono opis wyzej
wymienionych zagadnien oraz podj¢to probe ich rozwigzania poprzez modyfikacje istniejgcych
algorytmow STAP.

Niezaleznie od tego czy radar pracuje na powierzchni ziemi czy na poktadzie statku
powietrznego, aby mogl skutecznie wykry¢ obiekt, nalezy stosowaé rozwigzania stuzace
eliminacji sygnaléw zaktocajacych. Stad, czgsto podstawowa miarg jako$ci radaru okresla si¢
zdolno$¢ do jego selekcji ech pozadanych Jednym z niezbednych ukladow
przeciwzaktoceniowych jest uktad thumienia ech statych (TES), ktorego celem jest eliminacja
echa od nieporuszajacych si¢ obiektow na powierzchni ziemi czy echa od chmur. Sg to obiekty
nie zmieniajace swojego potozenia np. drzewa, géry, budynki. Najprostszymi uktadami
kompensacji ech statych sg filtr MTI (ang. Moving Target Indication) oraz filtr dopplerowski
MTD (ang. Moving Target Detecion). Celem filtracji MTI jest zapewnienie jak najwyzszego
stosunku sygnalu do zaklocen, za§ celem filtracjii MTD jest oprocz zapewnienia jak
najwyzszego stosunku sygnatlu do zakldcen, poprawa stosunku sygnatu do szumoéw. Dziatanie
systemu filtracji dopplerowskiej opiera si¢ na zjawisku Dopplera. Przeprowadzajac stosowna
filtracje odebranych zobrazowan po kompresji odlegltosciowe] mozliwe jest wyeliminowanie
echa od Zrédel zaktocen. Uktady MTD od wielu lat sa powszechnie wykorzystywane w
zastosowaniach wojskowych jak i cywilnych. Wykazuja lepsza zdolno$¢ wykrywania obiektow
niz rozwigzania stosowane wczesniej. Ponadto w odrdznieniu od metody MTI umozliwiaja
wyznaczenie predkosci radialnej wykrytego obiektu. Oba uktady filtracji pracujg w dziedzinie
czasu. Jednocze$nie w radiolokacji powstata druga grupa technik zwigzanych eliminacjg
zaklocen, zwigzana z antenami adaptacyjnymi. Sa to uklady pracujace w dziedzinie
przestrzennej. Istotnym zagadnieniem naukowo-badawczym byto znalezienie takiego srodka,
ktory by potrafil potaczy¢ mozliwos¢ eliminacji ech stalych w obu dziedzinach czasowej oraz

przestrzennej. Rozwigzaniem okazata si¢ technika STAP.
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1.2 Stan wiedzy w dziedzinie rozprawy

Pierwsze wzmianki o teorii STAP siegaja wczesnych lat siedemdziesiatych,
kiedy to ukazala si¢ publikacja Lawrence’a E. Brennan’a and Irvinga S. Reed’a [25].
W kolejnych latach ukazaty si¢ monografie podsumowujace aktualny stan wiedzy o STAP
autorstwa J. Warda, J.R. Guerci oraz R. Klemma [1-3]. Publikacje wyzej wymienionych
autoréw stanowily fundament przysztych badan nad STAP. Z biegiem czasu praktyczne
implementacje poszczeg6lnych algorytmow STAP obnazaty nieodtgczne wady tej technologii.
W zwigzku z powyzszym, zasadnym stato si¢ opracowanie metody estymacji macierzy
kowariancji ~ zaklocen  oszczednej  obliczeniowo  oraz  realizujacej  potrzeby

najnowoczesniejszych systemow radiolokacyjnych.

Odbiorniki
v
Przetwornik A/C
v
Probkowanie
v i
i . i . i Estymacja
Kompresja impulséw —» Filtracja Dopplera Adaptacyjne ; p -
e o tworzenie wigzki > Detekcia  —» ggir::{‘;'ztmw -+ $ledzenie
. *
Radarowa kostka
danych Obliczenie
wektora wag
o
Estymacja Obliczenie
-+ macierzy wektora
kowariancji sterujacego STAP

zaklocen

Rys. 1.1. Schemat przetwarzania STAP.

Aby uswiadomi¢ sobie istote¢ omawianych zagadnien bardzo pomocne wydaje si¢
zaprezentowanie schematu przetwarzania STAP, na ktéorym mozna jednoznacznie usytuowac
proces estymacji macierzy kowariancji zaklocen. Stad, na powyzszym rysunku uwypuklono
najwazniejsze etapy przetwarzania sygnatu radiolokacyjnego w technologii STAP.

Na rysunku 1.1. oznaczono te etapy przetwarzania sygnatu radarowego, za ktore
odpowiada STAP. Danymi wejSciowymi zasadniczego przetwarzania STAP sg dane zawarte
w radarowej kostce danych. Sa to surowe dane odebrane przez szyk antenowy,
a nastgpnie odbiorniki. Po sprobkowaniu oraz kompresji impulsow, a takze filtracji
dopplerowskiej odebranego sygnatu, ksztaltowana jest surowa kostka danych. Na bazie surowe;j

kostki danych przeprowadzana jest estymacja macierzy kowariancji zakldcen. Macierz
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kowariancji zaktocen stanowi gtowny czynnik w procesie wyznaczanie wektora wag. Na bazie
otrzymanego wektora wag tworzy si¢ wigzke adaptacyjng. Listek gtowny wigzki adaptacyjne;j
zawiera informacje o lokalizacji obiektu, stad mozliwa jest estymacja parametréw obiektu
takich jak kat elewacji 1 kat azymutu radaru wzgledem obiektu oraz odlegtos¢ radar — obiekt.
W niniejszej rozprawie uwaga zostanie skupiona gidwnie na metodach estymacji macierzy
kowariancji zaklocen.

Do konca lat 90-tych ubiegltego wieku algorytmy STAP bazowaly na statystycznych
metodach estymacji macierzy kowariancji zaktocen. Bardzo popularng metoda, ktora pozniej
czesto stanowila punkt odniesienia dla nowych metod, byta metoda SMI (ang. sample matrix
inversion). Metoda SMI zostala szczegdétowo opisana na kolejnych stronach niniejszej
rozprawy, za$ przyklad jej zastosowania pokazano w zataczniku G.

Przetlomem w badaniach naukowych dotyczacych opracowania metod estymacji
macierzy kowariancji zaktocen stanowila praca autorstwa Raviraj’a S. Adve, Todd’a B. Hale
oraz  Michael’a C. Wicks’a [57], w ktoérej przedstawiono po raz pierwszy nowy typ
niestatystycznych metod estymacji macierzy kowariancji zakldocen — metody bezposredniej
dziedziny danych ( ang. Direct Data Domain D3), czgsto okreslanych skrotem D3. Szerszy opis
ich wlasciwosci oraz charakterystyke zawarto w rozdziale trzecim niniejszej rozprawy.

Nastepnie zaprzestano badan nad statystycznymi  metodami estymacji macierzy
kowariancji zakldcen, co wydaje si¢ stuszne, biorgc pod uwage wady jakimi one si¢
charakteryzowaty. Do glownych mozna zaliczy¢ potrzebg dostgpu do ogromne;j ilosci danych
treningowych zawartych w komorkach odleglosciowych, co nie rzadko bylo trudne
do spehienia. W kolejnych latach starano si¢ wprowadza¢ udoskonalenia metod D3 poprzez
eliminacj¢ wystepujacych wad, ktore powodowaly takie zjawiska jak trudnosci z wykryciem
obiektu na tle niejednorodnych zaktocen czy mylng detekcje obiektow [60-66].

Zupehnie innym podejsciem okazata si¢ metoda estymacji macierzy kowariancji zaktocen
bazujaca na wiedzy o skanowanym przez radar terenie badz wystepujacych na nim obiektach.
Nowy typ metod niestatystycznych nazwano KA-STAP (ang. Knowledged-Aided STAP).
Podstawa nowego podejscia bylo zauwazanie faktu, ze dotychczasowe metody STAP w
niewielkim stopniu bazowaly na fatwo dostepnych informacjach o terenie, takich jak
przewidywana struktura zaktocen na powierzchni Ziemi, bazy danych zagospodarowania
przestrzennego danego terenu czy cyfrowe modele danych wysokosciowych terenu. Mozliwym
stato si¢ wiec zwiekszenie wydajnosci metod STAP w niejednorodnym $rodowisku zaktocen.
Rozwdj metod KA-STAP byt na poczatku XXI wieku jednym z gléownych celow badawczych

amerykanskiej Agencji Zaawansowanych Projektow Badawczych w Obszarze Obronnosci
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(ang. DARPA) [50]. Gléwnym problemem poruszanym w pracach naukowo-badawczych
zajmujacych sie algorytmami KA-STAP bylo oszacowanie dokladnosci wiedzy a priori o
skanowanym terenie wzgledem rzeczywistych danych odebranych przez radar [42].

W ostatnich latach nalezy zauwazy¢ nowy kierunek badan nad rozwojem
niestatystycznych metody estymacji macierzy kowariancji zaktocen. W literaturze przedmiotu
rozprawy mozna znalez¢ caty szereg artykutéw naukowych poswieconych wykorzystywaniu
algorytmow rzadkiego odzyskiwania w STAP. Technika przetwarzania sygnaléw nazywana w
literaturze angielskiej mianem ,,compressed - sensing theory”, co mozna ttumaczy¢ jako teoria
oszczednego probkowania, data nowe spojrzenie na konstruowanie niestatystycznych metod
estymacji ~ macierzy = kowariancji = zaklécen @ w  technice STAP opartej
na wykorzystywaniu algorytmow rzadkiego odzyskiwania [78-79].

Na przestrzeni ostatnich pigciu lat nalezy zauwazy¢ wzrost ilo$ci prac badawczych
traktujacych o STAP w aspekcie wykorzystania algorytméw rzadkiego odzyskiwania [68-75].
W zwigzku z powyzszym, analizujac rozwoj prac badawczych w dziedzinie techniki STAP
potraktowano t¢ wlasnie galez za najbardziej obiecujaca. W kolejnych rozdziatach, szczegdlnie
w rozdziale 3, przedstawiono bardzo szczegdtowo konstrukcje metody estymacji macierzy
kowariancji zakldcen bazujacej na algorytmach rzadkiego odzyskiwania, a takze porownanie

jej wydajnosci na tle innych, znanych metod.

1.3 Motywacje

Argumenty sklaniajace do wszczecia dziatalno$ci naukowo-badawczej dotyczacej
zagadnien techniki przestrzenno-czasowego adaptacyjnego przetwarzania sygnalow wynikaja
z kilku czynnikow. Pierwszym z nich byto dazenie do dogtebnego poznania aktualnych trendow
w jednej z najszybciej rozwijajacych si¢ na §wiecie technik radiolokacyjnych jaka jest technika
przetwarzania sygnalow STAP. Wnikliwe studia literaturowe w tym obszarze spowodowaty
wzmozone zainteresowanie problematyka detekcji obiektu na tle silnych zaktocen,
a w szczegoOlnosci estymacja macierzy kowariancji zaktocen.

Drugim czynnikiem bylo rozpropagowanie techniki STAP w polskiej literaturze
naukowej. Biorac pod uwage fakt, ze technologia STAP jest od dziesiagtek lat intensywnie
rozwijana na $§wiecie, to w naszym kraju uchodzi ona za stosunkowo mtoda. Przyblizenie
tematyki STAP oraz zastosowanie zaproponowanej metody w niniejszej pracy doktorskiej,

moze poskutkowa¢ wzrostem potencjatu badawczo-naukowego, a takze moze stanowi¢ zachete
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do podejmowania kolejnych prac zwigzanych z tematyka STAP przez nast¢pne pokolenia
entuzjastow techniki radiolokacyjnej oraz pracownikow naukowo-badawczych.

Poprzez analizg literatury przedmiotu oraz poruszane problemy badawcze spostrzezono
potrzebe opracowania nowej metody wyznaczania macierzy kowariancji zaklocen, ktora bedzie
umozliwiata wykrywanie obiektéw na tle niejednorodnych zaktocen przy zatozeniu,
ze na platformie latajacej zainstalowano radar MIMO. Przyjete zatozenia oraz kierunek
prowadzonych badan doprowadzitly do poszukiwania rozwigzania tak postawionego problemu.
Efektem podjetych staran jest opracowanie skutecznej metody wyznaczania macierzy
kowariancji zaktdcen, a takze kompleksowa implementacja metody do techniki przetwarzania

STAP pozwalajacej wyttumi¢ zakldcenia oraz wykry¢ obiekt.

14 Teza pracy

Celem niniejszej rozprawy jest opracowanie nowatorskiej metody wyznaczania macierzy
kowariancji zaktocen w technice STAP. Opracowana metoda musi uwzgledni¢ wykorzystanie
radaru MIMO oraz algorytmu OMP. Uwzgledniajac najnowsze wyniki badan oraz cel pracy

mozna sformutowac nastepujaca tezg rozprawy:

Zastosowanie modelu geometrii radaru MIMO oraz algorytmu dopasowania kroczacego
(OMP-STAP) do estymacji macierzy kowariancji zaklocen w technice STAP, pozwala na
wykrycie obiektu na tle zaklécen niejednorodnych. Metoda ta nie wymaga zapewnienia
duzej ilo$ci komorek treningowych co znacznie wplywa na ograniczenie zlozonoSci

obliczeniowej algorytmu.

1.5 Uklad pracy

Praca sklada si¢ z pigciu rozdziatdéw. W rozdziale drugim omoéwiono podstawy STAP.
Przedstawiono model geometrii systemu radarowego zainstalowanego na statku powietrznym
oraz modele poszczeg6lnych sygnatoéw pochodzacych od obiektu, a takze zaktdcen 1 szumu.
W rozdziale tym zaprezentowano rowniez krotki opis najwazniejszych parametrow
charakteryzujacych procesor STAP. Ponadto, omowiono zalety stosowania radaru MIMO,
a takze przebieg algorytmu przetwarzania STAP. Rozdzial trzeci poswigcono oméwieniu
estymacji macierzy kowariancji zaktocen, bedacej glownym elementem rozprawy.
W rozdziale poddano analizie sposoby jej wyznaczania. Omowiono wybrane algorytmy,

a w szczegolnos$ci algorytm dopasowania kroczacego. W rozdziale czwartym zaprezentowano
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wyniki badan symulacyjnych zaproponowanej metody. Badania miaty na celu weryfikacje
przyjetych zatozen, modeli oraz metod zawartych w analizie teoretycznej. W wyniku szeregu
symulacji potwierdzono przyjeta teze. Na rozdziat pigty sktadajg si¢ wnioski oraz spostrzezenia
na temat zebranych wynikoéw z przeprowadzonych badan i mozliwe kierunki dalszych prac
badawczych.

Dodatkowej uwagi wymaga wyjasnienie stosowanych oznaczen w tek$cie rozprawy.
Pogrubiong czcionka oznaczono wektory oraz macierze, za§ kursywa oznaczono w tekscie
zmienne oraz parametry. W zwigzku z licznymi operacjami matematycznymi zastosowano

oznaczenia, ktore zawarto w wykazie najwazniejszych symboli.
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2. Przestrzenno-czasowe adaptacyjne przetwarzanie sygnalow

Przestrzenno-czasowe adaptacyjne przetwarzanie sygnatow jest nowoczesng technikg
przetwarzania sygnalow stosowang w systemach radarowych. Technik¢ STAP stosuje si¢
do detekcji obiektow poruszajacych si¢ po powierzchni ziemi poprzez system radarowy

umieszczony na platformie latajace;.

2.1. Model sSrodowiska oraz wystepujacych zaklocen

W literaturze fachowej zaktdcenia radiolokacyjne dzielone s3 na zaklocenia pasywne
(ang. clutter) oraz zaktocenia aktywne ( ang. jammer). Na ponizszym rysunku schematycznie
pokazano $rodowisko ztozone z elementow odpowiedzialnych za istnienie zaktdcen pasywnych
takich jak nieruchome przeszkody terenowe oraz urzadzen zakldcajacych bedacych zrodiem
zaktocen aktywnych. W zwiazku z powyzszym, technika STAP w tak réznorodnym $rodowisku

stanowi niezb¢dne narzg¢dzie do eliminacji obu typdéw zaktocen.

Samolot AWACS
Tyl —

E=S ‘ﬂfﬂ

Urzadzenie zaktocajgce - jammer
o

.i-:f

{ “il‘l‘tl 'fii_f

Przeszkofj',-' terenowe - clutter

Radar

¥

Rys. 2.1. Model $§rodowiska oraz rodzaje wystepujacych zaktocen.
Zaktocenia pasywne, bedace efektem odbicia sie¢ fali elektromagnetycznej
od nieruchomych przeszkdd terenowych, wystepuja w odebranym sygnale echa i przewaznie
prawie catkowicie zakrywaja obecny sygnat pochodzacy od obiektu, ktoéry porusza sie

po powierzchni ziemi z niezerowg wartoscig predkosci. Obecno$é sktadowej zaklocen
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pasywnych jest wynikiem efektu Dopplera, czyli wystepowania predkosci wzglednej pomiedzy
nieruchomymi przeszkodami, a poruszajacym si¢ statkiem powietrznym z zainstalowanym
radarem. W zwiazku z powyzszym, istotg przetwarzania STAP jest usuni¢cie z odebranego
echa sygnatu zaktocen, przy zachowaniu sktadowej pochodzacej od obiektu [82].

Aby zamodelowa¢ geometri¢ potozenia radaru oraz obiektu najczgéciej stosuje si¢
schemat przedstawiony na ponizszym rysunku [5]. Obiekt oznaczony na rysunku jako
P znajduje si¢ wzgledem radaru w odleglosci R, kat elewacji pomigdzy nimi wynosi 8 za$
azymutu ¢. Samolot lecacy na wysokosci H, porusza si¢ wzdtuz linii prostej ze stalg predkoscia
V,, a umieszczony na nim radar najczesciej posiada liniowy szyk antenowy (ang. uniform linear

array ULA) opromieniowujacy obiekt P pod katem a.
N

Szyvk antenowy

Rys. 2.2. Schemat modelu geometrii przyjetej do badan nad STAP [5].

Tak zamodelowany system radarowy pracujacy na okre$lonej dlugosci fali A,
nadaje cigg M koherentnych impulsow o czgstotliwosci powtarzania impulsow f,, poprzez
N anten oddalonych od siebie o statg odleglos¢ d.

Odebrane echo mozna przedstawi¢ w postaci radarowej kostki danych. W opisanej
sytuacji bedzie si¢ ona sktadata z zespolonych probek sygnatu zebranych dla M impulsow przez
N elementow szyku antenowego dla komoérek odlegtosciowych od 1 do K.

Tak zbudowana kostka danych zostata przedstawiona na ponizszym rysunku.
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Rys. 2.3. Radarowa kostka danych przetwarzania STAP.

Kazdy algorytm STAP operuje na surowych danych poprzez wykorzystanie danego
przekroju radarowej kostki przy ustalonej komorce odlegtosciowej k. Nastepnie najczesciej
testuje si¢ hipotezy o obecnos$ci obiektu w danej komodrce odleglosciowej badz jego braku.
W tym celu tworzy si¢ filtr, charakteryzujacy si¢ duzym wzmocnieniem sygnalu uzytecznego
od obiektu oraz jednocze$nie duzym tlumieniem wszystkich innych sygnalow (zaklocen
pasywnych od nieruchomych obiektow, aktywnych zaktécen radiolokacyjnych). Ogolniej
ujmujac, STAP ma na celu odfiltrowanie echa pochodzacego ze zrodet zaklocen,

a zachowanie sygnatu pochodzacego od interesujacego obiektu.

2.2, Algorytm przetwarzania STAP

Dane zawarte w k-tej komorce odlegtosciowej, czyli dla k-tego przekroju surowej kostki

danych mozna przedstawi¢ jako macierz [5]:

Xk11  Xk1,2 vt XgaN
Xk21 Xk2,2 t Xg2,N

Xy = : : - : (2.1)
Xem1 Xkwm2 0 XgMN

W celu dalszego przetwarzania przegrupowano macierz w wektor, ktory przyjmie postac
Xpe=1I%k11 Xk21 = Xem1 Xkiz v XkAN 7 XkmMN] (2.2)

Odebrane echo X jest sumg sygnatow sktadowych pochodzacych od obiektu Sy, zakldcen

pasywnych €y, zaktocen aktywnych J, oraz szumu N, ,co przedstawiono ponizej jako
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Xk:Sk+Ck+]k+Nk (23)

Pierwszym etapem przetwarzania STAP jest wyznaczenie wektora sterujgcego S ( fsps fd)
dla kazdego obiektu. Wektor ten jest iloczynem Kroneckera wektora sterujacego w dziedzinie
czasu Sy(fy) oraz wektora sterujagcego w dziedzinie przestrzennej S, ( fsp). Wektor sterujacy
w dziedzicznie czasu przedstawiono jako [5]

S(f2) = /™MD (2.4)

gdzie f; oznacza przesunigcie czestotliwosci Dopplera, ktére wyrazono jako
2V
fa=—" (2.5)
gdzie V. oznacza predko$¢ radialng pomigdzy obiektem a radarem. Wektor sterujacy

w dziedzinie przestrzennej dany jest jako [5]

Ssp(fip) = /2PN Dfsp (2.6)

gdzie f;, oznacza czgstotliwo$¢ przestrzenng, ktorg wyrazono zaleznoscig

fip =S cos(a) @.7)

Ostatecznie, wektor sterujagcy mozna przedstawic jako [5]

1-1
ejzn'fsp -1
ejzn'zfsp -1

ejzn'(M—l)fsp -1
1-ef27fa
ejzn'fsp . e}znfd

A) (fsp: fd) = St(fd)®ssp(fsp) = (2.8)

_ejzn'(M—l)fsp . ejZ”(N—l)fd_

gdzie symbol @ oznacza iloczyn Kroneckera.

W zatgcznikach B - F niniejszej rozprawy przedstawiono powyzsze zaleznosci wraz
z przykladami liczbowymi ilustrujacymi wyznaczanie komorek odlegtosciowych, okreslanie
potozenia obiektu wzgledem radaru, okreslanie predkosci wzglednej obiekt-radar, okreslanie
przesuni¢cia czestotliwosci Dopplera oraz wyznaczanie wektora sterujacego.

Kolejnym etapem jest wyznaczenie macierzy kowariancji zaktocen. W tym celu
testowang komorke odleglosciowa k dzieli si¢ na N, komoérek (ang. patch) zaktocen. Przyjmuje
si¢ rowniez, ze sktadowa zakldcen pasywnych dla danej komorki odleglo$ciowej jest

superpozycja sygnatu pochodzacego z kazdej komorki zaktocen. Stad macierz kowariancji
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zaktocen pasywnych, aktywnych oraz szumow dla danego przekroju radarowej kostki danych

dana jest odpowiednio jako [3]:

R, = E{C,Cll} = 02 3., CNRS(fop, f1)ST (fip. f2)  (2.9)
R; = EJJ}} = Iu®3?NRS;(fsp, fa)S} (fops fa) (2.10)
R, = E{N; N} = %I,y (2.11)

gdzie o oznacza moc zrddta zaktocen, CNR oznacza stosunek zakldcen biernych do szumu
(ang. clutter to noise ratio CNR) mierzony w decybelach, /NR oznacza stosunek zaktocen
aktywnych do szumu (jammer to noise ratio) mierzony w decybelach, S; ( fsps fd) jest wektorem
sterujgcym poszczegdlnej komorki zaklocen, S; (fsp, fd) jest wektorem sterujacym danego
zrédta zaktocen aktywnych, za§ I, oraz I,y oznacza macierz jednostkowa o wymiarze
odpowiednio M X M oraz M X N. Stad macierz kowariancji sumy zakldcen i szumoéw dane jest
zaleznos$cia:

R, =R.+R; +R, (2.12)

Poprzez wyznaczenie wektora sterujacego oraz macierzy kowariancji sumy zaktocen

1 szumow nalezy wyznaczy¢ wektor wag

wi =¢e Rt S(fop, fa) (2.13)

gdzie & oznacza skalar, Ry' jest odwrotng macierza kowariancji sumy zaklocen
i szumow. S(fp, f4) jest wektorem sterujacym dla jednego obiektu, ktory bedzie wykrywany.
W praktyce zaréwno Rj! oraz S(fip, f4) nie sa znane.

Jak juz wczesniej wspomniano, procesor STAP jest filtrem liniowym, wigc ostatecznie
procesor STAP ma za zadanie usung¢ zaktocenia oraz wykry¢ obiekt. Zalezno$¢ opisujaca te
dziatania dana jest jako [5]

Y = wil - Xy (2.14)

gdzie Yy, jest wynikowym skalarem. Symbol H oznacza transpozycj¢ zespolong danej macierzy.

Problem braku wektora sterujacego obiektu rozwigzuje si¢ poprzez zastosowanie siatki
testowej. Aby wyznaczy¢ wektor sterujacy nalezy zna¢ doktadna predkos¢ obiektu oraz
precyzyjny kat a pomiedzy anteng radaru a obiektem. OczywiScie te parametry nie sg znane.
Siatka testowa obejmuje doglebne sprawdzenie szeregu dyskretnych punktow plaszczyzny
przestrzenno-czasowej. Kazdy punkt tej ptaszczyzny jest przeksztatcany na zastepczy wektor

sterujacy vs_,, a nastgpnie uzyty zamiast S(fsp, fy) W zaleznosci (2.13). Niedopasowanie
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rzeczywistego wektora sterujacego z zastgpczym prowadza do pogorszenia doktadnosci
detekcji obiektu.

Problemowi wyznaczania macierzy kowariancji zakldocen poswigcono niniejsza
rozprawe. Szerszy opis tego zagadnienia przedstawiono w rozdziale trzecim. W tym miejscu
przytoczono jedynie statystyczny sposOb wyznaczenia macierzy kowariancji zaklocen
na bazie metody SMI (ang. Sample Matrix Inversion). Na ponizszym rysunku schematycznie

przedstawiono czgs$¢ radarowej kostki danych, ktorg wykorzystuje si¢ w tym celu.

impulsy /

komdrki odleglodciowe
|

S 7 P A T A
S T T
o =

anteny

hor_ri_&:li{aﬂ'-ié}_t;ﬁw'{na.
komdrka echronna
komdrka treriingﬂ';n

komdrka treningowa
komdrka ochronna

A

Rys. 2.4. Estymacja macierzy kowariancji przy uzyciu sgsiednich komoérek
odlegtosciowych.

Na powyzszym rysunku oznaczono komorke testowana, a po jej obu stronach komorki
ochronne. Zbidr komorek odlegtosciowych wokot komorki testowanej na obecno$¢ obiektu
nazywa si¢ komorkami treningowymi. Macierz kowariancji wykorzystana do obliczenia
optymalnego filtra nie powinna zawiera¢ danych obiektu. Z tego powodu
nie korzysta si¢ z danych komoérki odlegtosciowej, w ktorej oczekuje sie lokalizacji obiektu.
Ponadto, aby zapobiec korzystaniu z danych zawartych w testowanej komorce odlegtosciowe;,
stosuje si¢ komorki ochronne. Ostatecznie, po wybraniu wiasciwych komorek treningowych
wyznaczana jest macierz kowariancji, zgodnie z zalezno$cig (2.12). Nastepnie nalezy odwrocic¢
macierz kowariancji zaktécen. W zalaczniku G niniejszej rozprawy zawarto szczegdtowe
zalezno$ci wraz z przyktadem liczbowym powyzszej metody wyboru komorek treningowych
SMI STAP.

Ostatnim etapem przetwarzania STAP jest zdefiniowanie oraz zweryfikowanie hipotez o
obecnosci lub braku obecnosci pozadanego obiektu. Hipotezy zdefiniowane sg jako [6]:

HO:XkZCk+]k+Nk (215)

Hl:Xk=Sk+Ck+]k+Nk (216)
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gdzie H, oznacza hipotez¢ o braku obecnosci obiektu, za§ H; oznacza hipoteze alternatywna.
Warto$¢ € bedacego skalarem w zalezno$ci na wektor wag (2.13) mozna wyznaczy¢ znajac
zastepczy wektor sterujacy v, , oraz odwrotng macierza kowariancji sumy zaklocen
1 szumow R,:l,jako [6]

1

£ = — (2.17)
1”7§I—tRI:1”s—t
Na podstawie [6] statystyka testowa na obecnos¢ celu dana jest jako
H p-1y |2
R (2.18)

Podana statystyka testowa charakteryzuje si¢ wlasciwoscig okreslonego prawdopodobienstwa
falszywego alarmu (ang. Constant False Alarm Ratio CFAR) [6]. W rezultacie otrzymano
rzeczywista, dwuwymiarowa map¢ statystyki testowej bedaca na wyjsciu filtru STAP.
Dwuwymiarowa mapa, 1naczej przestrznno-czasowa, reprezentuje siatke zastepczych
wektorow sterujacych wvg_,.

Ostatecznie, otrzymang warto$¢ n poroéwnuje si¢ z przyjeta wartoscia progu decyzyjnego

y. Sytuacja gdy n < y oznacza brak obiektu, w przeciwnym razie obiekt zostal wykryty [6-7].

24. Nachylenie grzbietu zaklécen

Jednym z wazniejszych parametréw opisujacych stopien zakidcen w odebranym sygnale
echa jakie utrudniajg detekcje obiektu jest wspolczynnik nachylenia grzbietu zaklocen f (ang.
clutter ridge). Dla konkretnych warto$ci czgstotliwosci powtarzania impulsow f,., odlegtosci

pomiegdzy antenami d oraz predkosci lotu platformy V, okresla sie go jako [3]:

B

21,

= (2.19)

Rownanie to definiuje potozenie zaklocen w ptaszczyznie przestrzenno-czasowej. Jezeli
przyjac za stalg warto$¢ czestotliwosci powtarzania impulsow f,. oraz odlegto§¢ pomiedzy
antenami d, w szyku antenowym, to wartos¢ parametru [ zalezy wprost proporcjonalnie od
warto$ci predkosci z jakg porusza si¢ platforma V,, na ktorej zainstalowany jest radar. Warto
podkresli¢, ze odleglo$¢ pomigdzy antenami d przyjmuje warto$¢ stala na etapie konstrukcji
anteny radaru. Stad, podczas pracy radaru na konkretnej czgstotliwosci powtarzania impulséw
fr, na warto$¢ parametru  mozna mie¢ bezposredni wpltyw poprzez dobdr wartosci predkosci

lotu platformy V.
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Na rysunku 2.5. przedstawiono wykres lokalizacji zaktocen na plaszczyznie
przestrzenno-czasowej w odebranym sygnale dla réznych predkosci lotu platformy, czyli
dla réznych wartosci parametru f. Czestotliwo$§¢ powtarzania impulséw f,. jest stata
w kazdym przypadku. Wartos¢ parametru f = 1, przy odpowiednio dobranej czgstotliwosci
powtarzania impulséw f,. oraz odleglosci pomiedzy antenami d, oznacza, ze zakldcenia
wystepuja doktadnie raz dla kazdej czestotliwosci Dopplera. Jak mozna zauwazy¢ na
ponizszym rysunku, im wyzsza warto$¢ predkosci lotu platformy tym warto$¢ parametru
[ rosnie. Objawia si¢ to czestsza obecnoscig zaklocen, co mozna zauwazy¢ poprzez
zwiekszajaca si¢ i1los¢ prostych na wykresach.
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Rys. 2.5. Wykres lokalizacji zaktocen w odebranym sygnale dla czterech r6znych predkosci
lotu platformy, przy czym f; = 10 kHz oraz f. = 10 GHz.
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Parametr [ okres$lajacy nachylenie grzbietu zaktocen doskonale oddaje swoja
nazwe¢ jak i1 znaczenie w przypadku zaprezentowania powyzszych symulacji na rysunkach
dwuwymiarowym oraz trojwymiarowym. W zwigzku z tym, na rysunku 2.6.
przedstawiono wykres lokalizacji zaktocen dla f = 1, co dalszej czeSci rozprawy tego typu

wykresy beda traktowane jako przestrzenno-czasowe widma zakldcen i szumu.
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Rys. 2.6. Przestrzenno-czasowe widmo zaktocen i szumu: a) wykres dwuwymiarowy,
b) wykres trojwymiarowy. Stata wartos¢ = 1.

Analizujagc powyzsze rysunki, nalezy jednoznacznie wskaza¢ grzbiet zaktocen,
oznaczony kolorem zottym, a takze, co warte podkreslenia, dwuwymiarowy charakter
wystepujacych zaktdécen. Warto§¢ mocy sygnatu zaktdécen od powierzchni ziemi, ktore w tym
przypadku ulokowane sa wzdluz grzbietu zakldcen, prawie zawsze przewyzszaja wartos¢
sygnatu od obiektu bedacego celem rozpoznania. Stad, aby wyr6zni¢ warto$¢ sygnatu
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od obiektu sposrod zaklocen niezbednym okazato si¢ zastosowanie przetwarzania
dwuwymiarowego STAP.
Podsumowujac powyzsze nalezy zaznaczyC, ze im bardziej parametr  przekracza

warto$¢ rowng jeden tym trudniej wykry¢ obiekt, w zwigzku z czestszg obecnoscia zaktocen.

2.5. Rzad macierzy kowariancji zaklécen

Drugim bardzo istotnym wskaznikiem mowigcym o stopniu zaktocen w odebranym
sygnale jest rzad macierzy kowariancji zaklocen. Rzad macierzy kowariancji zaklocen
bezposrednio informuje o wymaganym stopniu swobody systemu radarowego czyli
0 najmniejszej liczbie niezaleznych zmiennych potrzebnych do jednoznacznego
wyeliminowania zaktocen. Jest to parametr istotny z punktu widzenia ztozono$ci obliczeniowej
przetwarzania STAP.

Rzad macierzy to maksymalna liczba liniowo niezaleznych wektoréw bedacych
wierszami (lub kolumnami) tej macierzy. Przektadajac to na radarowa kostke danych,
a doktadniej na zbidr niezaleznych obserwacji, ktére powstaja podczas ruchu platformy przy
odbiorze jednego ciggu nadanych impulsow, jedynie cze$¢ odebranego sygnatu bedzie istotna
z punktu widzenia danych zawartych w macierzy kowariancji zaklécen. W tym miejscu warto
siegnac do analizy ruchu platformy. W zwigzku z tym, na ponizszym rysunku przedstawiono
szyk czterech anten poprzez ktére nadawane sg 3 impulsy jeden po drugim. Jak mozna
zauwazy¢ na rysunku 2.7. drugi element szyku antenowego w trakcie nadawania pierwszego

impulsu odbierze ten sam sygnat co pierwszy element w trakcie nadawania drugiego impulsu.

v \¥ 2\@\&@ impuls #2
A 2 -

Antena#1 Antena#2 Antena#3 Antena#4

Czas v

Rys. 2.7. Szyk czterech anten nadajacy koherentnie impulsy.
Powyzsze zjawisko zostalo opisane rownaniem przez L.E. Brennan oraz F.M. Fuhrmann
w pracy [8]. Wymienieni autorzy okreslili w przyblizeniu rzad macierzy kowariancji zaktdcen

dany jako wyrazenie:
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r.=|N+M-18| (2.20)

Nawias || oznacza zaokraglenie do najblizszej liczby catkowitej. Jak wida¢ powyzsze
roéwnanie poprzez zaokraglenie otrzymanej sumy pozwala na to, by parametr § nie koniecznie
byl zawsze liczba catkowita. Wracajac do przyktadu z rysunku 2.7., dla czterech anten N = 4
oraz dla trzech impulséw M = 3 i przy zalozeniu, ze f =1 otrzymano rzad macierzy
kowariancji rowny 6, czyli doktadnie tyle niezaleznych obserwacji ile oznaczono czerwonym
kotkiem na rysunku 2.7.

Stosujac dekompozycje macierzy kowariancji zaktocen na wektory witasne i wartosci
wlasne, na podstawie zasady Brennan’a mozna okresli¢ rzad macierzy kowariancji zaklocen

albowiem jedynie pierwsze . warto$ci wlasnych jest niezerowe. Tak wiec, macierz kowariancji
zakldcen mozna przedstawi¢ w postaci:

Ry = ExALE" (2.21)

gdzie Ej) oznacza macierz wektorow wilasnych, za§ A, macierza diagonalng ztozona
z warto$ci wtasnych.

Na rysunku 2.8. przedstawiono wykres rozktadu wlasnego macierzy kowariancji zaktdcen
w zalezno$ci od wartosci parametru [. Pionowymi liniami oznaczono rzad macierzy

kowariancji zaktocen dla poszczegdlnych wartosci f.
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Rys. 2.8. Wykres rozktadu wlasnego macierzy kowariancji zaktocen w zaleznosci od
warto$ci parametru f3.

30



Z réwnania (2.20) wynika, ze jezeli przyja¢ za wartos¢ stata liczbe anten N, liczbe
impulsow M, to rzad macierzy kowariancji zaklocen zalezy wprost proporcjonalnie
od warto$ci parametru . Jak mozna zauwazy¢ na rysunku 2.8., im wyzsza warto$¢ parametru
[ tym wigkszy rzad macierzy kowariancji zaktocen, a to przektada si¢ wprost na wigksza
ztozono$¢ obliczeniowy, poniewaz wickszg ilo$¢ niezaleznych liniowo réwnan opisuje
zaktocenia.

Powyzsze rozwazania, jak juz wczesniej zalozono, dotyczg przypadku gdy predkosé lotu
platformy V, jest rownolegly do osi anten. Jezeli tak nie jest, a takie sytuacje podczas lotu
platformy oczywiscie wystepuja, jak na przyktad zmiana toru lotu lub znoszenie pod wplywem
silnego wiatru (ang. aircraft crab) woéwczas nalezy uwzgledni¢ kat ¢, pomiedzy osig anten a

wektorem predkosci platformy Powyzszg sytuacje przedstawiono na rysunku 2.9.

‘Y

PRZOD

TYL

Rys. 2.9. Schemat geometrii szyku antenowego w sytuacji gdy wektor predkosci platformy
latajacej nie jest rownolegly do osi anten [3].

Jezeli tor lotu platformy jest rownolegly do osi anten to wtedy ¢, = 0. Jezeli taka
sytuacja zachodzi to lokalizacja zaktdcen jest taka jak wezesniej przedstawiano na rysunku 2.5.
Natomiast przy wykonywaniu nawet najmniejszego manewru przez platforme¢ na ktorej
zainstalowany jest radar, czyli gdy ¢, = 2°, to ta roznica okreslona przez kat ¢, powoduije, ze
dla tego samego kata azymutu istniejg dwie czestotliwosci Dopplera danej komorki zaktdcen.
Listek wsteczny (oznaczenie TYL) charakterystyki kierunkowej anteny przy wykonywaniu
manewru przez platforme latajaca odbiera sygnat od tej samej komorki odleglosciowej co listek
glowny (oznaczenie PRZOD). To oczywiscie znacznie utrudnia tlumienie zaktdcen oraz

wykrycie obiektu. W takim przypadku stosowanie wprost zaleznosci (2.20) traci sens,
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a konsekwencja tego zjawiska jest wzrost obecnos$ci zaktocen w odebranym echu. Na rysunku
2.10. przedstawiono lokalizacje zakldcen w odebranym sygnale dla dwoch réznych wartosci
parametru  oraz dwodch réznych katow ¢,. Jak mozna zauwazy¢ przy wykonywaniu przez
platforme nawet najmniejszego manewru wystgpuje wzrost obecnosci zaktocen w odebranym
echu. Doktadny opis wpltywu przytoczonego zjawiska na mozliwo$¢ wykrycia obiektu oraz

thumienia zaktocen wraz z wyprowadzeniem stosownych zalezno$ci mozna znalez¢ w [3].
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Rys. 2.10. Wykres lokalizacji zaktocen w odebranym sygnale dla dwdch roznych wartosci
parametru  oraz dwoch réznych katow ..

Na rysunku 2.11. przedstawiono wykres rozkladu wlasnego macierzy kowariancji
zaklocen w zaleznos$ci od warto$ci kata ¢,. Aby zaobserwowa¢ wplyw kata ¢, do symulacji
przyjeto stalg warto$¢ parametru [ = 1, a takze liczbe anten réwna N = 12 oraz liczbe
impulsow réwng M = 10. Zgodnie z zalezno$cig Brennan’a (2.20) rzad macierzy kowariancji
zakldcen powinien wynosi¢ 7. = 22 (niebieska linia). Jednakze, im wigksza wartos¢ kata ¢,
to wyzszy rzad macierzy kowariancji zaktdcen (zielona i czerwona linia), a to skutkuje wigksza

ztozonos$cig obliczeniowy i trudniejsza eliminacjg zakldcen w odebranym sygnale echa.
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Rys. 2.11. Wykres rozktadu wiasnego macierzy kowariancji zakiocen w zaleznosci od
wartosci kata ¢a.

2.6. Wydajno$¢ procesora STAP

W  niniejszym podrozdziale zostang scharakteryzowana najczes$ciej spotykane
w literaturze $wiatowej parametry opisujace wydajnos$¢ procesora STAP.

Podstawowym parametrem okreslajacym wydajnos¢ dowolnego procesora liniowego
STAP w literaturze przedmiotu nazwano wspo6tczynnik poprawy IF (ang. Improvement Factor),
ktory okresla iloraz stosunku mocy sygnatu do szumu na wyjsciu 1 na wejsciu optymalnego
procesora. Zalezno$¢, ktora bezposrednio okresla IF dla danego przekroju radarowej kostki
danych dana jest jako [8-9]

WHS(Fopfa)S(Fsp ) wietr(Re)

IF == 2
Wi Rkas(fsp:fd) s(fsp,fd)

(2.22)

gdzie w; oznacza wektor wag, § (fsp, fd) oznacza wektor sterujacy, Rj oznacza macierz
kowariancji  zaktocen, za§ tr(Ry) jest S$ladem macierz kowariancji zakltocen.
Po przeksztalceniach otrzymuje si¢ ostatecznie zalezno$¢:

IF = S(fips fa)" RS (fip f)

tr(Ry)
$(fspfa)"S(fopfa)

(2.23)

Jak wczesniej wspomniano, wiele parametrow obiektu jest nieznanych np. kat nadej$cia
sygnatu, przesunigcie czgstotliwosci Dopplera. Z tego powodu zalezno$¢ (2.23) przybiera
postac:
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tr(Rg)

— Hp-1 -1

(2.24)

gdzie ¢ oznacza wektor zawierajacy nieznane parametry [2].

Analizujac zalezno$¢ (2.24) warto zasymulowa¢ wptyw ilo$ci impulsoOw na wartos¢
wspolczynnika poprawy IF. W zwiazku z tym, na ponizszych rysunkach przedstawiono wplyw
ilosci impulséw przetwarzanych przez procesor STAP na wydajno$¢ procesora mierzonego
wspotczynnikiem IF.  Analiza otrzymanych wynikéw  jednoznacznie  wskazuje,
ze im wiecej impulséw nadawanych przez radar nalezy przetwarza¢ w procesorze STAP,

tym wigksza wydajnos$cig charakteryzuje si¢ procesor.
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Rys. 2.12. Wykres wspotczynnika poprawy IF w zalezno$ci od ilo$ci impulsow.
Stosunek szumoéw wiasnych odbiornika do zaklocen rowny — 20 dB.

Na rysunku 2.12. przedstawiona zostata symulacja dla przypadku gdy stosunek szumow
wlasnych odbiornika do zaktocen wynosit —20 dB. Jezeli do symulacji przyjac¢ stosunek
szuméw wlasnych odbiornika do zaklécen réwny —30 dB (rys. 2.13.), co oznacza mniejszy
wpltyw szumoéw wilasnych odbiornika to okazuje si¢, ze wydajnos¢ procesora STAP znacznie
si¢  poprawia. Z  inzynierskiego  punktu  widzenia ~mozna  wywnioskowac,
ze warto stosowa¢ w torze odbiorczym radaru elementy niskoszumne, co poprawi znacznie

wydajnos¢ procesora STAP, a tym samym wptynie pozytywnie na detekcje obiektu.
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Rys. 2.13. Wykres wspotczynnika poprawy IF w zaleznosci od ilo$ci impulsow.
Stosunek szumow wiasnych odbiornika do zaktocen rowny — 30 dB.

Kolejnym znaczacym parametrem charakteryzujacym wydajno$¢ dowolnego procesora
liniowego STAP jest stosunek sygnatu do zaktocen i szumu na wyjsciu procesora (ang. output

signal-to-interference-plus-noise-ratio SINR). Tak wiec SINR definiuje si¢ jako [3]:

SINR = Pt = o2& whS(Fop.fa)|”

H
Pu Wi Rpwi

(2.25)

gdzie p; oznacza moc sygnatlu od obiektu na wyjsciu procesora, p, oznacza moc zaktdcen
i szumu na wyjSciu procesora, iloczyn o2, oznacza moc wejSciowg od obiektu
z poszczegolnej anteny 1 danego impulsu. Po przeksztatceniach oraz zakladajac, ze predkosé
obiektu jest nieznana, wydajnos$¢ procesora STAP wyznaczona parametrem SINR bedzie dana
jako:

SINR(fy) = 02&:S(f0)"Ri;'S(fy) (2.26)

Bardzo czesto stosuje si¢ inny parametr okreslajacy wydajnos¢ procesora STAP przy
zatozeniu braku zaktocen. Ten przypadek opisuje parametr oznaczany jako Lg;ygr 1 Wyrazany
zaleznos$cig [3]:

2S(f )RS (f @)
Lsing (fa) == dMNk 4 (2.27)

Parametr Lgyr Jjako, ze zalezy wprost od czestotliwosci Dopplera, stuzy

do wyznaczenia minimalnej predkosci obiektéw MDV (ang. minimum detectable velocity),
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ktére moga zosta¢ wykryte poprzez przetwarzanie STAP. W tym celu nalezy okresli¢

akceptowalng warto$¢ parametru Lg;yr. MDV to predko$¢ zdefiniowana jako:

MDV (LSINR) = %E (fU (LSINR) - fL (LSINR))] (2.28)

gdzie fi;(Lgng) 0znacza czgstotliwo$¢é Dopplera powyzej najwyzszej wartosci czestotliwosci
Dopplera zaktocen, dla ktorej osiggnigto okreslony poziom (Lg;yr), za$ f(Lgyg) Oznacza
czestotliwo$¢ Dopplera ponizej najwyzszej wartosci czgstotliwosci Dopplera zakldcen,
dla ktorej osiagnigto okreslony poziom (Lg;yg)-

Na ponizszych rysunkach przedstawiono przykladowe wykresy stosunku sygnatlu
do zakldcen 1 szumu na wyjsciu procesora STAP oraz parametru Lg;yr. Na rysunku 2.14.
przedstawiono wykres stosunku sygnalu do zakldcen i szumu na wyjsciu procesora STAP.
Procesor osigga prawie w catym zakresie czestotliwosci Dopplera wartos¢ SINR rzedu 25 dB.
Jezeli czgstotliwos¢ Dopplera obiektu jest bliska 0 Hz badz 4 kHz to wartos¢ SINR jest bardzo
mata, poniewaz na tych czgstotliwosciach algorytm bardzo silnie eliminuje zakltocenia, stad i

stosunek sygnatlu do zaktocen i szumu jest bardzo niski.
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Rys. 2.14. Wykres stosunku sygnatu do zaktdcen 1 szumu na wyjsciu procesora STAP.

Na rysunku 2.15. przedstawiono charakterystyke parametru Lg;yz. Jak mozna byto si¢
spodziewacé, nie uwzgledniajac zaktocen, a jedynie szum, parametr Lgyr Osigga prawie

w catym zakresie czestotliwosci Dopplera wartos¢ rowng 0 dB. Dodatkowo zaznaczono
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kolorem czerwonym warto$ci czgstotliwosci, ktore sa brane pod uwage do wyznaczania

minimalnej wykrywalnej predkosci obiektow na poziomie strat rownym Lg;nyg = —5 dB.
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Rys. 2.15. Wykres parametru Lsing.

Powyzsze metryki zostaly zastosowane do analizy wydajno$ci procesora STAP oraz wskazania

konkretnego zakresu stosowalnosci opracowanego algorytmu OMP-STAP.

2.7. Radar MIMO

Model systemu radarowego wykorzystanego do zasadniczych badan weryfikujacych
przydatno$¢ opracowanej metody wyznaczania macierzy kowariancji zakldcen oparto
na radarze MIMO.

Technologia radaru MIMO stata si¢ w ostatnich latach przedmiotem badan, o czym
swiadczy wiele artykutow naukowych, wystapien na konferencjach oraz publikacje ksigzek
o tej tematyce. Wigkszo$¢ badan dostgpnych w literaturze skupia si¢ na przetwarzaniu
sygnatéw w aspekcie radaru MIMO. Jednakze, technologi¢ radaru MIMO nalezy zasadniczo
traktowac jako technike antenowg [10].

Koncepcja systemu opartego o technologiec MIMO nie jest zupelnie nowa.
Od dawna wykorzystuje si¢ ja z powodzeniem w telekomunikacji. Z fizycznego punktu
widzenia nie ma wigksze] roznicy pomiedzy system MIMO wykorzystywanym

w telekomunikacji a radarem MIMO. Natomiast sposdb implementacji tej technologii
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oraz wplyw na wydajnos¢ kluczowych parametréw jest w kazdym przypadku inna.
Zalety jakie wniosta technologia MIMO w telekomunikacji zostaty opisane w [11].

Korzysci jakie niesie ze sobg wykorzystanie technologii MIMO w radarze to przede
wszystkim zwigkszenie stopni swobody cze$ci nadawczej oraz odbiorczej radaru, zapewnienie
skutecznych srodkéw do szybkiego wykrycia obiektu oraz zminimalizowania silnych zaktocen,
co w sumie przektada si¢ na poprawe wydajnosci radaru [12-15].

W duzym skrocie, technologia MIMO w radarze pozwala na nadawanie ortogonalnych
(badz niekoherentnych) sygnaléw z kazdej anteny nadawczej catego szyku antenowego.
Tak nadane sygnaty po odbiciu od obiektu moga zosta¢ wyodrgbnione w torze odbiorczym
radaru za pomoca zbioru filtrow dopasowanych. Kazda wyodrebniona sktadowa odebranego
sygnatu zawiera informacj¢ o swojej, indywidualnej $ciezce nadawczej. Stad kazda skladowa
zawiera niezalezne informacje o obiekcie. Wplywa to znaczaco na poprawe wydajnosci
detekcji obiektu oraz na lepsza rozdzielczo$¢ przestrzenna.

Jedng z gléwnych zalet radaru MIMO jest mozliwo$¢ zwigkszenia stopnia swobody
systemu poprzez koncepcj¢ wirtualnego szyku. Ponizej rozwazono radar MIMO z liniowym
szykiem antenowym ULA skladajacy si¢ z T anten nadawczych oraz R anten odbiorczych.
Nadawane sygnaty z poszczegdlnych anten s3 wzgledem siebie ortogonalne. Kazda #-ta antena
nadawcza oraz r-ta antena odbiorcza jest zlokalizowana odpowiednio w Xt oraz xp, -

Xpy=rdp T=01,.,R—1 (2.29)
xT,t = th t = 0,1, ,T -1 (230)

gdzie dy oraz dp s3a odpowiednio odleglo$ciami pomiedzy poszczegdlnymi antenami
nadawczymi oraz odbiorczymi. Na rysunku 2.16. przedstawiono przyklad systemu

zbudowanego z trzech anten nadawczych oraz czterech anten odbiorczych.
Nadajnik Odbiornik

=

-

g
d'l' -

FD | ... |FD
.\%(ﬂ d4(t) %(11/, \J”l uuj

Rys. 2.16. Geometria systemu radarowego MIMO z szykiem ULA.
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Sygnat od obiektu na wyjsciu z-tego filtra dopasowanego (akronim FD na rysunku 2.16.)

w r-tej antenie odbiorczej moze by¢ wyrazony jako [10]
A, exp (j ZTE (%7 + xR,r)> = A, exp (j 27” (tdysina + rdg sin a))
(2.31)

gdzie A; jest amplituda odbitego sygnalu od obiektu, za$ a jest katem nadejécia sygnatu
od obiektu. Ponadto przyjeto, ze:

fs = dTRsin a (2.32)
d
y = i (2.33)

Stad sygnat od obiektu na wyjsciu ¢-tego filtra dopasowanego w r-tej antenie odbiorczej moze

by¢ wyrazony jako
A, exp (]27" (ytdg sina + rdp sin a)) = Acexp(j2rfy(yt + 1)) (2.34)
Jezeli za y przyjeto ilo$¢ anten odbiorczych R czyli
Yy =R (2.35)

to iloczyn TR sygnatéw bedzie widziany jako sygnaly odebrane przez TR-elementowy
wirtualny szyk antenowy. Na rysunku 2.17. pokazano wirtualny szyk antenowy dla przyktadu
z rysunku 2.16., na ktorym system MIMO sktadat si¢ z trzech anten nadawczych oraz czterech
anten odbiorczych. W zwigzku z powyzszym, otrzymano wirtualny szyk antenowy zdolny

odebra¢ az dwanascie sygnatow.

. S

Rys. 2.17. Wirtualny szyk antenowy dla radaru MIMO.

Wirtualny szyk antenowy powoduje, ze wzrasta gwattownie mozliwo$¢ doktadniejszego
wykrywania obiektow. Stad, aby uwypukli¢ zasadniczg zalete stosowania radaru MIMO, jaka

nie watpliwie jest zwickszona rozrdéznialnos¢ azymutalna wzgledem tego samego radaru ale nie
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pracujacego w trybie MIMO, pokazano na ponizszym wykresie zestawienie widm
przestrzennych szyku fizycznego sktadajacego si¢ z trzech anten nadawczych oraz czterech
anten odbiorczych oraz szyku wirtualnego. Jak mozna zauwazy¢, radar pracujacy w trybie

MIMO ma zdecydowanie lepsza zdolno$¢ do rozréznienia wigkszej ilosci obiektow na tym
samym azymucie.

Widmeo przestrzenne dla szyku wirtualnego i fizycznego

0 T T T T /f T

Szyk wirtualny
— — — Szyk fizyczny

/
o . _
'|
A0t 4V \ .
-4 1 , J
-, I|I | i '
E"‘ M, i ‘ \ r —
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25T ’ 1
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Kat (stopnie)

Rys. 2.18. Widmo przestrzenne dla wirtualnego szyku antenowego MIMO oraz szyku
antenowego fizycznego.

W zwigzku z powyzszym, udowodniono, ze iloczyn 7R stopni swobody systemu moze
by¢ otrzymane poprzez sum¢ anten nadawczych 1 odbiorczych tworzacych 7+R elementowy
szyk antenowy. Opisana powyzej zalete radaru MIMO wykorzystano w niniejszej rozprawie.
Biorac pod uwage powyzsze, zdecydowano si¢ na wykorzystanie MIMO z przetwarzaniem
STAP.

Zgodnie z najnowszymi wynikami badan, takie rozwigzanie zdecydowanie poprawia
wydajnos$¢ thumienia zakldcen. Ponadto, poprzez osiggniecie wigkszego stopnia swobody
mozliwe jest zidentyfikowanie wigkszos$ci parametrow obserwowanego sygnatu.

Na ponizszym rysunku zostata przedstawiona charakterystyka wspotczynnika poprawy
IF w funkcji unormowanej czestotliwosci Dopplera celem pokazania rdznicy jaka wnosi radar

MIMO w stosunku do standardowego rozwigzania radaru SIMO (ang. single input multiple
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outpu) [15]. Jak mozna zauwazy¢, wartos¢ wspolczynnika poprawy IF w sytuacji
wykorzystania radaru MIMO wraz z technologia STAP jest o ponad 10 dB wyzszy
w stosunku do warto$ci wspotczynnika poprawy IF dla przypadku radaru SIMO.

SU T T T T T T T T T

R B, . e o o SR R e anTEr

70 b e :

10 SIMO + STAP 7
- MIMO + STAP

[) | | | | | | | | |
-05 -04 -03 -02 -01 O 01 02 03 04 05

Unormowana czestotliwosé Dopplera

Rys. 2.19. Charakterystyka porownawcza IF(dB) w funkcji unormowanej czgstotliwosci
Dopplera dla radarow MIMO oraz SIMO [14].
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3. Estymacja macierzy kowariancji zaklocen

Jak juz wspomniano STAP jest skuteczng metodg ttumienia zaktécen wykorzystywang w
radiolokacji [16-22]. W tym celu zasadnym jest uzyskanie maksymalnie najwickszej wartosci
stosunku sygnatu do zaklécen i1 szumu na wyjsciu procesora STAP, korzystajac
z macierzy kowariancji zaktocen dla danej komorki testowanej. Jak juz wiadomo macierz
kowariancji zaktocen nie jest znana, a jej doktadne wyznaczenie jest fundamentalne dla
prawidtowej detekcji obiektu [23-25].

W rozdziale przedstawiono analiz¢ stosowanych metod estymacji macierzy kowariancji
zakltocen, a takze co najistotniejsze, przedstawiono opis nowej metody estymacji macierzy

kowariancji zaklocen, zaproponowanej w rozprawie, nazwanej OMP-STAP.

3.1. Metody statystyczne estymacji macierzy kowariancji zaklécen

Znanych jest wiele roznorodnych metod polepszajacych wydajnos$¢ estymacji macierzy
kowariancji zaklocen. W literaturze przedmiotu rozprawy mozna zauwazy¢ wyrazny podziat
metod estymacji macierzy kowariancji zaktocen na metody statystyczne oraz niestatystyczne.

Aby zagwarantowa¢ doktadnos$¢ estymacji, zgodnie z [26], ilo$¢ treningowych komorek
odleglo$ciowych powinna by¢ wicksza niz podwojona warto$¢ stopnia swobody procesora
STAP. Taka ilos¢ moze obejmowaé ogromny zakres komoérek treningowych. Skutkuje
to wystgpowaniem niejednorodnego charakteru zakiocen bedacego efektem zmiennosci
warunkéw atmosferycznych lub granicami réznych obszaréw terenowych. To wszystko
wptywa na nieréwnomierny rozktad statystyczny komorek treningowych, a to dalej na btgedne
oszacowanie macierzy kowariancji zaktocen, a tym samym obnizenie wydajnosci
przetwarzania STAP [27-30].

Pierwsza przytoczong statystyczng metoda estymacji macierzy kowariancji zaktocen byta
omowiona w rozdziale pierwszym metoda SMI STAP. Metoda SMI STAP stanowi najczgsciej
metode odniesienia do nowo proponowanych metod estymacji macierzy kowariancji zaklocen
w STAP.

Ponadto, ws$rod metod statystycznych mozna wyrézni¢ metody polegajace
na zamierzonym doborze komorek treningowych [31-33]. W artykule [32] opisano metode
wyboru komorek treningowych (ang. training sample selection) polegajaca na przyjeciu tylko
tych komorek treningowych, dla ktérych macierze kowariancji s3 podobne w okreslony sposob

do macierzy kowariancji komorki testowanej na obecno$¢ obiektu. Macierze kowariancji
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zarowno dla komorki testowanej R(k_test) jak i dla zbioru komorek treningowych
R(k_zakres) wyznaczane sg w oparciu o technike wygtadzania subapertury, wyjasniong w

[83]:

T A e Nt ()2 () G.1)

(N-Ny+1)(M—M1+1)

R(k) =

gdzie N to ilo$¢ anten w szyku, M ilos¢ impulsow, N; ilo$¢ elementéw w subaperturze,
M, to ilo$¢ kolejnych impulséw przypadajacych na dana subaperture, z,, ,,, (k) oznacza zbior

danych treningowych danej subapertury [83]:

l
Xn,m

l
Xn+ 1m

x1l1+N1—1,m
_ xrll,m+1
Zym(k) = (3.2)

l
Xn+1,m+1

1
Xn+N;-1,m+1

xl
| n+N1—1,m+M1+1_

gdzie x}, , 0znacza ((m — 1N + n)-ty element k-tego przekroju radarowej kostki danych Xj,.
Takie podejscie okazato si¢ by¢ skutecznym poprzez wyznaczanie odlegtosci euklidesowych
pomiegdzy danymi macierzami kowariancji [32]:

g = ||[R(k_test) — R(k_zakres)||r (3.3)

gdzie ||*|| oznacza norme Frobeniusa macierzy. Odleglosci wyznaczane sg dla wszystkich
komorek treningowych, a nastepnie sortowane w rosngcej kolejnosci. Ostatecznie wybierany
jest odpowiednio liczny zbior komorek treningowych o najmniejszych odlegtosciach, stuzacy

wyznaczeniu macierzy kowariancji zaktocen [34]:

1
Ry = 2 Xk XX (3.4)

gdzie K to liczba wybranych komorek treningowych. Niestety metoda ta posiada wadg, ktora
polega na niekontrolowanym odrzuceniu niektorych uzytecznych komorek.

Inng stosowang metoda wyboru komorek treningowych w celu wyznaczenia macierzy
kowariancji zaktocen jest metoda GIP (ang. Generalized Inner Product). Jest to metoda, ktora
czgsto okreslana jest mianem detektora niejednorodnosci NHD (ang. Non-Homogeneity
Detector). Metoda GIP korzystajac z odpowiedniej statystyki oraz progu decyzji,
z poczatkowego zestawu komorek treningowych, odrzuca te, ktérych wtasciwosci cechuja sig

niejednorodno$cia, a takze nie bierze pod uwage wilasciwosci statystycznych komorki
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testowanej. W rezultacie wybrane komoérki wykazuja wzajemng jednorodno$¢, jednakze moga
by¢ niejednorodne wzgledem komorki testowane;j. Z tego powodu przetwarzanie STAP oparte
na metodzie GIP moze niedokladnie estymowaé macierz kowariancji zakldcen,
co prowadzi do pogorszenia wydajnosci STAP [32, 35]. Estymowana macierz kowariancji
zaklocen jest wyznaczona przez poczatkowy zbior komorek treningowych K, zgodnie

z zalezno$cig:

1

Ry e = K-1

k=1 Xic XK, (3.5)

Statystyka metody GIP zdefiniowana jest jako [35]
Neip = XkRI;_leXkH (3.6)

gdzie X}, oznacza k-ty przekrdj radarowej kostki danych. Na podstawie przeprowadzonych
symulacji oraz badan, udowodniono, ze wydajno$¢ metody GIP znacznie spada w obecnosci
silnych zaklocen, a nawet prowadzi do zjawiska usunigcia obiektu z odebranego sygnatu
[36-37].

Wickszos¢ ze znanych, podstawowych metod statystycznych kojarzonych
z wyborem odpowiednich komorek treningowych opisanych powyzej, posiada modyfikacje,
ktérych celem bylo wyeliminowanie niewatpliwych wad, negatywnie wptywajacych
na wydajnos¢ danej metody STAP. Z czasem powstaly metody statystyczne bazujace
na powyzszych, takie jak PSWF-GIP (ang. Prolate Spheroidal Wave Functions GIP)
czy CSMS-GIP (ang. Cross-Spectral Metric Smoothing GIP), ktoére rdwniez na podstawie
pewnej statystyki oraz wczesniej przeksztalconej macierzy kowariancji zaklocen catego zbioru
komorek treningowych, dokonuja wyboru  wiasciwych  komodrek treningowych

[36, 38]. Statystyka metody CSMS-GIP zdefiniowana jest jako [36]

Nesms—cip = X kRI:_lcSMSX kH (3.7)

gdzie Ry csys Oznacza estymowang macierz kowariancji zaktocen bedacg sumg iloczynow
wartosci whasnych 4, oraz wektoréw wiasnych b, uzyskanych z dekompozycji estymowanej
macierzy kowariancji zaktocen R, , wyznaczonej przez poczgtkowy zbior komorek
treningowych (takiej samej jak dla metody GIP):

Ry csms = Y ikbkbz’;’ (3.8)

Na kolejnych rysunkach, celem uwypuklenia réznic jakie wnosza poprawki do metod
podstawowych, przedstawiono poréwnanie metody GIP oraz CSMS-GIP. Do eksperymentu

przyjeto parametry symulacji zawarte w tabeli 2.1.
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Tab. 3.1 Parametry przyjete do symulacji.

Parametr Wartos$¢
czestotliwos$¢ nosna radaru 1.5 GHz
odleglto$¢ pomiedzy antenami 0.1 m
liczba anten 8
liczba impulsow 8
wysokos¢ lotu platformy 6 km
predkos¢ lotu platformy 200 m/s
czestotliwos$¢ powtarzania impulsow 4 kHz
unormowana czgstotliwos¢ Dopplera obiektu 0.5
stosunek zaktocen do szumu CNR 60 dB
stosunek sygnatu do szumu SNR 20dB

Na rysunku 3.1. przedstawiono zalezno$¢ mocy sygnatu na wyjsciu procesora STAP dla
kazdej komorki odlegtosciowej. W tym przypadku unormowana cze¢stotliwos¢ Dopplera
obiektu jest rowna 0.5. Jest to czestotliwose, dla ktorej spodziewano si¢ detekcji obiektu.
Porownujac przebieg poszczegélnych krzywych na rysunku 3.1., mozna stwierdzi¢,
ze wszystkie metody prawidlowo wykryly obiekt znajdujacy si¢ w 100-nej komorce

odlegtos$ciowe;.

=& STAP
=+ STAP-GIP
-e- STAP-CSMS-GIP

1]

P (T

70 80 a0 100 110 120 130
Komorld odleglosciowe

Moc (dB)

Rys. 3.1. Poréwnanie mocy sygnatu od obiektu wzgledem danej komorki
odlegtosciowej dla poszczegdlnych metod STAP [37].

Na rysunku 3.2. przedstawiono straty mocy stosunku sygnatu do zaklocen i szumu

(SCNR) wzglgdem unormowanej czestotliwosci Dopplera. Dla metody GIP mozna zauwazy¢
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wcigcie rowne okoto -8 dB dla unormowanej czgstotliwosci Dopplera rownej 0.5
co negatywnie wpltywa na jako$¢ tej metody, poniewaz sugeruje wystepowanie kolejnego
obiektu. Podsumowujac przedstawione symulacje, mozna stwierdzi¢, ze metoda CSMS-GIP

nieznacznie przewyzsza swoja wydajnoscig metode GIP.

. .
-10 | ,

-200

30t

40}

50 ¢ - STAP
) N <~ STAP-GIP

SCNR straty (dB)

-e- STAP-CSMS-GIP

-60 L

-1 -0.5 0 05 1

Unormowana czestotliwos¢ Dopplera obiekiu

Rys. 3.2. Poréwnanie strat stosunku mocy sygnatu do mocy zaktdcen i szumu wzgledem
unormowanej czgstotliwosci Dopplera dla poszczeg6lnych metod STAP [37].

Na kolejnym rysunku przedstawiono poréwnanie obu metod GIP dla danych
pochodzacych z rzeczywistego systemu radarowego. System radarowy sktadal si¢ z 14 anten
nadajacych cigg 16 koherentnych impulséow. W tym przypadku obiekt znajdowal si¢
w odlegtosci 154 km od radaru, a unormowana czestotliwo$¢ Dopplera rowna byta 0.25.
Na rysunku 3.3. przedstawiono porownanie mocy sygnatu od obiektu w funkcji zasiegu radaru
dla poszczego6lnych metod STAP. Jak mozna zauwazy¢ na wykresie, poprzez jednoznaczne
wykrycie obiektu w odleglosci 154 km od radaru, nowo powstata metoda CSMS-GIP cechuje

si¢ wyzszg wydajnoscig niz dotychczasowa metoda GIP.

80

- STAP
- STAP-GIP
70 F - STAP-CSMS-GIP ]

Moc (dB)

145 150 155 160 165
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Rys. 3.3. Poréwnanie mocy sygnatu od obiektu wzgledem zasiggu radaru dla
poszczegbdlnych metod STAP [37].
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Wymienione powyzej metody wystarczajg aby oceni¢ stopien przydatno$ci oraz sens
dalszego stosowania metod statystycznych STAP. Nalezy zwroci¢ uwage, ze sa to metody
wysoce skuteczne w przypadku wystepowania zaktocen o charakterze jednorodnym.
Wynika to z zatozenia, ze komoérki zakldécen maja identyczny rozktad prawdopodobienstwa.
Jednakze metody statystyczne wymagaja dostgpu do duzej ilosci komoérek treningowych,
co przewaznie jest trudne do spetnienia. Podsumowujac analiz¢ metod statystycznych nasuwa
si¢ wniosek, ze aby znalez¢ metod¢ estymacji macierzy kowariancji zaktocen o charakterze

niejednorodnym nalezy odej$¢ od metod statystycznych STAP.

3.2 Metody niestatystyczne estymacji macierzy kowariancji zaklocen

Metody niestatystyczne wyznaczania macierzy kowariancji zaktocen charakteryzujg si¢
zupelie innym podejSciem. W ogo6lnosci metody niestatystyczne redukuja problemy jakie
wystepowaty w metodach statystycznych oraz zmniejszaja stopien ztozonos$ci obliczeniowe;.
Do metod niestatystycznych mozemy zaliczy¢ metode KA-STAP (ang. Knowledge-Aided
STAP) bazujaca na wczesniej znanych parametrach wykorzystywanego radaru badz
srodowiska oraz metod¢ bezposredniej dziedziny danych D3 STAP (ang. Direct Data Domain
STAP). Ponizej przedstawiono analiz¢ poszczegdlnych metod niestatystycznych.

Jako pierwsza poddano analizie metode KA-STAP. W literaturze przedmiotu stosuje si¢
podziatl metod KA-STAP na metody bezposredniego oraz posredniego wykorzystania zdobytej
wczesniej wiedzy. Ogdlne wyrazenie opisujace estymacj¢ macierzy kowariancji zaktocen w
metodzie KA-STAP dane jest jako [38-45]:

Rika = axRo + (1 — a)Ry (3.9)

Gdzie R, jest macierza kowariancji zaklocen zbudowang na bazie uzyskanych danych
(wiedzy), R, jest estymowang macierza kowariancji zaktocen wyznaczong z zaleznosci (3.4),
za$ a, jest danym wspoiczynnikiem wagowym.

Dane do wyznaczenia macierzy kowariancji zakltocen R, pozyskiwane
sa z wczesniejszych sondowan radaru badZ z analizy mapy skanowanego terenu. Nalezy
zauwazy¢, ze wiedza o $rodowisku a priori moze mie¢ jednoczesnie dobre i zte strony.
Doktadna wiedza a priori moze znacznie poprawi¢ wydajno$s¢ wykrywania obiektow przez
radar w niejednorodnym Srodowisku zakldcen oraz zdecydowanie przyspieszy¢ obliczenia,
jednakze z drugiej strony niedoktadna wiedza o $rodowisku w jakim znajduje si¢ obiekt
zainteresowania moze znacznie obnizy¢ wydajnos¢ przetwarzania STAP. Wynika to z faktu

posiadania nieaktualnych informacji bedacych skutkiem ciggle zachodzacych zmian
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w terenie (np. nowe budynki). Stad, fundamentalnym zagadnieniem dla metod KA-STAP jest
okreslenie stopnia doktadno$ci wczesniej zbudowanej macierzy kowariancji zaktocen R
poprzez wyznaczenie wlasciwej wartosci wspotczynnika a,.

W niniejszej rozprawie zostaly przytoczone dwa konkretne algorytmy stuzace
wyznaczeniu optymalnej warto$ci wspotczynnika ... Pierwszy nazywany jest algorytmem CC-
KA-STAP (ang. Convex Combination KA-STAP). Algorytm na samym poczatku przeszukuje
odebrane dane 1 stara si¢ wykry¢ jednoznaczne, ,silne” obiekty. Algorytm ten mozna
przyporzadkowa¢ do algorytméw KA-STAP z bezposrednim wykorzystaniem danych.
Oczywiscie, nie wszystkie obiekty zostang wykryte, poniewaz moc sygnatu od niektorych
obiektow jest ponizej poziomu mocy zaktocen i szumu. Odebrane echo danych pozbawione
wykrytych obiektow staje si¢ zbiorem komorek odlegtosciowych. Nastepnie, zbior ten stuzy

wyznaczeniu wspotczynnika a, .. zgodnie z zaleznoscia [43]:

_ 14
ax_cc - ”Rk_ROHZ (3.10)

przy czym

A 1 1
P = 5 D=1l Xill* — L IR |I? (3.11)

gdzie k = 1...K oznacza numer komorki odleglosciowej, X}, oznacza przekrdj radarowej kostki
danych dla k-tej komorki odleglosciowej. W efekcie dla kazdej komorki odlegtosciowej zostaje
wyznaczona inna warto$¢ a ..

Drugim, podobnym algorytmem do CC-KA-STAP jest algorytm nazywany
ML-KA-STAP (ang. Maximum Likelithood KA-STAP). Roézni si¢ od wczesniejszego tym,
ze poszukiwany wspotczynnik a, ,,,; jest jednakowy dla wszystkich komorek odlegtosciowych
oraz tym, ze ,,wiedz¢” wykorzystuje si¢ w sposob posredni. Problem wyznaczenia optymalne;
wartosci wspolczynnika a, ,,,; sprowadza si¢ do maksymalizacji funkcji wiarygodnosci [43-
54]. Jawna zaleznos¢ na Ay mi nie istnieje ale mozna
ja sprobowac znalez¢ algorytmem poszukiwania opisanym w [50].

W pracy [47] pordwnano wydajnos¢ algorytméw CC-KA-STAP oraz ML-KA-STAP.
Zasymulowano system radarowy nadajacy 32 impulsy oraz skanujacy obszar w promieniu
50 km tak, ze powstato 1000 komoérek odleglosciowych. Macierz kowariancji bedaca wezesniej
zdobytg wiedza o $Srodowisku dla k-tej komoérki odleglosciowej zasymulowano zgodnie z
zaleznoscia:

Ro(k) = R (k) O t,t}! (3.12)
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gdzie () oznacza iloczyn Hadamarda, t; jest wektorem zmiennych losowych o rozkladzie
normalnym o warto$ci oczekiwanej réwnej 1 oraz wariancji réownej of, R (k) jest oryginalng
macierza kowariancji zaktocen dla k-tej komorki odlegtosciowe;.

Jak juz wspomniano, problem wyznaczenia optymalnej warto$ci wspofczynnika a,
sprowadza si¢ do maksymalizacji funkcji wiarygodnos$ci. Rysunek 3.4. przedstawia wykresy
funkcji wiarygodnos$ci w zaleznosci od wspotczynnika a dla czterech réznych wartosci
wariancji (a) o = 0, (b) 62 = 0.01, (c) 6? = 0.1, (d) 6 = 0.5. Na podstawie charakterystyk
zrysunku 3.4. mozna wyznaczy¢ warto$ci wspotczynnika a, ,,,; poprzez przyjecie najwigkszej

wartosci funkcji wiarygodnosci dla kazdego przypadku wariancji.
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Rys. 3.4. Wykresy funkcji wiarygodnosci w zalezno$ci od wspotczynnika a dla czterech
roznych wartosci wariancji (a) o = 0, (b) 6 = 0.01, (c)o® = 0.1, (d) o = 0.5 [43].

Ponizej, na rysunku 3.5. przedstawiono estymacje wspotczynnika a, ,;, a takze
wspolczynnika a, .. w zaleznosci od numeru komorki odleglosciowej, dla czterech wartoSci

wariancji. Biorgc pod uwage wyniki przedstawione na wykresach oraz w tabeli, warto$ci

wspOlczynnikow a, ,; dla metody ML-KA-STAP sa zdecydowanie wyzsze w pordwnaniu do

49



warto$ci wspotczynnikow a, .. dla metody CC-KA-STAP. Wynika stad, ze metoda
ML-KA-STAP ktadzie wigkszy nacisk na wykorzystanie wcze$niej zdobytej wiedzy. Kolejna
réznica pomi¢dzy obiema metodami dotyczy stopnia ztozono$ci obliczeniowej, ktora jest
bardzie wymagajaca dla metody ML-KA-STAP, co zwigzane jest z przeszukiwaniem funkcji
wiarygodno$ci. Tak uzyskane wartosci wspolczynnikéw stuza nastgpnie do wyznaczenia

macierzy kowariancji zaklocen.
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Rys. 3.5. Estymacja wspotczynnikOw ox mi oraz ox c W zaleznosci od indeksu komorki
odleglosciowej, dla czterech réznych wartosci wariancji (a)o® = 0, (b) 6 = 0.01,
(c)o = 0.1, (d) > = 0.5. Linie poziome s3 dla metody ML-KA-STAP, pozostate

dla CC-KA-STAP [43].

W ponizszej tabeli przedstawiono wartosci wspotczynnikOw a, . oraz a, ., dla
terech roznych iancji o dl ot ik d rto$¢ $redni
czterech r6znych wariancji of, przy czym dla wspotczynnika a, .. podano warto$¢ $rednia

za wszystkie komorki odleglosciowe.

50



Tab. 3.2 Wartos$ci uzyskanych wspotczynnikow dla czterech réznych wariancji

o2 0 0.0100 0.1000 0.5000
ty cc 0.3430 0.0770 0.0040 0.0002
Ty i 0.8000 0.3500 0.0800 0.0140

Rozpatrujac rozwoj niestatystycznych metod wyznaczania macierzy kowariancji zakldcen
nalezy rowniez wymieni¢ algorytmy bezposredniej dziedziny danych D3-STAP (ang. direct
data domain STAP). Algorytmy D3-STAP swo0j poczatek zawdzigczaja Williamowi
A. Gardenowi [55-56]. Idea tego typu algorytmow polega na wykorzystywaniu pojedynczego
przekroju radarowej kostki danych, czyli danych zebranych dla jednej komoérki odleglo$ciowej,
w celu wyznaczenia wektora wag. Eliminuje si¢ w ten sposéb uwzglednianie sgsiednich
komorek odlegtosciowych bedacych komorkami treningowymi co wprost eliminuje potrzebe
wyznaczania w sposoOb statystyczny macierzy kowariancji zaktécen. Dwoma typowymi
algorytmami D3 STAP jest algorytm D3 LS (ang. direct data domain least square) czyli
algorytm D3 w sensie najmniejszych  kwadratow [57-59] oraz D3 SR
(ang. direct data domain sparse recovery) czyli algorytm D3 wykorzystujacy rzadko$¢ macierzy
zaklocen.

Algorytm D3 LS jako pierwsi zaproponowali Tapen K. Sarkar oraz Norachet Sangruji
w pracy [59]. Autorzy wielu publikacji zgodnie wskazujg na jedna, charakterystyczng wadeg
algorytmoéw D3 LS. Dotyczy ona faktu, ze metoda D3 LS nie potrafi wyeliminowa¢ wysokich
poziomow listkow bocznych charakterystyki antenowej co prowadzi do wystepowania licznych
zakloceh w  odebranym sygnale oraz niskiego poziomu stosunku sygnalu
do zaktocen 1 szumu. Algorytmy D3 LS przyjmuja trzy rézne formy: przednig
(ang. forward), wsteczng (ang. backward) oraz potaczong przednio-wsteczng (ang. forward-
backward) [60-63].

Algorytmy D3 LS posiadaja rowniez inng wadg, jaka jest zmniejszenie stopnia swobody
systemu radarowego, co determinuje bezposrednio zdolnos¢ przetwarzania STAP. Tq wade
usuni¢to w metodzie D3 SR. Jako pierwsi metode przetwarzania STAP opartg na dziedzinie
danych bezposrednich z wykorzystaniem algorytmow rzadkiego odzyskiwania opublikowali
K. Sun, Y. Meng, Y. Wang oraz X. Wang w pracy [60]. Wykorzystujac algorytm rzadkiego
odzyskiwania FOCUSS (ang. focal underdetermined system solution) mozliwe stalo si¢

uzyskanie macierzy kowariancji zaklocen oraz wektora wag bez uraty stopnia swobody
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systemu. Ponadto udowodniono, ze metoda D3 SR potrafi wykrywaé obiekty o jeszcze
mniejszych minimalnych prgdkosciach MDV w przeciwienstwie do metody D3 LS.

Ponizej przedstawiono wykres stosunku sygnatu do zaklécen w funkcji unormowane;j
czestotliwosci Dopplera dla obu wyzej omoéwionych metod D3 STAP [60]. Na podstawie
zalaczonego wykresu mozna jednoznacznie stwierdzi¢ wyzszg warto$¢ parametru SCNR dla

metody D3 SR w stosunku do metody D3 LS, co potwierdza powyzsze rozwazania.
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Rys. 3.6. Poréwnanie stosunku sygnalu do sumy zaktocen i szumow dla metody
D3 LS oraz D3 SR [60].

Zarowno metody D3 LS jak 1 D3 SR przez kolejne lata byly przedmiotem badan nad
udoskonalaniem i mozliwo$cia coraz szerszego zastosowania. Aktualnie, na bazie najnowszych
doniesien literaturowych nalezy przytoczy¢ zupelnie nowa metod¢ D3-STAP, zaproponowang
w pracy [62], ktorg oparto na wiedzy o czestotliwosci Dopplera obiektu, predkosci poruszania
si¢ platformy z radarem, a takze metodzie optymalizacji, ktora stuzy do wyznaczenia
niezbednych komorek odleglosciowych koniecznych do odtworzenia macierzy kowariancji
zaktocen. Nazwa zaproponowanej metody nie zostala podana bezposrednio, jednakze na
potrzeby  niniejszej rozprawy przyjeto akronnm D3 - STAP - ANM
(ang. D3-STAP based on atomic norm minimization). Algorytm sktada si¢ z kilku krokow.
Pierwszym kluczowym etapem jest usuniecie skladowej obiektu z odebranego echa.
Ten proces wykonywany jest poprzez zastosowanie rzutu ukosnego. Dokladny opis operacji
rzutu ukosnego odebranego echa sygnalu wraz z wykorzystanym operatorem rzutu oraz
wszelkimi zalezno$ciami opisali L. L. Scharf oraz B. Friedlander w [63]. Nastepnie dane echa

bez sktadowej obiektu stuza do rozwigzania problemu optymalizacyjnego w wyniku ktorego
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zostaja wyznaczone wilasciwe komorki odleglosciowe. Po wyznaczeniu tych komorek
nastgpuje estymacja macierzy kowariancji zaklocen, zgodnie z (3.4).

Efekty zaproponowanej metody D3 — STAP — ANM zostaly porownane z dotychczas
znanymi metodami D3-STAP oraz zaprezentowane na rysunku 3.7. Rysunek 3.7. przedstawia
porownanie stosunku sygnatu do sumy zaklécen i szuméw dla proponowanej metody
D3 — STAP — ANM oraz dla D3 LS, D3 SR i przypadku optymalnego procesora STAP.
Analiza wartosci SCNR na wykresie sugeruje, ze zaproponowana, nowa metoda D3 — STAP —
ANM znacznie przewyzsza swoja wydajnoscig znane wczesniej metody D3 LS oraz D3 SR

[63-65].
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Rys. 3.7. Poréwnanie stosunku sygnatu do sumy zakidcen i szuméw dla proponowane;j
metody, D3 LS, D3 SR oraz dla przypadku optymalnego procesora STAP [62].

W ostatnich kilku latach caly szereg badan dotyczacych niestatystycznych metod
estymacji macierzy kowariancji zaktocen skoncentrowany jest w glowne] mierze
na polaczeniu metod D3 STAP wraz z algorytmami rzadkiego odzyskiwania, o czym $wiadcza
publikacje [66-74]. W ten sposdb wykazano, Zze poprzez wykorzystanie matej ilosci komorek
treningowych lub w niektorych przypadkach jednej, a takze poprzez wykorzystanie rzadkos$ci
zaktocen w dziedzinie przestrzenno-czasowej, mozliwe jest uzyskanie wysokiej rozdzielczosci
przestrzenno-czasowego widma zaklocen co prowadzi wprost do estymacji macierzy
kowariancji zaklocen.

Podsumowujac dotychczas przytoczone metody statystyczne oraz niestatystyczne
estymacji macierzy kowariancji zaklocen, ewidentnie nasuwa si¢ wniosek, ze jedyny stuszny

kierunek dalszych badan nad kreowaniem nowych, szybszych obliczeniowo ale jednoczes$nie
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potrafigcych sobie radzi¢ w srodowisku niejednorodnych zaktocen, metod estymacji macierzy
kowariancji zaktocen prowadzi do poszukiwania sposobu na wykorzystanie algorytméw
rzadkiego odzyskiwania. W zwigzku z powyzszym, w rozprawie polozono gtowny nacisk
na poszukiwanie nowej metody estymacji macierzy kowariancji zaklécen za pomoca

algorytmow rzadkiego odzyskiwania.

3.3. Metoda estymacji macierzy kowariancji z wykorzystaniem techniki

rzadkiego odzyskiwania

W niniejszej pracy postawiono teze, ze zastosowanie modelu geometrii radaru MIMO oraz
algorytmu dopasowania kroczacego do estymacji macierzy kowariancji zakldcen
w technice STAP, pozwala na wykrycie obiektu na tle zaktocen niejednorodnych.
W efekcie przyjetego rozumowania osiaggnigte zostanie wytlumienie zaklocen oraz detekcja
obiektu w srodowisku niejednorodnym.

1
} |:| . madajnik
d, ) odbiornik

i-ta fatka zakldcen

testowana komdrka odleglodciowa

Rys. 3.8. Geometria rozwazanego systemu radarowego MIMO.

Rozwazono radar MIMO z liniowym szykiem antenowym (ULA) zamontowanym
na pokladzie statku powietrznego, lecacego na wysokosci H ze stalg predkoscia V.
Na rysunku 3.8. przedstawiono przyjeta geometri¢ systemu radarowego MIMO.
System sktada si¢ z R odbiornikéw oddalonych od siebie o dg oraz T nadajnikéw oddalonych
od siebie o dy = ydg, gdzie y jest okreslonym wspotczynnikiem. W kazdym nadajniku
transmitowanych jest M impulséw o czestotliwo$ci powtarzania impulséw rownej f,..
Wektor predkosci platformy jest rownolegly do osi anten, wiec kat pomiedzy szykiem
antenowym, a kierunkiem lotu platformy wynosi 6,, = 0. Zatozono, ze transmitowane sygnaty

z r6znych nadajnikdw sa wzgledem siebie niezalezne (ortogonalne) i koherentne.
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Biorac pod uwage, ze dane echa zaklocen testowanej komorki odleglosciowej
sa superpozycja ech wielu oddzielnych komoérek zaktocen danej komorki odlegtosciowe;,
unormowang czgstotliwo§¢  Dopplera oraz unormowang czestotliwo$¢ przestrzenna

i-tej komorki zaktocen wyrazono odpowiednio jako:

fai = %cos(ei) cos((pl- - p) (3.13)
fsi = %cos(ei) cos(¢;) (3.14)

gdzie ¢; oznacza kat azymutu danej i-tej komorki zaktdcen, 6; oznacza kat elewacji danej i-tej
komorki zaktocen, A to dlugos¢ fali.

Zatem, odebrany sygnat echa x;,,, przez r-ty element szyku odpowiadajacy t-temu
nadajnikowi oraz m-temu impulsowi bedacy suma sygnatu zaktocen Iy, ., sygnatu od obiektu
Ty m OTaz szumu n; ;. ,,, moze by¢ przedstawiony jako [66]:

Xtrm = It,r,m + Tt,r,m T Nerm (3.15)

= yVe g, el2ml(rm=D+e-D)fsi+(k-Dfal - (3.16)

It,r,m

Ty pm = Bpe2ml(ym=D+n-1) o+ (k=1f ar] (3.17)

gdzie N. to liczba komoérek zaktocen, y oznacza stosunek odleglosci pomigdzy antenami
nadawczymi a odbiorczymi, B; jest wspoOlczynnikiem odbicia i-tej komoérki zakidcen,
B: oznacza wspolczynnik odbicia obiektu, fy; oraz fy; to odpowiednio unormowana
czestotliwos$¢ Dopplera oraz unormowana czestotliwos$¢ przestrzenna obiektu.

Zestawiajgc  odebrane echo t-tego nadawanego sygnatu dla  wszystkich

odbiornikdéw oraz impulsow, otrzymano

Xe = [Xe1,1 Xe 21 ---:xt,R,M]T = Zlivil ieSfap fsi) + BeeS(ae, foe) + My (3.18)
X = [Xe11,Xeq o Xeng] =1+ Te +m, (3.19)
Ie = 2% B S(fui f51) (3.20)
Tt = BeeS(farr fse) (3.21)

gdzie n,, jest odebranym szumem, f;, oznacza wspotczynnik odbicia i-tej komorki zakiocen
odpowiadajacy m-temu nadanemu sygnatowi, f;, oznacza wspolczynnik odbicia obiektu
odpowiadajacy m-temu nadanemu sygnatowi

Bi: = elizma(t-1)fg] (3.22)
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By, = el/zma(t=Dfs] (3.23)
S(fui, fsi) oraz S(fys, fst) sa przestrzenno-czasowymi wektorami sterujgcymi i-tej komorki
oraz obiektu, wyrazone jako

1 1
S(fai fs1) = [ : ]@[ : ] (3.24)

e2nfai(M-1)) el2nfsi(R-1)

(3.25)

1 1
S(fdt'fst) = [ : ]®[ : ]
e(jznfae(M-1) e 2 fse(R-1))

W celu estymacji przestrzenno-czasowego widma zaktocen i obiektu przyjeto model
wspolnego rzadkiego odzyskiwania. Problem estymacji przestrzenno-czasowego widma
wyrazono jako problem optymalizacji wspolnego rzadkiego odzyskiwania w oparciu
o kompletng rzadka baz¢ wektorow sterujacych.

W zwigzku z powyzszym, dziedzing unormowanej czestotliwosci Dopplera oraz
unormowanej czestotliwosci przestrzennej przetransformowano odpowiednio w siatke M,
1 Rs dyskretnych elementow, tak aby uzyska¢ gestsze pokrycie analizowanej komorki
odlegto$ciowej. Aby zrealizowaé estymacj¢ widma o wysokiej rozdzielczosci, nalezy tak
dobra¢ warto$ci My oraz R, aby spelniaty one zalezno$¢ MuR; >> MR.

Tak wigc, odebrane przez radar dane, odpowiadajace okreslonej komorce odleglosciowe;j

moga by¢ wyrazone jako [67-71]
X = Y Tal ¥e® @) S(faps foq) + e (3.26)
xt = lpyt + nt (3.27)

gdzie y, jest przestrzenno-czasowym widmem zaklocen 1 obiektu testowanej komorki
odleglosciowej, a przestrzenno-czasowa rzadka baza, czesto okreslana mianem stownika moze

by¢ skonstruowana jako [72]

Y= [S(fdllfsl)f -":S(fdp'f:?q)' ""S(fde'f:?Rs)] (328)

gdzie p=12,..,My;, q=1,2,...,R;. S(fdp,fsq) oznacza przestrzenno-czasowy wektor

sterujacy danej (p, q) pary czestotliwosci Dopplera oraz czestotliwosci przestrzenne;j

1 1
S(fap: fsq) = 5 ® 5 (3.29)

pliznfapm-0)| [ (j2nfsq(R-1)

Aby przeanalizowa¢ rzadkos¢ y;, rGwnanie (3.27) moze by¢ zapisane jako
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xX; = ®PB, + Bt,ts(fdt'fst) +n,; (3.30)

gdzie
D = [S(fdl»fsl);s(fdz'fsz)r ---'S(dec'fch)] (3.31)
Bt
B =|F 2t (3.32)
Bt

Teoria stopnia swobody zaktocen wskazuje, ze zaktocenia moga by¢ reprezentowane
poprzez Q przestrzenno-czasowe wektory sterujace @, gdzie O oznacza stopien macierzy .
Stad, réwnanie (3.30) moze by¢ zapisane jako [73-77]

X = Vi€ + BeieS(fars fse) + i (3.33)

gdzie V, jest macierza skonstruowang przez przestrzenno-czasowe wektory sterujagce wybrane

z macierzy @, a E; = [at,l, Ot 2, ...,at,Q]Tjest odpowiadajagcym wektorem wspotczynnikow
odbicia.

Roéwnanie (3.33) wskazuje, ze odebrane dane x; t-tego nadanego sygnalu moga by¢
reprezentowane przez przestrzenno-czasowe wektory sterujace obejmujace podprzestrzen
zaklocen oraz obiektu. Tak wigc widmo Y, moze by¢ wyrazone przez wektory sterujace ze
stownika W. W zwiagzku z powyzszym, cate dotychczasowe rozumowanie sprowadza si¢
do wniosku, ze widmo y; moze by¢ otrzymane poprzez rozwigzanie nastgpujacego problemu
optymalizacyjnego [76]

min||yllo

takie,ze ||lx; — WPyill, < ¢ (3.34)

gdzie ||*||,, oznacza macierz lub wektor u-normy, & jest statg zdeterminowang szumem.
Dla dowolnego nadawanego sygnatu t, (t. #t), dane echa moga by¢ wyrazone
jako
Xy = ®DBy, + V2OCOBB S (fue, for) + 1, (3.35)

gdzie
D = diag{e[jm(t*—t)fsd, . e[jZﬂ'KS(t*—t)fch]} (3.36)

diag{-} reprezentuje macierz diagonalng [76].Z faktu, ze stopien macierzy ® jest rowny
rzedowi macierzy @D, rownanie (3.35) moze by¢ zapisane jako

X =VyEy + e[jzms(t*_t)fSt]ﬁt,t/S(fdt' fst) + 1y, (3.37)
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Z roéwnania (3.27) oraz (3.30) wiadomo, ze y,, oraz Y, maja taka sama podprzestrzen zaktocen

oraz model sygnatu obiektu, co wskazuje na odpowiadajaca sobie rzadka struktur¢ tych

wektoréw. Ostatecznie, model rzadkiego odzyskiwania danych echa ustalono jako

X=YY+N (3.38)
gdzie
Y =[y,v2 Vel (3.39)
N = [n,n,, .., n] (3.40)
X =[x1,%5, ..., X¢] (3.41)
3.3.1. Wykorzystanie algorytmu M-FOCUSS

W celu rozwigzania réwnania (3.38) czyli do estymacji przestrzenno-czasowego widma
zaklocen oraz obiektu Y zostang uzyte algorytmy rzadkiego odzyskiwania: algorytm
M-FOCUSS (ang. modernized focal underdetermined system solution) oraz algorytm OMP
(ang. orthogonal matching pursuit ) [74-77].

Estymacja widma ¥ za pomoca algorytmow rzadkiego odzyskiwania jest rownowazna
rozwigzaniu nastepujacego wypuktego problemu optymalizacyjnego

minl||Y ||,

3.42
St I X—WY |, <2 (3:42)

gdzie [|Y ||, = [ZRY IYfll}f]% oznacza L, ,, normg¢ warto$ci ¥, a ¥, jest r-tym elementem ¥,
u=2,v<1.||lr oznacza norm¢ Frobeniusa danej macierzy, X jest stala zdeterminowang
przez szum.

Poszczegolne kroki algorytmu M-FOCCUS (u = 2, v = 1) do rozwigzania rOwnania (3.38)
sg nastepujace:

1. Inicjalizacja algorytmu — nadanie okre§lonym zmiennym wartosci poczatkowych.

Przyjeto, ze:

Y, = wHX (3.43)
69,1
Co = C;,i (3.44)
Conrs
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Coi = /Zj‘illYo,i(i)l2 (3.45)

gdzie Yo; i=12,..,RsM; oznacza i-ty wiersz Yy, Yp;(j) oznacza j-ty element Y;,
gdzie j = 1,2,...,T. Symbol H oznacza transpozycj¢ zespolong danej macierzy.

2. Obliczenie macierzy wag:

|Co11] 0 0 0
W, = 8 |Ct61'2| f’ 8 (3.46)
L o 0 0 |Covrmyl]

gdzie W,, oznacza t-tg (t = 1,2, ..., t,;nay) iteracje macierzy wag W, t,,, ., 0znacza maksymalng
ilo$¢ iteracji, C;_; oznacza . (t — 1) iteracje wartosci C.

3. Petla iteracji:

Y, =W, (PW)TX (3.47)

Cep = ,/z;illyt,i(i)lz (3.48)

Ctl ]
P
Cei |

|
= |
Tl

gdzie Y, oraz C,; reprezentuja odpowiednio wartos¢ ¥  oraz € w t-tej iteracji,

(3.49)

Y50 =1.2,..,RsMy jest i-tym wierszem Y, Y;;(j) jest j-tym elementem Y, ;, ()T oznacza
pseudo-inwersje macierzy.

4. Warunek zatrzymania iteracji:

Jezeli warunek zbieznosci jest spetniony oraz zostata osiggnigta maksymalna ilos¢ iteracji,
iteracja jest zatrzymywana a wynikiem obliczen jest Vo = ¥;. W przeciwnym wypadku powrot

do kroku 2.
3.3.2. Wykorzystanie algorytmu dopasowania kroczacego

Algorytm dopasowania kroczacego, zwany tez czesto algorytmem ,,pogoni
za dopasowaniem” to metoda analizy sygnatéw, polegajaca na znalezieniu reprezentacji
sygnatu wejsciowego w duzym zbiorze arbitralnie dobranych funkcji. Przeszukiwanie takiego

zbioru, zwanego stownikiem, dla znalezienia optymalnego dopasowania charakteryzuje si¢
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wysoka zlozono$cig obliczeniowa. W 1993 roku Mallat i Zhang, jako rozwigzanie problemu,
zaproponowali sub-optymalny algorytm iteracyjny.

Glowng zaleta OMP jest mozliwos¢ uzycia stownika, co pozwala na bardzo elastyczng
parametryzacje struktur zawartych w sygnale. Przy dekompozycji nalezy wybiera¢ takie
funkcje bazowe, ktéorych charakterystyka najbardziej odpowiada charakterystyce
analizowanego sygnatu. Stownik mozna jednak skomponowaé¢ dowolnie. O wyborze funkcji
stownika decyduje posiadana wiedza zewngtrzna o dekomponowanym sygnale.

Poszczegolne kroki algorytmu OMP do rozwigzania roOwnania (3.38) sg nastepujace:

1. Inicjalizacja algorytmu — nadanie okreslonym zmiennym wartosci poczatkowych.

Przyjeto, ze:
=X (3.50)
Y°=0 (3.51)
r'=g (3.52)
gdzie 1% oznacza btad aproksymacji, I'’ oznacza wybrany zbiér atoméw stownika, za$ ¥©

jest poszukiwanym widmem.

2. Petla n iteracji sktadajaca si¢ z 8 kolejnych krokow:

1 g"=¢Tr1 (3.53)
2:i" = argmax|g}| (3.54)
3. =[nlyn (3.55)
4: ppn = Phrn1 (3.56)
5:c" =dmpm (3.57)
6:a" = ‘lT:T””'; (3.58)
7:Y =Y +apm (3.59)
8:r" =11 q'c® (3.60)

gdzie ¢T oznacza transpozycje unormowanego stownika ¥, () oznacza pseudoinwersje,
pr» oznacza nowy kierunek, dn jest danym wektorem kolumnowym stownika &.
Algorytm OMP w pierwszym kroku wybiera ze stownika ¢ dany atom I™

najlepiej dopasowany do wektora X, czyli dajacy najwieksza warto$¢ iloczynu skalarnego
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z wektorem X. W kazdym nastgpnym kroku atomy sa analogicznie dopasowywane
do residuum ™1, pozostalego po odjeciu wyniku poprzedniej iteracji oraz wyznaczane jest
residuum rzedu wyzszego r™. Atom dobierany jest ze stlownika w kazdym kroku iteracji,
spelnia on oczywisty warunek i" = argmax|g}'| polegajacy na wyborze najwigkszego
iloczynu skalarnego pozostatych atomow ze stownika z wektorem X. Warunek zatrzymania
iteracji, czyli warunek zbieznosci algorytmu polega na porownaniu normy euklidesowej
otrzymanego residuum z przyjeta doktadnoscia obliczen ¢:

I, < ¢ (3.61)

Jezeli warunek zbiezno$ci jest spelniony dla przyjetego &, iteracja jest zatrzymywana
a wynikiem obliczen jest ¥pn. W przeciwnym wypadku nastepuje powrdot do kroku 2.
W zalaczniku A niniejszej rozprawy przedstawiono przebieg algorytmu OMP na konkretnym
przyktadzie obliczeniowym.

W zwigzku z faktem, ze algorytm OMP stanowi gtowne narzedzie do wyznaczenia
macierzy kowariancji zaklécen w zaproponowanej metodzie w niniejszej rozprawie,
na ponizszych rysunkach przedstawiono ide¢ wykorzystania algorytmu OMP w praktycznym
zastosowaniu.

Do analizy wzigto sygnal bedacy suma trzech przebiegéw sinusoidalnych, co na rysunku
3.9. przedstawia przebieg oznaczony kolorem czerwonym. Po sprobkowaniu danego sygnatu

wyznaczono jego transformat¢ Fouriera — niebieskie prazki na rysunku 3.9.

Sygnal - wzor w dziedzinie czasu

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Czas (s)

Sygnat-wzor w dziedzinie czestotliwosci

e ale . Y e

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 6000 9000 10000
Czestotliwose (Hz)

Rys. 3.9. Transformata Fouriera wzorcowego sygnatu.
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Doktadnie ta samg czynnos¢ wykonano przy uzyciu algorytmu OMP, jednakze w tym
przypadku wybrano jedynie 10 % wszystkich probek sygnatu wzorcowego. Zadanie algorytmu
OMP polegato na odtworzeniu calego sygnatlu. Jak mozna zauwazy¢ na ponizszym rysunku
3.10., algorytm OMP wyznaczyt poprawnie sygnal wzorcowy, ktorego transformata Fouriera
jest praktycznie taka sama jak transformata sygnalu wzorcowego. Wlasnie
te wlasciwos¢ algorytmu OMP wykorzystano do wyznaczenia macierzy kowariancji zaktocen
majac do dyspozycji jeden przekrdj radarowej kostki danych.

Losowe wybrane probki (10 % calosci) wzorowego sygnatu
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- 0o OO0 000 3 B e
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Iy W o 0o e} e} o
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5 m o o o oo 0o o o0
AAL © T | o oo @O lo]e) -

o Mo o o] o o o

2 @ O oo & BEG B 1

3 j : j i j

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Czas (s)

Rzadkie odzyskiwanie z losowej ilosci probek algorytm OMP
600 . . T . T . T : ;
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400 1
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200 7

|Sygnat{Czestotliwosc
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Rys. 3.10. Transformata Fouriera czgsci wzorcowego sygnalu — wykorzystanie OMP.

Wracajac do gtownego watku przetwarzania STAP, w wyniku wyznaczenia widma Y
poprzez dowolny algorytm rzadkiego odzyskiwania, macierz kowariancji zakldcen oraz szumu

(ang. CNCM clutter plus noise covariance matrix) Rgg moze byé wyliczona poprzez

Rp = 200 X021V @ O 12 (faps fsa)S™ (faps fra) + 0%z (3.62)

@, @) & Qfse, far) (3.63)

gdzie y, jest wektorem kolumnowym otrzymanym przez obliczenie normy 2-giej kazdego

wektora wierszowego ¥,. 02 oznacza moc szumu, Iy oznacza macierz jednostkowa
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o wymiarze RM X RM. Mozliwy zakres czgstotliwosci Dopplera obiektu, ktory jest okreslony

przez wczesniej znang informacje o obiekcie dany jest jako
-Q(fst'fdt) = {(p: Q)l |fdp - fdt| < 6d & |f:5q - f:et| < 85} (3-64)

Tolerancje systemu dotyczace niepewnosci czestotliwosci Dopplera oraz czestotliwosci
przestrzennej obiektu dane sg jako

8a = tala (3.65)
05 = psls (3.66)

A, oraz A, sg rozmiarami jednostek rozdzielczosci okreslonymi przez wezesniej zdefiniowane
wartosci M; oraz R; bedacymi odpowiednio dyskretnymi elementami dziedziny unormowane;j
czestotliwosci Dopplera oraz unormowanej czgstotliwos$ci przestrzennej, za§ U, oraz U S3
odpowiednimi stalymi okreslonymi tak aby zapobiec samoanulowaniu si¢ obiektu.

Jezeli macierz kowariancji zaktocen oraz szumu zostata wyznaczona z rGwnania (3.62),

optymalny wektor wag procesora STAP moze by¢ wyznaczony poprzez
w = uRzS (far, fsr) (3.67)

gdzie u jest okreslong statg [80-81].

63



4. Wyniki badan symulacyjnych

W  rozdziale przedstawione zostaly wyniki badan symulacyjnych, ktore
przeprowadzono w trakcie badan nad przestrzenno-czasowym przetwarzaniem adaptacyjnym.
Symulacje zawarte w niniejszej rozprawie wykonano w srodowisku MATLAB, wykorzystujac
w tym celu wilasne funkcje oraz modele wbudowane. Zaimplementowane oprogramowanie
oddajace opisane modele oraz zatozenia teoretyczne postuzyty do udowodnienia tezy rozprawy
postawionej na wstepie pracy.

Pierwsza cze$¢ tego rozdziatu po§wigcona zostata badaniom symulacyjnym okreslajacym
zakres stosowalno$ci oraz mozliwo$¢ wykorzystania operacyjnego opracowanego algorytmu
OMP-STAP. W tym celu okreslono wplyw predkosci lotu platformy z radarem pracujagcym na
statych parametrach, ktore najcze$ciej mozna spotka¢ w literaturze przedmiotu [5]. Powyzsze
badania zostaty wzbogacone o analize rozktadu wtasnego macierzy kowariancji zaktocen dla
poszczegolnych parametréw radaru oraz platformy.

W drugiej czgsci tego rozdziatu przedstawiono wyniki symulacji okreslajace minimalng
predkos¢ obiektow jaka jest w stanie wykry¢ radar MIMO. Dodatkowo przedstawiono kilka
charakterystyk wydajno$ci zaproponowanego algorytmu OMP-STAP.

Nastgpnie przedstawiono wyniki kompleksowej symulacji niejednorodnego
srodowiska, w ktorym zostal losowo umieszczony obiekt. Zadaniem radaru MIMO oraz
opracowanego algorytmu OMP-STAP byla eliminacja zaktocen oraz poprawna detekcja
obiektu.

Ostatnia czg$¢ symulacji dotyczy pordwnania wykorzystanego algorytmu OMP oraz
konkurencyjnego algorytmu M-FOCUSS do estymacji macierzy kowariancji zaktocen.
Zaimplementowano oba algorytmy celem pokazania rdznicy zwigzanej zarowno
z otrzymanymi rezultatami wydajnosci przetwarzania STAP ale takze ztozonoS$ci obliczeniowe;j

oraz wykorzystania praktycznego obu algorytmow.

4.1. Zakres stosowalnosci opracowanego algorytmu

W tej czgdci rozdziatu przedstawiono badania symulacyjne okres§lajace zakres
stosowalnosci oraz mozliwo$¢ wykorzystania operacyjnego opracowanego algorytmu STAP.
W tym celu okreslono zakres predkosci lotu platformy z radarem pracujacym na okreslonych
parametrach zawartych w tabeli 4.1. Predko$¢ platformy jak juz wiadomo ma istotne znaczenie

w kontek$cie wyznaczenia parametru . Dodatkowo pokazano sposéb wyznaczenia rz¢du
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macierzy kowariancji zaktocen. Wykorzystano system radarowy MIMO zainstalowany
na poktadzie samolotu, ktérego wektor predkosci jest zgodny z osig szyku antenowego ULA.
Na rysunkach 4.1. oraz 4.2. przedstawiono wykresy lokalizacji zaktocen w odebranym sygnale
dla r6znych wartosci predkosci lotu platformy.

Tab. 4.1 Parametry symulacji.

Parametr Wartos¢
Liczba nadajnikéw radaru MIMO 5
Liczba odbiornikow radaru MIMO 5
Liczba impulsow 10
Czestotliwos¢ nosna radaru 10 GHz
Dhugo$¢ fali na jakiej pracuje radar 0.03 m
Odlegtos¢ pomiedzy odbiornikami 0.015m
Odleglo$¢ pomigdzy nadajnikami 0.015m
Wysokos$¢ lotu platformy 3 km
Nachylenie grzbietu zaklocen 0...1.1
Czestotliwo$¢ powtarzania impulsow 12 kHz
Stosunek zaktocen do szumu CNR 30dB
Stosunek sygnatu do szumu SNR 10 dB
va=0m1‘s,,(}=0 va=9m!s,,(}=0.1 va=18m."s,,(}=0.2
g 0.5 g 0.5 g 0.5
£ £ 2
‘d% 0 'xaoi)‘ ) ________._-—-—'—'_'_'_-— 2 o /
z 2 5
5 -0.5 5 -0.5 §70.5
-0.5 0] 0.5 -0.5 o 0.5 -0.5 o 0.5
Unormowana czestotliwosd przestrzenna Unormowana czgstotliwosc przestrzenna Unormowana czestotliwosé przestrzenna
v_=27mis, 5=0.3 v S bmi= =04 v, =45mis, 3=05
i a . g 0.5 g 0.5
g - g
- g §
S s =l 0 0.5 = %5 o 0.5

-0.5 o 0.5

. L. Unormowana czestotliwosc przestrzenna
Unormowana czestotliwosé przestrzenna

Unormowana czestotliwosé przestrzenna

Rys. 4.1. Wykresy lokalizacji zakidécen w odebranym sygnale dla réznych wartosci predkosci

lotu platformy.
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Jak juz wiadomo warto$¢ predkosci lotu platformy wprost wptywa na warto$¢ parametru
B. Warto$¢ parametru § przedstawiono w zakresie od 0 do 1.4. Dla parametrow okreslonych w
tabeli 4.1 oraz parametru § = 1 otrzymano warto$¢ predkosci rownag 90 m/s. Jest to sytuacja
optymalna z punktu widzenia detekcji obiektu. Na obu rysunkach mozna zaobserwowac, ze
wartosci  parametru p  pojawiaja  si¢  zaklocenia

wraz Ze wzrostem

w coraz szerszym zakresie kata azymutu obserwacji radaru.
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Rys. 4.2. Wykresy lokalizacji zaktocen w odebranym sygnale dla réznych warto$ci

predkosci lotu platformy.

Dodatkowo, dla powyzszych parametrow okreslono zlozono$¢ obliczeniows, ktora

bezposrednio wptywa na czas przetwarzania oraz sprawno$¢ detekcji obiektu. Na ponizszym

rysunku przedstawiono pionowymi liniami rzedy macierzy kowariancji zaktécen wyznaczone
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wprost z zalezno$ci Brennan’a (2.20) dla r6znych wartos$ci parametru 5. Dla wyzej okre$lonych
danych symulacyjnych, rzad macierzy kowariancji zaktécen wynosi 7, = 19, co zostalo
oznaczone na rysunku 4.3. czerwong, pionowa linig. Ponadto tatwo mozna zauwazyd¢,
ze wzrost parametru [ powoduje wickszy rzad macierzy kowariancji zakldcen,
co automatycznie utrudnia detekcje obiektu poprzez wzrost ztozonos$ci obliczeniowej
przetwarzania OMP-STAP.

Biorge pod uwage powyzsze, warto wykorzysta¢ zalezno$ci oraz wykresy zawarte
W niniejszej rozprawie aby okre§li¢ zakres stosowalno$ci opracowanego algorytmu
przetwarzania OMP-STAP do wlasnych parametréw pracy radaru tak aby uzyskac¢ optymalng
warto$¢ predkosci lotu platformy, co pozwala juz na tym etapie zmniejszyé wplyw

niepozadanych zaklocen.
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Rys. 4.3. Wykres rozkladu wlasnego macierzy kowariancji zaktocen w zaleznosci od
wartosci parametru f.
4.2. Analiza parametréw SINR oraz minimalnej wykrywalnej predkosSci

W tej czgsci rozdziatu przedstawiono wyniki symulacji okreslajace minimalng predko$¢
obiektu jaka jest w stanie wykry¢ radar MIMO bazujac na wczesniej wyznaczonych

charakterystykach stosunku sygnatu do zaktocen i szumu oraz parametru Lg;yr okreslajacego
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wydajnos$¢ procesora OMP-STAP w przypadku braku zaklécen. Symulacje przeprowadzono
réwniez na parametrach okreslonych w tabeli 4.1.

Na rysunku 4.4. przedstawiono wykres stosunku sygnatu do zaktocen 1 szumu
na wyjsciu procesora OMP-STAP w zaleznos$ci od czestotliwosci Dopplera obiektu. Procesor
osigga prawie w calym zakresie czgstotliwosci Dopplera wartos¢ SINR rowng 20 dB. Warto
zwroci¢ uwage, ze dla czestotliwo$¢ Dopplera obiektu bliskiej 0 Hz badz 12 kHz warto$¢ SINR
jest bardzo mata. Jest to spowodowane faktem, ze na tych czgstotliwosciach algorytm bardzo

silnie eliminuje zaktocenia.

25T 7
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168 |

SINR (dB)
=
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T
1
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0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Czestotliwose Dopplera obiektu (Hz)

Rys. 4.4. Wykres stosunku sygnatu do zaktocen 1 szumu na wyjsciu procesora OMP-STAP.

Na rysunku 4.5. przedstawiono charakterystyke parametru Lg;yg. Co prawda na rysunku
4.5. przyjeto skale logarytmiczng wartos$ci parametru Lg;yr ze wzgledu na mozliwos¢ doktadnej
prezentacji wynikow badan, jednakze warto zauwazy¢, ze warto$¢ tego parametru w mierze
liniowe; miesci si¢ w zakresie pomigdzy O a 1. Jak mozna bylo si¢ spodziewac,
nie uwzgledniajac zaktocen, a jedynie szum, parametr Lg;yr 0siagga prawie w catym zakresie
czestotliwosci Dopplera warto$¢ rowna 0 dB. Jak juz wcezedniej wspomniano, charakterystyka
parametru Lg;yp pozwala na wyznaczenie minimalnej wykrywalnej predkosci obiektow.

W tabeli 4.2, dla zaznaczonych na rysunku 4.5. kolorowymi liniami akceptowalnych
poziomow Lgiyr, okreslono minimalne wykrywalne wartosci predkosci obiektow

poruszajacych si¢ po powierzchni ziemi. Im nizszy, akceptowalny poziom strat stosunku
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sygnatu do zaktocen (Lg;ygr), tym coraz wolniejsze obiekty radar jest w stanie wykryc¢,

co wynika wprost z zalezno$ci (2.26).

=20
Leinr
25 == =Llgyg=-5dB
LSIh.R: -10 dB
- - -LBINR: -15 dB
-30 ' ' ' ' '
] 2000 4000 6000 BOOO 10000 12000

Czestotliwosc Dopplera obiektu (Hz)
Rys. 4.5. Wykres parametru Lsmr.
Tab. 4.2 Minimalna wykrywalna predko$¢ obiektu (MDV)

Lging = —5dB Predkos¢ obiektu MDV(-5 dB)
(Lsingr) (Lsing)
fu(Lsing fu(Lsing 9.04 m/s
605 Hz 11401 Hz
Lgvg = —10dB Predkos¢ obiektu MDV(-10 dB)
(Lsing) (Lsing)
fu(Lsing fu(Lsing 471 m/s
315 Hz 11688 Hz
Lgng = —15dB Predkos¢ obiektu MDV(-15 dB)
(Lsing) (Lsing)
fu(Lsing fu(Lsing 550 m/s
173 Hz 11829 Hz

4.3. Wydajnos¢ detekcji obiektu

Kolejna symulacja byta skoncentrowana na pokazaniu wydajnosci zaproponowanej metody
oraz stusznosci wybranych narzgdzi do estymacji macierzy kowariancji zakltocen

w niejednorodnym $rodowisku zakiocen. Parametry przyjete do symulacji sg identyczne jak
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te zawarte w tabeli 4.1. Ponadto, przyjeto parametr f = 1, co oznacza, ze predkos¢ poruszania
si¢ platformy wynosi 90 m/s. Przyjeto maksymalng ilo$¢ iteracji rownag 500.
Jednostki rozdzielczosci czgstotliwosci Dopplera oraz przestrzennej sa obie rowne
Ry, = My = 60. W algorytmie okre§lono ug; = uy = 4.

Na rysunkach 4.6. oraz 4.7. pokazano przestrzenno-czasowe widmo zakldcen przed
przetwarzaniem STAP na dwoch typach wykresow — dwuwymiarowym oraz tréjwymiarowym.

Oba wykresy oddaja dwuwymiarowy charakter zaklocen.

Przestrzenno-czasowe widmo przed detekcjg OMP-STAP
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Rys. 4.6. Przestrzenno-czasowe widmo zaklocen przed przetwarzaniem OMP- STAP
— wykresy dwuwymiarowe.

Przestrzenno-czasowe widmo przed detekcjg OMP-STAP
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Rys. 4.7. Przestrzenno-czasowe widmo zaklocen przed przetwarzaniem OMP-STAP
— wykresy trojwymiarowe.
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W zwiazku z przyjeta wartoscig parametru f§ lokalizacja zaktocen wystepuje pojedynczo
dla kazdej czestotliwosci Dopplera, co utatwia eliminacje zaklocen. W zwigzku z powyzszym
mozna w sposob jednoznaczny zauwazy¢ grzbiet zaklocen — zo6tta przekatna na rysunku 4.6.
oraz bezposredni zOtty grzbiet na rysunku 4.7. Nastepnie surowg kostk¢ danych poddano
przetwarzaniu STAP wykorzystujac zaproponowang metod¢ bazujaca na algorytmie OMP.
W tym miejscu warto zwroci¢ uwage na skalg mocy sygnatu echa. Przed przetwarzaniem
maksymalna amplituda mocy sygnatu siegata 60 dB.

Na rysunkach 4.8. oraz 4.9. pokazano przestrzenno-czasowe widmo zakldcen

po przetwarzaniu STAP na dwoéch typach wykresow.

Detekcja obiektu OMP-STAP, usuniete zaktocenia oraz szum
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Rys. 4.8 Przestrzenno-czasowe widmo zaktdcen po przetwarzaniu OMP-STAP
— wykresy dwuwymiarowe.

Detekcja obiektu OMP-STAP, usuniete zaklocenia oraz szum
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Rys. 4.9. Przestrzenno-czasowe widmo zaktocen po przetwarzaniu OMP-STAP
— wykresy trojwymiarowe.
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Na obu rysunkach mozna zauwazy¢, ze algorytm prawidtowo wykryt obiekt znajdujacy
si¢ na przecigciu si¢ dwoch prostych, odpowiednio dla unormowanej czgstotliwosci Dopplera
réwnej f; = 0.2 oraz unormowanej czestotliwosci przestrzennej rownej rowniez f; = 0.2.

Bardzo istotne jest pordwnanie skali mocy sygnatlu na wykresie 4.7. w stosunku do skali
mocy sygnatu z rysunku 4.9. Jak mozna zauwazy¢, na rysunku 4.9. warto$¢ odebranego sygnatu
od obiektu jest bliska 0 dB. Swiadczy to o kompletnym wyeliminowaniu sktadowej zaktocen,
ktoérej moc na rysunku 4.7. sigga 60 dB. Wynikaja z tego dwa wnioski. Pierwszy dotyczy
ogromnej réznicy poziomdw mocy sygnatu zaktocen w stosunku do mocy sygnatu odbitego od
obiektu. Drugi wniosek to taki, ze bez przetwarzania OMP-STAP sygnat od obiektu

zainteresowania bylby prawie niewykrywalny.

4.4. Wydajnos¢ ttumienia zaklocen

W rozdziale poréwnano oraz przeanalizowano zaproponowanga metode OMP-STAP
pod katem wydajnosci tlumienia zaklocen na podstawie wspolczynnika poprawy
IF, gdzie IF zdefiniowany jest jako stosunek sygnatu do szumu na wyjsciu do sygnatu
do szumu na wejsciu procesora STAP. Na rysunku 4.10. przedstawiono wydajno$¢ thumienia

zaklocen dla obu zastosowanych algorytmow rzadkiego odzyskiwania.

Pordwnanie wydajnosci obu algonytmow rzadkiego odzyskiwania
B0 . :

-

70 | J

50 | b R

IF, dB

40 | o | 1

200 Algorytm OMP-STAP i 1

Algorytm MFOCUSS |

-0.2 - 01 o 0.1 02
Unormowana czestotiwose Dopplera

Rys. 4.10. Porownanie wydajnos$ci algorytmoéw rzadkiego odzyskiwania.
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Zaproponowana metoda korzysta z algorytmu rzadkiego odzyskiwania OMP, dla ktoérego
mozna uzyska¢ lepsze thumienie zakldcen w stosunku do tego samego przetwarzania STAP
ale korzystajacego z algorytmu M-FOCUSS - wecigcie krzywej IF jest wezsze oraz osigga
wyzsze wartosci. Po za tym implementacja algorytmu M-FOCUSS jest znacznie bardziej
skomplikowana programowo co réwniez ma wplyw na jego praktyczne zastosowanie.
Algorytm OMP jest znacznie prostszy obliczeniowo co wynika wprost z przytoczonych
wczesniej krokow obu algorytmow, na ktore skladajg si¢ liczne operacje wykonywane na
danych w petli. Wykorzystanie algorytmu M-FOCUSS w przetwarzaniu STAP, a takze jego
porownanie z metodami opisanymi w artykulach [60, 70] bylo przedmiotem rozwazan
publikacji [76].

Wspotczynnik poprawy IF na poziomie ponad 70 dB stanowi bardzo dobry wynik
w kontekscie wynikoéw parametru IF jakimi szczyca si¢ naukowcy w najnowszych publikacjach
[69-72]. Ponadto, stanowi dowéd na  wlasciwg  eliminacj¢  zakldcen
w odniesieniu do wczes$niejszych wynikow symulacji (rysunki 4.6. - 4.9.). Mozna wnioskowag,
Ze opracowany algorytm oraz jego programowa implementacja w srodowisku Matlab zach¢ca
do pdjscia krok dalej 1 sprobowania praktycznej weryfikacji zaproponowanego rozwigzania.

Niestety wigze si¢ to z naktadem sporych kosztow finansowych.

4.5. Precyzyjna detekcja obiektow

W celu potwierdzenia poprawnos$ci zaproponowanej metody OMP-STAP, korzystajace;j
z algorytmu rzadkiego odzyskiwania OMP oraz systemu radarowego MIMO, przeprowadzono
kolejng symulacje. Zasymulowano srodowisko, w ktorym umieszczono obiekt w zadanej
lokalizacji, a takze zasymulowano wystepowanie zaktocen pasywnych oraz aktywnych w
postaci nadajnika zaktocen.

Zatozono system radarowy MIMO zlozony z 5 anten nadawczych oraz 5 anten
odbiorczych, pracujacy na czestotliwosci 10 GHz. Odlegtos$¢ pomigdzy antenami dobrano tak,
aby byla rowna polowie dtugosci fali, w tym przypadku to 0.015 m. Radar zamontowano
na platformie latajacej poruszajacej si¢ wzdluz osi anten ze stalg predkoscig rowng 225 m/s
na wysokosci 1000 m. Dla tak przyjetej wartosci predkosci oraz czestotliwosci powtarzania
impulséw warto$¢ parametru § rdwna jest 1. Warto$¢ skutecznej powierzchni odbicia obiektu
ustalono réwng 1 m2.

W zwigzku z tym, ze kluczowym =zatozeniem przyjetym w rozprawie bylo

wystepowanie srodowiska charakteryzujacego si¢ niejednorodnoscia zaktocen, jako zakidcenia
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pasywne przyjeto czesto wykorzystywany model niejednorodnego terenu pokrytego lasem,
okreslanego w srodowisku MATLAB modelem gamma.
Dodatkowo umieszczono w terenie nadajnik zaktocen aktywnych. W ponizszych tabelach
przedstawiono odpowiednio dane obiektu, zaktécen oraz radaru.

Tab. 4.3 Parametry obiektu oraz zakldcen

Parametr Wartos¢
Wektor predkosci obiektu [0S x, 0§y, 0§ Z] [30 m/s, 30 m/s, 30 m/s,]
Polozenie obiektu x =1000; y =1000; z=0;
Skuteczna powierzchnia odbicia obiektu 1 m?
Moc nadajnika zaktocen aktywnych 100 W
Potozenie poczatkowe nadajnika [x, y, Z] x =2000; y =3000; z=0;
Szum Szum bialy o rozktadzie Gaussowskim

Tab. 4.4 Parametry radaru

Parametr Wartos$¢
Czestotliwos$¢ pracy radaru 10 GHz
Dhugos¢ fali 0.03 m
Czestotliwos¢ probkowania 6 MHz
Czas trwania impulsu 33 pus
Czgstotliwo$¢ powtarzania impulséw 30 kHz
Tlo$¢ impulsow 10
Zasieg 5000 m
[lo$¢ anten nadawczych 5
[lo$¢ anten odbiorczych 5
Odleglos¢ miedzy antenami 0.015m
Moc nadajnika 5.6 kW
Zysk kierunkowy 20 dB
Temperatura szumow anteny 290 K
Wysokos¢ 1000 m
Stata predkos¢ poruszania si¢ platformy w kierunku osi y 225 m/s

W wyniku symulacji, poprzez szyk antenowy nadano cigg 10 impulsow, o

czestotliwosci powtarzania impulséw rownej 30 kHz oraz czasie trwania impulsu rownym 33
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us. Nastepnie odebrano sygnat odbity od obiektu ale takze zaktdcenia pasywne od powierzchni
ziemi, sygnat zaktocajacy z nadajnika oraz szumy po stronie odbiorcze;.

Na rysunku 4.11 przedstawiono warto$ci odebranych sygnatéw przez szyk antenowy
radaru MIMO w funkcji zasiggu, po nadaniu pierwszego impulsu. Na tym etapie odebrane
sygnaty tworzg kostk¢ danych o trzech wymiarach (ilo§¢ komorek odlegtosciowych x ilos¢
impulsow x ilo$¢ anten), ktoéra nie zostala jeszcze poddana przetwarzaniu przez nowo
opracowany algorytm STAP. W zwigzku z tym, radar na tle silnych zaktocen nie jest w stanie
wskaza¢ potozenia obiektu. Jak tatwo mozna zauwazy¢, radar mylnie wskazuje, ze obiekt jest

w odlegtosci 1000 m od radaru.
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Rys. 4.11. Warto$ci odebranych sygnaléw przez szyk antenowy radaru MIMO
w funkcji zasiggu, po nadaniu pierwszego impulsu przed przetwarzaniem OMP-STAP.

Na rysunku 4.12. przedstawiono réwniez warto$ci odebranych sygnatéw przez szyk
antenowy radaru MIMO w funkcji zasiegu, po nadaniu pierwszego impulsu, jednakze
na ptaszczyznie przestrzenno-czasowej. Jak mozna zauwazy¢ zakldcenia zard6wno pasywne jak
1 aktywne wystepujg praktycznie na kazdej czestotliwosci Dopplera. Jest to zwigzane
z ruchem platformy latajacej 1 niezerowej wartos$ci przesunigcia czgstotliwosci Dopplera
pomiedzy platforma a nieruchomymi obiektami terenowymi. Dodatkowo naniesiono doktadna
lokalizacj¢ obiektu celem ukazania w jakim stopniu warto$¢ sygnatu od obiektu jest zastaniania

przez niepozadane zakldcenia (zielony obszar -70 dB).
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Przestrzenno-czasowe widmo przed detekcjg OMP-STAP

Unormowana czestotliwos¢ Dopplera
Moc (dB)
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Kat (stopnie)

Rys. 4.12. Przestrzenno-czasowe widmo odebranych sygnatéw przez szyk antenowy
radaru MIMO w funkcji zasiggu, po nadaniu pierwszego impulsu przed przetwarzaniem
OMP-STAP.

Na rysunku 4.13. przedstawiono wartosci odebranych sygnatow przez szyk antenowy
radaru MIMO w funkcji zasiggu, po nadaniu pierwszego impulsu. Jednakze tym razem, surowe
dane poddano przetwarzaniu STAP poprzez implementacje zaproponowanego algorytmu
OMP-STAP w $rodowisku MATLAB. Jak tatwo mozna zauwazy¢, radar prawidlowo

wskazuje, ze obiekt jest w odlegtosci ok. 1900 m od radaru w linii proste;.
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Rys. 4.13. Wartosci odebranych sygnatow przez szyk antenowy radaru MIMO
w funkcji zasiegu, po nadaniu pierwszego impulsu i przetwarzaniu OMP-STAP
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Na rysunku 4.14. przedstawiono warto$ci odebranych sygnatow przez szyk antenowy
radaru MIMO w funkcji zasiggu, po nadaniu pierwszego impulsu, na plaszczyznie
przestrzenno-czasowej. Na omawianym rysunku mozna zauwazy¢ dwa charakterystyczne
obszary koloru niebieskiego, czyli o najmniejsze] wartosci mocy sygnatu okre$lonego
w decybelach. Pierwszy obszar ciggnacy si¢ pionowo wzdhuz calego zbioru czgstotliwosci
Dopplera dla azymutu okolo 50 ° oznacza calkowita eliminacj¢ zaktdcen aktywnych
promieniowanych przez nadajnik zaklocen. W tabeli 4.5 przedstawiono dokladng wartos¢
azymutu dla ktoérego algorytm STAP usunat sktadowe pochodzace z nadajnika zaktocen.

Drugi niebieski obszar ciaggnie si¢ wzdluz przekatnej wykresu. Jak juz wczesniej
wspomniano, zgodnie z literaturg przedmiotu badan, oznacza to grzbiet zaklocen pasywnych
(ang. clutter ridge). Rowniez 1 w tym przypadku zaproponowany algorytm OMP-STAP usunat
skladowe bedace zakloceniami pasywnymi, o czym $wiadczy wspomniany powyzej niebieski

obszar o najmniejszej wartosci sygnatu wzdhuz przekatnej wykresu.

Przestrzenno-czasowe widmo po detekcji OMP-STAP
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Rys. 4.14. Przestrzenno-czasowe widmo odebranych sygnatéw przez szyk antenowy
radaru MIMO w funkcji zasiggu, po nadaniu pierwszego impulsu po przetwarzaniem STAP.

W tabeli 4.5 przedstawiono zbiorczo wyniki powyzszej symulacji. Bezposrednia
odlegto$¢ radaru do obiektu wyniosta 1854 metry, za$ do nadajnika zaktocen 3800 metrow, co
wprost przetozylo si¢ na kat elewacji radaru wzglgdem obiektu (-40.31 ©) oraz radaru wzgledem

nadajnika (-18 °).
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Tab. 4.5 Parametry obiektu

Parametr Wartos¢
Azymut radaru wzgledem obiektu 45°
Elewacja radaru wzgledem obiektu -40.31°
Odlegtos¢ radar-obiekt 1854 m
Azymut radaru wzgledem nadajnika s6 o
zaklocen
Elewacja radaru wzgledem nadajnika 1g°
zaklocen
Odlegtos¢ radar- nadajnik zaktocen 3800 m
Wypadkowa pre;c(i)l:i)eslithglf;dna radar - £8.79 /s
Przesuniecie czgstotliwosci Dopplera
q radir—obiekt " 23 iz
Znormalizowana czgstotliwos¢é Dopplera 0.197

Wykonanie ostatniej symulacji przy$wiecaly dwa cele. Pierwszym celem bylo
catosciowe zaimplementowanie zaproponowanego algorytmu OMP-STAP oraz $rodowiska
wraz z platformg latajacg z radarem majacego za zadanie wykry¢ obiekt, a takze eliminacje
zaktocen niejednorodnych. Drugim celem bylo odtworzenie jak najbardziej realnego
srodowiska, maksymalnie zblizonego do rzeczywistego. Wigzalo si¢ to bowiem z brakiem
badan wykonanych praktycznie. Otrzymane precyzyjne dane dotyczace obiektu kazg wynies¢
przekonanie, ze postawiony problem badawczy zostal rozwigzany, za$ teza niniejszej rozprawy

udowodniona.
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5. Podsumowanie

Rozprawa jest poswiecona analizie przestrzenno-czasowego adaptacyjnego przetwarzania
sygnatow STAP oraz mozliwo$ci wyznaczenia macierzy kowariancji zaktocen stosujac radar
MIMO wraz z algorytmem OMP.

W pierwszej kolejnosci przedstawiono podstawy teoretyczne przetwarzania STAP.
Omowiono poszczegdlne kroki klasycznego algorytmu przetwarzania SMI STAP. Podkreslono
istote charakterystycznych parametrow opisujacych procesor liniowy STAP poprzez
omoéwienie parametru nachylenia grzbietu zakldcen, rzedu macierzy kowariancji zaktdcen,
a takze parametrow wydajnosciowych oraz przedstawiono najwazniejsze cechy radaru MIMO.

Nastepnie dokonano krytycznej analizy dotychczasowych oraz aktualnie stosowanych
metod estymacji macierzy kowariancji zaklocen. Poréwnano metody statystyczne oraz
niestatystyczne. Wskazano obszar rozwoju badan nad biezacymi metodami, co sklonito do
poszukiwania kolejnej metody estymacji macierzy kowariancji zaklécen. W wyniku
przeprowadzenia szeregu analiz, w trzecim rozdziale zaprezentowano opis oraz przebieg
nowatorskiej  metody  estymacji  macierzy  kowariancji = zaklocen  bazujacej
na rzadkiej postaci macierzy zaklocen.

W pracy przytoczono analize¢ danych echa w dziedzinie czasu 1 przestrzeni
w pokladowym radarze MIMO. Teoretyczna analiza 1 wyniki symulacji pokazuja,
ze proponowana metoda moze uzyska¢ dokladniejsza estymacje¢ przestrzenno-czasowego
widma zaklécen 1 mie¢ lepsza wydajnos¢ thumienia zakldcen niz istniejgce metody STAP
wykorzystujace wspdlng rzadkos¢ danych echa oraz algorytm M-FOCUSS [59,69,75].

Nastepnie eksperymentalnie zweryfikowano nowa metode przetwarzania STAP
do wykrywania obiektu w niejednorodnym oraz niestacjonarnym $rodowisku. Zamodelowano
przypadek wykorzystania radaru MIMO na platformie latajacej oraz zastosowano algorytm
OMP celem wyznaczenia przestrzenno-czasowego widma zaktocen.

Biorac pod uwage przedstawione w poszczegélnych rozdziatach rozwazania nalezy
stwierdzi¢, ze zatozony cel rozprawy zostal osiggnigty, a do najistotniejszych osiagnigc
rozprawy mozna zaliczy¢:

1. Opracowanie innowacyjnej, zweryfikowanej licznymi symulacjami metody estymacji
macierzy kowariancji zaktécen bedacej kluczowym etapem w przestrzenno-czasowym
przetwarzaniu adaptacyjnym.

2. Zastosowanie algorytmu dopasowania kroczacego OMP do estymacji macierzy

kowariancji zaktocen. Poprzez niewielkg ilo$¢ danych jaka stanowi tylko jeden przekroj
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radarowej kostki danych mozliwe bylo skuteczne odtworzenie sktadowej zaktocen
w odebranym sygnale echa.

3. Wykorzystanie wtasciwos$ci radaru pracujgcego w trybie MIMO.

4. Okreslenie wptywu ztozonos$ci obliczeniowej metody STAP poprzez wykorzystanie
rozktadu wilasnego macierzy kowariancji oraz wyznaczenie za pomocg réwnania
Brennan’a rzgdu macierzy kowariancji.

5. Analize dotychczas stosowanych metod estymacji macierzy kowariancji zakidcen oraz
wskazanie aktualnie pozadanego kierunku badan nad opracowaniem nowych,
skutecznych metod estymacji macierzy kowariancji zaktécen w $rodowisku
niejednorodnym.

6. Implementacj¢ opracowanej metody przetwarzania STAP poprzez wykonanie
oprogramowania w srodowisku Matlab.

7. Opracowanie szeregu aplikacji w $rodowisku Matlab symulujacych parametry oraz
charakterystyki opisujace wydajno$¢ oraz skutecznos¢ opracowanej metody.

Wykonane w trakcie realizacji pracy analizy teoretyczne, obliczenia oraz otrzymane
wyniki badan symulacyjnych pozwalaja sprecyzowac nastgpujace wnioski:

1. W przetwarzaniu STAP stosowne s3 rozne metody estymacji macierzy kowariancji
zaklocen, przy czym odchodzi si¢ od metod statystycznych. Obecnie najbardziej
rozwijane sg metody niestatystyczne estymacji macierzy kowariancji zaktocen.

2. Podkreslono wplyw parametrow lotu platformy latajacej, na ktorej zamontowany jest
radar, takich jak predko$¢ oraz kat odchylenia od osi anten poprzez parametr S,
ktory jednoznacznie okresla stopien zaktocen oraz czgstotliwos¢ ich wystepowania.

3. Nowo opracowana metoda umozliwia detekcj¢ obiektow w warunkach Srodowiska
niejednorodnego.

4. Nowa metoda wykorzystuje pojedynczy przekrdj radarowej kostki danych radaru
MIMO. Pozwolito to rozwigza¢ problem dostepu do duzej ilos¢ komorek treningowych
oraz niestacjonarnosci zaktocen w niejednorodnym srodowisku, co w sumie, znacznie
utrudnia stosowanie przetwarzania STAP w praktyce. Jest to ogromna zaleta w stosunku
do wielu juz znanych metod STAP.

5. Praca stanowi jedng z niewielu pozycji literaturowych w jezyku polskim dotyczacej
STAP. Stanowi to oryginalny wkiad do rozwoju wiedzy oraz techniki radarowej
w Polsce, a jednoczesnie pozycja ta poprzez publikacje niektdérych wynikow
w czasopismach $§wiatowych stanowi wazny punkt na mapie rozwoju dziedziny jaka

jest STAP.
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6. Przedstawione w rozprawie analizy teoretyczne, wykonane obliczenia oraz otrzymane
wyniki badan symulacyjnych majg duze znaczenie praktyczne. Wykorzystanie techniki
STAP w systemach radiolokacyjnych przyczynia si¢ do zwigkszenia ich uzytecznosci

1 zredukowania wymagan dotyczacych ztozonos$ci obliczeniowe;.

7. Zdecydowang kontynuacje badan dotyczacych przedstawionych w niniejszej rozprawie
zagadnien stanowi¢ bedzie proba implementacji zaproponowanej metody estymacji
macierzy kowariancji zaklécen w innych metodach niestatystycznych STAP.

Podsumowujac, w niniejszej pracy udowodniono, ze mozliwa jest estymacja macierzy

kowariancji zaklocen STAP poprzez zastosowanie modelu geometrii radaru MIMO oraz

algorytmu dopasowania kroczacego (OMP).
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Zalacznik A

Ponizej zamieszczono kod zrédtowy gtownego programu symulujacego zastosowanie
zaproponowanego algorytmu OMP do przetwarzania STAP w srodowisku MATLAB:

$Surowe dane - przed przetwarzaniem STAP
anteny = 10;
impulsy = 12;

KomorkiZaklocen = 180;

beta = 1;

dol = 0.5;

CNR = 30;

SNR = 10;

JSR, = 0;

MocSzumow = 1;

MocZaklocen = sqgrt (MocSzumow * 107 (CNR/10));

CzestotliwoscPrzestrzennaObiekt 1 = 0.2;
CzestotliwoscDoppleraObiekt 1 = 0.2;
MocObiektu 1 = sqgrt (MocSzumow * 10" (SNR/10));
Azymut = linspace (-1, 1, KomorkiZaklocen);

CzestotliwoscPrzestrzenna = 2 * dol * Azymut;
CzestotliwoscDopplera = beta*CzestotliwoscPrzestrzenna;
MacierzKowariancjiZaklocen = zeros (anteny*impulsy) ;

ac all = zeros(anteny*impulsy,1);

for k = 1: length(CzestotliwoscPrzestrzenna)
ac = MocZaklocen *

stap steering vector (CzestotliwoscPrzestrzenna(k), anteny,
CzestotliwoscDopplera(k), impulsy);

MacierzKowariancjiZaklocen = MacierzKowariancjiZaklocen + ac
ac';

ac_all = ac_all + ac;

end

c = length(CzestotliwoscPrzestrzenna);
MacierzKowariancjiZaklocen = MacierzKowariancjiZaklocen /

length (CzestotliwoscPrzestrzenna) ;
MacierzKowariancjiSzumow = MocSzumow * eye (impulsy*anteny);

atl = MocObiektu 1 *

stap steering vector (CzestotliwoscPrzestrzennaObiekt 1,
anteny, CzestotliwoscDoppleraObiekt 1, impulsy);
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MacierzKowariancjiObiektu 1 = atl * atl';
MacierzKowariancji = MacierzKowariancjiZaklocen +
MacierzKowariancjiSzumow + MacierzKowariancjiObiektu 1;

CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekcja = linspace (-1, 1);
CzestotliwoscDoppleraPrzedDetekcja = beta *
CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekcja;

SNR = zeros (length (CzestotliwoscDoppleraPrzedDetekcja),
length (CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekcja)) ;

for nn = 1: length(CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekcja)
for mm = 1: length(CzestotliwoscDoppleraPrzedDetekcija)
aa =

stap steering vector (CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekc])
a(nn), anteny, CzestotliwoscDoppleraPrzedDetekcja (mm),
impulsy) ;

SNR (mm, nn) = aa' * MacierzKowariancji * aa;
end
end

figure (1)

imagesc (CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekcja,
CzestotliwoscDoppleraPrzedDetekcja, 10*1ogl0 (abs (SNR)))
colorbar

title('Przestrzenno-czasowe widmo przed detekcja STAP');
set (gca, 'ydir', 'normal'),

xlabel ('Unormowana czestotliwos$é¢ przestrzenna')

ylabel ('Unormowana czestotliwos$¢é Dopplera')

figure (2)

surf (CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekcija,
CzestotliwoscDoppleraPrzedDetekcja, 10*1ogl0 (abs (SNR)))
shading interp

xlabel ('Unormowana czestotliwos¢ przestrzenna')

ylabel ('Unormowana czestotliwos$¢é Dopplera')
title('Przestrzenno-czasowe widmo przed detekcja STAP');

$Przetwarzanie STAP
MacierzKowariancjiZaklocen = (ac_all * ac_all') /
length (CzestotliwoscPrzestrzenna) ;

Suma zaklocen = MacierzKowariancjiZaklocen +
MacierzKowariancjiSzumow;

IloscKolumn = 4;

k = randperm(anteny*impulsy) ;

m = k(l:IloscKolumn) ;

posortowane losowe kolumny = sort (m);

macierz losowa = ones (anteny*impulsy, anteny*impulsy);
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macierz losowa (:,posortowane losowe kolumny) =
Suma zaklocen (:,posortowane losowe kolumny) ;

CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekcja = linspace(-1, 1, 120);
CzestotliwoscDoppleraPrzedDetekcja = beta *
CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekcja;

for nn = 1: length(CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekcja)
for mm = 1: length(CzestotliwoscDoppleraPrzedDetekcja)
Slownik(:,mm) =
stap steering vector (CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekc]
a(nn), anteny, CzestotliwoscDoppleraPrzedDetekcja (mm),
impulsy) ;
end

end

%Zastosowanie algorytmu OMP

wynik = greedy(Slownik,macierz losowa, floor (IloscKolumn/4),0);
Rinv = inv (Suma zaklocen);

wopt = Rinv' * (atl );

CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcja = linspace(-1, 1);
CzestotliwoscDoppleraDetekcja = beta *
CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcja;

LL = zeros(length(CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcja),
length (CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcija));

for nn = 1: length(CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcja)
for mm = 1: length(CzestotliwoscDoppleraDetekcja)
aa =

stap steering vector (CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcja (nn)
, anteny, CzestotliwoscDoppleraDetekcija (mm), impulsy);

LL (mm,nn) = max(abs(aa' * Rinv * (atl+ac _all) y)yr2 /|
aa' * (MacierzKowariancjiZaklocentMacierzKowariancjiSzumow
) * aa );
end

end

LL = LL / max (max(abs (LL)));
LL max (LL, le-o0);

figure (3)

imagesc (CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcja,
CzestotliwoscDoppleraDetekcja, 10*1oglO (abs (LL)))
colorbar
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title('Detekcja obiektu STAP, usuniete zakidbdcenia oraz szum');
set (gca, 'ydir', 'normal')

xlabel ('Unormowana czestotliwos$é¢ przestrzenna')

ylabel ('Unormowana czestotliwo$¢é Dopplera')

figure (4)

surf (CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcja,
CzestotliwoscDoppleraDetekcja, 10*1ogl0 (abs(LL)))

shading interp

title ('Detekcja obiektu STAP, usuniete zakldbcenia oraz szum');
set (gca, 'ydir', '"normal')

xlabel ('Unormowana czestotliwos$é¢ przestrzenna')

ylabel ('Unormowana czestotliwo$¢é Dopplera')

odlegloscAnteny = 0.115;

dlugoscFali = 0.23;

dLambda = odlegloscAnteny/dlugoscFali;
PredkoscSamolotu = 250;

PRF = 4.3478e+03;

impulsy = 5;

anteny = 5;

KomorkiZaklocen = 180;

CzestotliwoscDoppleraZaklocen =
((2*PredkoscSamolotu) / (dlugoscFali*PRF) ) *linspace (-1, 1,
KomorkiZaklocen) ;

CzestotliwoscPrzestrzennaZaklocen =
odlegloscAnteny/dlugoscFali*linspace (-1, 1, KomorkiZaklocen);
M = 18;

Mes = 6;
Mtap = 2;
mm = (M-Mtap)/ (Mes-Mtap) ;

Podszyki = 25;
CzestotliwoscPrzestrzennaObiektu = 0;
CzestotliwoscDoppleraObiektu = 0.2;
bi = zeros (Podszyki, KomorkiZaklocen);
bt = zeros (Podszyki,1);
Mpc = 4;
for k=1:Podszyki

for w=1:KomorkiZaklocen

bi(k, w) = exp(2*1li*pi*Mpc* (k-

1) *CzestotliwoscPrzestrzennaZaklocen (w) ) ;

end
end

for w=1:Podszyki

bt(w,1l) = exp(2*1li*pi*Mpc* (w-
1) *CzestotliwoscPrzestrzennaObiektu) ;
end
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WektorSterujacyZaklocen = zeros( KomorkiZaklocen,
impulsy*anteny) ;

for k=1:KomorkiZaklocen
WektorSterujacyZaklocen(k,:) =
kron (exp (2*1i*pi*CzestotliwoscDoppleraZaklocen (k) *[0:impul

sy-11),
exp(2*li*pi*CzestotliwoscPrzestrzennaZaklocen (k) *[0:anteny
-11))7

End

WektorSterujacyObiektu =
kron (exp (2*1i*pi*CzestotliwoscDoppleraObiektu*[0:impulsy-11),
exp (2*1li*pi*CzestotliwoscPrzestrzennaObiektu*[0:anteny-1]1));

echoOdebrane = zeros (Podszyki, (anteny*impulsy));

for i = 1:Podszyki
for j = 1l:KomorkiZaklocen
echoOdebrane (i, :) = echoOdebrane (i, :) +
bi(i, Jj)*WektorSterujacyZaklocen(j,:);
end

end

echoOdebrane = echoOdebrane + bt*WektorSterujacyObiektu;
CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekcja = linspace(-1, 1,180);
CzestotliwoscDoppleraPrzedDetekcja =

CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekcja;

SNR = zeros (length (CzestotliwoscDoppleraPrzedDetekcja),
length (CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekcja)) ;

for nn = 1: length(CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekcja)
for mm = 1: length(CzestotliwoscDoppleraPrzedDetekcija)
aa =

stap steering vector (CzestotliwoscPrzestrzennaPrzedDetekc]
a(nn), anteny, CzestotliwoscDoppleraPrzedDetekcja (mm),

impulsy) ;
SNR (mm, nn) = aa' * echoOdebrane * aa;
end
end
Rinv = inv (echoOdebrane) ;

wopt = Rinv' * (WektorSterujacyObiektu' );
CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcja = linspace(-1, 1);

CzestotliwoscDoppleraDetekcja =
CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcja;
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LL = zeros(length(CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcja),
length (CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcja)) ;

for nn = 1: length(CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcja)
for mm = 1: length(CzestotliwoscDoppleraDetekcja)
aa =

stap steering vector (CzestotliwoscPrzestrzennaDetekcja (nn)
, anteny, CzestotliwoscDoppleraDetekcja (mm), impulsy);

LL(mm,nn) = max(abs(aa' * Rinv * (echoOdebrane +
WektorSterujacyObiektu') ))*2 / ( aa' * (echoOdebrane ) *
aa );

end

end

LL = LL / max(max(abs(LL)));
LL max (LL, le-o06);

zageszczenie = 200;

czestotliwoscDoppleraSlownik =
((2*PredkoscSamolotu) / (dlugoscFali*PRF) ) *linspace (-1, 1,
zageszczenie) ;

czestotliwoscPrzestrzennaSlownik =
odlegloscAnteny/dlugoscFali*linspace (-1, 1, zageszczenie);

Slownik = zeros (impulsy*anteny, zageszczenie);

for k=l:zageszczenie
Slownik(:,k) =
kron (exp (2*1i*pi*czestotliwoscDoppleraSlownik (k) *[0:impuls
y_l] )y
exp(2*li*pi*czestotliwoscPrzestrzennaSlownik (k) *[0:anteny-

11))7

end

$Zastosowane algorytmu M-FOCUSS

[Z MF, gamma ind, gamma est, iters]=

MFOCUSS (Slownik, echoOdebrane, 0.01, 'p',0.8, "MAX ITERS',500);
sygnal losowy = greedy (Slownik,echoOdebrane,50,0);

NormaZMF = zeros(zageszczenie,l);
for k=l:zageszczenie

NormazMF (k) = norm(Z MF (k,:));
end
OdwrotnoscZaklocen = zeros (impulsy*anteny, impulsy*anteny) ;
for k=1: (impulsy*anteny)

OdwrotnoscZaklocen = OdwrotnoscZaklocen +

( (NormaZMF (k) *2) *Slownik (:, k) *Slownik (:,k)");
end
sintheta = linspace (-1, 1, zageszczenie);
CzestotliwoscPrzestrzennaSiatka = dLambda*sintheta;
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CzestotliwoscDoppleraSiatka =
((2*PredkoscSamolotu) / (dlugoscFali*PRF) ) *CzestotliwoscPrzestrz
ennaSiatka;

WektorPrzestrzenny = exp(li*2*pi*[0: anteny -
1].'*CzestotliwoscPrzestrzennaSiatka) ;
WektorCzasowy = exp(li*2*pi*[0:impulsy -
1]."'*CzestotliwoscDoppleraSiatka) ;

IF = zeros(length (CzestotliwoscDoppleraSiatka),
length (CzestotliwoscPrzestrzennaSiatka));

for kolumna = l:length(CzestotliwoscPrzestrzennaSiatka)
for wiersz = l:length(CzestotliwoscDoppleraSiatka)
WektorSterujacy = kron (WektorCzasowy(:, wiersz),
WektorPrzestrzenny(:, kolumna));
IF biezacy =
WektorSterujacy'*0OdwrotnoscZaklocen*WektorSterujacy;
IFopt = WektorSterujacy'*WektorSterujacy;
IF (wiersz, kolumna) = IF biezacy/IFopt;
end
end
NormaZMFGreedy = zeros (zageszczenie,l);

for k=l:zageszczenie
NormaZMFGreedy (k) = norm(sygnal losowy(k,:));
end

OdwrotnoscZaklocenGreedy =
zeros (impulsy*anteny, impulsy*anteny) ;
for k=1:(impulsy*anteny)
OdwrotnoscZaklocenGreedy = OdwrotnoscZaklocenGreedy +
( (NormaZMFGreedy (k) *2) *Slownik (:, k) *Slownik (:,k) ") ;
end

sintheta = linspace (-1, 1, zageszczenie);
CzestotliwoscPrzestrzennaSiatka = dLambda*sintheta;
CzestotliwoscDoppleraSiatka =
((2*PredkoscSamolotu) / (dlugoscFali*PRF) ) *CzestotliwoscPrzestrz
ennaSiatka;

WektorPrzestrzenny = exp(li*2*pi*[0: anteny -

1]."'"*CzestotliwoscPrzestrzennaSiatka);
WektorCzasowy = exp(li*2*pi*[0:impulsy -
1]."'*CzestotliwoscDoppleraSiatka) ;

IFGreedy = zeros(length (CzestotliwoscDoppleraSiatka),
length (CzestotliwoscPrzestrzennaSiatka)) ;

for kolumna = 1l:length(CzestotliwoscPrzestrzennaSiatka)
for wiersz = 1l:length(CzestotliwoscDoppleraSiatka)
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WektorSterujacy = kron (WektorCzasowy(:, wiersz),
WektorPrzestrzenny(:, kolumna));
IF biezacyGreedy =
WektorSterujacy'*OdwrotnoscZaklocenGreedy*WektorSteru
jacy;
IFoptGreedy = WektorSterujacy'*WektorSterujacy;
IFGreedy (wiersz, kolumna) =
IF biezacyGreedy/IFoptGreedy;
end
end

figure (5)

zakres = 42:159;

plot (CzestotliwoscPrzestrzennaSiatka (:, zakres),
10*10gl0 (abs (IFGreedy (zakres, 38))))

hold on
plot (CzestotliwoscPrzestrzennaSiatka (:, zakres),
10*10gl0 (abs (IF (zakres,44))));

title('Pordwnanie wydajnosci obu algorytméw rzadkiego
odzyskiwania') ;

xlabel ('Unormowana czestotliwos$é Dopplera');

ylabel ('IF, dB'");

legend ('Algorytm OMP (greedy)', 'Algorytm MFOCUSS') ;
axis ([0 0.4 0 801)
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Zalacznik B

Ponizej zamieszczono kod zrédtowy wykorzystanych funkcji w gldownym programie:

$Funkcja M-FOCUSS
function [X, gamma ind, gamma est, count] = MFOCUSS (Phi, Y,
lambda, wvarargin)

N M] = size(Phi);
[N L] = size(Y):;
PRUNE GAMMA = le-4;
P = 0.8;
EPSILON = le-8;
MAX ITERS = 10;
PRINT = 0;

f (mod (length (varargin),h 2)==1)
error ('Btad liczby parametrdéw\n');

else
for i=1:2: (length(varargin)-1)
switch lower (varargin{i})
case 'p'
p = varargin{i+1l};
case 'prune gamma'
PRUNE GAMMA = varargin{i+l};
case 'epsilon'
EPSILON = varargin{i+l};
case 'print'
PRINT = varargin{i+1l};
case 'max iters'
MAX ITERS = varargin{i+l};
otherwise
error ([ 'Nieznane parametry: ''' varargin{i}
""])’.
end
end
end
if (PRINT)
fprintf ('\nUruchamianie...\n");
end
gamma = ones(M,1);
keep list = [1:M]"
m = length (keep llSt)
mu = zeros(M,L);
count = 0;
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while (1)
if (min(gamma) < PRUNE GAMMA )
index = find(gamma > PRUNE GAMMA) ;
gamma = gamma (index) ;
Phi = Phi(:,index);
keep list = keep list (index);

m = length (gamma) ;
if (m == 0) break
end

end
G = repmat (sgrt(gamma)',N,1);
PhiG = Phi.*G;

[U,S,V] = svd(PhiG, 'econ');
[d1,d2] = size(S);

if (dl > 1) diag S = diag(s);
else diag S = S(1);
end

U scaled = U(:,1:min(N, m)).*repmat((diag S./(diag S.”2 +
sgrt (lambda) + le-16))',N,1);

Xi = G'.*(V*U scaled');

mu old = mu;

mu = Xi*Y;
gamma old = gamma;
mu2 bar = sum(abs(mu)."2,2);
gamma = (mu2 bar/L)."(1-p/2);
count = count + 1;
if (PRINT)
disp(['iters: ',num2str (count),’ num coeffs:
', num2str (m), ' gamma change: ',num2str (max (abs (gamma -
gamma_old))) 1) ;
end
if (count >= MAX ITERS) break
end
if (size(mu) == size(mu_old))
dmu = max (max (abs(mu_old - mu)));
if (dmu < EPSILON)
break
end
end

end

gamma_ind = sort (keep list);

gamma_est = zeros(M,1);
gamma_est (keep list,1l) = gamma;
X = zeros(M,L);
X(keep list,:) = mu;
if (PRINT)
fprintf ('\nM-FOCUSS koniec !\n');
end
return;
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$Funkcja OMP
function [A]= greedy(D,Y,L,eps)

P=size(Y,2);
[M K]l=size (D)
Dnorm = D./repmat (sqrt (sum(D."2)), [M 11]);

A = zeros (K, P);
for k=1:1:P
v = Y(:,k);
residual = vy;
indx = zeros(L,1);
resids = zeros (K+1,1);
for 3 = 1:1:L
proj = Dnorm'*residual;
[maxVal, pos] = max (abs (proj));
pos = pos(1l);
indx (3) = pos;
a = pinv(D(:,indx (1:3))) *y;
residual = y-D(:,indx(1:73)) *a;
resids (j+1) = sum(residual.”2);
if sum(residual.”2) < eps
break;
end
end
A(indx(1:3),k)=a;

end

%$Funkcja obliczajaca wektor sterujacy

function a = stap steering vector (sintheta, N, wd, M)
a N = exp(-li*pi*sintheta*[0:N-1]");

b M = exp(-li*pi*wd *[0:M-11");

a = kron(b M, a N);
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Zalacznik C

W niniejszym zatgczniku przedstawiono przyktad wykorzystania algorytmu OMP oraz
podstawowe obliczenia wykonywane w przetwarzaniu STAP na standardowych parametrach

systemu radarowego.

A. Wykorzystanie algorytmu OMP

Ponizej zamieszczono przyktad obliczeniowy przedstawiajacy kolejne kroki algorytmu

OMP. Oto prosty przyktad iloczynu macierzy Stownik oraz wektora X:

. [=0707 08 0
Stownik = | 0.707 0.6 —1] )
—1.2
X=11 (C2)
0
Y = Stownik - X (C3)
1 1.6484
Y= [—0.2484 (€4

Zadaniem algorytmu OMP bedzie znalez¢ wektor (lub macierz) X (jest to wektor rzadki lub
macierz rzadka) znajac wektor ¥, za pomocg wtasciwie dobranego Stownika. Przektadajac
to na potrzeby STAP, sytuacje mozemy poréwna¢ do modelu rzadkiego odzyskiwania
przestrzenno-czasowego widma zakldcen i obiektu Y. Znajac macierz odebranego echa sygnatu
przez radar MIMO X oraz stownik ¥ zbudowany na bazie siatki wektorow przestrzenno-

czasowych, a takze macierz szumow N:

X=YY+N

-1.2
1 ] (C3)
0

Y =7 (Co)
Algorytm bedzie wykonywany w nastepujacych krokach:

1. Rozktad macierzy Stownik na zbiory atomow:

a= oorl A= [ggl A= [ ] ©)

2. Zgodnie z algorytmem OMP, w drugim kroku nalezy znalez¢ najwigksza warto$é
iloczynu skalarnego poszczegdlnego atomu z wektorem Y. Wynika to z faktu, ze

1m wyzsza wartos¢ takiego iloczynu tym dany atom ma wigkszy wplyw na odzyskanie
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wektora X.

1.6484 1 [—0.707

(¥|dy) = [—0.2484 ][ 0.707] = 7134 (€8)
1.6484 0.8

(Y|4,) = [_0_2484 | 0.6] = 1.1697 (C9)
1.6484 0

(Y|A3) = [_0_2484 ][ | = 02484 (C10)

Pod uwage brane sg wartosci bezwzgledne poszczegdlnych iloczynow. Dla tego przyktadu
okazuje si¢, ze najbardziej ,,wplywowy” bedzie atom 1. Najwieksza warto$¢ iloczynu

skalarnego staje si¢ pierwszym rozwigzaniem:

—1.3410
?
3. W trzecim kroku nalezy znaleZ¢ residuum pozostatych danych:
Ri=Y—-A4,-(Y|Ay) (C12)
_ [ 0.7003
Ri=10.6997 (€13)

4. W czwartym kroku nalezy znalez¢ najwigksza warto$¢ iloczynu skalarnego pozostatych
atomow z wektorem R;:

(R{|A;) = 0.9801 (C14)

(R{|A3) = —0.6997 (C15)

Dla tego przyktadu okazuje si¢, ze kolejny najbardziej ,,wplywowy” bedzie atom 2.

Najwigksza warto$¢ iloczynu skalarnego staje si¢ drugim rozwigzaniem:

—1.3410
Xomp = | 0.9801 (C16)
?
5.Nastepnie nalezy wyznaczy¢ ponownie residuum, bez udziatu atomu 1 1 2:
R; = Ry — Az - (Rq|43) (C17)
_ [—0.0838
R =[ 1117 (€19

6. Ostatecznie nalezy znalez¢ najwieksza warto$¢ iloczynu skalarnego pozostatego atomu

z wektorem R,:

_[—0.0838 1.1 01 _ _
(Rz|43) = | 0_1117] [_1] =-01117  (C19)
Najwigksza wartos¢ iloczynu skalarnego staje si¢ ostatnim rozwigzaniem:
—1.3410
-0.1117
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W ponizszej tabeli zestawiono wyniki obliczen w poszczegdlnych iteracjach z wartosciami

wzorcowymi wektora X.

Tab. C1 Przebiegi algorytmu OMP.

[—1.3410]
1.6484
START Y = (Y|A;) = —1.3410 Xomp = ?
[—0.2484 .
[—1.3410]
. . 0.7003
1 iteracja R, = (R{|A;) = 0.9801 Xomp = | 0.9801
0.6997 ] R
[—1.3410]
2 iteracia R, = [_g'gﬁg | (Ry|A3) = —0.1117 | Xoup = | 0.9801
' [—0.1117
Tab. C2 Poréwnanie otrzymanych wynikow.
-1.2 —1.3410
0 -0.1117

B. Wyznaczanie komorek odleglosciowych

Ponizej zamieszczono zaleznos$ci pozwalajace na wyznaczenie szerokosci komorki

odlegtosciowej Ry, oraz ilosci komoérek odlegtosciowych K na podstawie znajomosci

czestotliwosci probkowania f; oraz czgstotliwosci powtarzania impulséw f, danego systemu

radarowego.
C
Rym =77
R=E°. (l — l)
2 \fr fi
K==
Rpin

gdzie ¢ oznacza predkos¢ swiatla, za§ R zasieg komorek odlegtosciowych.

Dla przyktadowych danych f; = 6 MHz oraz f,= 30 kHz otrzymano:

3-108
Rbin = W = 25 m
3-108 1 1
R==—" (3-104 - 6-106) =4975m
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K=22=199 (C26)

C. OKreslanie polozenia obiektu wzgledem radaru

Zalezno$¢ na odlegtos¢ skosna R, a takze kat azymutu «,, oraz elewacji a,; pomigdzy

obiektem i radarem w tréjwymiarowym uktadzie wspotrzednych dana jest odpowiednio jako

R = \/(x1 —x2)2+ (1 —y2)* + (21 —22)*  (C27)

(x1—x2) 180
o, = arctg (S=2) - 22 (C28)
— Z1-Z2 . 180
Fel = arctg (\/((xl—xz)2+(J/1—Y2)2)> T (C29)

gdzie wspotrzedne potozenia obiektu oznaczono wektorem [xq,V;,z1], za$§ wspoirzedne

potozenia radaru [x,, V,, Z5].

Jezeli potozenie obiektu oraz radaru w trojwymiarowym uktadzie wspotrzednych dane jest

odpowiednio jako [1000,1000,0] oraz [0,0,1000] to

Rs = /(1000 — 0)2 + (1000 — 0)2 + (0 — 1000)2 = 1732 m (C30)

_ (1000-0)\ 180 _ o
a,, = arctg ((1000_0)) — = 45 (C31)
0-100 180 o
Tl = aretg (J((1ooo—o)2+(1ooo—0)2)> = —35 (C32)

D. Okreslanie predkosci radialnej

Aby okresli¢ predkos¢ radialng (wzgledng) Vy, pomiedzy obiektem zainteresowania
1 radarem niezbedna jest znajomo$¢ odlegtosci R na podstawie wspotrzednych potozenia
obiektu [x1,¥q,2;] oraz radaru [x,,Yy,,2Z,], a takze znajomo$¢ wektorow predkosci

odpowiednio obiektu [Vy4, Vy1,V,1] oraz radaru [Vy,, V0, Vo]

(x1—x2) - (Vyl_Vyz)
(z1—2z2) ° (Vz1—Vz2)
Rg

(x1=x2) - (Vx1—Vx2)
Z[

VRO - — (C33)
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Jezeli potozenie obiektu oraz radaru w trojwymiarowym uktadzie wspotrzednych dane jest
odpowiednio jako [1000,1000,0] oraz [0,0,1000], za§ wektory predkosci obiektu oraz radaru
dane sa jako [30,30,0] oraz [0,225,0] to predkos¢ radialna bgdzie réwna:

[(1000-0) - (30-0) ]
Yl(1000-0) - (30-225)
Veo = ————00 =0 I_9523mis  (C34)

E. Okreslanie przesunigcia czestotliwosci Dopplera

Znajac predkos¢ radialng (wzgledng) pomiedzy obiektem a radarem Vyg,, a takze
czestotliwo$¢ nosna radaru f. to na podstawie ponizszej zalezno$ci mozna wyznaczy¢

przesunigcie czestotliwosci Dopplera:

Af _ 2Vrofe (C35)

Cc

gdzie c to predkos¢ §wiatla.

Jezeli warto$¢ predkosci radialnej rowna jest Vo = 95.23 m/s, a czestotliwosé nosna radaru

réowna si¢ f, = 10 GHz to przesunigcie czestotliwosci Dopplera dane jest jako:

Af = 20200 _ ¢ 35 Hy (C36)

3-108

F. Wyznaczanie wektora sterujacego

Wektor sterujacy w dziedzinie czasu okresla si¢ dla kazdego nadanego impulsu m oraz
unormowanej czestotliwosci Dopplera f;. Zalezno$¢ opisujaca kolejne elementy wektora
sterujacego w dziedzinie czasu dana jest jako:

Si(fa) = /2™ M=Dfa (C37)
gdzie m oznacza kolejny impuls ze zbioru wszystkich nadanych impulsow M tj. m = 1.... M.

Zalezno$¢ opisujaca unormowana czestotliwos¢ Dopplera dana jest jako:
£y = i_f (C38)

Wektor sterujacy w dziedzinie przestrzennej okresla si¢ dla kazdej anteny szyku
antenowego n oraz unormowanej czestotliwosci przestrzennej fs,. Zalezno$¢ opisujaca kolejne

elementy wektora sterujgcego w dziedzinie przestrzennej dana jest jako:
Ssp(fsp) = )2n(N-1)fsp (C39)
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gdzie n oznacza anten¢ za$ N ilo$¢ wszystkich antentj. n = 1....N.

Zalezno$¢ opisujaca unormowana czestotliwos¢ przestrzenng dana jest jako:
fop=Jc't (C40)

gdzie t oznacza czas opOznienia dotarcie sygnatu do poszczegdlnych elementow szyku

antenowego. Zalezno$¢ na czas opoznienia t dana jest jako:

¢ = 1@ (C41)

(o

gdzie r jest wektorem rozstawienia poszczegdlnych anten w szyku, za$ I reprezentuje wektor
kierunkowy zbudowany na bazie informacji o kacie azymutu a,, i elewacji a,; pomiedzy

obiektem a radarem. Zalezno$¢ na wektor r oraz I dana jest jako:

r(n) = (n - (=+ 1)) .d (C42)
—cos (ag;)cos (aqz)
I = | —cos (ag)sin (a,,) (C43)
—sin(ae;)

gdzie d oznacza odlegto$¢ miedzy antenami, najczgsciej rowna potowie dtugosci fali na jakiej
pracuje radar. Ostatecznie wektor sterujacy przetwarzania STAP jest iloczynem Kroneckera

danego wektora sterujacego w dziedzinie czasu oraz przestrzennej:

S (fsprfd) = St(fd)®ssp(fsp) (C44)

Jezeli przyja¢ kat azymutu a,, = 45° i elewacji a,; = —35° pomigdzy obiektem
a radarem oraz, ze czestotliwo$¢ nosna radaru réwna si¢ f. = 10 GHz, czgstotliwosé
powtarzania impulséw réwna jest f.= 30 kHz, przesunigcie czestotliwosci Dopplera rowna si¢
Af = 6.35 kHz, za$ radar poprzez szyk 6 anten réwnomiernie rozmieszczonych w odlegtosci

co polowe dlugosci fali nadaje cigg 6 impulsow to powyzsze zaleznosci przyjmuja kolejno

wartosct:

_Af _ 63510 _

fa = = 0105 0.21 (C45)
rJ2m(1-1)-0.217 - 1
pj2m(2-1):0.21 0.24 + 0.97j

_ |ejzmG-1-021| | —0.89 + 0.46)

Se= | jena-1021| T [-0.66 — 0.75] (C46)

eJ2m(5-1)0.21 0.58 — 0.82j
| gj2m(6-1)021] | 0.93 + 0.37j |
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[—cos (—35° )cos (45°) —0.5774
I = | —cos (—35°)sin (45°) | = |-0.5773 (C47)
—sin(—35°) 0.5774
'(1 _ (% + 1)) .0.015
6—1
(2 _ (T + 1)) 0015
_ (51 . —0.0225
(3 (5 + 1)) 0.015 | _5'0075
"= 6-1 ~| 0.0075 (C48)
(4 - (5 + 1)) -0.015 | 00225
(5- (2 +1))-0015| = ¥
(6—(%“))-0015
F0.72-10710
0.43-10-10
rm1 0.14-1071°
c —0.14- 10710 (€49)
—0.43-10710
L —0.72 - 1010
[ 0.72 1
I 0.43 I
0.14
l —0.43J
—0.72
r ej2m(1-1)072
0J2m(2-1)043
_ ej27t(3—1)-0.14
Ssp(fsp) - el2n(4-1)-(-0.14) (C51)
ej21'[(4—1)'(—0.4-3)
| pi2m(a-1)(-072)
1 r eJ2m(1-1)0.72
0.24 + 0.97j oJ2m(2-1):0.43
—0.89 + 0.46j pJ2m(3-1)0.14
S (fopfa) = | —0.66 — 0.75)[®| Lrena-vcoan| (€D
0.58 — 0.82j J2m(4-1)(~0.43)
1093 + 037 1 | gizna-1(-0.72)]

[loczyn Kroneckera dwoch wektorow sterujacych o wymiarach [6x1] powoduje otrzymanie

wynikowego wektora sterujacego o wymiarze [36x1]. Ze wzgledu na obszerno$é prezentacji
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otrzymanego wektora pomini¢to przedstawienie konkretnych liczb. W zamian przedstawiono

sposob mnozenia poszczegdlnych wyrazow obu wektoréw sterujacych na ponizszym

przyktadzie:
Az[—11 _02]
B=[; )
a;.B  a;,B

ARB = a; B aB

am1B  amB
1-4 1--3 —-2-4 -2--3
1-2 1-3 —-2-2 =2-3
-1-4 —-1--3 0-4 0--3
-1-2 -1-3 0-2 0-3

A®B =

a,B
a,,B

AmnB
4 -3
2 3

-4 3

-2 =3

(C52)
(C53)
(C54)
-8 6
—4 -6
o o |©s3)
0 0

G. Wyznaczanie komorek treningowych w statystycznej metodzie estymacji

macierzy kowariancji STAP

Ponizej przedstawiono algorytm doboru komorek treningowych jaki stosuje sie¢

w metodzie SMI STAP (ang. Sample Matrix Inversion). Jest to statystyczna metoda estymacji

macierzy kowariancji zakldcen oparta na zapewnieniu odpowiednio licznego zbioru komorek

treningowych o jednakowych wtasciwosciach statystycznych. Aby utatwi¢ zrozumienie oraz

przebieg poszczegbdlnych krokow algorytmu, przyjeto nastepujace oznaczenia zmiennych:

K —1los¢ wszystkich komorek odleglosciowych;
K7 —ilo$¢ komorek odleglosciowych treningowych;

Ko —ilos¢ komorek odlegtosciowych ochronnych;

Kopiert — komorka odlegtosciowa weryfikowana na obecno$¢ obiektu;

Ixop — indeks dolnej granicy komoérek ochronnych;

Ixoz — indeks gornej granicy komorek ochronnych;

Kprzep —1l08¢ komorek odleglosciowych przed komorka z obiektem;

K, — ilo$¢ komorek odlegltosciowych za komoérka z obiektem;

Krprzea — 1108¢€ komorek treningowych przed komorka z obiektem;

K7, — 1lo$¢ komorek treningowych za komorkg z obiektem,;

Ixprzeq — Indeksy komorek odlegtosciowych treningowych przed komorka z obiektem;

Ik, — indeksy komorek odlegtosciowych treningowych za komorka z obiektem;
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Jezeli KPRZED < KZA

JeZeli KPRZED > KZA

Ixor = Kobiekt >

Ko
Ixoz = Kopiekt + -

Kprzep = max (Ixpp — 1,0)
(C58)

KZA = Imax (K - IKOZ' 0)

_ . Kt
Krprzea = min (?; KPRZED)

Krzq = min(KT_KTprzed'KZA)

. Kt
KTza = min (7, KZA)

KTprzed = min(Kr—Krzq, KprzeD)

IKprzed = Ixop + (_KTprzed: _1)

Igza = Igoz + (1: KTza)

(C56)
(C57)

(C59)

(C60)

(C61)

(C62)
(C63)
(C64)

(C65)

Jezeli ilos¢ komorek odlegtosciowych jest rowna K = 200, a obiekt prawdopodobnie

znajduje si¢ w komorce K, p;ox: = 100, biorge pod uwage ilos¢ komorek treningowych réwna

K =50 oraz ilo§¢ komorek ochronnych K, =4, to indeksy komorek treningowych

niezbednych do wyznaczenia macierzy kowariancji zaktocen sg rowne:

K
Ixop = Kobiext = 70 =100—-2=098
Ixoz = Kobiere + =2 = 100 + 2 = 102

KPRZED = Imax (IKOP - 1, O) = maX(97,0) = 97

Ky, = max(K — Iz, 0) = max(200 — 102,0) = 98

. K .
KTprzed = min (TT, KPRZED) = min(25,97) = 25

Krzq = min(Kr—Krprzea, Kza) = min(25,98) = 25

Ixpraea = Ixor + (—Krprzea: —1) = 98 + (=25:—1) = 73,74, ...,97

Isa = Ixoz + (1: Kppg) = 102 + (1:25) = 103,104, ...,127

(C66)
(C67)

(C68)

(C69)

(C70)
(C71)
(C72)
(C73)

Ostatecznie, do zbioru komorek treningowych naleza komorki odlegtosciowe o indeksach:

Ky =73,74,...,97,98,99,100,101,102,103,104, ...,127
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