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Abstract

Praca dotyczy zagadnienia estymacji wspdtrzednych w radarze, w szczegdlnosci elewacji w warunkach
propagacji wielodrogowej oraz azymutu przy obracanej antenie. Pierwsze dwa rozdziaty petnia funkcje
wprowadzenia. W pierwszym z nich przyblizono historie radiolokacji. Omoéwione zostaty pierwsze z
urzadzen tego typu oraz funkcjonalnosci jakie z czasem dodawane byty do nowszych konstrukgcji. Histo-
rie zamyka opis najnowszych, popularnych tematéw poruszanych w trakcie konferencji radiolokacyjnych.
Dalsza cze$¢ rozdziatu skupia sie na oméwieniu sposobu przetwarzania sygnatéw radarowych przed eta-
pem estymacji. Przedstawiono klasyczne algorytmy pozwalajace na detekcje echa w zarejestrowanym
sygnale. Poruszone zostaty réwniez tematy zwigzane z przetwarzaniem danych radarowych takie jak
Sledzenie, czy przelicznik balistyczny. Drugi rozdziat skupia sie wytacznie na algorytmach estymacji
wspoirzednych. Przedstawiono tam rézne (parametryczne i nieparametryczne) podejécia do tego za-
gadnienia - od klasycznego estymatora monoimpulsowego do estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci.
Kazdy z opiséw zawiera podstawe matematyczna oraz szereg testéw pokazujacych dziatanie algoryt-
moéw w réznych warunkach. Wyniki symulacji poréwnywane s3 z ograniczeniem Craméra-Rao, ktérego

wyprowadzenie znajduje sie w dodatku.

Rozdziaty 3-6 stanowig zasadnicza cze$¢ pracy. W trzecim z rozdziatu skupiono sie na estymacji
elewacji. Przedstawione zostaja modele pozwalajace symulowa¢ zjawiska wielodrogowosci w postaci
odbi¢ lustrzanych, jak i rozproszonych. Zaproponowane zostaja modyfikacje estymatoréw najwiekszej
wiarygodnosci pozwalajace poprawié jako$¢ oszacowania, a estymaty nimi uzyskane zostajg pordéwnane
z klasycznymi metodami nieadaptacyjnymi. Opisowi algorytmdw ponownie towarzyszy szereg testéw, z
ktérych czes¢ zostata wykonana w oparciu o rzeczywiste dane radarowe. Czwarty z rozdziatéw poswie-
cono estymacji azymutu, w szczegdlnoséci w sytuacji obracanej anteny oraz sytuacji, w ktdrej nie jest
znana liczb obserwowanych Zrédet sygnatu. Zaproponowano algorytmy pozwalajace w sposéb efektywny
szacowal zaréwno wspotrzedne jak i liczbe celdéw, co zostato potwierdzone szeregiem testéw - zaréwno
symulacyjnych, jak i opartych o rzeczywiste dane. Przedostatni, pigty rozdziat stanowi uzupetnienie
tresci o zagadnienia takie jak estymacja predkosci radialnej, niejednoznaczny pomiar odlegtosci, czy zto-
zono$¢ obliczeniowa prezentowanych algorytméw. Ostatni, szésty rozdziat poswiecono podsumowaniu

catej pracy.
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Abstract

The thesis deals with the problem of coordinate estimation in radars, in particular elevation under
multipath propagation conditions and azimuth under rotating antenna. The first two chapters serve as
an introduction. In the first one, the history of radiolocation is introduced. It discusses the first devices
of this type and the features that were added to newer designs over time. The history concludes with
a description of recent, popular topics discussed at radiolocation conferences. The next part of the
chapter focuses on how radar signals are processed before the estimation stage. Classical algorithms
for echo detection in the recorded signal are presented. Topics related to radar data processing such as
tracking and ballistic converter are also covered. The second chapter focuses exclusively on coordinate
estimation algorithms. It presents different (parametric and non-parametric) approaches to this problem
- from the classical monoimpulse estimator to maximum likelihood estimators. Each description includes
the mathematical basis and a number of tests showing the performance of the algorithms under different
conditions. Simulation results are compared with the Cramér-Rao lower bound, the derivation of which

is given in the Appendix.

Chapters 3-6 form the bulk of the thesis. The third chapter focuses on elevation estimation. Models
are presented to simulate multipath phenomena in the form of specular as well as diffuse reflections.
Modifications of maximum-likelihood estimators are proposed to improve the quality of estimation, and
the estimates obtained by them are compared with classical non-adaptive methods. The description of
algorithms is again accompanied by a number of tests, some of which were performed on the basis of
real radar data. The fourth chapter is devoted to azimuth estimation, especially in the situation of a
rotating antenna and the situation when the number of observed signal sources is unknown. Algorithms
have been proposed to efficiently estimate both the coordinates and the number of targets, which has
been confirmed by a number of tests - both simulation and based on real data. The fifth chapter
extends the content with issues such as radial velocity estimation, ambiguous distance measurement,
and computational complexity of the presented algorithms. The last, sixth chapter is devoted to the

summary of the whole work.
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kat azymutu

wektor katéw

wektor parametréw modelu

dtugoé¢ fali noénej emitowanej przez radar

i-ta najwieksza warto$¢ wtasna

macierz wartosci wtasnych

wariancja szumu

wariancja wektora amplitud sygnatu

macierz kowariancji wektora amplitud sygnatu

wektor szumu w n-tym sondowaniu

kat elewacji

nominalna odpowiedZz anteny na obiekt na kacie 8

macierz nominalnych odpowiedzi antenowych na obiekty na katach 6
predko$¢ fali elektromagnetycznej w $rodowisku propagacji radaru
odlegto$¢ miedzy elementami antenowymi w szyku liniowym
warto$¢ oczekiwana

macierz informacyjna Fishera

wysoko$¢ obiektu nad powierzchnia ziemi

wysokos$¢ anteny

numer obserwowanego obiektu

catkowita liczba obserwowanych obiektéw

liczba elementéw odbiorczych w antenie

numer sondowania

liczba sondowan w segmencie

odlegtos¢ obiektu od radaru

macierz kowariancji sygnatu

zespolona amplituda pojedynczego echa
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Rozdziat 1

Wstep

Ponizszy rozdziat ma na celu zapoznanie czytelnika z historig radiolokacji oraz sposobem w jaki na
przestrzeni lat zmieniaty sie zastosowania radaréw. Przedstawiono zwiezty opis obejmujacy okres od
przetomu XIX i XX wieku po czasy obecne. W dalszej czesci rozdziatu zostanie przedstawiony sposdb
obrébki sygnatdéw oraz danych radarowych wykorzystywany we wspdtczesnych urzadzeniach. Opisana
zostanie cyfrowa cze$¢ obrébki wraz z algorytmami poprawiajacymi stosunek sygnatu do szumu, meto-

dami detekcji, estymacji oraz dodatkowymi aspektami rozszerzajacymi zakres pracy radaru.

1.1 Zarys radiolokacji

1.1.1 Historia radarow

Historia radaréw (ang. RAdio Detection And Ranging) rozpoczyna sie w momencie przeprowadzenia
przez Heinricha Hertza badan wykazujacych, ze fale radiowe maja wtasnos¢ odbijania sie od metalowych
przedmiotéw. Trudno wskaza¢ doktadng date tego zdarzenia, jednak przyjmuje sie iz miato to miejsce
pod koniec XIX wieku [1]. Pierwsze urzadzenie wykorzystujace to zjawisko skonstruowat w 1904 roku
niemiecki wynalazca Christian Hiilsmeyer. Stuzyto ono do detekcji okretéw w gestej mgle przy uzyciu
fal elektromagnetycznych [2, 3]. Prace nad radarami w formie zblizonej do obecnej rozpoczeto w latach
30 XX wieku. Prowadzone byty przez wiele krajéw (Wielka Brytania, Niemcy, USA, ZZRR, Japonie,
Niderlandy, Francja, Wtochy), niejednokrotnie w tajemnicy, w obrebie placéwek wojskowych [4]. Prace
nad radarami ulegty intensyfikacji w trakcie Il Wojny Swiatowej. Poszczegélne pafistwa miaty rézne
koncepcje wykorzystania nowej technologii. W przypadku Wielkiej Brytanii najbardziej znana jest sie¢
radaréw Chain Home (rys. 1.1a), stworzona przez Roberta Watsona-Watta. Stanowita ona zespé6t
urzadzen umieszczonych w poblizu wybrzeza, ktérych zadaniem byto ostrzeganie o zblizajacych sie
samolotach. Radary byty stosunkowo prymitywne (nawet jak na swoje czasy), jednak dzieki szybkiemu

wdrozeniu odegraty wazna role w trakcie bitwy o Anglie [5].
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(a) Anteny czesci systemu Chain Home

(b) Radar Freya

1939-1940
RUS-2 (Redut-40)

-~

(c) Radar Wurzburg

(d) Radar RUS-2

Rys. 1.1: Przyktadowe radary wykorzystywane w czasie || Wojny Swiatowej.
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Niemieckim odpowiednikiem systemu Chain Home byty radary Freya (rys. 1.1b). Stanowity one
bardziej zaawansowane rozwigzanie od brytyjskiego Chain Home. Pracowaty z wyzsza czestotliwoscia,
dzieki czemu mozna byto zastosowaé mniejsze, mozliwe do relokacji anteny. Zasadnicza rolg radaréw
Freya byto wczesne ostrzeganie przed nadlatujacymi sitami wroga. Dodatkowo Niemcy opracowali i
wdrozyli radar kierowania ogniem artylerii przeciwlotniczej Wurzburg, (rys. 1.1c). Pozwalat on na
zgrubne okreslenie potozenia obiektu w celu dalszego jego o$wietlenia z wykorzystaniem reflektoréw (w
trakcie nocnych nalotéw) i skutecznego prowadzenia ognia. Pierwsze radary tego typu byty montowane
na przyczepach. Wraz opracowywaniem kolejnych wersji ulegaty poprawie parametry, ale rowniez rosty

gabaryty urzadzen. Ostatecznie stanowity one stacjonarne stacje naziemne [6].

Zwiazek Radziecki réwniez opracowywat wtasne urzadzenia radiolokacyjne. Pierwszym urzadzeniem
wprowadzonym do uzytku w Armii Czerwonej byt radar RUS-1. Stanowit on zestaw ztozony z stacji
nadawczej i odbiorczej umieszczonych w odlegtoséci okoto 35 km od siebie. Jego nastepca - RUS-2
(rys. 1.1d [7]) zostat wprowadzony do stuzby w roku 1940. Wysoka mobilnos¢ stacji zapewniato
umieszczenie anteny na podwoziu samochodowym. System ten odegrat istotna role w trakcie wojny,
wykrywajac okoto 200 niemieckich bombowcéw 100 km na zachéd od Moskwy, co pozwolito skutecznie
odeprzel zagrozenie [8].

W Stanach Zjednoczonych mozliwos$¢ detekcji celu przy uzyciu fal radiowych zaobserwowano w 1922
roku, jednak temat nie zostat rozwiniety. Dopiero pod koniec 1934 roku zostat wydany patent opisujacy
koncepcje tego typu detektora [9]. Tego samego roku przeprowadzono testy, w trakcie ktérych udato

sie zaobserwowa¢ samolot w odlegtosci 1,6 km od nadajnika [10].

Era powojenna przyniosta znaczacy postep w technice radarowej. Znaczna cze$é przeprowadzonych
woéwczas badan miata na celu poprawe jakosci oszacowania wspétrzednych obserwowanego celu. Pra-
cowano réwniez nad éwczesnym odpowiednikiem dzisiejszej walki elektronicznej - juz w trakcie wojny
okazato sie bowiem, ze praca radaru moze zostaé zaktécona przez druga strone konfliktu. Aby temu
zapobiec stosowano nadajniki duzej mocy, co podnosito poziom sygnatu i utrudniato jego zagtusze-
nie. Wykorzystywano réwniez technike znana dzisiaj jako Frequency Hopping (“skakanie” po czesto-
tliwosciach). Polegata ona na szybkim zmienianiu czestotliwo$ci pracy, co utrudniato dopasowanie do
czestotliwosci pracy nadajnika. Urzadzenia z wczesnych lat powojennych miaty ponadto trudnosci z
detekcja nisko lecacych obiektéw. Efektem badan w tej gatezi byto opracowanie radaréw nadajacych
sie do umieszczenia na balonach lub samolotach (aby obserwowaé cele sponad poziomu horyzontu).
Proby te uwaza sie za praprzodka obecnych systeméw AWACS. Postep techniczny doprowadzit réwniez

do pojawienia sie radaréw $ledzacych.

W celu poprawy jakosci detekcji w przypadku wystapienia niekorzystnych zjawisko meteorologicznych
zaczeto wykorzystywac efekt Dopplera. Zjawisko to pozwalato na rozréznienie obiektéw poruszajacych
sie z réznymi predko$ciami radialnymi. Jego wykorzystanie usprawnito ponadto wykrywanie celéw na ni-
skich wysokosciach (do odbiornika docierat nie tylko sygnat odbity od celu, ale i réwniez od nieruchomej
powierzchni ziemi, ktéry mozna byto skutecznie ttumi¢). Milowy krok w rozwoju stanowito wynalezie-

nie tranzystora w 1948 roku. Umozliwiat on miniaturyzacje elektroniki i umieszczanie komponentéw

15


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Wstep

na ptytkach drukowanych. Efektem tych zmian byta mozliwo$¢ ekstrakcji wiekszej ilosci informacji z
sygnatéw. Z czasem zaczety pojawiac sie stacje z obracana antena, umozliwiajac dookélng obserwacje
przestrzeni. Znaczne zmiany zostaty poczynione réwniez w dziedzinie zobrazowania. Poczatkowo wyko-
rzystywano zmodyfikowane lampy oscyloskopowe, ktére z biegiem czasu zostaty wyparte przez kolorowe

wyswietlacze umozliwiajace przekazanie bogatszej tresci [11].

Na drodze rozwoju pojawito sie wiele odmian radaréw cechujacych sie réznymi wtasnosciami. Nalezy
tu wymieni¢ dla przyktadu radary MIMO [12] - posiadaja one kilka (minimum dwie) anteny nadawcze i
kilka anten odbiorczych. W efekcie umozliwia to rownoczesne nadawanie i odbieranie sygnatu, co nie jest
mozliwe w przypadku radaréw impulsowych z pojedyncza anteng nadawczo-odbiorczy. Efektem takiej
konfiguracji jest mozliwo$¢ znaczacego skrdécenia minimalnego zasiegu obserwacji obiektu. Inng wartg
opisania technologia jest radar z syntetyczna apertura [13] (ang. SAR - Synthetic Aperture Radar).
Stanowi on rozwigzanie, w ktérym do obserwacji (na ogdt nieruchomych obiektéw) wykorzystuje sie
poruszajaca sie antene. Jej ruch w pewnym stopniu pozwala poprawi¢ rozréznialno$¢ poprzez ztozenie
obserwacji pochodzacych z réznych potozen w jedno, w ktérym skany traktowane sg jakby pochodzity
z fragmentdw wiekszej, nieruchomej anteny. Technika ta z powodzeniem moze byé wykorzystywana np.

do prowadzenia obserwacji z poktadu samolotu.

Walka radioelektroniczna doprowadzita réwniez do koniecznosci skonstruowania radaréw, ktérych
wykrycie jest znaczaco utrudnione. W klasycznych radarach duza moc promieniowania anteny moze
zostaé w stosunkowo prosty sposéb zaobserwowana za pomoca odpowiednich przyrzadéw. Istnieje
jednak odmiana radaréw wyposazonych wytacznie w antene odbiorcza. Radary pasywne [14] nie wy-
promieniowuja energii, lecz bazuja na innych Zrdédtach, takich jak: stacje nadawcze telefonii, maszty
radiowe czy telewizyjne. Oszacowanie wspotrzednych odbywa sie poprzez okreslenie réznicy w czasie
odbioru sygnatu zarejestrowanego bezposrednio od nadajnika oraz tego samego sygnatu opdznionego

w wyniku odbicia od obiektu [15].

Obecnie technika radarowa rozdziela sie na wiele gaftezi, ktérych wyszczegdlnienie samo w sobie
jest trudnym zadaniem. Mozna dokona¢ klasyfikacji typow radaréw na wielu ptaszczyznach, takich jak
sposbb pracy, czestotliwo$é, zastosowanie, czy docelowe umiejscowienie. Analizujac referaty wygtaszane
w trakcie konferencji naukowych o tematyce zwiagzanej z radiolokacja mozna jednak dostrzec pewne
powtarzajace sie trendy. Jednym z takich tematéw jest sztuczna inteligencja oraz uczenie maszynowe.
Znajduja one zastosowanie miedzy innymi w klasyfikacji celéw [16, 17, 18], detekcji [19, 20], czy redukgji
wplywu zaktécen [21]. Ostatnimi czasy coraz wiecej mozna spotkac artykutéw o radarze kognitywnym
(ang. cognitive radar) [22, 23]. Gtéwna cechg takiego radaru jest zdolno$¢ obserwowania i interakcji z
otoczeniem, a nastepnie (z wykorzystaniem sztucznej inteligencji) uczenia sie. W efekcie taki radar moze
odpowiednio adaptowa¢ odbiornik i nadajnik aby uzyskaé pozadane efekty obserwacji. Zastosowanie
tych mechanizméw pozwala w czasie rzeczywistym reagowaé na zmiany Srodowiska pracy. Duzym

zainteresowaniem ciesza sie réwniez radary z syntetyczna apertura [24, 25].

W aktualnie uzytkowanych radarach wojskowych wykorzystywane sa najnowsze osiaggniecia wiedzy,

co znaczaco podnosi ich uzyteczno$¢ bojowa. Przyktadowo, obecnie wykorzystywane radary artyleryjskie
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posiadaja zdolno$¢ detekgji oraz $ledzenia niewielkich obiektéw (pociskéw mozdzierzowych, rakiet).
Ponadto zaimplementowany przelicznik umozliwia okreslenie typu dziata/wyrzutni, punktu wystrzatu
oraz punktu upadku pocisku z precyzjg na poziomie 100 m [26, 27]. Istnieja ponadto algorytmy
umozliwiajace klasyfikacje celu na podstawie jego echa radarowego, takich jak model obserwowanego
$migtowca [28], czy rozpoznanie silnika odrzutowego na podstawie specyfiki sygnatu odbitego od topat
turbiny [29]. Na podstawie przedstawionych przyktadéw mozna zauwazy¢, ze zadania radaréw zostaty

znaczaco rozszerzone, a sama detekcja celu stanowi jedynie jego podstawowa funkcje.

1.1.2 Zasada dziatania radaru

Radary pierwotne (tylko takie beda omawiane w niniejszej pracy) wykorzystuja zjawisko odbicia fal
elektromagnetycznych w celu detekcji obiektéw, co przedstawiono na rys. 1.2. Pierwsze radary byty
urzadzeniami bistatycznymi: jedno urzadzenie nadawato sygnat radiowy, drugie natomiast pracowato w
trybie nastuchu, oczekujac na odbiér sygnatu nadanego oraz odbitego od obiektu. Obecnie wykorzystuje
sie gtéwnie urzadzenia petnigce obie te funkcje jednoczesnie (radary monostatyczne). W przypadku
tzw. radaréw impulsowych stosuje sie anteny petniace funkcje zaréwno nadajnika jak i odbiornika, a
sekwencja nadawania i odbioru nastepuja kolejno po sobie. W takim przypadku ta sama antena jest

wykorzystywana jako cze$¢ toru nadawczego jak i odbiorczego [30].

Rys. 1.2: Zasada dziatania radaru. Ciemniejsze pétokregi - sygnat nadany, jasniejsze - odbity i wracajacy do

radaru.

W trakcie nadawania emitowany jest krétki impuls, a nastepnie nastuchuje sie jego echa. W pewnym
uproszczeniu, sygnat sondujacy mozna interpretowaé jako przebieg prostokatny o niewielkim wspdtczyn-
niku wypetnienia. Pojedynczy impuls wraz z okresem odbioru mozna nazwaé sondowaniem. Wyemi-
towana w jego trakcie fala elektromagnetyczna rozprzestrzenia sie w przestrzeni ulegajac odbiciu od

napotkanych obiektéw. Moc sygnatu echa (Pr) odebranego przez antene jest réwna:

PTGT g

Pr = — A,
R™ 4nR? 4xR2"¢

(11)

gdzie Pp stanowi moc wypromieniowana, G zysk anteny nadawczej, R odlegto$¢ celu od radaru,
A, oznacza efektywna powierzchnie anteny (aperture), a o stanowi skuteczna powierzchnie odbicia

celu (ang. RCS - Radar cross-section). Réwnanie (1.1) znane jest réwniez jako réwnanie radarowe
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Rys. 1.3: Schemat przedstawiajacy reprezentacje potozenia obiektu za pomoca wspétrzednych odlegtosé (R),

azymut (©), elewacja (). Radar umieszczony zostat w punkcie o wspétrzednych (0,0,0).

S S

Rys. 1.4: Schemat 8 elementéw odbiorczych, do kazdego dociera fala elektromagnetyczna w réznej fazie (ktéra

symbolizuje grubos¢ linii).

[31]. Istnieja rézne odmiany powyzszego wzoru réznigce sie poziomem zagtebienia w szczegbty, jednak

powyzszy przykfad jest tym najbardziej fundamentalnym.

Podstawowym parametrem szacowanym przez radar jest odlegto$¢ do obserwowanego obiektu, ktéra

okreéla sie na podstawie wzoru:

c At
Rtarg = 9 (12)

gdzie At stanowi rdznice miedzy czasem nadania, a czasem odbioru sygnatu.

Dwiema pozostatymi wspétrzednymi okreslanymi przez radar s azymut i elewacja (rys. 1.3). Sta-
nowia one wspotrzedne katowe obiektu wzgledem umiejscowienia radaru. Azymut jest katem w ptasz-
czyznie poziomej, liczonym od pdtnocy do celu zgodnie z ruchem wskazéwek zegara i nalezy do 0° do
360°. Elewacja to natomiast kat miedzy poziomem horyzontu, a celem w osi pionowej i zawiera sie w

przedziale -90° do 90°.
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Dawniej wykorzystywane byty gtéwnie dwuwspétrzedne (2D) stacje radiolokacyjne. Pozwalaty one
na szacowanie odlegtosci i azymutu badz elewacji. Uzyskanie petnych wspétrzednych wymagato zasto-
sowania 2 urzadzen (jak miato to miejsce np. w przypadku radaréw NUR-31 i NUR-41 [32]). Obecnie

urzadzenia tego typu nie s3 szczegdlnie popularne i wyparty je radary tréjwspdtrzedne (3D).

Dla uzyskania wspétrzednej katowej mozna wykorzysta¢ ruch mechaniczny anteny i analizowaé prze-
bieg obwiedni sygnatu echa. Wspdtczesne rozwigzania nie polegaja jednak na ruchu mechanicznym lecz
wykorzystuja uktady (szyki) wielu elementédw odbiorczych roztozonych w ptaszczyznie poziomej (okre-
$lanie azymutu), badz pionowej (dla uzyskania elewacji). W przypadku duzych odlegtosci (przy jakich
na ogdt pracuje radar) mozna przyjaé, ze fala powracajaca do radaru ma charakter fali ptaskiej. W takim
wypadku jezeli cel znajduje sie na wprost anteny sygnat odebrany przez poszczegdlne elementy posiada
jednakowa faze. Dla celu obserwowanego pod katem - kazdy kolejny element odbiorczy zarejestruje
sygnat z niewielkim opéznieniem (wynikajacym z czasu propagacji fali), co przetozy sie na przesuniecie
w fazie (rys. 1.4). Wieksza liczba elementéw szyku antenowego pozwala na zgromadzenie wiekszej
ilosci danych, co z kolei poprawia jako$¢ oszacowania kata, z ktérego odbierana jest fala (DOA, ang.
Direction of arrival). Na samg precyzje okre$lania kata wptyw ma réwniez wiele innych czynnikéw, jak
na przyktad stosunek sygnatu do szumu, liczba sondowan, odlegto$¢ miedzy elementami antenowymi,

czestotliwo$¢ pracy czy obecnoé¢ zaktdcen.

W przypadku szacowania elewacji nie ma na ogdt potrzeby odbierania sygnatéw z ujemnych katéw
(w szczegdblnosci spod poziomu horyzontu). Z tego powodu aby poprawi¢ zdolno$¢ prowadzenia obser-
wacji na wysokich katach stosuje sie odchylong antene. Powoduje to dodatkowe komplikacje w trakcie
przeliczania wspétrzednych (przy odchyleniu w azymucie jak i elewacji wigzka ulega dodatkowym de-
formacjom), jednak istnieja sposoby pozwalajace rozwigzaé tego typu problemy [33]. Sama odchylona
antena pozwala na obserwacje celéw na wysokich katach elewacyjnych bez nadmiernego odchylania
wigzki.

Mozliwe jest réwniez potaczenie technik obrotu mechanicznego i szykéw antenowych. W takim
wypadku istnieje mozliwo$¢ estymacji azymutu w petnym zakresie 360°. Potfaczenie tych rozwigzah po-
zwala na stosowanie technik takich jak np. skanowania wstecz (ang. backscan) [34], badZ elektroniczne
podtrzymanie wigzki na statym azymucie. Pozwala to na stosunkowo dtugotrwate obserwowanie wybra-
nego kierunku azymutalnego w momencie gdy ptaszczyzna anteny zwrdcona jest do niego pod pewnym
katem. Tego typu technika moze by¢ pozadana poniewaz pozwala na zwiegkszenie liczby obserwacji
pochodzacych od jednego celu (poprzez obserwacje “cofajaca sie” wiazka) umozliwiajac jednoczesnie

dookdlne skanowanie przestrzeni (co z kolei nie jest mozliwe przy pojedynczej, nieruchomej antenie).

Istnieje ponadto mozliwo$¢ wykorzystania zjawiska Dopplera do okreslenia niejednoznacznej pred-
kosci radialnej obiektu [35, 36]. Petna predkos¢ radialng mozna uzyskaé m.in. obserwujac zmiany
odlegtosci obiektu w czasie, a efekt Dopplera wykorzysta¢ do poprawy jakosci oszacowania. Dzieki
temu istnieje mozliwo$¢ usprawnienia pracy uktadu $ledzenia [37]. Ponadto radary dopplerowskie po-
siadajg zdolno$¢ rozrézniania obiektéw w zalezno$ci od ich predkosci radialnej. Cecha ta pozwala na

skuteczng detekcje celéw znajdujacych sie na tle rozlegtego echa nieruchomego (np. odbi¢ od ziemi,
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laséw, zabudowan). Wtasnos¢ ta jest szczegdlnie pozadana podczas detekeji obiektéw znajdujacych sie

nieznacznie ponad horyzontem.

1.2 Przetwarzanie sygnatow przed etapem estymacji

Strumien sygnatéw pozyskanych z anteny radaru niesie wiele nieistotnych (z punktu widzenia obserwacji
konkretnego celu) informacji. Z tego powodu, zanim dojdzie do etapu okreslania wspétrzednych, nalezy
wyekstrahowaé wytacznie niezbedne do tego celu sygnaty. Procedura ta polega na rozdzieleniu sygna-
téw pochodzacych z réznych odlegtosci (kompresja impulsu), réznych potozen katowych (formowanie
wigzek w ptaszczyznie azymutu i elewacji), czy posiadajacych rézne predkosci (filtracja Dopplerowska).
Kazdy fragment przestrzeni/zakres predkosci poddawany jest nastepnie procesowi detekcji pozwalaja-
cemu okresli¢ (z pewnym prawdopodobiefistwem) obecnos¢ celu. Wczesniejsze przetwarzanie (przed
etapem detekcji) ma nie tylko na celu rozdzielenie sygnatéw na oddzielne obszary przestrzeni/predkosci,
ale réwniez zwigkszenie stosunku sygnatu do szumu, co z kolei przetozy sie na zwigkszenie prawdopo-
dobienstwa wykrycia przy utrzymaniu niskiego poziomu fatszywego alarmu. Do informacji o wykryciu
dotaczane s3 poczatkowe sygnaty, na podstawie ktérych wykonywana jest estymacja. Celem tego etapu
jest mozliwie najprecyzyjniejsze okreslenie wspdtrzednych obiektu w przestrzeni, ale niekiedy réwniez
dodatkowych cech takich jak powierzchnia skuteczna odbicia, predko$¢ radialna, czy wstepna kate-
goryzacja celu (np. rozpoznanie w sygnale cech specyficznych dla $migtowcéw) [28]. Wykrycia z
dotaczonymi dodatkowymi informacjami o obiektach przekazywane s3 dalej do modutu $ledzenia. Jego
zadaniem jest kojarzenie wykry¢, taczenie ich w trasy oraz predykcja przysztych potozen celu, co umoz-
liwi odpowiednie nakierowanie wigzki. Jednym z etapdéw przetwarzania w radarze moze byé ponadto
przelicznik balistyczny. Jest to wyspecjalizowany modut pozwalajacy na okreslenie punktu wystrzatu
oraz predykcje punktu upadku pocisku w czasie gdy ten znajduje sie jeszcze w powietrzu. Dzieki zaim-
plementowanej bazie pociskéw mozliwe jest rowniez okreslenie rodzaju obserwowanej amunicji, czy typu
wyrzutni (bazujac na trajektorii). Schemat blokowy algorytméw przetwarzania w radarze przedstawiono

na rysunku 1.5.

1.2.1 Filtracja dopasowana

W wielu nowoczesnych radarach sygnat wyemitowany przez antene posiada wzglednie dtugi czas trwania.
Wynika to z ograniczenia maksymalnej mocy z jaka moze pracowac nadajnik. Sposobem na przestanie
wiekszej energii jest wydtuzenie czasu nadawania, co przektada sie z kolei na wieksze prawdopodo-
bienstwo detekcji, lepsza jako$¢ oszacowania wspdtrzednych, czy doktadniejsze okreSlenie przesuniecia

dopplerowskiego.

Celem kompresji impulsu jest skrocenie czasu trwania podwyzszonego poziomu sygnatu do dtu-
gosci pojedynczych okreséw prébkowania przy jednoczesnym znacznym wzroscie stosunku sygnatu do
szumu. Przetwarzanie to w radarach oparte jest o tzw. filtr dopasowany. Filtr dopasowany jest to

filtr liniowy, ktéry dla znanego sygnatu wzorca (nadawanego impulsu) obserwowanego na tle zakt6cen
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Rys. 1.5: Schemat przetwarzania sygnatéw i danych w typowym radarze.

stochastycznych o charakterze biatego szumu, maksymalizuje stosunek sygnatu do szumu w sygnale

echa.

Odpowiedz filtru dopasowanego dana jest wzorem [38]:

G
(1) =" (g —m)ylg), (13)
g=0

gdzie g stanowi numer prébki (G jest catkowity liczbg prébek sygnatu nadawanego), x jest sygnatem
wzorca, wypromieniowanym przez anteng, a y sygnatem odebranym. Mozna bez trudu zauwazyé, ze
odpowiedz filtru dopasowanego na pobudzenie sygnatem wzorcowym jest (opdzniong w czasie) funkcja

autokorelacji wzorca:
G
(1) =Y @ (g—)a(g). (1.4)
g=0

Stosunek sygnatu do szumu na wyjsciu filtru dopasowanego jest réwny ilorazowi energii echa przez
gesto$¢ widmowa szuméw w sygnale echa [39]. Wynika stad, ze korzystne jest zwiekszanie energii
wypromieniowanej w kierunku celu, co mozna osiggna¢, m.in., wydtuzajac czas trwania impulsu. W
takim wypadku jednak niezbedne jest rozwigzanie problemu pogorszenia rozréznialnosci (rozdzielczo-
Sci) odlegtosciowej radaru. Jezeli nadawany impuls jest fragmentem sinusoidy o stafej czestotliwosci
i czasie trwania T, to podwyzszony poziom sygnatu na wyjéciu filtru dopasowanego obserwuje sie, w
przyblizeniu, przez czas T'. Jest tak, poniewaz pasmo czestotliwosci zajmowane przez tego typu sygnat
jest proporcjonalne do 1/T, co z kolei prowadzi do poszerzenia listka gtéwnego funkcji autokorelacji
tego sygnatu. Rozwigzaniem tego problemu jest technika kompresji impulsu, w ktérej generuje sie im-
pulsy modulowane w taki sposéb, aby odpowiednio poszerzy¢ ich pasmo — w ogdlnosci, jezeli szerokos¢
pasma sygnatu nadawanego jest réwna B, to rozdzielczo$¢ odlegtosciowa radaru jest réwna ¢/(2B)
[39]. Typowe sposoby modulacji to np. liniowa modulacja czestotliwosci (ang. Linear Frequency Mo-
dulation - LFM), nieliniowa modulacja czestotliwosci (ang. Nonlinear Frequency Modulation - NLFM)

czy kodowanie fazowe (ang. Phase-coded Modulation - PCM). Efektem wykonania operacji kompresji
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impulsu jest ciag prébek sygnatu, z ktérych kazda reprezentuje inng komoérke odlegtoéciows - fragment

przestrzeni odpowiadajacy konkretnemu, niewielkiemu zakresowi zasiegu obserwacji.

W przypadku obecnosci obiektu zbyt blisko radaru - w strefie martwej - poczatek nadawanej sekwen-
cji dotrze do radaru zanim samo nadawanie sie ukonczy. Zaktadajac system, w ktérym antena w sposéb
naprzemienny petni funkcje nadajnika i odbiornika - nie istnieje mozliwo$¢ zarejestrowania poczatku
nadanej sekwencji, co z kolei uniemozliwia w petni efektywne wykorzystanie kompresji impulsu. W
efekcie detekcja obiektéw znajdujacych sie blisko radaru (dokfadniej w strefie martwej) jest utrudniona,

a w skrajnych przypadkach niemozliwa.

tlps]

0 2e-05 4e-05 6e-05 8e-05 0.0001

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
R[m]

SRT(R)
DO O DO T

Rys. 1.6: Przyktad dziatania kompresji impulsu.

Na rysunku 1.6 przedstawiono przyktad dziatania kompresji impulsu. St (t) jest sygnatem wyemi-
towanym przez radar - zastosowano tu przebieg z liniowa modulacja czestotliwosci. W sygnale odebra-
nym (Sgz(t)), oprécz szuméw pomiarowych, mozna zauwazy¢ odbite i zarejestrowane echo. Efektem
wykonania kompresji jest przebieg Sgr.(R), w ktérym czas odbioru zostat przeliczony na odlegto$¢ po-
tencjalnego celu. Widoczny jest listek gtéwny odebranego sygnatu, jednak pojawiajg sie réwniez tzw.
czasowe listki boczne. Stanowia one naturalne nastepstwo stosowania kompresji impulsu i moga by¢
zrédtem fatszywych alarméw. W celu ich zredukowania stosuje sie dodatkowe funkcje wagowe (okna
czasowe) naktadane na odpowiedz impulsows filtra dopasowanego [40]. Na szeroko$¢ listka gtéwnego
(rozréznialnos¢ w odlegtosci) jak i poziom listkéw bocznych (mozliwosé wystapienia fatszywego alarmu)
wptyw ma dewiacja czestotliwosci sygnatu LFM - wraz z jej wzrostem poprawia sie rozréznialnos¢. Z
kolei dtugos¢ impulsu sondujacego ma wptyw na liczbe prébek biorgcych udziat w okreslaniu korelacji,

co z kolei pozwala w lepszym stopniu uéredni¢ wartoéci szumowe, efektywnie wptywajac na wzrost
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stosunku sygnatu do szumu [41].

1.2.2 Cyfrowe formowanie wigzek

Cyfrowe formowanie wigzek jest zabiegiem pozwalajagcym na wzmocnieniu poziomu sygnatu pochodza-
cego z jednego kierunku - azymutu badz elewacji, poprzez zastosowanie odpowiedniego przetwarzania
sygnatéw odebranych przez antene. Ze wzgledu na duze odlegtosci wystepujace w obserwacjach rada-
rowych przyjmuje sie, ze docierajagca do anteny fala jest falg ptaska. W momencie dotarcia czota fali
z kierunku prostopadtego do ptaszczyzny anteny (opis odnosi sie do anteny planarnej) wszystkie ele-
menty odbiorcze rejestruja sygnat w tym samym czasie i z jednakowa faza. Jezeli natomiast fala dotrze
pod pewnym katem - kolejne elementy odbiorcze zarejestruja sygnat z pewnym opéznieniem czasowym
zaleznym od kata padania. Przesuniecie to ma pomijalnie maty wptyw na proces kompresji impulsu
- jest na og6t znaczaco mniejsze od okresu prébkowania sygnatu. Towarzyszy mu jednak przesuniecie
fazy odebranego sygnatu, ktére jest juz obserwowalne i na jego podstawie istnieje mozliwo$¢ okreélenia

kata padania fali ptaskiej na antene planarna.

Cyfrowe formowanie wiazek, wykonywane w sygnale odebranym, wykorzystuje opisany wyzej efekt
przesuniecia fazy. Elementy antenowe zbieraja sygnaty z kierunkéw zgodnych z ich charakterystyka
promieniowania. Jezeli sygnat echa pada na antene pod katem 6, to obserwacje zbierane z anteny w

trakcie jednego sondowania maja postacé:
y = sa(by) + vy, (1.5)

gdzie s jest zespolong amplituda, a(f) wektorem sterujacym, a v,, stanowi wektor szumu - najczesciej
zaktada sie ze posiada on zespolony rozktad normalny o zerowej wartosci oczekiwanej i macierzy kowa-
riancji 021 [CN(0,021)]. Poprzez wektor sterujacy nalezy rozumie¢ odpowiedz anteny na fale padajaca
pod katem 6 [wzér (1.6)]. Wektor sterujacy nie uwzglednia zespolonej amplitudy odebranego sygnatu.

Dla szyku liniowego podobnego do przedstawionego na rys. 1.4 wektor ten przyjmuje postac:

a(a) =1 e—j?ﬂdsin@/)\ . 6—.j2(]\4—1)7rdsin9/>\ T ) (16)

Prosty uktad formowania wigzek mozna zinterpretowaé jako odbiornik dopasowany do sygnatu uzy-
tecznego: z(A) = afl(0)y, gdzie z() jest wartoécia sygnatu na wyjéciu uktadu formowania wiazek.
Czesciej w radarach stosuje sie formowanie wigzek naktadajace na wektor sterujacy dodatkowy rozktad
amplitudowo-fazowy (tzw. taper). Zabiega ten pozwala kontrolowaé charakterystyka promieniowa-
nia (szeroko$¢ listka gtéwnego/wysokos¢ listkéw bocznych) [42]. Polega on na pomnozeniu danych z

elementéw odbiorczych przez odpowiednie wektory wagowe (w(6)), wedtug wzoréw:
2(0) = w(9)y, (1.7)
w(0) = wmn ©a(d), (1.8)

gdzie ® oznacza iloczyn Hadamarda w,,, jest rozktadem amplitudowym, okreslajagcym ksztatt wiazki.
Liczba uformowanych wiazek, oraz ich roztozenie w przestrzeni zaleza od konfiguracji konkretnego

radaru i moga by¢ zmieniane w trakcie pracy w celu dostosowania sie do panujacych warunkdw.
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Rys. 1.7: Przyktadowe charakterystki wiazki odbiorczej: bez zastosowania taperu (gérny wykres) oraz z zasto-

sowaniem taperu w ksztatcie cosinusa (dolny wykres).

Na rysunku 1.7 przedstawiono przyktadowe charakterystyki amplitudowe wigzek wygenerowane dla
M = 32 elementéw antenowych utozonych w szyku liniowym. Na gérnym z wykreséw przedstawiono 3
charakterystyki kierunkowe dla wigzek skierowanych na katy —3°, 0° i 3°. Wektor rozktadu amplitudo-
wego wynosi w,, = 1, m = 1,2,..., M, co przetozyto sie na 3 dB szeroko$¢ wiazki 03qp = 4.33°. Na
dolnym z wykreséw réwniez przedstawiono charakterystyki analogicznych wigzek, dla ktérych zastoso-
wano jednak rozktad amplitudowy w ksztatcie cosinusa: w,, = cos(5(m — 0.5M)), m = 1,2,..., M.
Efektem natozenia tego rozktadu amplitudowego jest obnizenie sie poziomu listkdw bocznych w sto-

sunku do jednostkowego rozktadu amplitudowego oraz poszerzenie listka gtéwnego (6345 = 6.08°).

1.2.3 Filtracja MTD

W celu lepszego wyjasnienia zasady dziatania przetwarzania MTD warto wprowadzi¢ okreslenia czasu
szybkiego oraz czasu wolnego. Jako czas szybki nalezy rozumie¢ krétki okres miedzy kolejnymi prébkami
odebranego sygnatu. Jest to czas, w jakim promieniowanie pokonuje odlegto$¢ pojedynczej komérki
odlegtosciowej. Ma on zwigzek z czestotliwoscig prébkowania sygnatu odebranego (1/F;). Czasem
wolnym natomiast okresla sie okres powtarzania impulséw. Jest to zatem sumaryczna dtugos$¢ czasu

nadawania i odbioru pojedynczego sondowania.

Przed etapem MTD, dane z N (kilku-kilkunastu, a w niektérych trybach pracy nawet kilku ty-
siecy) sondowar gromadzone s3 w segment. Stanowi on bazowy zestaw danych, na podstawie ktérych
wykonana zostanie detekcja celu oraz estymacja jego wspdtrzednych. W przypadku kiedy obiekt pozo-

staje w statej odlegtosci od radaru odebrane sygnaty w poszczegélnych sondowaniach maja jednakowa
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amplitude i faze. Dla obiektu w ruchu wystepuje natomiast liniowa zmienno$¢ fazy echa.

W ogdlnosci filtracja MTD zakfada uzycie bankéw filtréw FIR (ang. finite impulse response filter -
filtr o skoficzonej odpowiedzi impulsowej), ktére pozwolg odseparowaé sygnaty, w ktdrych faza zmienia
sie w czasie wolnym (z sondowania na sondowanie). Zaktada sie przy tym, ze czas szybki jest zbyt krétki
aby méc efektywnie obserwowac zmiany fazy, przez co przyjmuje sie ze jest ona stata. Mozna zatem
przyjaé, ze prébkowanie zespolonej amplitudy sygnatu ma miejsce z czestotliwoscia réwna odwrotnosci
okresu powtarzania sondowan. Filtry MTD maja na celu agregowanie sygnatéw o jednakowych cze-
stotliwosciach (jednakowych zmianach fazy miedzy sondowaniami) poprawiajac tym samym stosunek
sygnatu do szumu [43]. Charakterystyki przyktadowego zestawu 6 filtréw dostosowanych do pracy z 10

sondowaniami przedstawiono na wykresie 1.8.

H(w)|[dB]

Rys. 1.8: Charakterystyki amplitudowe przyktadowych filtréw w banku MTD.

Ze wzgledu na ograniczona czestotliwo$¢ prébkowania (okres powtarzania impulséw), moze docho-
dzi¢ do zjawiska aliasingu czestotliwosci dopplerowskiej. Mozliwe jest woéwczas, ze obiekt poruszajacy
sie z okreslong predkoscia znajdzie sie w tym samym banku filtréw MTD co np. sygnaty pochodzace od
ech nieruchomych. Wykrycie takiego obiektu jest znacznie utrudnione z powodu podwyzszonego po-
ziomu sygnatéw niepozadanych. Aby méc skutecznie zlokalizowad cel poruszajacy sie z taka “predkoscia
$lepa” mozna np. zmodyfikowaé czestotliwos¢ pracy w taki sposéb, aby odpowiadajaca jej czestotliwo$é
dopplerowska ulegta zmianie. Innym rozwigzaniem problemu $lepych predkosci jest zmiana okresu po-
wtarzania sondowan miedzy segmentami. Problemy z aliasingiem czestotliwosci dopplerowskiej mozna

rozwigza¢ wykorzystujac specjalnie w tym celu opracowane algorytmy [36].
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1.2.4 Filtracja MTI

Filtracja MTI (ang. Moving Target Indication) opiera swoje dziatanie o gérnoprzepustowy filtr FIR
pracujacy na préobkach sygnatu pochodzacych z kolejnych sondowan. W przypadku obserwacji echa
nieruchomego (faza pozostaje stata w kolejnych sondowaniach) poziom sygnatu na wyjsciu filtra MTI
zostanie sttumiony. Najprostsze charakterystyki amplitudowe filtréw przedstawiono na rysunku 1.9.
Linig ciagta oznaczono charakterystyke czestotliwo$ciowa filtru o 3 wspdtczynnikach: [1  —2 1],

natomiast kropkowang 2-wspétczynnikowy filtr [I  — 1]. Zaleta takiego rozwiazania jest nizsza ztozo-

0 0.5 1 1.5 2
w/m[rad]

Rys. 1.9: Charakterystyki amplitudowe przyktadowych filtréw wykorzystywanych w pracy MTI.

no$¢ obliczeniowa niz w przypadku przetwarzania MTD. Echa celéw nieruchomych zostaja sttumione,
co czesto jest pozadanym zjawiskiem. Wada natomiast jest wystepowanie predkosci Slepych. Poprzez
predko$¢ $lepa nalezy rozumieé taka predkos$¢, ktérej odpowiadajaca czestotliwo$¢ dopplerowska znaj-
duje sie w pasmie zaporowym filtra MTI. Na ogdt czestotliwoé¢ dopplerowska szybko poruszajacego
sie celu jest wyzsza niz czestotliwo$¢ prébkowania (réwna odwrotno$ci okresu powtarzania impulséw),
przez co podlega aliasingowi. W efekcie predko$ci $lepe powtarzaja sie okresowo i moga zostaé wyrazone

réwnaniem:
n
- ?
2T,

gdzie \ jest dtugodcia fali, T,, stanowi okres powtarzania impulséw, a n = 0,1,2... jest numerem

(1.9)

Us

predkoséci $lepej. Predko$¢ Slepa zatem to taka predkos¢ radialna, dla ktérej, po uwzglednieniu efektéw
zwiazanych z prébkowaniem, dyskretnoczasowa czestotliwo$é dopplerowska staje sie zerowa - a zatem
echo celu zostanie sttumione w taki sam sposéb jak echo state. W odréznieniu od MTD obiekty
poruszajace sie z predkoscia Slepa (w tym predkoscia zerowa) sa ttumione. W MTD obiekty o predkosci
$lepej obserwowane sa na tle zaktdcen biernych, co utrudnia ich wykrycie. Przetwarzanie MTI stosuje sie
w momencie, kiedy dostepnych jest zbyt mato sondowan aby méc efektywnie zastosowaé przetwarzanie

MTD.

Poréwnanie zobrazowan przed i po filtracji MTI pokazuja rysunku 1.10a i 1.10b. Po zastosowaniu
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(a) (b)

Rys. 1.10: Surowe zobrazowanie radarowe przed (rys. 1.10a) oraz po wykonaniu przetwarzania MTI (rys. 1.10b)

[44].

przetwarzania MTI widoczny jest znaczacy spadek poziomu sygnatu, ktéry podchodzit od ech wolno
zmiennych. Pozostate, jasne punkty, pochodza od obiektéw poruszajacych sie. Zaktadajac, ze echa state
nie maja znaczenia z punktu widzenia obserwacji radarowych - nastapita znaczaca poprawa czytelnosci

zobrazowania.

1.2.5 Ukfad stabilizacji poziomu fatszywego alarmu

Po filtracji MTD, sygnaty pochodzace z poszczegdlnych bankdw filtréw s3 przetwarzane niezaleznie od
siebie. W pierwszej kolejnosci liczony jest kwadrat modutu kazdej z przetwarzanych komoérek odlegto-
Sciowych. Jest to wymagane do poprawnej pracy kolejnego z algorytméw - CFAR (ang. Constant False
Alarm Rate), ktérego celem jest utrzymanie statego poziomu prawdopodobieristwa fatszywej detekgji.
Opiera on swoja zasade dziatania na oszacowaniu $redniego poziomu zaktécen w otoczeniu lewo i prawo-
stronnym wzgledem analizowanej komérki odlegtosciowej. Sposéréd obu $rednich wartosci (okreslonych
na podstawie W prébek sprzed i zza badanej komérki) wybierana jest wigksza z obu wartosci oszaco-
wania poziomu zaktécen (wariant CFAR-GO). Czasami spotyka sie dodatkowy wspétczynnik skalujacy
oszacowanie poziomu zaktécen. Czesto wprowadza sie réwniez arbitralnie przyjmowany prég pozwala-
jacy ustali¢ minimalng warto$¢ sygnatu jaka musi osiggnaé potencjalne echo aby zostato rozpoznane
jako prawidtowa detekcja. Warto$¢ tego progu ustala operator na podstawie aktualnej sytuacji radiolo-
kacyjnej. Kiedy warto$¢ analizowanej prébki wykracza ponad wigksza z $rednich oraz wspomniany prég
- zostaje ona przepuszczona bez modyfikacji i $wiadczy o wstepnym wykryciu celu. Procedure CFAR

przedstawiono na rysunku 1.11.

Istnieje wiele odmian algorytmu CFAR rézniacych sie wtasno$ciami oraz ztozonos$cia obliczeniows.

W przedstawionym przyktadzie wykorzystano algorytm CFAR GO (greatest of ), w ktérym wybierana
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Rys. 1.11: Schemat algorytmu GO-CFAR.

jest wieksza z usrednionych prébek otoczenia lewo- i prawostronnego. Istnieja jednak tez inne odmiany
np. CFAR CA (cell-averaging - otoczenie lewo i prawostronne s3 usredniane) czy CFAR SO (smallest
of - wybierana jest mniejsza z obu wartosci). Spotyka sie réwniez algorytmy w ktérych w trakcie
szacowania poziomu zaktécen wykluczane sa najwieksze spo$réd dostepnych wartosci (tzw. censored
CFAR) [45]. Celem takiego wykluczenia jest préba ominiecia sytuacji, w ktdrej silny cel znajduje sie
w oknie uséredniania podnoszac przez to oszacowanie poziomu szumu, co z kolei moze doprowadzié
do niewykrycia pobliskiego obiektu o stabszym echu. Spotykane s3 réwniez algorytmy CFAR oparte o
statystyki porzadkowe (tzw. OS-CFAR) [46].

1.2.6 Wybér maksimum i detekcja

Kolejnym krokiem jest wybranie danych pochodzacych z filtra MTD, dla ktérego sygnat posiada naj-
wiekszg warto$¢. Indeks filtra okreslany jest dla kazdej komérki odlegtoéciowej. Numer banku, w ktérym
wystapifo maksimum zostaje przepisany do oddzielnego obszaru - moze zosta¢ uzyty w dalszym etapie
obrébki do zgrubnej estymacji predkosci radialnej. Dane po filtracji danym filtrem przekazywane s3 do

dalszej obrébki.

Wybdér maksimum nie jest zawsze wykonywany, np. w przypadku filtracji MTI, badz przy przetwa-
rzaniu niekoherentnym. Istnieja ponadto radary, w ktérych mimo zastosowania filtracji MTD nie zostaje
wybrane maksimum sygnatu w dziedzinie czestotliwosci przesuniecia dopplerowskiego, a dalsza detekcja

prowadzona jest w sposéb réwnolegty dla sygnatu bedacego efektem filtracji kazdym filtréw.

Kazda z uzyskanych prébek sygnatu jest ostatecznie poréwnywana z wartoscia progu detekcji
(Kpet). Poziom progu jest ustawiany w trakcie pracy przez operatora radaru. Jegox zmiana pozwala
na okre$lenie poziomu fatszywego alarmu, ale réwniez prawdopodobienstwo detekcji. Wszystkie sygnaty

posiadajace warto$¢ mniejsze od progu zostaja wyzerowane. Pozostate (niezerowe) prébki mozna trak-
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towaé jako wykrycia elementarne. W zaleznosci od sposobu realizacji estymacji wspdtrzednych zostaja
z nimi skojarzone sygnaty pierwotne (z poszczegdlnych elementéw antenowych), badZ dane w postaci

uformowanych wigzek.

1.2.7 Dodatkowe algorytmy poprawiajgce parametry radaru

Przedstawiony opis jest ogdélnym zarysem schematu wstepnej obrébki sygnatu oraz procesu detekcji.
W bardziej zaawansowanych systemach mozna dotaczy¢ do tego takie operacje jak chociazby mapa
zakf6cen [47]. Stanowi ona obszar pamieci, w ktérym zostaja wpisane $rednie wartosci sygnatu dla
kazdej komorki w 4-wymiarowej przestrzeni (odlegtos$¢, azymut, elewacja, predkos$¢ radialna). Jest ona
na biezaco aktualizowana i w przypadku kiedy pojedyncze wykrycie znajduje sie stale w tym samym
miejscu w przestrzeni - zostaje ono sttumione. Jest to dodatkowy mechanizm umozliwiajacy odfiltro-
wanie celdw nieruchomych, ktére jednak posiadajg przesuniecie dopplerowskie jak np. wiatraki, czy

wahajace sie na wietrze maszty nadawcze.

Innym stosowanym zabiegiem jest eliminacja zaktécen impulsowych, ktéry ma miejsce jeszcze przed
filtracja dopplerowska (w przypadku przetwarzania MTD/MTI). Jej celem jest odrzucenie silnych im-
pulséw w jednym z sondowan. Zrédtem takich sygnatéw moga by¢ np. dziatania wroga majace na celu

zaktécanie pracy radaru, badz w skrajnych sytuacjach pozorowanie lokalizacji obiektu.

1.2.8 Proces estymacji

Proces detekcji nie posiada zadnych mechanizmédw umozliwiajacych kojarzenie wykryé mogacych po-
chodzi¢ od jednego obiektu. Z tego powodu pierwszym krokiem w procesie estymacji jest grupowanie
wykry¢ pierwotnych. W najprostszym przypadku zaktada sie, ze wykrycia znajduja sie odpowiednio
blisko siebie pochodza od jednego obiektu. Bardziej zaawansowane rozwigzania moga braé¢ pod uwage
réwniez predko$¢ radialng. Na tak wyselekcjonowanych sygnatach wykonywany jest proces estymacji.
W zaleznosci od dostepnych sygnatéw moze on obejmowaé estymacje elewacji, azymutu, odlegtosci i
predko$ci radialnej. Proces ten polega na mozliwie precyzyjnym okresleniu wspétrzednych celu, przy
czym opieraé sie moze o réznego typu algorytmy, ktére omoéwione zostang w kolejnym rozdziale. W
zalezno$ci od zastosowanych rozwigzan, moze to by¢ jedna z bardziej ztozonych operacji przetwarza-
nia w radarze, wymagajaca poszukiwania globalnego minimum funkgji kosztu. Zaawansowane metody
estymacji wymagaja czesto poszukiwania ekstreméw funkcji kilku zmiennych, co moze byé kosztowne
obliczeniowo. Efektem estymacji jest oszacowanie potozenia celu, do ktérego dotaczone moga zostaé
dodatkowe informacje takie jak wstepna klasyfikacja celu, estymata powierzchni skutecznej odbicia, czy
szacowanie niepewnos$ci estymat wspdtrzednych. Zbiér uzyskanych informacji przekazywany jest dalej

do modutu Sledzenia.
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1.2.9 Modut Sledzenia

Na etapie $ledzenia nie wystepuja juz surowe sygnaty radarowe, a jedynie wspdtrzedne oraz dodatkowe
dane przekazane przez proces estymacji. Oznacza to, ze od tego momentu mozna méwic o przetwarzaniu
danych radarowych. W uproszczeniu, modut $ledzenia dokonuje kojarzenia wykry¢ z wielu oswietlen,
taczac je w tzw. trasy. Do kojarzenia wykorzystywane moga by¢ réznego typu algorytmy takie jak MHT
[48, 49]. Modut $ledzenia moze réwniez dokonywaé filtracji pomiaréw potozenia wypracowywanych
przez modut estymacji za pomoca algorytméw takich jak np. filtr Kalmana, badz IMM [48, 49],
co przektada sie na dalsza poprawe doktadnosci okredlania wspétrzednych. Analiza zachowania obiektu
moze pozwoli¢ na okreslenie typu obserwowanego celu (np. odrdznienie mysliwca od awionetki). Istnieje
ponadto mozliwo$¢ predykeji przysztego potozenia w oparciu o modele ruchu. Pozwala to na kierowanie
wiazki radaru w taki sposéb, aby méc promieniowaé wiecej energii w obszar, do ktérego przemiesza sie
$ledzony obiekt. Historia pofozen obiektu wraz z predykcja moga by¢ przesytane do operatora radaru w
celu przedstawienia aktualnej sytuacji radiolokacyjnej. W specyficznych typach radaréw trasy s3 réwniez

przesytane do kolejnego modutu - przelicznika balistycznego.

1.2.10 Modut przelicznika balistycznego

Przelicznik balistyczny jest wysoce wyspecjalizowany modutem, stosunkowo nowym z punktu widze-
nia historii radiolokacji. Jego zadaniem jest okreSlanie wspotrzednych wystrzatu i upadku obiektéw
poruszajacych sie po trajektoriach balistycznych. Odbiera on trasy od modutu $ledzenia, a nastepnie
dopasowuje je do posiadanej bazy danych, podejmujac jednoczesnie decyzje czy obserwowany obiekt
porusza sie w sposob specyficzny dla pociskédw. Wbudowana baza danych modeli balistycznych pozwala
ponadto na okreslanie typu obserwowanego pocisku, a czasem réwniez rodzaju dziata badz wyrzutni.
Zastosowanie przelicznika balistycznego pozwala zaréwno na obserwacje strzelan wojsk wtasnych, jak i
obserwacje dziatah wroga. W przypadku strzelan na duze odlegtosci czas miedzy wystrzatem a upad-
kiem moze wynosi¢ nawet kilka minut, co umozliwia ostrzeganie wtasnych oddziatéw o zagrozeniu.
Lokalizacja punktu wystrzatu pozwala jednoczesnie na szybkie odpowiedzenie ogniem. Dane okreslone
przez modut przelicznika moga by¢ przekazywane operatorowi, lub przesytane do stanowisk dowodzenia

usprawniajac szybkie podejmowanie decyzji [50, 51].
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Rozdziat 2

Przeglad metod estymacji

wspotrzednych

Ponizszy rozdziat zawiera przeglad metod estymacji kata odbioru sygnatu echa. Otwiera go opis sposobu
modelowania sygnatéw radarowych, w ktérym przedstawiono podejscie deterministyczne oraz stocha-
styczne. Opisano szereg algorytmdéw wykorzystujace rézne wiasnosci sygnatdéw. Kazdy z nich zostat
przetestowany w jednakowych warunkach, a efektywno$¢ poréwnano z ograniczeniem Craméra-Rao.
Prezentacje metod estymacji poprzedza opis wykonanych testéw oraz uzytych w nich parametréw pracy.

Rozdziat konczy podsumowanie poréwnujace przedstawione algorytmy.

2.1 Model danych

W trakcie okreslania modelu danych, na podstawie ktérych bedzie prowadzona estymacja, kluczowe
jest zdefiniowanie podstawowych parametréw odzwierciedlajacych fizyczng strukture radaru oraz re-
alizowany przez niego tryb pracy. Jedna z istotniejszych kwestii jest rodzaj anteny - przedstawiony
wczesniej szyk liniowy (rys. 1.4) jest czesto spotykanym przypadkiem, jednak mozliwe s3 réwniez
inne sposoby utozenia elementéw odbiorczych. Jako przyktad mozna podac szyk antenowy, w ktérym
elementy nadawczo-odbiorcze s3 pogrupowane w ptaskie subapertury o nieregularnym ksztatcie (dla
anten radaréw umieszczonych w dziobie samolotu) badz z elementami utozonymi na powierzchni bocz-
nej walca [52]. W przypadku szyku liniowego podstawowa cecha jest liczba elementéw odbiorczych
wchodzacych w sktad apertury (M) - przekfada sie ona na wymiary macierzy uzytych na etapie for-
mowania wigzek, kierunkowo$¢ anteny, jak i ostateczny poziom stosunku sygnatu do szumu. Istotng
kwestig jest réwniez liczba dostepnych sygnatéw wynikajaca z liczby sondowan (V) wykonanych przez
radar. Wraz ze wzrostem liczby obserwacji wchodzacych w sktad segmentu roénie ilos¢ danych do
przetworzenia, umozliwiajac na ogdt poprawe jakosci oszacowania estymowanych wspétrzednych. Duza
role moga odgrywaé réwniez pomiary charakterystyk antenowych - te w zwiazku z niedoktadnosciami

procesu produkcyjnego moga odbiegac od wartosci teoretycznych. W takiej sytuacji pomiar umozliwia
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kompensacje niedoskonatosci, poprawiajac precyzje estymat katéw. Przedstawione przyktady pokazuja,
ze model jest nierozerwalnie zwigzany z budowa radaru i znaczna cze$¢ postawionych zatozen wynika z

fizycznej konstrukcji anteny.

Przyjmijmy dalej, ze antena sktada sie z M elementéw odbiorczych umieszczonych w szyku liniowym
(jak w rys. 1.4), o odstepach miedzy elementami réwnym d = \/2, przy czym X stanowi dtugo$¢ fali
odbieranego sygnatu. Tego typu liniowy szyk antenowy (ang. ULA - Uniform Linear Array) pozwala na
estymacje jednego z katéw (azymutu badz elewacji - w zaleznosci od sposobu ufozenia). Zaktadajac ze
sygnat odbity od celu pada na elementy szyku pod katem 6, sygnaty rejestrowane przez poszczegdlne

elementy odbiorcze mozna zapisaé w postaci wektora:

a(e) _ [1 ej27rdsin0/)\ L. ej(l\/lfl)Zmisin()/)\}T. (21)

Réwnanie (2.1) wynika z réznic w fazie sygnatu docierajacego do poszczegdlnych elementéw od-
biorczych (rys. 2.1). Sama réznica w fazie wynika z réznego czasu dotarcia czota fali pfaskiej do
poszczegdlnych elementéw anteny. Przyjecie ptaskiego charakteru fali ma w wiekszosci przypadkéw

pomijalny wptyw na prace radaru?

. Dla 8 = 0° opdznienie nie wystepuje, co prowadzi do sytuacji, w
ktorej sygnaty odbierane przez poszczegdlne elementy szyku posiadaja jednakowa faze. Wraz z zmiang

kata padania fali réznica w fazach pogtebia sie.

Zarejestrowany sygnat, pochodzacy od echa znajdujacego sie na kacie 6y bedzie miat zatem postac:
y = sa(by) + vy, (2.2)

gdzie y jest zarejestrowanym sygnatem, s jest zespolong amplituda echa, a(fy) stanowi odpowiedz
anteny na echo zarejestrowane pod katem 6y, a v,, ~ CN(0,021) jest wektorowa zmienna losowa o
rozktadzie Gaussa z zerowa wartoécia oczekiwana i macierza kowariancji 021, ktéra odzwierciedla szum

pomiarowy. Jest to doktadnie taki sam model jak przedstawiony w podrozdziale 1.2.2.

Nalezy zwrdécié uwage, ze przy przyjetej definicji odpowiedzi antenowej, sumaryczna moc zarejestro-
wanego sygnatu roénie wraz z liczba elementéw. Oznacza to, ze choé przedstawiony w symulacjach
parametr SN R bedzie odnosit sie do pojedynczego elementu odbiorczego anteny, wraz ze wzrostem
liczby elementéw antenowych (M) roénie réwniez stosunek catkowitego sygnatu do szumu, co mozna

przedstawi¢ za pomoca wzoru:

E[s]’[[a(6)]”

2
v

SNR = (2.3)

Rozwazono dwie klasy modeli sygnatu echa: deterministyczny i stochastyczny. W modelu determi-
nistycznym zmiany zespolonej amplitudy sygnatu obserwowane w kolejnych sondowaniach da sie opisa¢
za pomoca funkgcji, ktérej argumenty s3 parametrami modelu. Najprostszym przyktadem jest model,
w ktérym nieznana deterministyczna amplituda pozostaje stata w trakcie trwania segmentu ztozonego
z N sondowan. W takim wypadku sygnat docierajacy do odbiornikéw jest koherentny, a jego opis

matematyczny przedstawia wzor:

Llstnieja opracowania podejmujace w sposéb szeroki btedy wynikajace z nieidealnie ptaskiego charakteru fali [53].
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Rys. 2.1: Schemat 4 elementéw odbiorczych z ukazaniem réznicy w fazie odbieranego sygnatu.
K
yn:Zska(Hk)+vn n=01,..,N —1, (2.4)
k=1

w ktérym: K > 1 oznacza liczbe obserwowanych obiektéw, s; stanowi zespolong amplitude k-tego
obiektu, a 0y kat, na ktérym znajduje sie k-ty cel. W takim przypadku istotne jest zatozenie, ze
warto$¢ amplitudy s; nie jest zalezna od numeru obserwacji n. Model ten odzwierciedla przypadek, w
ktérym obserwowany cel jest nieruchomy i nie wystepuje przesuniecie dopplerowskie (zerowa predkosé
radialna). Na ogdt zatozenie takie jest zbyt silne i nie zawsze spetniane, przez co model ten nie jest

czesto wykorzystywany. Zaletg tego rozwigzania jest dosy¢ niska ztozono$¢. Caty model posiada jedynie
2

4 parametry - kat odbioru 6, modut i faze zespolonej amplitudy s, oraz wariancje szumu o,.

Istnieja tez inne, bardziej skomplikowane modele deterministyczne. Mozna tu przytoczy¢ przyktad,
w ktérym zaktada sie staty modut amplitudy i liniowo zmienng faze (model uwzgledniajacy przesuniecie
dopplerowskie) [54]. Opisuje on sytuacje, w ktérej obiekt porusza sie z stata predkoscia radialna. Majac
na uwadze stosunkowo krétki czas trwania segmentu (rzedu milisekund), zatozenie niezmiennej predkosci
mozna w przyblizeniu uznaé za spetnione. W efekcie odbierany sygnat bedzie posiadat statg réznice
fazy miedzy kolejnymi sondowaniami i bedzie stanowita ona dodatkowy parametr modelu. Zatozenie
statego modutu amplitudy réwniez wynika z krétkiego okresu obserwacji. Model ten stanowi uogdlnienie
przypadku ze stata amplituda [wzér (2.4)], dodajac do niego mozliwo$¢ szacowania zmian fazy miedzy
kolejnymi sondowaniami, co z kolei umozliwi estymacje predkosci radialnej. W takim przypadku model
posiada 5 parametréow: kat odbioru 6, modut amplitudy, faze sygnatu w trakcie pierwszego skanu,

przyrost fazy miedzy sondowaniami, oraz wariancje szumu.

Najbardziej rozbudowanym, ale jednoczes$nie najbardziej ogdlnym modelem jest taki, w ktérym
parametrami sg amplituda i faza kazdego z sondowan. Ztozono$¢ takiego modelu rosnie wraz z liczba
sondowan oraz liczbg obserwowanych celéw, a liczba parametréw opisujacych sama amplitude sygnatu

réwna jest 2N K. Taki sposéb modelowania sygnatu przedstawia réwnanie (2.5), w ktérym sy, ,, oznacza
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zespolong amplitude k-tego obiektu w n-tym sondowaniu:
K
Yn = Z Sk.n a(fk) + vy (2.5)
k=1

Drugim ze sposobéw modelowania sygnatéw jest podejScie stochastyczne, w ktérym zaktada sie,
ze amplitudy s3 pojedynczymi realizacjami zespolonej zmiennej losowej, réznymi dla kazdego skanu
przestrzeni. Zapis taki jest zblizony do ogdlnego modelu deterministycznego [réwnanie (2.5)], jednak
w przypadku modelu stochastycznego parametrami nie s3 poszczegdlne wartosci amplitud, a jedynie

wtasnosci statystyczne z nimi zwigzane, takie jak wariancja. Przyjmujac oznaczenia:
S = [s1.n 82 - SKnlT
A(0) = [a(61) a(f2) --- a(fx)],
model (2.5) mozna zapisaé w postaci macierzowej:
Y =A(S+N. (2.6)
W takim wypadku macierz kowariancji sygnatu opisuje réwnanie (przy zatozeniu E[S] = 0)

R = E[YYH] = E[A(0)SSY AT (0)] + 021 = A(0)ZAT (0) + 071,

gdzie
o2 0 0
0 a% .0
> = , (2.7)
0 O 0
0 0 - o%

jest macierza kowariancji amplitud, I jest macierza jednostkowa, natomiast (-)¥ oznacza sprzezenie
hermitowskie macierzy. W macierzy 3 zatozono brak skorelowania zrédet sygnatu. W takim wypadku
macierz kowariancji jest macierza diagonalna, a symbole o7 - -- 0% oznaczaja wariancje amplitud dla
kolejnych zrodet.

Najczesciej przyjmuje sie, ze IN jest macierza szumu, ktérej kolumny sa niezaleznymi wektorami o
zespolonym rozktadzie gaussowskim: N ~ CA(0,02I). Takie samo zafozenie stawiane jest réwniez
w stosunku do amplitud: S ~ CA(0,X), co powoduje ze zarejestrowany sygnat Y takze posiada
zespolony rozktad gaussowski: Y ~ CN(0,X + 02I). W modelu opisanym réwnaniem (2.6) stosunek

sygnatu do szumu (SN R) jest definiowany dla kazdego z celéw i wynosi ||a(0)|[>0%/o2.

Powyzszy model jest wykorzystywany w przypadku kiedy nie mozna zatozy¢ sposobu w jaki zmienia
sie amplituda sygnatu, jest to trudne, lub prowadzi do zbyt skomplikowanego opisu. Przy podejsciu
stochastycznym amplitudy sygnatu w poszczegdlnych obserwacjach nie s3 szacowane, a parametrem

modelu jest jedynie ich macierz kowariancji .
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2.2 Metody nieparametryczne

2.2.1 Metoda monoimpulsowa

Metoda monoimpulsowa jest jednym z prostszych sposobdéw estymacji kata odbioru sygnatu. Wy-
rézniane s3 dwie odmiany tej metody: monoimpuls amplitudowy i fazowy [55]. W przypadku wers;ji
amplitudowaj w antenie formowane s3 (w najprostszej wersji) dwie, rozsuniete wigzki odbiorcze, z kté-
rych wartosci sygnatéw sa wykorzystywane do estymacji. Analizujac stosunek koherentnej réznicy obu
amplitud do koherentnej sumy mozna oszacowaé kierunek odbioru sygnatu echa. Algorytm w wersji
fazowej dziata w oparciu o sygnaty odebrane z dwdch sasiednich elementéw odbiorczych lub subapertur,
a do okreslenia kata odbioru wykorzystuje sie réznice fazy.

Oba warianty metody mozna zunifikowaé wprowadzajac pojecia wiazki sumacyjnej (3(6)) i rézni-
cowej (A(f)). Do ich wygenerowania mozna skorzysta¢ z dowolnej funkcji okna wagowego, jednak
utworzenie wigzki réznicowej wymaga zastosowania dodatkowego wektora wagowego (wzér 2.8):

1 dlai <

WA = wA(i) = (28)
—-1 dlai> 4L

vl

Taper rozktadu wiazki réznicowej (2.8) mnozony jest na zasadzie iloczynu Hadamarda z istniejacym
taperem, formujacym ksztatt wiazki sumacyjnej: A(f) = (wa © wx)?Y. Cecha charakterystyczna
wiazki réznicowej jest fakt, ze posiada zerowa warto$¢ dla kata, przy ktdérym wigzka sumacyjna osiaga

maksimum.

Na podstawie sygnatéw z obu wigzek oblicza sie tzw. iloraz monoimpulsowy:

A
d]wp =Im (E) . (29)
Uzyskana warto$¢ dpsp na dalszym etapie poréwnywana jest z charakterystyka pelengacyjna. Jest
ona funkcja opisujaca wartosci ilorazu monoimpulsowego w zaleznoéci od kata odbioru sygnatu przy

zatozeniu nieskonczonego SNR:

A(0)

Farp(0) = dygp(6) = Im <z(9)> (2.10)

SNR—>o0

Ksztatt wigzek oraz charakterystyki pelengacyjnej przedstawiono na wykresie 2.2. Funkcja farp(6)
moze przyjmowac nieco inng posta¢ w zaleznosci od charakterystyk wigzek, ale ogdlna zasada pozostaje

niezmieniona. Funkcja ta jest na ogdt nieliniowa.

Estymacja kata odbioru echa polega na obliczeniu wartosci ilorazu monoimpulsowego (2.9) dla po-
siadanych sygnatéw, a nastepnie podstawieniu jej wartoéci do funkcji odwrotnej (uzyskanej na drodze
symulacji badZ przy pomocy pomiaréw anteny). Wynikiem bedzie oszacowanie kata padania fali wzgle-
dem maksimum wigzki sumacyjnej. W przypadku dostepnosci wielu obserwacji estymowany kat mozna

usredni¢ po realizacjach np. wedtug wzoru:
N
A 1 Z 1 (A,
0]\/[1:) = N Z f]\/[P <En> + 90. (211)
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0.4

z(6)[dB)

Rys. 2.2: Charakterystyka napieciowa wiazek sumacyjnej (X) i réznicowej (A) oraz odpowiadajacy im ksztatt

funkcji poprawki monoimpulsowej (do uformowania wigzki sumacyjnej zastosowano rozktad réwnomierny).

Jak pokazano na wykresie 2.2, funkcja fasp(0) nie jest réznowartoéciowa. Z tego powodu ogranicza
sie dziedzine funkcji farp(0) do katéw listka gtéwnego wiazki sumacyjnej. Pomiary spoza tego zakresu

s3 odrzucane.

W praktyce, funkcje odwrotna do funkcji poprawki monoimpulsowej oblicza sie na podstawie pomia-
row charakterystyk anteny. Funkcja taka moze by¢ przyblizona za pomoca wielomianu, badz przechowy-
wana w postaci tabelarycznej (w obu przypadkach obliczenia wigzane z odwracaniem funkcji poprawki
monoimpulsowej moga by¢ wykonane offline). Zabieg taki znaczaco obniza ztfozono$¢ obliczeniows al-
gorytmu - estymacja kata ogranicza sie do obliczenia wartosci wielomianu (poprawki wzgledem $rodka
wiazki) dla zadanego parametru (ilorazu monoimpulsowego), badZ odczytaniu odpowiedniej wartosci
z tablicy. Dzieki prostocie implementacji i niskiej ztozonoSci obliczeniowej metoda ta cieszy sie duza
popularnoscia, szczegdlnie w przypadku urzadzen dziatajacych w czasie rzeczywistym. Wynika ona z
mozliwosci okredlenia kata na podstawie pomiaréw (éMp = f(Y)), bez poszukiwania ekstremum -
liczba obliczen wymaganych do okre$lenia kata odbioru jest stata. Wada metody monoimpulsowe;j jest
brak mozliwosci estymowania parametréw celu znajdujacego sie poza listkiem gtéwnym wiazki sumacyj-
nej. Wynika to z faktu, ze poza tym przedziatem funkcja fasp(0) nie jest, w ogdlnosci, odwracalna.W
praktyce problem obchodzi sie wykluczajac z usredniana sondowania, w ktérych nie jest spetniony
warunek |3, > |A,|. Efektem takiego postepowania jest zmniejszenie dostepnej liczby obserwacji,
co w sposéb negatywny wptywa na jako$¢ oszacowan. Sam warunek przewyzszenia poziomu sygnatu
w wigzce sumacyjnej nad réznicowa moze zostal réwniez spetniony przy niskim poziomie sygnatu i
znacznym zaszumieniu powodujac powstanie znacznych btedéw (w rzeczywistosci jest to jednak mato

prawdopodobne).
Algorytm nie zapewnia ponadto rozréznialnosci katowej dla wiecej niz 1 echa, czy mozliwosci okresle-

nia liczby celéw. W przypadku obserwacji co najmniej dwdch Zrédet echa warto$¢ oszacowania zostanie
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zaktamana.

Metoda monoimpulsowa pomimo powaznych wad (przede wszystkim problem w przypadku danych
zgodnych z modelem stochastycznym) jest dosy¢ czesto spotykana ze wzgledu na niska ztozonos$¢ obli-
czeniowa oraz prostote implementacji. W optymalnych warunkach (odpowiedni SN R, stata amplituda

sygnatu) moze dawad oszacowanie o jakosci zblizonej do znacznie bardziej ztozonych estymatoréw.

2.2.2 Metody wykorzystujace formowanie wigzek

Metody wykorzystujace formowanie wigzek nalezg do grupy algorytméw nieparametrycznych. Zasada ich
dziatania opiera sie na szacowaniu energii echa dochodzacej z réznych kierunkéw, a nastepnie wyborze
tego, dla ktérego oszacowanie to osiagga maksimum. Nie wymagaja one do prawidtowego dziatania

wiedzy na temat rozktadu prawdopodobienstwa zmiennych losowych (rozktadu amplitudy badz szumu).

Metoda formowania wiazek opiera sie na zastosowaniu filtra w(#), ktérego celem jest okreslenie
energii sygnatu odebranej na kacie 6. W najprostszym przypadku jest to wektor o podobnej konstrukgji
do wektora sterujacego, rézniacy sie jedynie odwréceniem w fazie. Dodatkowo elementy tego wektora
moga zosta¢ pomnozone przez okno wagowe w,,, (w najprostszej postaci jest to unormowany wektor M
jedynek), ktére pozwala w pewnym stopniu ksztattowaé szeroko$¢ wiazki oraz poziom listkéw bocznych.

Wektor wag przyjmuje wtedy postaé:
Wm(e) _ wme—jQTrd(m—l) sin@//\. (212)

Proces formowania wigzek polega na zsumowaniu sygnatu odebranego przez poszczegdlne elementy z

uprzednim przemnozeniem przez wspdtczynniki filtra:

M
Tn = Z Wi (0)Yn,m = WH(Q)yn- (2.13)
m=1

W takim wypadku oszacowanie mocy odbieranej na kierunku # mozna przedstawi¢ za pomoca wzoru:

N N
N 1 1 R
52(0) = N Z Wi (0)y,|* = i Z wil(0)y,y,Tw(0) = w (O)Rw(h), (2.14)
n=1 n=1
gdzie R = % 25:1 vy jest oszacowaniem macierzy kowariancji uzyskanym na podstawie dostepnych
sygnatéw. Dziatanie prostego estymatora opierajgcego sie na formowaniu wigzek przedstawiono w sekgji

2.23.

2.2.3 Klasyczne formowanie wigzek

Klasyczne formowanie wigzek opiera sie na zasadzie koherentnego sumowania sygnatéw odebranych
przez poszczegdlne elementy antenowe, ktére uprzednio zostaty przesuniete w fazie w taki sposdb, aby
zniwelowaé réznice spowodowane odbieraniem czota fali pod pewnym katem. Odbywa sie to poprzez

dodanie opéznienia 7, do czasu odbioru z poszczegdlnych czujnikéw:

1 M
wconv(t) = M Z ym(t + Tm)a (215)

m=1
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gdzie y,, m = 1,2, ..., M jest sygnatem zarejestrowanym przez m-ty czujnik (spoéréd M) dostepnych,
a T, 0znacza przesuniecie w czasie odbioru czota fali. Wzglednie niska czestotliwo$é probkowania ( Fy)
powoduje, ze opéznienie (1) w docieraniu fali do kolejnych czujnikéw jest znacznie mniejsze od okresu
prébkowania, co oznacza, ze dominujacym efektem jest przesuniecie fazy. W zwigzku z tym wzér (2.15)
mozna przedstawi¢ w postaci:
1 & 1
Feonon = 37 D g = 222" Oy, (216)

m=1

gdzie y,, », stanowi odczyt z m-tej subapertury w n-tej obserwacji. W przypadku kiedy 7, jest zna-

czaco rézne od faktycznie wystepujacego opdznienia dochodzi do destruktywnej interferencji sygnatu,

a suma z M elementéw antenowych osiaga niewielkie wartoéci. Réwnanie (2.16) przypomina ogdlny

wzdr opisujacy sposéb formowania wigzek (2.13) przy zatozeniu, ze w(f) = ﬁaH(Q). Aby uzyskad

jednostkowa norme wektora w(f) stosuje sie normowanie wektora sterujacego a(f). Prowadzi to do
réwnania opisujacego filtr wykorzystywany w konwencjonalnym formowaniu wiazek:

a(f a(f
Weono(0) = aH((H;a(Q) = IIaEG;I' (2.17)

Oszacowana moc moze w takim przypadku zosta¢ opisana w funkgji kata odbioru za pomoca réwnania:

" Ll _af(@)y.y."af(B)  af()Ra(9)
O-conv(g) - N ;ng(a)YnYnHWconu(e) - \/a(g)aH(a)aH(Q)a(Q) — aH(G)a(G) 5 (218)

gdzie R = % Zivzl VYt oznacza estymate macierzy kowariancji sygnatu. Okreélenie kata odbioru

echa odbywa sie poprzez znalezienie globalnego maksimum funkcji oszacowania mocy:
0 = argmax 62, (). (2.19)
0

Algorytm w zaprezentowanej postaci posiada pewna potencjalng zdolnos¢ do estymacji potozenia

wiecej niz jednego celu, co pokazano na rys. 2.3.

Na gérnym z wykreséw przedstawiono obserwacje jednego celu na kacie ; = 0° z SNR = 10 dB.
Wyraznie widoczne jest globalne ekstremum oszacowania mocy, ktérego lokalizacja odpowiada katowi
odbioru echa. Dolny z wykreséw powstat w oparciu o scenariusz zawierajacy 2 obserwowane cele na
katach réwnych 67 = 0° i 3 = 15°. SN R wynosit odpowiednio 10 dB i 5 dB. W obu przypadkach
zastosowano wektor sterujacy ztozony z M = 32 elementéw oraz 4 rézne wartosci liczby sondowan
przedstawione za pomoca legendy. Do generowania danych wykorzystano model stochastyczny o Gaus-
sowskim rozktadzie amplitud z zerowa wartoscig oczekiwana i wariancje okre$long na podstawie SN R
odnoszacego sie do stosunku sygnatu do szumu na 1 elemencie odbiorczym. Prawidfowe lokalizacje celu
zostaty oznaczone na wykresie przerywanymi liniami pionowymi. W przypadku obserwacji dwoch celéw
na zblizonych katach badZz za pomoca szerokiej wigzki, oszacowanie mocy moze posiadaé nie dwa, a
jedno wyrdzniajace sie ekstremum, co uniemozliwi poprawne oszacowanie kata odbioru obu sygnatéw.
Algorytm posiada stosunkowo niskg ztozono$¢ obliczeniowa - w najprostszym przypadku nie wymaga

on liczenia odwrotnosci macierzy.

Na wykresie 2.3a przedstawiono wyniki konwencjonalnego formowania wigzek do estymacji kata

odbioru sygnatu przy zatozeniu modelu deterministycznego z niezmienng faza sygnatu w kolejnych
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Rys. 2.3: Oszacowanie mocy w przypadku klasycznego formowania wiazek dla danych wygenerowanych na

podstawie modelu deterministycznego (2.3a) i stochastycznego (2.3b).

skanach przestrzeni [wzér (2.4)]. Jako$¢ oszacowania kata odbioru echa jest zblizona do przypadku
modelu stochastycznego (wykres 2.3b). Wynika to z faktu, ze dla klasycznego formowania wigzek
nie zaktada sie zadnego modelu zmian amplitudy (podejécie nieparametryczne), a jedynie okre$la ilos¢
energii docierajacg z poszczegdlnych katéow. W efekcie zmienno$¢ fazy nie ma znaczenia pod warunkiem,

ze obserwowany jest podwyzszony poziom sygnatu.

Na ksztatt funkcji oszacowania mocy (rys. 2.3) ma réwniez uzyte okno wagowe (wspdtczynniki

W ). lch modyfikacja wptywa na zaréwno szerokos$¢ listka gtéwnego jak i poziom listkéw bocznych.

Klasyczna metoda formowania wigzek jest bardzo dobrym sposobem estymacji kata odbioru sygnatu
pod warunkiem, ze obserwowany obszar zawiera wytacznie 1 echo. W przypadku wiecej niz jednego celu
algorytm zachowuje sie w sposéb bardzo nieprzewidywalny - istnieja takie katy, dla ktérych oszacowania
beda poprawne, jednak w przewazajacej wiekszosci przypadkéw nalezy liczy¢ sie zaréwno z znacznymi

btedami systematycznymi jak i duzym rozrzutem estymowanych wartosci.
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2.2.4 Metoda MVDR (estymator Capona)

Metoda MVDR (ang. Minimum Variance Distortionless Response beamformer), wystepujaca réwniez
pod nazwa estymatora Capona [56], opiera swoje dziatanie na doborze wspdtczynnikéw filtra formu-
jacego w taki sposéb, aby zminimalizowad energie [wzdér (2.20)] odbierang z kierunkéw innych niz

obserwowany kat 6, przy zatozeniu ze dla kata 6 nie zostang wprowadzone znieksztatcenia:

mui}n wi (0)Rw(0) (2.20)
st. wha(h) =1. (2.21)

Wykorzystujac metode mnoznikéw Lagrange'a mozna uzyskaé postac filtra:

L(w™(8)) = w (O)Rw(0) + 5(w" (6)a(0) — 1), (222)
L'(wf(0)) = 2Rw(0) + da(d) = 0 — 2Rw(0) = —da(h), (2.23)
w(f) = —%§R—1a(9)7 (2.24)
a” (B)w(6) = —%6aH(9)R_1a(9) SR —zm, (2.25)
Wiy onl0) = S (226)
co przektada sie na funkcje oszacowania mocy o postaci:
Puvpr(0) = (™ ()R ™a(6)) . (227)

Ostatecznie okreslenie kata odbioru odbywa sie poprzez znalezienie maksimum mocy wedtug wzoru:
0= arggnax Pryvpor(0) | g_gn- (2.28)

Estymator Capona wymaga, aby macierz kowariancji R byta nieosobliwa. Warunek ten jest spetniony

w momencie kiedy liczba obserwacji (IV) jest wieksza od wymiaru wektora obserwacji (M).

Testy estymatora MVDR przy wykorzystywanych wczeéniej parametrach pracy algorytméw (w szcze-
gélnosci N = 10, M = 32) uniemozliwiaja uzyskanie odwrotnoéci macierzy kowariancji, ktéra jest
wymagana przy metodzie Capona. Ze wzgledu na zasadno$¢ pozostania przy zatozonych parametrach i
aby w mozliwie obiektywny sposéb poréwnaé prezentowane algorytmy, w testach, w ktérych macierz R
byta osobliwa, zastosowano diagonalne docigzanie macierza 10~%I. Dzieki temu istnieje mozliwoé¢ uzy-
skania odwrotno$ci macierzy kowariancji. Bedzie ona obarczona pewnym btedem regularyzacji, jednak

stanowi to znacznie lepsze rozwigzanie niz zupetny “paraliz” pracy algorytmu.
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W pierwszej symulacji skorzystano z stochastycznego modelu generowania danych. Na gérnym z
wykreséw (rys. 2.4) przedstawiono oszacowanie mocy dla sytuacji z pojedynczym celem, umieszczonym
na kacie #; = 0° przy SNR = 10 dB. Liczba elementéw antenowych wynosita M = 32, a liczba
obserwacji byta zgodna z wartoSciami przedstawionymi w legendzie. Algorytm MVDR w odréznieniu
od klasycznego formowania wigzek cechuje sie potencjalnie lepsza rozréznialnoscig katowa. Sugeruje
to wykres 2.4, w ktérym obserwowane jest wieksze skupienie energii w okolicy kata potozenia celu niz
miato to miejsce w klasycznym formowaniu wigzek. Dzieki temu istnieje mozliwos¢ rozréznienia celdéw
posiadajacych mniejsza niz w przypadku klasycznego formowania wigzek separacje katowa. W sytuacji
obserwowania dwdch celdéw pojawia sie drugi, rownie wyrazny szczyt na kacie 6. W tej symulacji
zastosowano zrédta sygnatu: 67 = 0° i f; = 15° z SINR wynoszacymi odpowiednio 10 dB i 5 dB.
Algorytm posiada zdolno$¢ lokalizacji celu o wyzszym poziomie sygnatu, przy czym oszacowania mocy
jest mniejsze niz w przypadku obecnosci jednego celu. Drugie z ech (z nizszym SNR) réwniez jest

dobrze widoczne na wykresie jako lokalne podwyzszenie poziomu mocy.
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Rys. 2.4: Oszacowanie mocy w przypadku algorytmu MVDR dla danych wygenerowanych na podstawie modelu

stochastycznego.

Drugi z wykreséw (rys. 2.5), zostat wygenerowany w oparciu o takie same parametry sygnatéw
jak 2.4, jednak wykorzystano deterministyczny model generowanych danych. W przypadku obserwacji
jednego celu nie wptyneto to znaczaco na ksztatt funkcji oszacowania mocy. Tu réwniez widoczne s3
dodatkowe lokalne minima wystepujace przy zbyt mafej liczbie realizacji. Znaczne réznice pojawity
sie natomiast przy obserwacji 2 obiektéw. W zadnym z przedstawionych przypadkéw (dla réznych
N) nie ma wyraznie widocznych $ladéw obu zrédet sygnatu. O ile silniejsze z ech jest widoczne jako
podwyzszenie poziomu oszacowania mocy, tak drugie echo (SNR = 5 dB) jest ledwie widoczne badz
w ogble nieobserwowane. Dla N = 32 ponownie widoczna jest wrazliwo$¢ algorytmu na realizacje

szumu. Samo maksimum silniejszego z ech nie jest tak wyrazne jak w przypadku obecnosci jednego
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zrédta sygnatu badz stochastycznego sposobu generowania danych. W przypadku estymatora MVDR
stata wartos$¢ zespolonej amplitudy sygnatu w obrebie paczki sondowan przy wiecej niz jednym zrédle
echa moze by¢ czynnikiem negatywnie wptywajacym na jako$¢ uzyskanego oszacowania kata odbioru

sygnatu. Wynika to z wystepowania w takich warunkach silnej korelacji zrédet.
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Rys. 2.5: Oszacowanie mocy w przypadku algorytmu MVDR dla danych wygenerowanych na podstawie modelu

deterministycznego.

W zaleznosci od zastosowanej liczby sondowan N kolejne widma posiadajg rézna charakterystyke.
Przy N = 100 spetniony jest wymog nieosobliwosci macierzy kowariancji przez co algorytm pracuje
w optymalnych warunkach bez koniecznosci dociazania. Wykresy te najlepiej reprezentuja zachowanie
algorytmu MVDR. W rzeczywistosci nie zawsze dostepna jest taka liczba obserwacji. Przy N = 32 i
zatozonym wczeéniej statym M = 32 macierz R jest zle uwarunkowana, jednak nie jest osobliwa. W
zwigzku z tym nie jest stosowane diagonalne dociazenie. Dla N = 3 oraz N = 10 macierz kowariancji

R jest osobliwa, wobec czego zastosowano opisane docigzanie.

Aby lepiej zrozumie¢ zachowanie metody MVDR dla matych N oraz skad biorg sie zafalowania
dla N = 32 mozna przedstawi¢ warto$¢ oszacowania mocy wykorzystujac dekompozycje macierzy

kowariancji do postaci z warto$ciami i wektorami wtasnymi:

M M
R= Aavievi = 3 O = Amin + Amin) Vi VI =
m=1 m=1
v, (2.29)
50 (AR ) v
/\min
m=1
stad
R'=)1 i 1 (2.30)
min = 14+ W m
oraz
H —1 —1 d 1 H 2
a(O)Ra(0) = A\, D mh (0)vi| (2.31)
m=1 >\'min
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co prowadzi do

)y
2 min
o (0) = '
Yoot T 12T (0)Vin? (2.32)

min

W réwnaniu (2.32), fragment T L stanowi wzmocnienie sygnatu dla kierunkéw zwigzanych

Am —Ami
+ m)\ min

z m-t3 wartoscig wtasna. Dla prawdziwej macierzy R wartosci wtasne podprzestrzeni szumowe] sa

min

sobie réwne, zatem odpowiednie sktadowe wektora a(f) nie s3 w ogdle ttumione. Sytuacja zmienia sie
jednak, kiedy postugujemy sie estymata R. Przy odpowiednio wysokiej liczbie obserwacji (N >> M),
warto$ci wiasne pochodzace od sktadowej szumowej posiadaja dosyé zblizone do siebie wartosci, co
skutkuje dosy¢ dobrym zachowaniem estymatora. Dla nieduzej liczby obserwacji (N ~ M) wartosci
wtasne majace zrédto w komponencie szumowym beda posiadaty zréznicowane wartosci. Efektem tego
jest wzmocnienie kierunkéw ktérym odpowiadaja najwieksze z szumowych wartosci wtasnych, co bedzie
obserwowane jako lokalne ekstrema funkcji oszacowania mocy. Efekt ten mozna zniwelowaé np. poprzez
docigzanie macierzy kowariancji, co pozwoli wyréwnaé poziom szumowych wartosci wtasnych. Jednak
w przypadku N = 32 macierz R nie byta juz docigzana cho¢ nadal warto$ci wtasne posiadajg znaczny
rozrzut. Efektem jest specyficzne zachowanie oszacowania mocy, obserwowane w rysunkach 2.4 i 2.5.
Sytuacja wyglada inaczej dla przypadku N = 10 i N = 3 - macierz kowariancji przy takich parametrach
jest osobliwa, wiec aby umozliwi¢ poprawng prace algorytmu zastosowano opisywane wczeéniej dia-
gonalne docigzenie macierza 10~%I. Docigzenie to wyréwnuje poziom wartoéci wtasnych, co skutkuje
znaczacym obnizeniem poziomu oszacowania mocy, jednak maksima $wiadczace o potencjalnej obecno-
Sci celu na wskazanym kacie nadal pozostaja wyrazne. Nie s3 réwniez widoczne specyficzne zafalowania
widoczne przy N = 32 obserwacjach. Swiadczy to o stabilniejszej pracy algorytmu oraz mniejszej po-
datnosci na wptyw szumu. Przedstawione zaleznoSci miedzy ksztattem oszacowania mocy, a liczba
obserwacji dotycza zaréwno danych generowanych na podstawie modelu stochastycznego (wykresy 2.4)
jak i deterministycznego (wykresy 2.5).

Metoda Capona moze stanowi¢ efektywny sposéb rozwigzania problemu estymacji kata odbioru
przy obecnosci wiecej niz jednego zrédfa sygnatu pod warunkiem braku korelacji amplitud sygnatéw
oraz odpowiednio wysokiego stosunku sygnatu do szumu. Kluczowym warunkiem jest réwniez koniecz-
no$¢ zgromadzenia odpowiedniej liczby sondowan, aby mozliwe byto uzyskanie odwrotnosci macierzy
kowariancji Ri aby charakteryzowata sie ona odpowiednia jakoscig. Uzyskane estymaty przy szacowaniu
potozenia jednego zrédta sygnatu maja charakter nieobciazony. Przy wiekszej liczbie obiektéw moze

pojawic sie obciazenie, w szczegdlnosci przy niewielkiej separacji katowej miedzy zrédtami.
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2.2.5 Metody wykorzystujace wtasnosci podprzestrzeni

Metody wykorzystujace wtasnosci podprzestrzeni opierajg zasady swojego dziatania na specyficznych
cechach macierzy kowariancji. Mozna zauwazy¢, ze macierz kowariancji obserwacji R jest macierza
Hermitowska. Oznacza to, ze jej wektory wtasne odpowiadajace ré6znym wartoSciom wiasnym s3 wza-
jemnie ortogonalne, a same warto$ci wtasne sa liczbami rzeczywistymi. Wykorzystujac pojecia wektoréw

i wartosci wtasnych, macierz kowariancji R mozna przedstawi¢ w postaci:

K M
R=> oZ,a"(0)a0) + 0 1= Y Vv = VA VI + VAV (2.33)
k=1 m=1

2
)\v =0y,

gdzie \,, jest warto$cig wtasng, a v, odpowiadajagcym jej wektorem wtasnym. Vg, A, V, i A,
stanowia macierze z wektorami i wartosciami wtasnymi wprowadzonymi do macierzy kowariancji przez

odpowiednio sygnat (indeks dolny s) oraz szum (indeks dolny v).

W dalszych rozwazaniach przyjeto, ze warto$ci wtasne w macierzach A, = diag(\; -+ Ak) oraz

A, = diag(Ak+1 -+ Aar) utozone s3 w kolejnosci nierosnacej, tj. A > At

2.2.6 Metoda MUSIC

Algorytm MUSIC (ang. MUItiple Slgnal Classification) opiera swoja zasade na fakcie, ze wektory wtasne
sygnatu sygnatu rozpinaja ta sama podprzestrzen co wektory sterujace a(f;)...a(0k) dla 6 réwnego
katom faktycznego wystepowania echa. Oznacza to jednocze$nie, ze podprzestrzenie rozpinane przez
wektory a(f) sa ortogonalne wzgledem podprzestrzeni wektoréw wtasnych szumu. Mozna to przedstawié
w postaci réwnania:

a’l(o)v, =o. (2.34)

Oszacowanie “pseudowidma” algorytmu MUSIC moze zostaé przedstawione za pomoca réwnania:
Puu(0) = (2™ (0)V,VFa(6)) " . (2.35)

W odréznieniu od estymatoréw opartych o formowanie wigzek, w metodzie MUSIC nie mozna wprost
moéwic o funkcji Py jako o widmie. Wynika to z faktu, ze w opisywanym algorytmie energia sygnatu
nie ma bezpo$redniego przetozenia na warto$¢ funkcji Py (0). Warto$¢ maksymalna pseudowidma
wiaze sie nie z podwyzszonym poziomem sygnatu, a brakiem korelacji miedzy odpowiedzig antenowsy,
a wektorami wtasnymi pochodzacymi od szumowego komponentu macierzy kowariancji. W praktycz-
nej realizacji algorytmu korzysta sie z oszacowan wektoréw wtasnych V,. Macierz V,, z wektorami
wtasnymi mozna uzyskaé wybierajac wektory wtasne odpowiadajace (M — K) najmniejszym wektorom

wtasnym, gdzie K oznacza liczbe obserwowanych obiektéw?.

2 Jezeli istnieje korelacja miedzy echami (jak ma to miejsce w przypadku modelu deterministycznego o statej ampli-
tudzie) moze sie okazaé, ze liczba wartosci wtasnych majacych zrédto w sygnatowym komponencie macierzy kowariancji

jest mniejsza od liczby obserwowanych zrédet echa.
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Macierz kowariancji zostaje wtedy zdekomponowana do postaci:

K M

A N Q ~H N Q ~H

R = g VemAs,mVsm + E Vo, mAv,m Ve m- (2.36)
m=1 m=K+1

We wzorze (2.36) istnieje zatozenie niemalejacej kolejnosci wartosci wtasnych:

As,l R )\S,K > )\7L,K+1 >z >\nM
Samo réwnanie widma przedstawione w réwnaniu (2.35) przypomina nieco réwnanie na oszacowanie
mocy w estymatorze MVDR (2.27). Zamiast odwrotnosci macierzy kowariancji podawana jest podprze-
strzen sktadajaca sie wytacznie z szumowej sktadowej macierzy R, co powinno skutkowaé dziataniem

podobnym do estymatora MVDR przy nieskoinczonym SNR.

W algorytmie MUSIC, podobnie jak w estymatorze MVDR kat okre$la sie poprzez znalezienie mak-
simum funkgcji widma (w przypadku MUSIC - pseudowidma):

f = argmax Py (6). (2.37)
0

Algorytm MUSIC cechuje sie “ostrzejszym” maksimum funkcji pseudowidma, niz w przypadku kla-
sycznej metody formowania wigzek, przypominajac nieco pod tym katem oszacowania mocy z algorytmu
MVDR. W przypadku danych wygenerowanych na podstawie modelu stochastycznego (wykres 2.6a)
widoczne sg wyrazne ekstrema pseudowidma w okolicy prawidtowego kata, na ktérym znajduje sie cel.
Przy obserwacji 2 celéw (6; = 0°, 62 = 15°, SNR réwny odpowiednio 10 dB i 5 dB) nastapito
nieznaczne poszerzenie funkcji pseudowidma, a lokalizacja wartosci maksymalnej nie jest tak wyrazna
jak w przypadku obserwacji jednego celu. Liczba obserwacji nie ma duzego wptywu na ksztatt funkgji
Py (), jednak w obecnosci dwéch ech, przy mniejszej liczbie obserwacji pojawiaja sie zafalowania
mogace by¢ zrédtem nieprawidtowe] lokalizacji ekstremum odzwierciedlajacego kat odbioru jednego z

zrédet sygnatu.

Zastosowanie algorytmu MUSIC dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycz-
nego z zatozong stata amplituda (wykres 2.6b) w przypadku 1 celu nie spowodowato znaczacych réznic
w ksztatcie widma wzgledem modelu stochastycznego (wykres 2.6a). Zmiany pojawity sie dopiero przy
obecnosci dwéch celéw (parametry pozostaja jednakowe dla obu wykreséw pseudowidma). Wartosci
funkcji pseudowidma posiadaja wyrazne, “zaostrzone" maksima dla katéw odbioru sygnatéw echa je-
dynie w przypadku estymacji opartych o dane wygenerowane na podstawie modelu stochastycznego.
Przy modelu deterministycznym, obecno$¢ drugiego echa powoduje ze funkcja pseudowidma przybiera
bardziej zaokraglony ksztatt w rejonach wystepowania zrédet sygnatu. Moze to skutkowaé obcigzeniem
wynikow estymacji katéw obu celéw w sytuacji umieszczenia ich w niewielkiej odlegtosci wzgledem siebie

(niskiej separacji katowej).
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Rys. 2.6: Widmo oszacowania mocy w przypadku algorytmu MUSIC dla danych wygenerowanych na podstawie

modelu stochastycznego (2.6a) i deterministycznego (2.6b)

Estymator MUSIC dziata w sposéb zblizony do metody MVDR jednak, w zaleznosci od sposobu
implementacji dekompozycji macierzy kowariancji do postaci z wartoSciami wtasnymi, moze posiadaé
inng ztozonos$¢ obliczeniowa. Sam algorytm operuje na pseudowidmie, w ktérym warto$¢ maksymalna
odpowiada mozliwie najmniejszej korelacji z macierza utworzona z wektorédw wtasnych odpowiadaja-
cych wartosciom wtasnym wprowadzonym do macierzy kowariancji przez sktadowa szumowa. Algorytm
zaktada brak korelacji miedzy sygnatami, co wyjasnia znaczne btedy estymat w przypadku symulacji
opartych o dwa zrédta sygnatu wygenerowanego na podstawie modelu deterministycznego. Na pod-
stawie dodatku 7.2.4 mozna réwniez stwierdzi¢, ze wzrost obcigzenia oraz wariancji oszacowan jest
obserwowany przy niskiej separacji katowej. W przypadku obserwacji pojedynczego zrédta sygnatu

nalezy mie¢ na uwadze mozliwoé¢ powstania grubych btedéw przy zbyt niskim poziomie SN R.
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2.2.7 Metoda ESPRIT

Metoda ESPRIT (ang. Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Techniques) opiera
sie na witasnosci szykéw liniowych, w ktérych wystepuja state réznice fazy odebranego sygnatu miedzy
kolejnymi elementami. W zwiagzku z tym, sygnaty zebrane z dwéch podszykéw antenowych zawieraja
odpowiedz rdézniaca sie przesunieciem w fazie. W najprostszy sposéb podszyki takie moga zostaé
uzyskane poprzez wyselekcjonowanie danych z pierwszych (M — 1), oraz ostatnich (M — 1) elementéw.

Taka metoda podziatu przedstawiona zostata na rysunku 2.7. Do uzyskania danych najwygodniej jest

| . _ 1 podszyk antenowy |

2 podszyk antenowy

/

RX1 RX2 RX3 RX4 RX5 RX6

Rys. 2.7: Sposéb podziatu anteny na podszyki w celu implementacji algorytmu ESPRIT.

uzy¢ macierzy selekcjonujacych. Ich dziatanie mozna przedstawié za pomoca réwnan:
Y, =[Iy_1 0Y,

Y, =[0 In4]Y,

gdzie Ip;_; jest macierza jednostkowa o wymiarach (M — 1) x (M — 1), a Y1 i Y2 oznacza sygnaty
zarejestrowane przez pierwszy i drugi podszyk antenowy (Y jest macierza pomiardéw, w ktérej kolejne
pomiary s3 ufozone w kolumnach), uzyskane za pomoca macierzy selekcjonujacych. Korzystajac z

réwnania (2.1), mozna przedstawi¢ zalezno$¢ miedzy sygnatami z obu podzbioréw za pomoca réwnania:
Y, =Y H, (2.38)

gdzie macierz H = diag(e’*1, - - - ,e/“P) jest macierza diagonalna o elementach oznaczajacych wartosci

przesuniec fazy, w ktérym wy, = 27 d sin 0y / \.

Wektory wtasne podprzestrzeni sygnatu macierzy kowariancji (V) i macierz Y rozpinaja te same

podprzestrzenie, co mozna zapisaé w postaci transformacji liniowe;:

gdzie T jest nieosobliwg macierza transformacji. Dziatajac t3 sama transformacja na pomniejszone

macierze Y7 i Yo mozna uzyskaé wektory wtasne rozpinajace te same podprzestrzenie:

Vi =Y.T, Vo=Y,T. (2.40)
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Modyfikujac réwnanie (2.38) z wykorzystaniem wektoréw wtasnych Vg i Vo mozna uzyskaé postaé:
Vo=V (2.41)
Powyzsze réwnanie mozna réwniez przedstawi¢ jako:
Y HT =Y,TV, (2.42)
zatem jezeli tylko Y1 ma peten rzad wierszowy, uzyskuje sie
¥ =T 'HT, (2.43)

co pokazuje, ze do obliczenia przesunie¢ fazy miedzy subaperturami (elementy na diagonali macierzy

H) nalezy skorzysta¢ z wartoéci wtasnych macierzy W, ktére z kolei umozliwia oszacowanie kata odbioru

0; = sin~? <2arg7(r’\“’=i)> ‘ (2.44)

sygnatu echa:

Realizacje algorytmu ESPRIT nalezy zaczaé¢ od estymacji macierzy kowariancji R, ktéra pozwoli
na oszacowanie wektoréow wtasnych rozpinajacych podprzestrzen sygnatu sygnatu V,. Wybraé nalezy
te wektory wtasne, ktére odpowiadaja K najwiekszym wartoéciom wtasnym, gdzie K oznacza liczbe
obserwowanych celéw. Rozwigzujac réwnanie (2.39) przy pomocy metody najmniejszych kwadratéw

A~

mozna uzyska estymate macierzy transformacji T
T = (YY") " YHV,. (2.45)

W réwnaniu (2.45) pojawia sie odwrotnoéé macierzy YY | ktéra w przypadku liczby obserwacji (N)
mniejszej niz liczba elementéw antenowych (M) jest macierza osobliwg. W trakcie symulacji dziatania
algorytmu zamieszczonych w dodatku 7.2.5, w przypadku niedostatecznej liczby sondowan stosowano

diagonalne dociazenie, ktére umozliwito odwrdcenie macierzy bez wystapienia btedéw numerycznych.

Korzystajac z sygnatéw wyselekcjonowanych z 2 podszykéw antenowych (macierze Y1 i Ys) i macie-
rzy przeksztatcenia (T) mozna uzyska¢ wektory wtasne odpowiadajace ich podprzestrzeniom [zgodnie
z réwnaniem (2.40)]:

Va=Y1T, Veu=Y,T. (2.46)

Rozwigzujac réwnanie (2.41) przy pomocy metody najmniejszych kwadratéw mozna uzyskaé oszaco-
wanie W, ktérego wartosci wiasne w sposéb bezposredni [réwnanie (2.44)] prowadza do oszacowania

kata odbioru sygnatu 0y, gdzie k oznacza k-ty cel (zaczynajac od najwiekszej wartosci wiasnej).
~ PRI -1 A
¥ = (ngsl) VEY, (2.47)

Duza zaleta algorytmu ESPRIT jest brak konieczno$ci poszukiwania maksimum oszacowania mocy
(jak to miato miejsce w przypadkach poprzednich estymatoréw), co moze znaczaco obnizy¢ ztozono$¢
obliczeniowa. Z tego powodu, podobnie jak w estymatorze monoimpulsowym, nie ma mozliwosci

wykreslenia funkcji kosztu. Brak widma mocy uniemozliwia réwniez okreélenie liczby obserwowanych
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ech na podstawie analizy jej ekstreméw. Do tego celu moga zosta¢ wykorzystane wartos$ci wtasne

macierzy kowariancji.

Estymator ESPRIT jest popularng metoda estymacji ze wzgledu na brak wymogéw co do poszuki-
wania ekstreméw w funkgcji kosztu. Wyniki przedstawiono w dodatku 7.2.5. Nie wykazuje on jednak
zbieznosci z ograniczeniem Craméra-Rao. Algorytm jest w stanie poprawnie oszacowaé potozenia dwdch
zrédet sygnatu pod warunkiem, ze sa one w odpowiedniej odlegtosci katowej oraz pochodzace od nich
sygnaty nie s3 wzajemnie skorelowane. Dodatkowo nalezy zwréci¢ uwage, ze dla poprawnej pracy al-
gorytmu wymagane jest posiadanie wiekszej liczby obserwacji (IV) niz liczba elementéw w 1 linii szyku
antenowego (M), badz odpowiednie dociazenie macierzy YY, ktére z kolei moze doprowadzi¢ do
powstania statych btedéw. Wada algorytmu jest wymodg specyficznej struktury szyku antenowego, co

moze ograniczal zakres jego zastosowan.
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2.3 Estymatory parametryczne

Estymatory parametryczne opieraja swoja zasade dziatania na zatozeniu, ze obserwacje maja pewien roz-
ktad prawdopodobienstwa, ktérego parametry sa nastepnie estymowane z wykorzystaniem odpowiedniej
funkcji stanowiacej kryterium jakosci [57]. W odrdznieniu do metod nieparametrycznych wspomniana
funkcja bazuje na rozktadzie gestosci prawdopodobienistwa uzyskania danych, zamiast mocy odebranego
sygnatu (jak to miato miejsce w przypadku estymatoréw nieparametrycznych). Przyktadem moze by¢
algorytmy najwiekszej wiarygodnosci (ang. MLE - Maximum Likelihood Estimation), opierajacy swoja
zasade dziatania na okre$laniu kata odbioru, ktéry dla zaobserwowanych danych maksymalizuje warto$é
funkcji wiarygodnosci, zdefiniowanej jako L(6,Y) = p(Y|6), gdzie p jest gestoscia prawdopodobien-
stwa:

0 = argmax L(0,Y). (2.48)
[%

Poszczegblne przypadki uzycia zaleza od rodzaju rozktadu oraz zastosowanego modelu danych. Naj-
czesciej przyjmuje sie rozktad Gaussa. Wyjatki od tej reguty spotyka sie w wyspecjalizowanych zasto-
sowaniach np. w trakcie symulowania zaktécen pochodzacych od ziemi uzywa sie rozktadu Weibulla

[58].

2.3.1 Deterministyczny estymator najwiekszej wiarygodnosci

W przypadku deterministycznego estymatora najwiekszej wiarygodnosci zaktadamy deterministyczny
model danych (2.4). Oznacza to, ze amplitude sygnatu traktujemy jako parametr modelu. W naj-
prostszym przypadku zaktadamy, ze amplituda (s) sygnatu jest nieznana liczba zespolona, ktéra nie
ulega zmianom w obrebie paczki IV sondowarn. Szum traktuje sie jako zespolony biaty szum gaussow-
ski o zerowej wartoéci oczekiwanej i wariancji 02 (CN(0,02)). Dla powyzszych zafozen uzyskuje sie
nastepujaca posta¢ funkcji wiarygodnosci:

, N 1 (_Hsa<9>;yi\|2)
L0,s,00,Y) = — e Tv . 2.49
( ) E (o) (2.49)

Powyzsze réwnanie wynika bezposrednio z formuty zespolonego rozktadu normalnego. Przyjmuje sig, ze
y; jest pojedyncza realizacja zespolonej zmiennej losowej o wariancji o2 i wartoéci oczekiwanej sa(f).
W réwnaniu (2.49) nieznane s3 3 parametry © = {0, s,02}. Znalezienie oszacowania @ polega zatem

na lokalizacji minimum funkgji kosztu:

© = argmax L(©®,Y) = argmin —L(0, s,02,Y). (2.50)
e 0,5,02
Bezpos$rednio z réwnania (2.50) mozna okresli¢ warto$¢ wszystkich 3 nieznanych parametréw. Jest to
jednak kosztowne obliczeniowo (ze wzgledu na wymog poszukiwania minimum globalnego funkcji trzech
zmiennych).
Istnieja sposoby pozwalajace ograniczy¢ ztozono$¢ obliczeniowa poszukiwania minimum funkgji

(2.50). Majac na uwadze, ze docelowo istotne jest znalezienie wartosci maksymalnej funkcji wiary-

godnosci (oraz fakt, ze funkcja logarytmu jest $ciSle monotoniczna) wzér (2.49) mozna przeksztafcié
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do postaci logarytmicznej funkcji wiarygodnosci:

al 2
a&Y%ﬂMM&Y»:XX}MmW@_Wwi;wl)
2 1 al H
= —MNlun(noy) - — E (sa(f) —y;)" (sa(d) —y;). (2.51)

Istnieje mozliwo$¢ wstepnego oszacowania amplitudy s poprzez obliczenie pochodnej z logarytmicznej

funkeji wiarygodnosci £(©®) wzgledem s i przyréwnaniu jej do 0:

N
% = 7712 >~ (a”(60) (sa(0) ~ yo) + (sa(6) ~ y)" a(6))
2 N
=-S5 a(0) (sa0) —y:) =0—sa@)[11 - 1]y —Y =0,
vV i=1
-1 1 &
5(6) = (2" (0)a©) " (O) 5 D v (252)

Podobny zabieg mozna wykonaé w celu estymacji wariancji szumu (02):

OL(O,Y MN 1
(802 - o2 +ﬁ2\|sa(9)—yil\2=0,
v v v i=1

SN [sa(8) — yil|?
MN ’

A2
O'U—

(2.53)
Przy czym oszacowanie wariancji szumu wymaga znajomosci wartosci amplitud sygnatu.

Podstawienie estymowanej wartosci amplitudy sygnatu § [wzér (2.52)] do réwnania (2.51) pozwala
na zlokalizowanie globalnego minimum przy poszukiwaniu wytacznie w wymiarze kata odbioru 6. Osta-

teczne réwnanie przyjmuje postac:
N
0 = argmin » _||5(0)a(0) — y:l|*. (2.54)
o =

Réwnanie (2.54) stanowiace kryterium jakosci wskazuje kat, przy ktérym btad Sredniokwadratowy do-
pasowania wektora sterujacego do dostepnych danych jest najmniejszy. Rozwigzanie to jest tozsame z
metoda najmniejszych kwadratéw, co wynika z zatozenia gaussowskiego rozktadu obserwacji.

W sytuacji kiedy model zaktada, ze amplituda nie jest stata w kolejnych obserwacjach, stosuje sie
bogatsza parametryzacje modelu: © = {6, sy, 82, -+ ,sn,02}. Logarytmiczna funkcja wiarygodnosci

przyjmie w takim wypadku postaé:

N

L£(©,Y)=—MN In(ro?) — U% Z (s:a(0) — y:)? (s;a(0) — yi)
= —MN In(no?) - L ((a(®)s —Y)"(a(0)s - Y)). (2.55)

2
U’U
Tak jak poprzednio mozna wyeliminowaé konieczno$¢ poszukiwania ekstremum funkcji wielu zmiennych

korzystajac z metody najmniejszych kwadratéw:

5(0) = (a” (B)a(9)) " 2 (A)Y, (2.56)
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N |4
2 Do |I3a(6) — yill?
o, =

YN ; (2.57)

gdzie 8(0) = [51(0), 82(6) , ---, Sn(0)] oznacza wektor estymowanych amplitud sygnatu w kolej-
nych sondowaniach. Korzystajac z réwnania (2.56) mozna okresli¢ maksimum logarytmicznej funkgji

wiarygodnosci w oparciu o poszukiwanie w jednym wymiarze:
N
b= arg;ninz |13:(0)a(8) — y;|%. (2.58)

Tego typu podejécie jest dosyé uniwersalne - algorytm sprawdzi sie zarédwno w przypadku statej
amplitudy, przy pojawieniu sie przesuniecia dopplerowskiego (liniowe zmiany fazy miedzy skanami [59]),
czy przy zupetnie losowych amplitudach. Problem moze wystapi¢ w przypadku niewielkiej dtugosci
wektora sterujacego (liczby elementéw antenowych M), kiedy liczba parametréw bedzie zblizona do
“efektywnej” liczby pomiaréw (N- wymiar y;). Moze to doprowadzi¢ do uwrazliwienia estymatora na

szum, co z kolei moze przetozy¢ sie na nieprawidtowe oszacowanie kata odbioru.

W literaturze [60] spotyka sie réwniez posta¢ wykorzystujaca macierz kowariancji w celu uproszczenia
postaci koncowej funkcji logarytmicznej wiarygodnosci:
2 1 H
L(©,Y)=—-MNIn(ro;) — —tr ((a(d)s — Y)"(a(d)s = Y)).
v

Przyjmujac sposéb szacowania wartosci wektora amplitud (8(6)) zgodny z réwnaniem (2.56), funkcje

mozna przedstawi¢ jako:

L(©,Y)=—-MNIn(no?)

1, (08 (0) a0 (0) a8 (0) oy yna®at0) | op
2! (aH(0>a<0>YY al(0)a(0) al(B)a(6) LY al(Ba@) )

0%

Zaktadajac P(0) = Zﬁf()g)z(e) Q) =1—P() i R=YY/N mozna przejé¢ do postaci:

£(0,02,Y) = —MN In(ro2) — %tr (P(ORP() - POR - RP() + R)

v

— _MNIn(ro?) - %tr (- PE)RP@) + R(1-P(©)) (2.50)

v

= —MN In(no?) — %tr (RQ(9)> :

Pochodna logarytmicznej funkcji wiarygodnosci wzgledem wariancji szumu wynosi odpowiednio:

0L(0,02,Y)  MN | N
(352 ) - el tr(RQ( ) (2.60)

Przyréwnujac réwnanie (2.60) do zera mozna wyprowadzi¢ oszacowanie wariancji szumu:

52(6) = %tr (RQ)) (2.61)

Wykorzystujac réwnania (2.59) i (2.61) mozna doj$¢ do koficowe]j postaci tzw. skompresowanej funkcji

logarytmicznej wiarygodnosci z jednym argumentem wejéciowym

£(0.Y)=—1In (tr (f{Q(G))) (2.62)
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Estymacja kata odbioru informacgji 0 polega na znalezieniu maksimum tej funkgji:
0 = argmax —In (tr (f{Q(Q))) . (2.63)
0

W sytuacji, kiedy sygnat zrédtowy zawiera K Zrédet echa umieszczonych na réznych katach ist-
nieje mozliwoé¢ rozszerzenia prezentowanego estymatora. W takim wypadku logarytmiczna funkcja

wiarygodnosci przyjmuje postaé:

2
v

N 2
L(©,Y)=In(L(O,Y)=>_ (Mln(m;z) IS siva(9n) — il )

L&
= -MNIn(ro?) — — Z

Zaktadajac ze:

S1,1 82,1 SN,1
g 81,2 SN2 7
S1,K S2,K --- SN,K
poio) - AUATO,

Qx(0) =1-Pg(0),
wykonujac przeksztatcenia zgodne z przedstawionymi dla przypadku z jednym Zrédtem sygnatu, osta-
teczna postac skompresowanej logarytmicznej funkcji wiarygodnosci przy zatozeniu obserwacji K obiek-

téw ma postac:

£(0,Y)=—In (tr (RQK(0)>) . (2.64)

Badanie estymatora zakfadajacego stata amplitude sygnatu

Na wykresach 2.8a i 2.8b przedstawiono rezultaty symulacji wykorzystujacej metode najwieckszej wiary-
godnosci zaktadajaca jeden cel [réwnania (2.52) i (2.63)], w ktérej zatozono, ze amplituda jest wartoscia
stata, a dane zostaty wygenerowane przy pomocy modelu deterministycznego (stata amplituda, wykres
2.8a) i stochastycznego (wykres 2.8b). W kazdym z wykreséw rozpatrzono 2 przypadki, w ktérych
wystepowat 1 cel (gérny z wykreséw, 8 = 0°, SNR = 10 dB) lub 2 cele (wykres dolny, 6; = 0°,
62 = 15°, SNR réwny odpowiednio 10 dB i 5 dB). W obu przypadkach zastosowano antene o

M = 32 elementach w szyku liniowym.

W wykresie 2.8a (przy obserwacji 1 celu) wyraznie widaé zaostrzony ksztatt logarytmicznej funkgji
wiarygodnosci oraz niski poziom listkéw bocznych. Wynika to z faktu doktadnego dopasowania mo-
delu do wygenerowanych danych, potencjalnie umozliwiajac doktadniejsze zlokalizowanie kata odbioru
sygnatu. W przypadku 2 celéw moga pojawic sie niedoktadnosci przy estymacji wspdtrzednych, szczegdl-
nie przy celu o nizszym poziomie sygnatu, co wida¢ jako wystapienie ekstreméw funkcji logarytmicznej

wiarygodnosci w na réznych katach w zaleznosci od liczby realizacji. Nalezy tu jeszcze raz podkreslic,
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0
—N=100 —N=100
-5 | - N=32 - N=32
- ! ~N=10 = ~N=10
g 1 N=3 q wN=3 j
15 \
1
1 R

(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 2.8: Przyktadowa logarytmiczna funkcja wiarygodnosci w przypadku deterministycznego algorytmu naj-
wiekszej wiarygodno$ci z modelem zaktadajacym stata amplitude dla danych wygenerowanych na podstawie

modelu deterministycznego z stata amplituda (2.8a) i modelu stochastycznego (2.8b).

ze do uzyskania wykresu 2.8a wykorzystano estymator zaktadajacy obecno$¢ jednego zrddta sygnatu.
W sytuacji, w ktérej istnieje pewno$¢ co do obecnosci K zrédet sygnatu (w tym przypadku K = 2), wy-
stepujace maksima faktycznie moga odpowiadaé prawdziwym wartoscia katéw, jednak precyzyjniejsze
estymaty mozna uzyskac korzystajac z lokalizacji ekstremum funkcji kosztu opisanej réwnaniem (2.64).
Wiaze sie to jednak z wieksza ztozonoscig obliczeniowa algorytmu (wiecej wymiaréw przeszukania loga-
rytmicznej funkcji wiarygodnoséci), a podobny do omawianego wykres przyjatby postaé tréjwymiarowej

powierzchni.

Na wykresie 2.8b przedstawiono dziatanie modelu deterministycznego z stata amplituda przy do-
starczeniu obserwacji, w ktérych amplituda jest zmienng losowg, rézng w kazdym sondowaniu. Takie
niedopasowanie modelu do danych powoduje degradacje jakosci szacowanych parametréw. Widaé to
poprzez znaczacy rozrzut w ksztattach logarytmicznych funkcji wiarygodnosci dla réznej liczby obserwa-
cji N. Wynika to z faktu, ze zgodnie z wzorem (2.52) amplituda jest liczona na podstawie usrednionych
pomiaréw. Model stochastyczny, na podstawie ktérego wygenerowano dane, zaktada ze amplituda jest
zmienna losowa o zerowej wartosci oczekiwanej (E[s] = 0), z tego powodu usrednienie pomiaréw [réw-
nanie (2.54)] skutkuje spadkiem poziomu obserwowanego sygnatu. W takim samym stopniu usrednianiu
podlega réwniez szum pomiarowy - on takze posiada rozktad gaussowski o zerowej wartosci oczekiwanej.
Z tego powodu warto$¢ SNR pozostaje niezmieniona. W efekcie liczba obserwacji N nie ma znaczenia,
a wykres 2.8b stanowi jedynie przedstawienie przyktadowych ksztattéw - przebiegi te moga zmieniaé
sie w zalezno$ci od realizacji szumu i amplitud. Nie mozna zatozyé, ze dla N = 100 estymator wskaze
oszacowanie obarczone mniejszym btedem niz przy mniejszej liczbie sondowan. Rozwigzaniem popra-

wiajacym jako$¢ estymacji moze by¢ rozbicie pomiaréw na N zestawdw, oszacowanie katéw odbioru
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01 - - - On a nastepnie ich usrednienie. Dla wiekszych wartoéci N moze to wptynaé na spadek wariangji
oszacowania kata odbioru informacji, jednak wykracza to poza podstawowa wersje estymatora. Rézne
poziomy wartosci logarytmicznej funkcji wiarygodnosci wynikaja z coraz mniejszej warto$ci komponentu
+ va vi [wzér (2.52)], ktéra w efekcie powoduje wieksze wartosci ujemnej sumy [réwnanie (2.54)].

Wyniki te znaczaco zmieniaja sie dla réznych realizacji.

Badanie modelu zakfadajacego zmienna amplitude sygnatu

Na wykresach 2.9a i 2.9b przedstawiono dziatanie estymatora deterministycznego zaktadajacego, ze
wartosci amplitud w kolejnych sondowaniach maja postaé zmiennych losowych, a kazdy z nich sta-
nowi parametr modelu [réwnanie (2.55)]. W takim wypadku, w trakcie dziatania algorytmu wszystkie
z tych wartoéci s3 szacowane (podejscie deterministyczne). Potozenie celéw, SNR i liczba elemen-
téw antenowych pozostata niezmieniona wzgledem testéw przedstawionych na wykresach 2.8a i 2.8b.
Symulacja, w ktérej skorzystano z danych pochodzacych z modelu deterministycznego o statej ampli-
tudzie jest przedstawiona na wykresie 2.9a. W przypadku pojedynczego celu wyraznie widaé¢ zgodno$é
lokalizacji maksiméw przebiegéw dla réznej liczby skanéw N. Przy modelu z obecnymi 2 echami poja-
wiaja sie widoczne niejednoznacznosci, jednak nadal istnieje mozliwo$¢ uzyskania potozenia obu celéw
(zachowana rozréznialno$¢). W tym przypadku do pokazania ksztattu funkcji kosztu zastosowano es-
tymator posiadajacy 1 stopien swobody (zatozenie 1 obiektu, K = 1), podczas gdy w trakcie estymacji
katéw (w dalszych testach, przedstawionych w zataczniku 7.2.7) na podstawie sygnatu z dwoma Zzré-
dfami wykorzystywany byt peten, dwuwymiarowy estymator (K = 2). Pordwnujac dziatanie estymatora
opierajacego sie model zaktadajacy zmienng amplitude (2.9a) z tym wykorzystujacym model o statej
amplitudzie (2.8a) wida¢, ze dokfadnie dopasowanie modelu do dostepnych danych skutkuje wyraz-
niejszym szczytem logarytmicznej funkcji wiarygodnosci, co potencjalnie moze pozwalaé na uzyskanie
precyzyjniejszych estymat.

W przypadku zastosowania danych wygenerowanych na podstawie modelu stochastycznego uzyskano
rezultaty jak na wykresach 2.9b. Widoczne jest podobienstwo z wykresem uzyskanym w przypadku
danych pochodzacych z modelu deterministycznego (2.9a). Wynika ono z faktu, ze model wykorzystany
podczas estymacji zaktada dowolne wartosci wektora amplitud. W takim wypadku, z punktu widzenia
algorytmu nie ma znaczenia, czy s3 to wartosci state czy losowe. Szczegdlne podobienstwo widoczne
jest w przypadku obserwacji 1 celu. Przy 2 celach funkcje zaczynaja sie rézni¢, jednak wynika to z

konkretnych realizacji sygnatu/szumu.
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(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 2.9: Logarytmiczna funkcja wiarygodnosci w przypadku deterministycznego algorytmu najwiekszej wia-
rygodnosci z modelem zaktadajagcym zmienng amplitude dla danych wygenerowanych na podstawie modelu

deterministycznego (2.9a) i stochastycznego (2.9b).

Deterministyczny estymator najwiekszej wiarygodnosci z parametrami w postaci wektora amplitud
posiada bardzo dobra zbiezno$¢ z ograniczeniem Craméra-Rao w niemalze kazdej sytuacji przetestowanej
w dodatkach 7.2.6 i 7.2.7. Sprawdza sie on w przypadku sygnatéw w dowolna postacia zmian amplitudy
w obrebie paczki sondowan. Teoretycznie lepsze efekty moze daé wykonanie estymacji w oparciu o dane
wygenerowane na podstawie modelu z stata wartosciag amplitudy na przestrzeni paczki sondowan przy
jednoczesnym uwzglednieniu tego w réwnaniach estymatora. Testy pokazaty, ze korzy$¢ wynikajaca
z przyjecia modelu estymatora opartego o statg warto$¢ amplitudy nie jest zauwazalna, natomiast tak
skonstruowany estymator nie sprawdza sie w przypadku sygnatu z amplituda zmienng w trakcie kolejnych

sondowan.
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2.3.2 Stochastyczny estymator najwiekszej wiarygodnosci

W odréznieniu od estymatora deterministycznego, w przypadku stochastycznego estymatora najwiekszej
wiarygodnoéci zakfada sie stochastyczny model generacji danych. Oznacza to, ze amplituda generowa-
nego sygnatu z zatozenia jest losowa, przy czym nie sg szacowane wartosci amplitud dla poszczegdlnych
realizacji, a jedynie parametry rozktadu, z ktérego pochodza. Amplituda odebranego sygnatu posiada
rézne (niezalezne) wartosci w kolejnych obserwacjach, bedac realizacjami zmiennej losowej o wariangji
02 (s ~ CN(0,X), gdzie = jest macierza kowariancji amplitud). Parametry rozktadu szumu nie ule-
gaja zmianie wzgledem estymatora deterministycznego (v,, ~ CA(0,02I)). Dla tych zatozen funkcja
wiarygodnoéci ma postaé:

7YHR’1 ®)Y,
H FM WRTHOYR), (2.65)

W réwnaniu (2.65) R(®) stanowi hipotetyczna macierz kowariancji obserwacji i moze zostaé przedsta-
wione jako

R(®) = A0)ZAH(0) + o1, (2.66)

A (0) jest macierza utworzong z wektoréw a(f) dla ech pochodzacych z kolejnych katéw:
A(0) =1[a(f)) a(h2) --- a(fk)]. (2.67)

Logarytmiczna funkcja wiarygodnosci przyjmuje postac:

£(0,Y)=—-MNIn(r) — NIn(|R(© ZYHR

— _MNIn(r) — NIn(|R(®)|) — Ntr (R*1(®)f{) , (2.68)

gdzie R = YYH /N jest empiryczna macierza kowariancji obserwacji.

Korzystajac z macierzy rzutowania na podprzestrzen sygnatu oraz podprzestrzer szumu [odpowiednio
P(6) = A(0) (AH(O)A(O)Y1 Af(0) i Q(0) = I — P(0)] mozna uzyskaé oszacowania wariancji
szumu (2.69) i oszacowania macierzy kowariancji sygnatu [réwnanie (2.70)]:

52(0) = < i tr (Q(Q)R) , (2.69)

gdzie K x K jest wymiarem macierzy X, a samo K oznacza liczbe zarejestrowanych Zrédet echa.

1

3(0) = [A7(0)A(0)] " AT(O)RA(6) [T (0)A(6)] - 53(0) [A7(0)A(0)]

(2.70)

Korzystajac z réwnan (2.69) i (2.70) mozna doj$¢ do skompresowanej postaci logarytmicznej funkcji

wiarygodnoéci, zaleznej jedynie od wektora katéw odbioru sygnatu:
£(6,Y)=—1In (|A(9)2(0)AH(0) + &3(9)10 . (2.71)

W szczegblnym przypadku, kiedy obserwowany jest wytacznie jeden obiekt, macierz A(6) zostaje za-

stapiona przez wektor a(f), a zamiast 2(0) w réwnaniu pojawia sie wariancja 62;.
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Na wykresach 2.10a i 2.10b przedstawiono zachowanie stochastycznej postaci metody najwiekszej
wiarygodnosci w przypadku estymacji kata odbioru dla danych pochodzacych z odpowiednio modelu
deterministycznego i stochastycznego. Parametry symulacji pozostaty niezmienione wzgledem przedsta-
wionych przy deterministycznym estymatorze najwiekszej wiarygodnosci (sekcja 2.3.1). Dla obserwacji
1 celu szczyt funkcji wiarygodnosci jest bardzo wyrazny, jednak nie tak wyostrzony jak w przypadku
sygnatéw o statej wartosci amplitudy i dostosowanego do nich estymatora. Moze to wynikaé z faktu,
ze zatozenie co do statosci amplitudy na przestrzeni kolejnych obserwacji jest bardzo silnym zatozeniem
i w znaczacy spos6b utatwia poprawnga lokalizacje celu. Model stochastyczny jest bardziej ogdlny, nie
stawia zadnych zatozen co do wartosci amplitudy. Przy obserwacji 2 celéw mozna oczekiwaé trudno-
Sci w lokalizacji echa o nizszym poziomie sygnatu, jednak pojawienie si¢ wzniesienia w okolicy kata
odbioru tego celu zalezy od specyfiki konkretnej realizacji. Tu réwniez przedstawiony ksztatt zostat
uzyskany poprzez liczenie wartosci logarytmicznej funkcji wiarygodnosci dla kolejnych wartosci katéw
przy zatozeniu obecno$ci jednego zrédta echa. Znacznie efektywniejszym sposobem estymacji jest wy-
korzystanie odpowiedniej do tego celu metody zakfadajacej K = 2 obiekty (co zastosowano w testach

zamieszczonych w dodatku).

Estymacja katéw na podstawie danych z modelu deterministycznego (wykresy 2.10a) daje niemalze
takie same rezultaty jak w przypadku wygenerowania ich w oparciu o model stochastyczny. Wynika

to z faktu braku $cistych zatozen co do postaci modelu danych i Swiadczy o elastycznosci podejscie

stochastycznego.
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Rys. 2.10: Przyktadowa logarytmiczna funkcja wiarygodnosci w przypadku stochastycznego algorytmu naj-
wiekszej wiarygodnosci dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (2.8a) i modelu

stochastycznego (2.8b).

Stochastyczny estymator najwiekszej wiarygodnosci cechuje sie parametrami zblizonymi do estyma-

tora deterministycznego, w ktérym nie ma zatozen co do amplitudy, ustepujac mu w kilku skrajnych
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przypadkach (jak niewielka separacja katowa celéw czy niski poziom SNR). Stanowi on jednocze$nie
do$¢ niezawodne i uniwersalne podejscie, co zostato pokazane w wynikach testéw, umieszczonych sie

w dodatku 7.2.8.

2.4 Podsumowanie

Przedstawione estymatory pokazuja rézne podejScia do sposobu estymowania kata odbioru. WSsréd
oméwionych metod znajduja sie zaréwno proste, niewymagajace duzego naktadu obliczen, jak i bardziej
skomplikowane podejécia. Na ogét, bardziej ztozone algorytmy umozliwiaja wypracowanie estymaty
kata odbioru cechujacej sie mniejsza wariancja oraz nizszym poziomem obcigzenia.

Najprostsza z omawianych metod - monoimpuls - dzieki bardzo niskiej ztozonosci obliczeniowej
dobrze nadaje sie do prostych radaréw, w ktérych nie mozna poswieci¢ znacznej iloSci zasobdéw na
proces estymacji. W odpowiednich warunkach (obserwacja pojedynczego obiektu, odpowiednio wysoki
poziom sygnatu) uzyskane rezultaty moga by¢ dosy¢ dobrej jakosci. Podejécie to jednak nie sprawdzi
sie z niekorzystnych warunkach, jakimi moze by¢ np. obserwacja wiecej niz jednego obiektu. Sytuacja
taka wymaga zastosowania metod bardziej ztozonych. Wsréd przeanalizowanych sposobéw estymacji
najlepsze wyniki pozwolito uzyskaé podejscie parametryczne, a doktadniej estymatory najwiekszej wiary-
godnosci, zaréwno w wariancie deterministycznym (z zatozona losowa amplituda) jak i stochastycznym.
O ile przy obserwacji pojedynczego obiektu nie odstaja one znaczaco na tle metod nieparametrycznych,
tak przy dwdch zrédtach sygnatu rozbieznosci w jakosci oszacowania potrafig byé znaczace. Zauwazyé
nalezy, ze w przeprowadzonych testach zatozono gaussowski rozktad szumu - estymatory najwiekszej
wiarygodnosci (dopasowane do takiego rozktadu) stanowia wtedy optymalne rozwiazanie problemu esty-
macji. W rzeczywistych warunkach szum pomiarowy niekoniecznie musi posiada¢ rozktad gaussowski. Z
tego powodu w specyficznych zastosowaniach estymatora nieparametryczne - ktére nie stawiaja zatozen
co do rozktadu rejestrowanych sygnatéw - moga okazac sie lepszym rozwigzaniem. Warto dodatkowo
podkresli¢, ze istnieja warunki, w ktérych kazdy z badanych estymatoréw nie byt w stanie uzyskaé
zbieznosci z ograniczeniem Craméra-Rao. Chodzi przede wszystkim o sytuacje, w ktérej obserwowane
jest wiecej niz jedno zrédto sygnatu, a obiekty s3 umieszczone na zblizonych katach. Warunki te s
wyjatkowo trudne ze wzgledu na wysokie podobienstwo odpowiedzi anteny na oba obserwowane obiekty.

Efektem jest utrudniona rozréznialno$¢ katowa degradujaca jako$¢ oszacowania kata.

2.5 Tezy pracy

Prébujac wskazaé stabosci istniejagcych metod w odniesieniu do specyfiki zaawansowanych systeméw

radarowych mozna wskaza¢ na:

= w przypadku metody monoimpulsowej - staba rozréznialno$¢ i utrate doktadnosci przy obserwacji

wiecej niz jednego obiektu w wiazce;
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= w przypadku nieparametrycznych metod superrozdzielczych - na wymodg zebrania duzej liczby

stacjonarnych obserwacji, co jest sprzeczne z:

1. organizacja fancucha przetwarzania w radarze (w szczegdlnosci obrébka MTD), ktéra pro-

wadzi do redukcji liczby obserwacji;
2. dazeniem do optymalizacji wykorzystania zasobdéw czasowych;

3. mozliwoscia pracy w trybach ze zmienna czestotliwoscia (od paczki do paczki lub od impulsu

do impulsu).

Ponadto, metody te zaktadaja brak korelacji zrédet, a ich zachowanie ulega istotnej degradacji,
gdy zatozenie to nie jest spetnione. W systemach radarowych, w sytuacji wystapienia propagacji

wielodrogowej, obserwuje sie na ogét korelacje sygnatéw pochodzacych z réznych drég propagacji.

= metody parametryczne, w swojej ogdlnej (podstawowej) postaci nie s3 dostosowane do waznych
zjawisk fizycznych, takich jak btedy modelowania (istotne przy estymacji elewacji w obecnosci

odbi¢ wielodrogowych od ziemi), obrét anteny, czy zmiana czestotliwosci pracy.

W zwigzku z w.w. stabosciami istniejgcych metod, w dalszej czesci rozprawy zostanie podjeta préba
opracowania estymatoréw katéw lepiej dostosowanych do specyfiki sensoréw radarowych. Tezy pracy

sg nastepujace:

1. Zastosowanie estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci pozwala poprawi¢ doktadno$é estymacji

wspotrzednych katowych w stosunku do metody monoimpulsowej;

2. (Teza pomocnicza) Mozliwa jest modyfikacja estymatora najwiekszej wiarygodno$ci w taki sposéb,

aby zwiekszy¢ jego odporno$é na wystepowanie odbicia rozproszonego;

3. (Teza pomocnicza) Mozliwe jest skonstruowanie parametrycznych i nieparametrycznych estyma-

toréw azymutu o rozdzielczo$ci wiekszej niz wykazywana przez klasyczng metode monoimpulsows;

4. (Teza pomocnicza) Ztozono$¢ obliczeniowa estymatoréw najwickszej wiarygodnosci pozwala na

ich implementacje w systemie czasu rzeczywistego.
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Rozdziat 3

Estymacja elewacji

W rozdziale rozwazono zagadnienie estymacji kata elewacji, w szczegdlnosci na niskich wysokosciach,
gdzie moze dochodzi¢ do zjawiska odbicia od powierzchni Ziemi. Przedstawione zostang sposoby
modelowania sygnatu bezposredniego i odbitego. Uwzgledniona zostanie mozliwo$¢ wystapienia odbicia
zaréwno o charakterze lustrzanym, jak i rozproszonym. Rozwazone zostang dwa sposoby pozwalajace w
pewnym stopniu przeciwdziata¢ negatywnym efektom tego zjawiska: uodporniony wariant estymatora
najwiekszej wiarygodnosci oraz metoda doboru modelu z wykorzystaniem kryteriéw informacyjnych.
Oba sposoby zostang przetestowane na podstawie zaréwno danych symulowanych jak i rzeczywistych

rejestracji radarowych, w ktérych zaobserwowano zjawisko wielodrogowosci.

3.1 Przedstawienie problemu estymacji elewacji

Kat elewacji obserwowanego obiektu jest, obok odlegtosci i azymutu, jedna z trzech wspdtrzednych
katowych okreslanych przed nowoczesny, tréjwspétrzedny radar. Zgodnie z rysunkiem 1.3 stanowi on
kat miedzy celem, a ptaszczyzng odniesienia - ktdra najczesciej (zaktadajac uproszczony model ptaskiej
Ziemi) wyznacza horyzont. Aby radar byt zdolny do okre$lania wspétrzednej elewacyjnej wymagane
jest umieszczenie co najmniej 2 elementéw odbiorczych w osi pionowej!, ktére umozliwia uzyskanie
rozréznialnosci katowej. Wspditczesnie wykorzystuje sie znacznie wieksza liczbe elementéw odbiorczych.
Estymowanie elewacji jest zadaniem trudnym ze wzgledu na mozliwos¢ wystapienia towarzyszacego mu
zjawiska wielodrogowosci. Po oswietleniu obiektu wigzka nadawcza promieniowanie ulega rozproszeniu,
z ktérego cze$¢ wraca do radaru umozliwiajac wykrycie. Cze$¢ promieniowania natomiast obija sie od
obiektu w strone ziemi, od ktdrej nastepuje drugie odbicie w strone anteny. Pojawiaja sie zatem dwie (w
przypadku odbicia lustrzanego) $ciezki propagacji. Taki sygnat niebezposredni jest w stanie interferowac
z sygnatem odbitym od obiektu powodujac przektamania na etapie estymacji. Dla celéw lecacych nisko
nad horyzontem moze dojé¢ do sytuacji, w ktérej zaréwno echo gtéwne jak i pochodzace od odbicia

od ziemi znajda sie w obrebie jednej wiagzki odbiorczej. Ze wzgledu na nieduza réznice w przebytym

IDawniej korzystano z jednej wiazki umieszczonej w osi anteny, a okreélanie kata elewacji odbywato sie za posrednic-

twem mechanicznego odchylania anteny.
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Rys. 3.1: Radar Arthur WRL z antena wyraznie dfuzsza w osi pionowe;j.

dystansie przez oba promienie w wigkszosci przypadkéw oba sygnaty znajda sie w tej samej komérce
odlegtosciowej. W takiej sytuacji proste algorytmy, w ktérych nie ma mozliwosci rozréznienia liczby
celéw (np. metoda monoimpulsowa) nie beda w stanie poprawnie okresli¢ kata elewacji. Estymacje
dodatkowo utrudnia fakt, ze na ogdt na niskich katach elewacji spodziewa¢ sie mozna podwyzszonego
poziomu zaktécen pochodzacych od obiektéw biernych (drzewa, budynki). Powszechnie stosowanym
zabiegiem jest wykonywanie filtracji dopplerowskiej, jednak nie rozwigzuje to problemu dla obiektéw
nieruchomych, czy poruszajacych sie z predkoscia $lepa. Z tego powodu, aby usprawni¢ omawiany
proces, czesto zwieksza sie liczbe elementéw odbiorczych w osi pionowej. Powoduje to zawezenie
wiazki w ptaszczyznie elewacji, poprawiajac selektywno$¢ katowa, co z kolei pozwala na skuteczniejsze
odrzucanie sygnatu niebezposredniego. Przyktadem takiego zabiegu moze by¢ radar artyleryjski Arthur

(rys. 3.1), w ktérym antena posiada wyraznie wieksza dtugo$¢ w osi pionowe;.

Znajomo$¢ elewacji (¢) obserwowanego obiektu, oraz jego odlegtosci (R) do radaru pozwala na
okreslenie wspbtrzednej Z (zgodnie z notacja z rysunku 1.3). Przeksztatcenie to odbywa sie za pomoca

réwnania:

Z = H, + R sin(¢), (3.1)

gdzie H, stanowi wysokos¢ umiejscowienia anteny ponad poziomem horyzontu. Nalezy zauwazyé, ze
warto$¢ Z jest jedynie w przyblizeniu réwna wysokosci na jakiej znajduje sie obiekt. Niedoktadnos¢
ta wynika z zatozenia ptaskiego modelu Ziemi. Wraz z zwiekszaniem odlegtosci obserwacji ksztatt
Ziemi coraz bardziej rézni sie od przyjetej postaci ptaszczyzny, co z kolei powoduje powiekszanie sie

réznic miedzy wspétrzedna Z a wysokoscia wzgledem powierzchni (H). Do obliczenia wysoko$ci mozna
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skorzystac z réwnania w przyblizeniu uwzgledniajacego krzywizne Ziemi:

R2
2 Ry’

H ~ H, + R sin(¢) + (3.2)

gdzie Rz stanowi tzw. efektywny promiefi Ziemi (Rz = 3R, R jest promieniem Ziemi) [61]. Réwna-
nie (3.2) przybliza ksztatt Ziemi za pomoca paraboli. Jest to model doktadniejszy od ptaskiego jednak
na znacznych odlegtosciach réwniez odbiega od wartosci prawdziwej. Dalsza poprawe doktadnosci

mozna uzyskaé przyjmujac ksztatt Ziemi jako kulisty, co przektada sie na réwnanie postaci:

H=+/(Rz + H,)?+ R?+2(Rz + H,) R sin(¢). (3.3)

W celu jeszcze doktadniejszego szacowania wysokoSci nalezatoby skorzystaé z réwnan przyjmujacych
geoide jako faktyczny ksztatt powierzchni Ziemi lub wrecz map wysokosciowych zawierajacych doktadna
reprezentacje terenu, oraz uwzgledni¢ wptyw refrakcji w doktadniejszy sposéb niz przez wprowadzenie

efektywnego promienia Ziemi.

3.2 Modele odbicia od ziemi

3.2.1 Model ptaskiej, gtadkiej Ziemi

Najprostszym i najpopularniejszym sposobem modelowania wielodrogowosci jest zatozenie, ze Ziemia
jest powierzchnig ptaska, od ktérej promieniowanie moze odbijaé sie w swobodny sposéb, zgodnie z
zasadami optyki geometrycznej. W praktyce, kryteria te s3 w przyblizeniu spetnione podczas prowadze-
nia obserwacji w warunkach fagodnego uksztattowania terenu, na wzglednie nieduzych odlegtosciach
radaru od celu. Zaktada sie réwniez, ze promienie fali radarowej biegna po linii prostej, a oSrodek jest
jednorodny. Cze$¢ promieniowania odbitego dociera do anteny w sposéb bezposredni pod katem ¢4
(echo bezposrednie). Pozostata cze$¢ promieniowania zostaje rozproszona w réznych kierunkach, jed-
nak czes¢ odbija sie od powierzchni ziemi i dociera do anteny radaru pod katem ¢,,, (odbicie lustrzane).

Sytuacje t3 przedstawiono na rysunku 3.2.

Przedstawione katy odbioru echa s3 réwne odpowiednio:

oo (52,
R
HiH (3.4)
m = sin™ ' (_';/a) )

gdzie H jest wysokoscig obiektu nad powierzchnia Ziemi, H, wysokoscig anteny, R odlegtoscia celu od
radaru, a R’ odlegtoscia jaka pokonuje fala radiowa miedzy celem a anteng z uwzglednieniem odbicia

od ziemi. Moze ona zostaé obliczona za pomoca réwnania [62]:

R ~+/R+4H,H. (3.5)

W wiekszosci przypadkéw zjawisko wielodrogowosci wystepuje przy celach obserwowanych na niskich

elewacjach. Przyjmuje sie wtedy, ze odlegto$¢ celu od radaru jest znacznie wieksza niz jego wysokos¢
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Rys. 3.2: Schemat powstawania zjawiska wielodrogowosci oparty o model ptaskiej Ziemi.

nad powierzchnig Ziemi (R > H), a sama antena jest umieszczona na niewielkiej wysokosci (H, < H).

W takim wypadku réwnania (3.4) i (3.5) mozna uprosci¢ do postaci:
R ~ R,
d)nz ~ 7¢d'

Model zaktadajacy lustrzane odbicia mozna uznaé za wiarygodny w przypadku odpowiednio ptaskiej

(3.6)

powierzchni terenu. Jako miare ptaskosci mozna przyjaé réznice w wysokosci terenu w otoczeniu

wystapienia odbicia od ziemi Ah, ktéra powinna spetniaé kryterium [63]:

A
Ah < —— 3.7
~ 8singy’ (3.7)
aby méc uznaé powierzchnig za ptaska. Mozna wéwczas przyjaé, ze odbicie lustrzane dominuje. Z kolei
faza odbitego sygnatu rézni sie od fazy sygnatu bezposredniego o

N A4nH, H

Réznica ta wynika z wydtuzenia drogi propagacji sygnatu, oraz samego odbicia od ziemi, w trakcie
ktérego faza ulega odwrdceniu (warto$¢ m dotyczy polaryzacji pionowej i niewielkich katéw elewacji,
dokfadniejsze wyrazenie, w tym dla polaryzacji poziomej mozna znalezé np. w ksigzce [39]). W
praktyce, na faze odbitego echa wptyw ma nie tylko dtugo$¢ drogi propagacji sygnatu, ale réwniez
lokalne uksztattowanie terenu majace wptyw na kat odbicia, w zwigzku z czym wartosci te moga
w znaczacym stopniu réznié sie od przedstawionych w réwnaniu (3.8). Podobna sytuacja moze mieé
miejsce z amplituda sygnatu echa odbitego (s,,). Na ogdt wartos$¢ ta zawiera sie w przedziale 0 < |s,,| <
|sa| (sq oznacza amplitude echa bezposredniego), jednak w skrajnie niekorzystnych warunkach moze
dojs¢ do sytuacji, w ktérej echo odbite od ziemi bedzie posiadato wyzsza energie od echa odebranego
bezposrednio. Z drugiej strony, gesta, niska roslinnos¢ (niskie lasy, krzewy) moze znaczaco zredukowaé

energie echa odbitego.

Zgodnie z schematem przedstawionym na rysunku 3.2, sygnat odebrany mozna przedstawi¢ jako

sume dwdch ech na elewacjach réwnych odpowiednio ¢g4 i ¢.,,. Sygnat zarejestrowany przez antene
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bedzie miat wéwczas postaé:

Yn = saa(¢d) + sma(dm) + vn, (3.9)

gdzie s4 i s,,, s3 zespolonymi amplitudami echa bezposredniego i odbitego od ziemi, a(¢) jest wektorem
odpowiedzi anteny, a v,, zespolonym gaussowskim szumem o macierzy kowariancji R, = o2I. Przy

zatozeniu idealnie lustrzanego odbicia miedzy amplitudami zachodzi zaleznoé¢:
Sy R 5q€7 %, (3.10)

W réwnaniu (3.10) zaktada sie brak strat energii w trakcie odbicia, w efekcie czego, amplitudy s3 sobie

w przyblizeniu réwne co do modutu.

3.2.2 Model odbicia rozproszonego

Istnieje réwniez model zakfadajacy odbicie rozproszone, opisany w artykule [63]. Cecha specyficzna
dla takiej postaci wielodrogowosci jest ciggto$¢ wystepowania energii na przestrzeni szerokiego zakresu
katéw elewacji, gdzie przy odbiciu lustrzanym zaktadato sie dwa, punktowe, Zrédta promieniowania.
Zjawisko odbicia rozproszonego wynika z nieréwnosci powierzchni Ziemi, a formuty umozliwiajace okre-
Slenie gestosci energii uwzgledniaja wspdtczynnik rozproszenia, reprezentujacy nierdwnosci podtoza -
doktadniej wariancje nachylenia powierzchni, od ktérej odbija sie sygnat. Efekt odbicia rozproszonego

moze by¢ obserwowany naocznie - np. w trakcie zachodu Stofica nad morzem (zdjecie 3.3).

Rys. 3.3: Zachéd Storica nad morzem z dobrze widocznym odbiciem rozproszonym.

Bazujac na publikacji [63], wspéfczynnik mocy odbitej od powierzchni Ziemi (p3) moze zostaé

okreslona za pomoca:

Zb RQ

2 Y
P~ ——dx, 3.11
¢ /xa (R—x)* 22 (311)

gdzie:
vy (H, H 1 /H, H\?

-4 ey - 2_ (== _ = 3.12
y 1+ T2 (:L’l +:172> \/50 4($1 {172) ’ ( )

natomiast x; i x stanowig odpowiednio mierzona po ziemi odlegto$¢ miedzy antena a punktem odbicia

lustrzanego i odlegto$¢ miedzy punktem odbicia lustrzanego a celem. H, i H s3 wysokoscig anteny
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oraz wysoko$cia obiektu nad powierzchnig Ziemi, a 3 jest parametrem opisujacym nieréwno$¢ podtoza
(maksymalne nachylenie lub jego RMS). Catkowita moc odbita od ziemi uzyskuje sie mnozac kwadrat
amplitudy sygnatu echa bezposredniego przez pZ. W réwnaniu (3.11), wartoéci x, = H, /2830 i xp =
R — z,, stanowiace granice catkowania, oznaczaja odlegto$¢ poczatku i konca obszaru rozproszonego
odbicia (mierzac od radaru, po powierzchni Ziemi). Modyfikujac granice catkowania mozna okresli¢
ilo$¢ energii docierajaca z poszczegdlnych zakreséw odlegtosci. Z punktu widzenia estymacji elewacji
istotniejsza jest kwestia katowe]j gestosci energii - t3 mozna uzyska¢ wykonujac przeksztatcenie uktadu

wspbtrzednych:

¢ =—tyg (i) : (3.13)

Wykorzystujac powyzsze réwnania mozna przedstawi¢ wykres poréwnujacy gesto$¢ energii w przypadku

odbicia rozproszonego (rys. 3.4a) i lustrzanego (rys. 3.4b). Obie charakterystyki pochodza z symulacji

10 . : : 10
0 0
& 5 & 5
10 10
15t 15
20 20 : - :
1075 1074 1073 1072 107! 107° 104 1073 1072 107!
p3/0.1° p3/0.1°

(a) (b)

Rys. 3.4: Poréwnanie iloéci energii zarejestrowanej na poszczegdlnych katach elewacji przy zatozeniu odbicia

rozproszonego (rys. 3.4a) i lustrzanego (rys. 3.4b)

zaktadajacej obecno$¢ punktowego celu na odlegtosci R = 10 km, wysokosci H = 105 m, wysoko-
$ci masztu antenowego H, = 5 m i przy wspdtczynniku nierédwnosci podtoza 5y = 0.2. Warto$¢ 5y
odzwierciedla umiarkowanie pofalowany teren. Przyjeto jednostke gestosci energii przeskalowana w od-
niesieniu do 0.1° - ma to zwigzek z wykorzystaniem powyzszych zaleznosci w pézniejszych symulacjach
badajacych zachowanie estymatoréw. W ich trakcie ciagty rozktad odbicia zostanie przyblizony przy
pomocy punktowych Zrédet sygnatu, rozmieszczonych réwnomiernie co 0.1° z energia zgodnga z réwna-
niem (3.12). W przypadku profilu energii przy odbiciu rozproszonym widaé wyraznie, ze na poziomie
horyzontu (¢ & 0°) pojawia sie punktowy wzrost gestosci rejestrowanej mocy, ktéry moze by¢ przyczyna

powstawania grubych btedéw w procesie estymacji.

Faza sygnatu odbitego jest trudna do okreélenia ze wzgledu na niewielkg dtugo$¢ fali w stosunku

do mozliwych nieréwnoséci podfoza, a do samych odbi¢ dochodzi pod réznymi katami. Ostatecznie, w
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trakcie symulacji zatozono faze echa odbitego jako losowa w funkgji kata odbioru:

N Pmaz
yo=_ (sa6a)+ D spa(¢)ePa(9) |, (3.14)
i=1 ¢=¢min,

gdzie s oznacza stata amplitude, niezalezng od kata ani numeru sondowania, a ¢4 oznacza kat echa
bezposredniego. Wewnetrzna suma przybliza ciagte, rozproszone echo przy pomocy zbioru impulsowych
zrédet, a p? stanowi wspétczynnik opisany w réwnaniu (3.11), jednak zmieniono granice catkowania z
odlegtosci miedzy punktami odbicia na rozpieto$¢ katowa w elewacji. Nalezy ponadto zwréci¢ uwage
na sposéb realizacji fazy sygnatu obitego: «(¢). Jest ona pseudolosowa funkcja kata ¢, przyjmujaca

rézne wartosci w ciggu kolejnych sondowan.

3.3 Estymacja kata elewacji w warunkach propagacji wielodro-

gowej
Test 1

Wykorzystujac model opisany réwnaniem (3.9) wykonana zostata symulacja pokazujaca zachowanie 3
estymatoréw w sytuacji wystapienia odbi¢ od ziemi: monoimpulsowego, stochastycznego najwiekszej
wiarygodnosci z zatozeniem idealnie lustrzanego odbicia (¢, = —4) i stochastycznego najwiekszej
wiarygodnosci z zatozeniem obecnosci dwdch niezaleznych Zrédet. Model idealnie lustrzanego odbicia
zaktada obecno$¢ dwéch Zrédet echa na powiazanych z soba katach, co skutkuje zmniejszeniem liczby
parametréw o 1, w efekcie pozwalajac na poszukiwanie ekstremum funkcji wiarygodnosci w wytacznie
jednym wymiarze. Pozwala to znaczaco zredukowaé ztozono$¢ obliczeniowa w stosunku do petnego,
dwuwymiarowego przeszukania funkcji kosztu, jak ma to miejsce w estymatorze zaktadajagcym dwa,
niepowigzane z soba zrédta. W symulacji zatozono wysokos¢ anteny H, = 10 m, oraz obiekt unoszacy
sie H = 100 m nad ziemig, oddalajacy sie od radaru w linii prostej. Wraz ze wzrostem odlegtosci od
radaru malat kat elewacji pod jakim cel byt obserwowany, modyfikujac tym samym warunki symulacji.
Zastosowana antena sktadata sie¢ z M = 32 elementéw odbiorczych, a estymacja kata opierata sie o
sygnaty z N = 3 sondowan. SN R wynosit 30 dB w odniesieniu do jednego elementu antenowego.
Katy elewacji, na ktérych obserwowany byt cel (¢4 - echo bezposrednie i ¢, - lustrzane odbicie od
ziemi) estymowane byty na podstawie modelu ptaskiej Ziemi (réwnanie (3.6) przy zatozeniu R’ = R).
Amplituda echa bezpo$redniego miata charakter losowy o gaussowskim, zespolonym rozktadzie: sq ~

CN(0,02), z kolei dla echa odbitego dana byta wzorem (3.15):
Smm = |Sam] - U(0.1,0.9) - 3 (ar9(am) H AT EN(O.01) (3.15)

Fragment réwnania z rozktadem réwnomiernym gwarantuje, ze amplituda sygnatu odbitego bedzie
wynosita od 0.1 do 0.9 wartosci |sq,,|. Faza echa odbitego jest faza echa bezposéredniego zmodyfikowana
o réznice pokazang we wzorze (3.8) z dodanym nieznacznym sktadnikiem losowym. Wyniki symulacji

przedstawiono na rys. 3.5.
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Rys. 3.5: Wyniki estymacji kata elewacji dla 3 estymatoréw: monoimpulsowego (linia ciggta), stochastycznego

najwiekszej wiarygodnosci z minimalizacja w 1 wymiarze (symbol kwadratu), oraz stochastycznego najwiekszej

wiarygodnosci z minimalizacja w 2 wymiarach (symbol “+"). Linia przerywana pokazuje warto$¢ prawdziwa.

Wyraznie jest widoczne, ze estymator monoimpulsowy (linia ciagta) w warunkach symulowanej
wielodrogowosci jest nieskuteczny. Wystepujace grube btedy w oszacowaniu kata elewacji nie wynikaja
z realizacji szumu, a jednoczesnego obserwowania dwdch sygnatéw pochodzacych z réznych katéw.
Wzajemna interferencja obu zrdédet sprawia, ze préba odtworzenia prawidtowego kata przy pomocy

odwrotnej charakterystyki pelengacyjnej jest niemozliwa.

Testom poddane zostaty réwniez dwie odmiany stochastycznego estymatora najwiekszej wiarygod-
nosci, obie przewidujace obecnos¢ dwéch ech. W pierwszym estymatorze (symbol kwadratu na wy-

”

kresie) zatozono idealnie lustrzane odbicie (¢, = —¢q), drugi natomiast (symbol “+" na wykresie)
nie posiadata zadnych uproszczen i wykonywane byto dwuwymiarowe poszukiwanie maksimum logaryt-
micznej funkcji wiarygodnosci (niezaleznie dla ¢4 i ¢,,). Oba estymatory najwiekszej wiarygodnosci
byty w stanie dosy¢ precyzyjnie okresli¢ potozenie echa bezposredniego. Wartosci obcigzenia i btedu

Sredniokwadratowego obliczone na podstawie catego badanego zakresu pokazano w tabeli 3.1.

Jak pokazuje tabela 3.1, estymator wykonujacy przeszukanie w dwéch wymiarach uzyskat najniz-
szy poziom btedéw Sredniokwadratowych oraz obciazenia. Wynika to z niezaleznego dostrajania kata
odbioru kazdego z ech, co z kolei dla wysokiego SNR umozliwito skuteczniejsza minimalizacje funkgcji
kosztu niz w przypadku zatozenia idealnie lustrzanego odbicia. Wada tego rozwiazania jest znacznie
wyzsza ztozono$¢ obliczeniowa w poréwnaniu do dwéch pozostatych algorytméw. Pod katem szybkosci
dziatania najmniej ztozony obliczeniowo jest estymator monoimpulsowy, jednak jego estymaty obar-
czone s3 duzymi, powtarzalnymi btedami. Estymator zaktadajacy lustrzane odbicie stanowi kompromis
miedzy czasem obliczen, a jakoScia uzyskanego oszacowania. W praktyce na jego osiagi znaczy wptyw

ma wysoko$¢ umiejscowienia anteny. Im antena umiejscowiona jest nizej, tym blizsze prawdzie bedzie
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Sposb estymacji | E(¢a — 6a)*[’] | |E(¢a — da)|[°]
Estymator
2.0578 0.01051
monoimpulsowy
Stochastyczny MLE
0.0037221 0.0043095
zatozenie ¢, = — g
Stochastyczny MLE
0.0024752 0.0010272
zafozenie 2 obiektéw

Tab. 3.1: Wartosci obciazenia i btedu $redniokwadratowego uzyskane dla 3 estymatoréw przy obecnosci wielo-

drogowosci w kazdej z préb.

przyblizenie ¢, = —¢gq [réwnanie (3.4)].

Test 2

W pierwszym z testéw estymatoréw w warunkach odbié od ziemi, zjawisko wielodrogowosci wystepowato
zawsze, jednak mogto przy tym posiada znacznie ograniczong (w stosunku do echa prostego) ampli-
tude. Sprawifo to, ze estymator z przeszukaniem zaktadajacy uproszczony model odbicia (¢, = —¢q) w
kazdej realizacji bazowat na podwdjnym zrédle sygnatu, co mogto poprawi¢ jako$¢ oszacowania. Celem
drugiego z testéw jest sprawdzenie zachowania estymatoréw w sytuacji, kiedy amplituda echa odbitego
od ziemi spada do zera. Parametry symulacji w wiekszoSci pozostaty takie same jak w przypadku
pierwszego testu (tj. wartosci N, M, wysoko$¢ anteny, sposéb poruszania sie celu, charakter echa bez-
posredniego), jednak réznice dotycza realizacji echa odbitego. Wystepuje ono w 50% losowo wybranych
realizacji (jest obecne w kazdym sondowaniu z danej grupy segmentéw stanowiacych jedng realizacje,
badz nie ma go w zadnym z nich). Modut amplitudy echa odbitego (o ile takowe wystapito) wynosit
0.9 wartoéci amplitudy echa bezposredniego. Realizacja fazy echa odbitego wykonana zostata iden-
tycznie jak teécie pierwszym. Zmianie ulegt natomiast zestaw estymatoréw. Algorytm monoimpulsowy
nie jest badany, a jego miejsce zastapit stochastyczny estymator najwiekszej wiarygodnosci zaktadajacy
obecnos¢ jednego echa. Drugi i trzeci z estymatoréw to dwa wykorzystywane w tescie pierwszym - sto-
chastyczne estymatory najwiekszej wiarygodnosci z odpowiednio uproszczonym, lustrzanym modelem
odbicia oraz petny, dwuwymiarowy wariant. Ostatni, dodatkowy z sposobéw szacowania kata stanowi
nierealizowalny w praktyce estymator, w ktérym a priori znana jest liczba ech w obserwowanym sy-
gnale. W zaleznosci od wystepowania wielodrogowosci w segmencie, wykorzystuje on do szacowania
kata stochastyczny estymator najwiekszej wiarygodno$ci okreslajacy potozenie jednego celu lub wersje
rozbudowanga, wykonujaca poszukiwanie minimum funkcji kosztu dla dwdch niezaleznych katéw. Tego
typu estymator “wyroczniowy” stanowi punkt odniesienia i pozwala pokazaé jaki zysk niesie z soba
odpowiedni dobdr estymatora w zaleznosci od liczby wystepujacych ech. Wynik testu przedstawiono na

rysunku 3.6.

W wykresie 3.6 najbardziej widoczny jest przebieg oszacowania warto$ci kata wykonany przy pomocy

estymatora zaktadajacego pojedyncze zrédto sygnatu. Ksztattem przypomina nieco wyniki uzyskane w
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Rys. 3.6: Wyniki estymacji kata elewacji dla 3 estymatoréw: stochastycznego najwiekszej wiarygodnosci z
zatozeniem 1 celu (linia ciagta), stochastycznego najwiekszej wiarygodnosci z minimalizacja w 1 wymiarze
(symbol kwadratu), oraz stochastycznego najwiekszej wiarygodnoéci z minimalizacja w 2 wymiarach (symbol

“4"). Linia przerywana pokazuje warto$¢ prawdziwa. Wielodrogowos$¢ wystepujaca w 50% préb.

pierwszym z testéw przy wykorzystaniu metody monoimpulsowej, jednak ma charakter bardziej “poszar-
pany”, co wynika z czestych zmian wartosci oszacowania kata w zaleznosci od wystepowania zjawiska
wielodrogowos$ci. Przy faktycznej obecnosci jednego zrddta sygnatu oszacowanie jest bliskie wartosci
prawdziwej, natomiast odbiér ech z dwdch zrédet skutkuje zachowaniem zblizonym do estymatora mo-
noimpulsowego. Brak odbi¢ od ziemi ma z kolei negatywny wptyw na estymator zaktadajacy ¢,, = —¢q4
(oznaczony na wykresie kwadratem), co wynika z faktu ze na kacie ¢,, nie istnieje zaden uzyteczny
sygnat mogacy poprawi¢ jako$¢ estymaty. Na ujemnym kacie moga ponadto znalez¢ sie listki boczne
echa gtéwnego, ktére wptyna na lokalizacje ekstremum funkcji kosztu. Problemu tego pozbawiony jest
estymator zaktadajacy obecnosé dwdch niezaleznych ech (oznaczenie “+" na wykresie). W przypadku
wystapienia wielodrogowosci bedzie on w stanie poprawnie przyporzadkowaé katy dla obu ech. Przy
jednym zrédle sygnatu, kat odbioru zostanie poprawnie zlokalizowany, drugi z katéw dopasuje sie z kolei
do szumu, wskazujac losowa warto$¢. Do okreélenia, ktéry z katéw odpowiada faktycznemu, uzytecz-
nemu sygnatowi mozna wykorzysta¢ amplitude - w wiekszo$ci przypadkéw wyzsza jej warto$¢ powinna
by¢ zwiazana z obecnoscia echa. Problemu tego pozbawiony jest estymator znajacy liczbe celéw, ktéry
jednak nie jest w praktyce realizowalny. Dzieki wiedzy a priori na temat liczby ech, posiada on moz-
liwo$¢ optymalnego dobrania modelu estymatora do wystepujacej warunkdéw propagacji, co w efekcie
powinno poprawi¢ jako$¢ oszacowan. Dotfaczenie go do testu ma na celu pokazanie potencjalnego zy-
sku, jaki moze wynika¢ z manipulacji modelem sygnatu. Ze wzgledu na czytelno$¢, wartosci uzyskane
przez estymator nie zostaty umieszczone na wykresie, jednak ich obcigzenie i btad Sredniokwadratowy

przedstawiono w tabeli 3.2
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Sposéb estymacji E(¢qg— 6] | |E(da — da)l[°]
Stochastyczny MLE

0.25818 0.078722
zatozenie 1 obiektu
Stochastyczny MLE
0.0050574 0.017605
zatozenie ¢, = —dq
Stochastyczny MLE
0.0031748 0.0066209

zatozenie 2 obiektéw

Stochastyczny MLE
0.0020839 0.00057975

zatozenie znajomosci liczby obiektéw

Tab. 3.2: Wartosci obcigzenia i btedu Sredniokwadratowego uzyskane dla 4 estymatoréw przy wielodrogowosci

wystepujacej w 50% realizacji.

Estymator zaktadajacy obecnos¢ pojedynczego zrédta sygnatu znaczaco odstaje od pozostatych,
posiadajac kilka rzedéw wielko$ci wiekszy btad Sredniokwadratowy. Nalezy oczekiwaé, ze w warunkach
sprzyjajacych wystepowaniu wielodrogowosci szacowanie kata odbioru przy jego pomocy moze by¢ obar-
czone znacznymi btedami. Lepiej wypada estymator z zatozonym idealnym lustrzanym modelem odbicia
- posiada on stosunkowo niski poziom btedu $redniokwadratowego oraz obcigzenia w stosunku do esty-
matora zaktadajacego jedno zrédto sygnatu, przy zachowaniu poréwnywalnej ztozonosci obliczeniowej.
Najlepsza jako$cig oszacowania cechuje sie estymator z petnym, dwuwymiarowym przeszukaniem funkcji
kosztu. Nalezy jednak zaznaczyé, ze znajomos¢ liczby zrédet sygnatu nadal pozwala zmniejszy¢ wartosé
btedu $redniokwadratowego niemal o potowe (w tych konkretnych warunkach symulacji), co pokazuja

wartosci uzyskane przez hipotetyczny estymator “wyroczniowy".

Test 3

Trzeci z testdéw zaktadat wykorzystanie modelu rozproszonego odbicia, przedstawionego w sekcji 3.2.2.
Przyjeto, ze obiekt posiada takie same parametry, oraz porusza sie w sposéb identyczny jak w poprzed-
nim tescie. Jedyna réznica byto zastgpienie lustrzanego odbicia wariantem rozproszonym (opisanym
w sekcji 3.2.2). Przyjeto, ze ciagte widmo energii zostanie przyblizone zbiorem impulsowych zrédet
rozmieszczonych w sposéb réwnomierny, co 0.1°. Zatozono, ze kazde z odbié posiada zespolong ampli-
tude zgodna z réwnaniem (3.14) z faza r6zna dla kazdego sondowania. Zatozono dodatkowo ttumienie
(10 dB) majace odzwierciedli¢ wystepujace w rzeczywistosci ttumienie spowodowane obecnoscia roslin
(przyjmuje sie ttumienie w zakresie 8 dB do 12 dB [64]). Przyktadowe profile wspdtczynnika odbicia

rozproszonego uzyskane przy réznych odlegtosciach obiektu od radaru przedstawiono na rysunku 3.7.

Wyniki testu przedstawiono na wykresie 3.8 oraz w tabeli 3.3. Z wykresu mozna zauwazy¢, ze
dla wyzszej grupy katéw (¢4 >~ 1°), estymacja oparta o stochastyczny estymator zaktadajacy obec-
no$¢ pojedynczego zrddta sygnatu dziata w sposéb bardzo niestabilny, uzyskane oszacowania posiadaja
znaczny rozrzut. Najlepiej w tym zakresie sprawdza sie estymator z zatozeniem obecnosci dwéch Zro-

det sygnatu i niezaleznym poszukiwaniem kazdego z nich. Dla niskich katéw elewacji (¢q <~ 0.5°)

71


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Estymacja elewacji

Rys. 3.7: Profil wspétczynnika odbicia rozproszonego echa odbitego od ziemi uzyskany dla 3 odlegtosci obiektu

od radaru: linia ciggta 2.5 km, linia kropka-kreska 5 km, linia kropkowana 20 km.

sytuacja wyglada zupetnie inaczej - estymatory zaktadajace obecno$¢ dwéch Zrédet sygnatu (zaréwno
zakfadajacy ¢, = —dq, jak i wykonujacy przeszukanie ¢4 i ¢, W sposéb niezalezny) charakteryzuja sie
duzym rozrzutem estymat oraz tendencj3a do szacowania katéw tuz nad poziomem horyzontu. Wariant z
zatozeniem pojedynczego zrédta sygnatu w takich warunkach dziata bardziej stabilnie. W ostatecznym
rozrachunku, najnizszym btedem Sredniokwadratowym cechuje sie estymator z zatozeniem pojedynczego
zrédta sygnatu, jednak wykonanie symulacji w innych warunkach (np. symulacja, w ktérej obiekt za-
wsze znajduje sie nieco wyzej nad horyzontem, tj. ¢4 >~ 1°, mogtoby skutkowac innymi wynikami.
Test pokazuje, ze przedstawione do tej pory sposoby estymacji elewacji nie stanowig uniwersalnego

rozwigzania w przypadku szacowania kata w warunkach rozproszonego odbicia od ziemi.

Sposéb estymacji | E(¢a — 6a)[*'] | |E(¢a — 6a)|[°]

Stochastyczny MLE

0.011517 0.0026845
zatozenie 1 obiektu
Stochastyczny MLE

0.055528 0.020006
zafozenie ¢, = —¢yq
Stochastyczny MLE

0.031471 0.03836
zatozenie 2 obiektéw

Tab. 3.3: Wartoéci obciazenia i btedu $redniokwadratowego uzyskane dla 3 estymatoréw przy rozproszonym

modelu odbi¢ opisanym w sekcji 3.2.2.
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Rys. 3.8: Wyniki estymacji kata elewacji dla 3 estymatoréw: stochastycznego najwiekszej wiarygodnosci z
zatozeniem 1 zrédta (linia ciagta), stochastycznego najwiekszej wiarygodnosci z minimalizacja w 1 wymiarze
(symbol kwadratu), oraz stochastycznego najwiekszej wiarygodnosci z minimalizacja w 2 wymiarach (symbol
“4"). Linia przerywana pokazuje warto$¢ prawdziwa. Wielodrogowo$¢ w postaci rozproszonego odbicia od

doskonale szorstkiej ziemi.

Test 4

W rzeczywistym systemie radarowym nie zawsze mozna pozwoli¢ sobie na estymacje z wykorzystaniem
sygnatéw pochodzacych bezposrednio z elementéw antenowych. Ze wzgledu na wysoka czestotliwo$¢
prébkowania oraz na ogét duza liczba elementéw odbiorczych, przesytanie takich iloéci danych stanowi
znaczny problem. Z tego powodu czesto stosuje sie formowanie wigzek za pomoca uktadéw analogo-
wych, badz w sposéb cyfrowy, przy uzyciu dostosowanych do tego celu ptyt obliczeniowych, np. FPGA.
W efekcie na etapie estymacji nie sg dostepne sygnaty z elementéw odbiorczych, a jedynie wartosci z

uformowanych juz wigzek, co w znacznym stopniu redukuje liczbe dostepnych sygnatéw.

W praktyce, estymacja kata odbioru sygnatu z wykorzystaniem estymatoréw parametrycznych (réw-
nania 3.17 i 3.19) na podstawie uformowanych wczesniej wigzek wymaga odpowiedniego przygotowania
sygnatu. Wynika to z faktu, ze estymatory te zaktadaja, ze szum pomiarowy ma charakter gaussowski z
wariancja o2 i zerowa wartoécia oczekiwana, co oznacza macierz kowariancji szumu postaci R, = 021

Po natozeniu charakterystyk kierunkowych wiazek, macierz ta przyjmuje postaé:

R, = WR, W = :2WW#, (3.16)

gdzie W = [w(¢1) w(¢pa) - w(dp)] oznacza macierz utworzong z wag uzytych do formowania
wigzek, a B stanowi liczbe uformowanych wigzek. Macierz kowariancji szumu w ogdélnym przypadku

nie jest diagonalna. Aby przywréci¢ zaktdceniom postaé szumu biatego nalezy zastosowaé tzw. wybie-
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lanie (ang. whitening) polegajace na pomnozeniu obserwacji przez pierwiastek odwrotnosci macierzy
~ _ 1 ~
kowariancji szumu po uformowaniu wiazek (C = R, ?, przy czym CCH = R;1). W przypadku

stochastycznego estymatora najwiekszej wiarygodnosci funkcja wiarygodno$ci przyjmie postacé:

N
2 y) — 1 YR (9)Y;
L(¢,%,02Y) = H1 R el ), (3.17)
R(¢) = CWA(¢)SA (p)WHCH 4 021, (3.18)

gdzie Y; oznacza wektor sygnatéw w postaci wigzek z i-tego sondowania, 3 jest macierzg kowariancji
amplitud sygnatéw, a A(¢) = [a(d1) a(gpa) --- a(¢k)] jest macierza utworzong z odpowiedzi
antenowej na kazdy z K obserwowanych obiektéw.

Dla estymatora deterministycznego funkcja najwiekszej wiarygodnosci ma z kolei postac:

1371 | skCWalsy)—Cyl1?
) _

G’U

L(¢,s,00Y) =[] (3.19)

e
B
i=1 (mo2)

Zachowanie estymatoréw w przypadku operowania na wigzkach pokazuje trzeci z testow. Wyko-
rzystano w nim sygnat o parametrach takich samych jak w tescie pierwszym, jednak uzyskane sygnaty
poddano formowaniu wigzek. tacznie uformowane zostato B = 6 wigzek: 3 sumacyjne i 3 odpowiada-
jace im wiazki réznicowe. Maksima wigzek sumacyjnych wypadaty na katach odpowiednio 0°, 1.5° i 3°.
Do ksztattowania charakterystyki zastosowano rozktad réwnomierny. W efekcie rozmiar danych spadt
z NM =320 (N =10, M = 32) do BN = 60 (B =6, N = 10) liczb zespolonych. Przetestowane
zostaty 2 estymator zaktadajace idealnie lustrzane odbicie (deterministyczny i stochastyczny), 2 estyma-
tory poszukujace ekstremum dwdch obiektéw o niezaleznych katach (deterministyczny i stochastyczny)

oraz estymator monoimpulsowy. Wyniki ich dziatania przedstawiono na wykresach 3.9 i 3.10.

74


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

2 .
1.5 7
< 5 1 .
0.5 4
Hpvaal O B0
- . L a : .g. v ]
e +ﬂ. ‘oo u' ot g
ot S
10000 20000 30000 40000
R[m]

Rys. 3.9: Wyniki estymacji kata elewacji dla 3 estymatoréw: monoimpulsowego (linia ciagta), deterministycz-
nego najwiekszej wiarygodnosci z minimalizacja w 1 wymiarze (symbol kwadratu), oraz deterministycznego
najwiekszej wiarygodnosci z minimalizacja w 2 wymiarach (symbol “+"). Linia przerywana pokazuje wartos¢

prawdziwa. Sygnaty uzyte do estymacji w postaci wigzek.
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Rys. 3.10: Wyniki estymacji kata elewacji dla 3 estymatoréw: monoimpulsowego (linia ciagta), stochastycznego
najwiekszej wiarygodnosci z minimalizacja w 1 wymiarze (symbol kwadratu), oraz stochastycznego najwiekszej
wiarygodnosci z minimalizacja w 2 wymiarach (symbol “+"). Linia przerywana pokazuje warto$¢ prawdziwa.

Sygnaty uzyte do estymacji w postaci wiazek.

Ponownie, estymator monoimpulsowy wykazuje znaczaca podatno$é na echo wielodrogowe, co obja-

wia sie sie specyficznymi, powtarzalnymi btedami w estymacji kata odbioru. Réznice w jego zachowaniu
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w poréwnaniu do testu pierwszego wynikajg z réznej liczby uformowanych wigzek - w tescie pierwszym,
do wykonania estymacji metoda monoimpulsowa uzyskiwano wartosci jednej pary wigzek (sumacyjna
i réznicowa) z maksimum wigzki sumacyjnej wypadajacej na 0°. Pozostate cztery estymatory charak-
teryzuja sie jakosciag oszacowania zblizong do sytuacji, w ktérej estymacja prowadzona jest w oparciu
o sygnaty z anteny. Wartosci btedéw Sredniokwadratowych i obcigzenia pokazuje tabela 3.4. Wi-
doczne jest, ze estymatory stochastyczne i deterministyczne pozwalajg na uzyskanie bardzo zblizonych
wynikow, przy czym estymaty te sa obarczone duzo mniejszymi btedami niz pochodzace z estymatora
monoimpulsowego. PodejScie zaktadajace obecnos¢ dwéch obiektéw o niezaleznych katach pozwala
uzyskaé estymaty z nizszym btedem Sredniokwadratowym niz przy zatozeniu idealnie lustrzanego odbi-
cia. Poprawa réwniez jest zauwazalna pod postacia mniejszego obcigzenia. Oznacza to, ze zatozenie
Om = —dq pozwala w znaczacy sposéb zredukowaé ztozono$¢ obliczeniowa (poprzez redukcje jednego

wymiaru poszukiwania ekstremum) jednak kosztem jakosci oszacowania.

Sposéb estymacji E(dqg— 6)2[°°] | |E(¢a — da)|[°]

Estymator
0.22016 0.00411
monoimpulsowy
Stochastyczny MLE
0.0019117 0.0028959

zatozenie ¢, = —¢q

Stochastyczny MLE
0.0015265 0.00032368

zatozenie 2 obiektéw

Deterministyczny MLE
0.002241 0.0015546

zatozenie ¢, = —¢q

Deterministyczny MLE
0.0018708 0.0012859
zatozenie 2 obiektéw

Tab. 3.4: Wartosci obciazenia i btedu $redniokwadratowego uzyskane dla 5 estymatoréw przy obecnosci wielo-

drogowoséci w kazdym z segmentdw, sygnaty uzyte do estymacji w postaci wiazek.

Test 5

W pigtym z testéw postuzono sie danymi rzeczywistymi zebranymi za pomoca radaru. Ze wzgledu na
brak mozliwosci ujawnienia parametréw pracy uzytego radaru wartosci uzyskanych oszacowan zostaty
unormowane poprzez podzielenie estymat przez 3 dB szeroko$¢ wiazki (¢3qp). Obserwacje prowadzone
byty w pdtnocnej Polsce, na terenie lotniska. W trakcie badan obserwowany byt niewielki samolot
oddalajacy sie od punktu obserwacji. Poczatkowa odlegtos¢ wynosita 7500 m, a ostatnig porcje danych
zebrano na odlegtoéci 13500 m. Samolot unosit sie na statej, nieduzej wysokosci, co wraz z ptaskim
uksztattowaniem terenu sprzyjato wystepowaniu zjawiska wielodrogowosci. W trakcie przelotu, zatoga
zostata poproszona przez kontrole lotéw o zmiane kursu, co skutkowato lekkim zaburzeniem w poto-
zeniu elewacyjnym obiektu (widoczne jest ono na wykresach miedzy 100 a 120 realizacjami). Dane z

radaru zarejestrowane zostaty w postaci wigzek (2 sumacyjne i 2 réznicowe), po N = 3 obserwacje,
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na podstawie ktérej wykonano estymacje wspdtrzednych w oparciu o estymator monoimpulsowy i 4
warianty estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci. Na danych sprzed etapu estymacji wykonano filtracje
dopplerowska oraz detekcje przy uzyciu algorytmu CFAR z mapga zaktécen, co umozliwito odseparowa-
nie echa obserwowanego obiektu od zaktécen biernych. Wyniki estymacji przedstawiono na wykresach

3.11, 3.12i 3.13.

W wynikach uzyskanych przy pomocy metody monoimpulsowej (wykres 3.11) widoczne s3 spe-
cyficzne, obserwowane wczesniej zafalowania kata odbioru sygnatu, co moze Swiadczyé o faktycznej

obecnosci odbi¢ od ziemi. Oszacowania posiadaja widoczne obcigzenie oraz znaczng wariancje.

Estymacja z wykorzystaniem deterministycznych estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci pozwolita
na uzyskanie wynikéw przedstawionych na wykresach 3.12 (wersja szybka, z zatozeniem lustrzanego
odbicia) i 3.13 (wersja petna, zaktadajaca obecno$¢ 2 zrédet). Ze wzgledu na podobiefistwo za-
chowania estymatora deterministycznego i stochastycznego przedstawione zostaty wytacznie wykresy
efektéw dziatania deterministycznej wersji algorytmu najwiekszej wiarygodnosci. Zestawiajac uzyskane
przebiegi z wykresem uzyskanym na podstawie algorytmu monoimpulsowego (wykres 3.11) mozna za-
uwazy¢ znaczaco odmienne wyniki. Przede wszystkim zniknety specyficzne, powtarzajace sie wahania
wartosci oszacowania. Jest to efektem specyfiki algorytmu, a doktadniej faktu, ze metody najwiekszej
wiarygodnosci w odréznieniu od monoimpulsu moga zostaé przystosowane do pracy w warunkach wie-
lodrogowosci i ogdlnie estymacji w przypadku obecnosci wiecej niz jednego Zrédta sygnatu. Poréwnujac
same efekty estymacji przy pomocy modelu zaktadajacego lustrzane odbicia i modelu przyjmujacego dwa
niezalezne zrédta echa wida¢ wyrazng przewage pierwszego z modeli. Potwierdza to tabela 3.5 przedsta-
wiajaca liczbowe wartosci btedu Sredniokwadratowego oraz obcigzenia dla przebadanych estymatoréw.
Do ich obliczenia zostaty wykorzystane unormowane (poprzez podzielenie przez 3 dB szeroko$¢ wiazki

sumacyjnej) wartosci oszacowari katéw.

Sposéb estymacji E(dqg— 6)2[°°] | |E(¢a — da)|[°]

Estymator
0.0041888 0.035714
monoimpulsowy
Stochastyczny MLE
0.00090766 0.0043211
zatozenie ¢, = — ¢y
Stochastyczny MLE
0.0079195 0.017608

zatozenie 2 obiektéw

Deterministyczny MLE
0.00087277 0.0011381

zatozenie ¢, = — ¢y

Deterministyczny MLE
0.0073013 0.0011696

zatozenie 2 obiektéw

Tab. 3.5: Wartosci obciazenia i btedu Sredniokwadratowego uzyskane dla 5 estymatoréw na podstawie danych

zarejestrowanych przy pomocy radaru.

W przedstawionym (rys. 3.13) przyktadzie estymator najwickszej wiarygodnosci zaktadajacy obec-
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Rys. 3.11: Wyniki estymacji elewacji sygnatu przy pomocy estymatora monoimpulsowego (linia ciagta). Warto$¢

prawdziwa oznaczona linig przerywana.
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Rys. 3.12: Wyniki estymacji kata elewacji przy pomocy deterministycznego estymatora najwiekszej wiarygodnosci

z zatozeniem lustrzanego odbicia (linia ciagta). Warto$¢ prawdziwa oznaczona linig przerywana.
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Rys. 3.13: Wyniki estymacji kata elewacji przy pomocy deterministycznego estymatora najwiekszej wiarygodnosci

z zatozeniem obecnosci 2 niezaleznych zrédet (linia ciagta). Warto$¢ prawdziwa oznaczona linig przerywana.

no$¢ dwéch obiektéw zachowywat sie w sposéb bardzo chaotyczny, wydajac oszacowanie kata obarczone
znacznymi btedami. Wyjasnienia tego problemu mozna doszukiwa¢ sie w stosunku liczby estymowanych
parametréw do liczby dostepnych pomiaréw. Minimalizacja funkgji kosztu [wzér (2.63)] wymaga znale-
zienia minimum funkgcji tylko 2 zmiennych (431 i ngSQ) jednak w réwnaniu w sposéb niejawny estymowane
jest 2N zespolonych amplitud oraz wariancja szumu (02), czyli 4N + 3 rzeczywistych wartoéci liczbo-
wych. W przypadku omawianej symulacji dostepne byto N = 3 obserwacji, po B = 4 wigzki w kazdej
(dwie sumacyjne i dwie réznicowe), razem 24 rzeczywiste wartosci, na podstawie ktérych estymowane
byto 15 parametréw. W takich warunkach estymacja jest mozliwa, jednak zbyt mata ilos¢ danych
zrédtowych powoduje, ze dochodzi do nadmiernego dopasowania szumu, co przektada sie na znaczne
przektamania estymowanych katéw - mimo osiggania nizszej wartosci funkcji kosztu niz miatoby to miej-
sce w mniej ztozonym modelu. W przypadku stochastycznego estymatora najwiekszej wiarygodnosci
estymowana jest znacznie mniejsza liczba parametréw rzeczywistych (dwa katy, dwie wariancje sygnatu,
jedna wariancja szumu), jednak problemem jest uwarunkowanie macierzy kowariancji. Budowa staty-
styki w oparciu o mata liczbe pomiaréw obarczona jest znacznym btedem. Dla modelu zaktadajacego
idealnie lustrzane odbicie (wykres 3.12) zmniejsza sie liczba parametréw, co powoduje, ze w trakcie
dziatania algorytmu w mniejszym stopniu dochodzi do dopasowania do szumu. Dodatkowo zatozenie
skorelowania katéw odbioru sygnatu [wzér (3.6)] jest dosy¢ silnym zatozeniem, w znacznym stopniu
uodparniajacym algorytm, w szczegdlnoSci na grube, odstajace estymaty, jakie pojawiaty sie w wyniku
estymacji nie narzucajacej zatozen na mozliwe katy odbioru sygnatu. Jezeli natomiast do odbicia dojdzie
pod znacznie réznym katem, lub model wielodrogowosci bedzie nieadekwatny - zatozenie lustrzanego
odbicia moze by¢ wrecz przyczyna wystapienia grubych przektaman. Tego typu btedy pojawiaja sie

w realizacjach nr 120, 213, 217. Problemy te nie wynikaja z zbyt matej ilosci danych i dopasowania
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estymatora do zaktécen, a konkretnej realizacji szumu i amplitud. Pozostaje jeszcze kwestia, ktéra jest
zupetnie pomijana w symulacjach z syntetycznym sygnatem radarowym. W rzeczywistych warunkach
odpowiedz anteny nie jest idealnie zgodna z wartoécia teoretyczng [réwnanie (2.1)]. W praktyce nie jest
fizyczne mozliwe idealne rozmieszczenie elementéw, jak i ich petna powtarzalno$é parametréw takich
jak wzmocnienie, charakterystyka kierunkowa pojedynczego odbiornika czy wprowadzane opdznienie.
Uwzglednienie tego typu niezgodnos$ci wymaga zastosowania odpowiednio zmodyfikowanych estyma-
toréw badZz wykonanie doktadnej kalibracji anteny. Ponadto trudno jest okresli¢ czy w rzeczywistosci
doszto do odbicia lustrzanego, czy rozproszonego. Nalezy réwniez rozpatrzy¢ mozliwos¢ wystapienia

obu typéw odbicia jednoczesnie, co dodatkowo utrudnia zadanie estymacji elewacji.

3.4 Uodporniony wariant estymatora najwiekszej wiarygodnosci

Celem uodpornienia estymatora jest wdrozenie w nim pewnej tolerancji na skrajnie niekorzystne reali-
zacje sygnatéw, czy niedoktadnosci modelowania, zmniejszajac tym samym prawdopodobienstwo wy-
stgpienia grubych btedéw. W tym celu mozna dopusci¢ pewne, niewielkie, odstepstwa od nominalnej
odpowiedzi antenowej, co wptynie na wartos¢ funkcji kosztu, a za jej posrednictwem na wartosci estymo-
wanego kata. Umozliwi to w pewnym stopniu uwzglednienie niepetnej zgodnosci modelu z rzeczywista
charakterystyka anteny, jak réwniez zmniejszy wptyw przyjetych uproszczen. Natozenie zakresu tole-

rancji na odpowiedZz antenowa pozwoli na zredukowanie wptywu takich czynnikéw jak:

= nieidealna fizyczna realizacja anteny - wynikajaca z skonczonej precyzji procesu produkcji, czy

mozliwej do uzyskania powtarzalnosci wykorzystanych elementoéw.

= zatozenie idealnie lustrzanego charakteru odbi¢ od ziemi - im antena jest wyzej umieszczona, tym
bardziej koncepcja ta mija sie z stanem faktycznym. Duzy wptyw na poprawno$¢ uproszczenia
Om = —dq ma réwniez uksztattowanie terenu. W przypadku radaru umieszczonego na wzniesieniu
(czesto radary dalekiego zasiegu montowane s3 na specjalnie wybudowanych ziemnych nasypach)
mozna przyjaé, ze antena jest umieszczona jeszcze wyzej nad powierzchnig Ziemi. Sama krzywizna
jak i uksztattowanie terenu (np. jednorodne nachylenie) moze w znacznym stopniu wptynaé na

warto$¢ kata odbioru echa odbitego.

= wystapienie odbicia rozproszonego - oznacza ono, ze echo odbite nie jest pojedynczym Zrédtem
sygnatu, lecz stanowi zrédto szerokie, rozciggniete na znaczng szeroko$¢ katowa. Energia do-
cierajaca do anteny radaru w takim przypadku roztozona jest w pewnym zakresie elewacji, jak

przedstawiono w sekcji 3.2.2.

Potaczenie ktéregos z wymienionych czynnikdw z niekorzystng realizacjg szumu badZ wartosci amplitud
moze skutkowaé pojawieniem sie grubych, odstajacych btedéw. To gtéwnie one sg “celem” uodporniania

estymatora, co powinno zmniejszy¢ czestos¢ ich wystepowania.
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3.4.1 Sformufowanie estymatora uodpornionego

Mozna przyjaé, ze okreélenie kata elewacji polega na zlokalizowaniu minimum funkcji kosztu J2:

N
¢ = argmin » _ J2(—¢a, da). (3.20)

% B—
W standardowe] wersji algorytmu najwiekszej wiarygodno$ci jest ona tozsama z logarytmiczng funkcja
wiarygodnosci [réwnanie (2.51)], a n stanowi numer sondowania (spo$réd N dostepnych). W uodpor-
nionej wersji algorytmu mozna przyjac funkcje kosztu dla pojedynczej obserwacji przestrzeni w postaci

[65]:

Jn(d)ma ¢d) = min _Inax ||Yn - é(¢m)5m7" - 5(¢d)5d,n”, (321)
Sm>Sd &(¢m ),a(Pa)

przy czym cze$¢ “max” musi spetniaé nieréwnosci:

Hé(ﬁbm) - a(‘bm)HQ < ffna

(3.22)
[a(¢a) — a(¢a)l” < €5

Woprowadzona funkcja “minmax” stanowi rdzeh proponowanego rozwigzania. Jest one odmiang odpor-
nej metody najmniejszych kwadratéw opisanej w [66, 67]. W powyzszych réwnaniach zaktada sie, ze
a(¢) stanowi nominalna (zatozong) odpowiedz anteny, a a(¢) jest nieznang odpowiedzia rzeczywistg - z
mozliwymi odstepstwami od idealnego modelu. Wprowadzenie dopuszczalnych zaburzen w odpowiedzi
anteny pozwala nie tylko ograniczy¢ negatywny wptyw niedoktadnego procesu produkcyjnego, ale réw-

niez umozliwia uwzglednienie niedoktadnosci dopasowania, takich jak np. zatozenie idealnie lustrzanego

2

kata odbicia, czy uproszczenie ksztattu Ziemi jako ptaskiej powierzchni. Wartosci 63 oraz e;,

oznaczaja
dopuszczalne odstepstwa rzeczywistych odpowiedzi anteny od nominalnych (e, > 0i €4 > 0). Przyj-
muje sie na ogdt, ze sygnat odebrany bezposrednio od celu jest bardziej wiarygodny niz odbity od
ziemi, z tego powodu dopuszcza sie mniejsza niepewno$¢ dopasowania w sktadowej pochodzacej od

echa bezposredniego:

€ > €. (3.23)

Przy takim zatozeniu, algorytm dopusci popetnienie wiekszego btedu przy komponencie majacym zrédto
w wielodrogowosci, nie pozwalajac jednoczesnie na znaczne odstepstwa miedzy teoretyczng a idealng
odpowiedzig antenowa na zrédto bezposrednie.

Réwnanie (3.21) posiada czesci “min” i “max”, w zwiazku z czym rozwiazanie problemu w przed-
stawionej postaci jest kosztowne obliczeniowo. Mozliwe jest na szczescie uproszczenie sktadowej “max”
réwnania (3.21) [66, 67]. Korzystajac z nieréwnosci trojkata mozna wykonaé nastepujace przeksztatce-
nia:

[yn — a(ém)smn — &(da)sanl|
< V(Gms Pds Smyns San) + |[A&(Gm) Smnl| + |[A8(Pa)Sa,nl| (3.24)

= U((bmn ¢da Sm,na Sd,n) + HAQ((bm)H |5m,n| + ||Aé(¢d)” |5d,n|a
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gdzie:

l
A5(¢m) = 5(¢m) - a((bm)’ (325)
Aa(¢q) = a(da) — a(¢a)-

U(¢m7 ¢da Sm,n;s Sd,n) = HYTL - a(¢vn)57rn,n - a(¢d)5d,n

W réwnaniach (3.24) i (3.25), Aa(¢y,) i Aa(¢g) oznaczaja réznice miedzy rzeczywisty a teoretyczng

odpowiedzia antenowy. Zgodnie z (3.22), wartosci te musza spetniaé warunek:

HAQ(QSm)H < €m,
|A&(da)l| < e€q.

(3.26)

Nieréwno$¢ (3.24) mozna uprosci¢ do réwnania zakfadajac jego skrajne mozliwe rozwigzanie (zgodnie
z czedcig “max”). Odpowiadaja tej sytuacji perturbacje wektoréw odpowiedzi antenowych wynosza

odpowiednio:

Aé(¢m) = _Cms:n,n [y” - a(¢7rz)5m,n - a(djd)sd,n} 5
(3.27)

Aa(¢q) = _Cdsjl,n [Yn —a(ém)smn — al¢d)san]
gdzie ¢, > 0 i ¢g > 0 stanowia pewne nieujemne wspétczynniki, a operator [-|* oznacza zespolone
sprzezenie. Dobdr wspétczynnikéw ¢, i cq w taki sposdb aby spetnione byty ograniczenia (3.22)

prowadzi do réwnania w postaci:

||Y’n - é(¢m)5m,n - 5((z)d)sd,nH = U(¢m7 ¢da Sm,n;s Sd,n) + 67n|5’m,n| + €d|8d7n|7 (328)

co z kolei, po wstawieniu do funkgji kosztu (3.21), prowadzi do jej uproszczenia:

Jn(¢ma ¢d) = smi?d U(¢ma (bda Sm,n» Sd,n) + 6m|51ﬂ,n + 6d|5d,n|- (329)

Rozwigzanie réwnania (3.29) wymaga znalezienia minimum dla dwéch liczb zespolonych (s, i s4),
co wymaga poszukiwania w 4 wymiarach rzeczywistych. Sama funkcja jest Scisle wypukta, nie jest
natomiast rézniczkowalna dla v(¢m, @d, Sm,n:Sdn) = 0, Smn = 01 84, = 0. Korzystajac z technik
programowania stozkowego (SOCP - ang. Second-order cone programming) [68] zagadnienie (3.29)

mozna przeformutowaé w nastepujacy sposdb:

min v+ €mgm + €d9d,

(3.30)
s.t. ||y7l - a<¢m)8m7n - a(¢d)5d,n|| S v, |Sm,n| S 9m, |Sd,n‘ § gd-
Stosujac teorie dualizmu [69] do powyzszych réwnan, uzyskuje sie nastepujacy problem dualny:
max yuy,
S't' ||u1|| S 1a Hu2H S €m, ||U3H S 6d7 (331)

aH(¢m)u1 = U2, aH(¢d>u1 = us.

Oznaczajac rozwigzanie problemu pierwotnego [réwnanie (3.30)] symbolami vy, Smn,00 m,0 Sd,n,o

i 94,0, @ rozwiazanie problemu dualnego [réwnanie (3.31)] symbolami: u; o, u2,, i U3, mozna wykazaé,
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ze:

Vo = HYn - a(¢m)5m,7L,o - a(¢d)5d,n,o||7

9m,o = |Sm,n,o|a 9d,o = |sd,n,o|a

g, = Yn — a(¢m)3m,n,o - a(¢d)5d7n,o (332)
,0 Vo ;
_ Sm,n,0 Sm,n,o Sdmn,o _ Sdmn,o
U2,0 = €m = €m ;  U3,0 = €d = €4 .
|Sm.nsol Ym0 |Sd,n,ol 9d,o

Dowdéd réwnania (3.32) przedstawiono w sekcji 3.4.2.

Pierwotna funkcje kosztu [réwnanie (3.21)] mozna zapisal w postaci macierzowej:

Jn(Dm, = min max n— a(dm)Sm.n —a Sd.n
(Gurn0) = min, e [y = (00 = 3(60)5|

= min max n—‘i’ ms Sall,
sm,sdé(dm),é(%)'ly ((lj) (bd) || (3'33)

U (P, ¢a) = [A(dm) a(da)],

Sn = [Sm,n Sd,n]T

Wartosci optymalne zespolonych amplitud sygnatu [sp, .o i Sa,n,0 Z réwnania (3.31)] spetniaja réwnanie

zmodyfikowanej metody najmniejszych kwadratéw, uwzgledniajacej adaptacyjne docigzenie diagonalne:

Sn,o = [Sm,n,o Sd,n,o}T = [\I]H(Qbm; Qsd)\:[’((brm ¢d) + A] - ‘I’H(¢7rza ¢d)YH7
‘I’(¢ma¢d) = [a(¢m) a((bd)]a

(3.34)
A=, ‘Sm””:“‘" 0
0 —d
[$d,n,ol

Dowdéd réwnania (3.34) przedstawiono w sekcji 3.4.2.

Kwadrat problemu pierwotnego [réwnanie (3.30)] moze zostaé obliczony poprzez znalezienie mini-

mum wypukte]j funkgji celu dwéch rzeczywistych argumentéw:

f(xma Zd, d)ma ¢d) =
||ynH2 - yg‘P(¢m7 ¢d) [‘I’H(¢ma ¢d)‘Il(¢m7 (bd) + F(l’m, xd)] - ‘I’H(Qsmy (bd)Yn

1= 2y — 24 ’ (3.35)
€2 0
P(l’m,iﬂd) = (1 —Tm — :Ed) wm 2 )
0 fd
Td

przy czym z,, >0, x4 > 0 i 2., + x4 < 1. Dowdd réwnania (3.35) przedstawiono w sekcji 3.4.2.

Wykorzystujac powyzsze metody, wynik zadania uodpornionej estymacji mozna uzyskac rozwigzujac
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réwnanie:

~

N
Gq = argmin Y (=4, $a),

$a

n=1
Jg(gbma ¢d) = ;E?Bd f(xnm Xd, ¢m; ¢d)7
f(mm’xd7¢ma¢d) = (336)

|ynl |2 - YE‘I’(Q%H ba) [‘I]H(vam Ga)¥(Pm; a) + T(Tm, xd)] - \IIH(QbTrm ba)yn
1l—2, — x4

)

8

T(xm,xq) = (1 — zp — 24) R

€d

Td

Zastosowanie dodatkowych wspétczynnikéw tj. €, i ¢4 umozliwia wprowadzenie niedopasowania wek-
tora sterujacego do faktycznej odpowiedzi anteny. Dzieki przeksztatceniom opartym o metody opty-
malizacji wypuktej (ang. Convex optimization) udato sie nie tylko uprosci¢ fragment “min-max”, ale
réwniez pozby¢ problemu braku rézniczkowalnosci w petnej dziedzinie. Ostatecznym efektem jest funk-
cja wymagajaca minimalizacji w 3 wymiarach (¢g, T, i 24). Cato$é, mimo zastosowania uprosz-
czonego modelu (zatozenie idealnie lustrzanego odbicia), posiada wyzsza ztozono$¢ obliczeniowa niz
peten, dwuwymiarowy estymator najwickszej wiarygodnosci. W praktyce jednak wiele sktadowych réw-

nania (3.36) moze zosta¢ obliczona przed poszukiwaniem optymalnych wartosci x,, i x4 np. ||y.||%,
lI’H((bmv (bd)‘I’(qu, (bd)v czy yﬁ{lp((bmv ¢d)

Istnieja dodatkowo dwie mozliwosci uproszczenia algorytmu.

A. Zaktadajac, ze zaburzenia wektora sterujacego przy rzeczywistym kacie odbioru s3 pomijalnie
mate, tj. Aa(¢q) ~ 0, mozna przyjac g = 0. W takim wypadku nie ma przeszkéd aby zupetnie pominaé
minimalizacje wzgledem x4, co zredukuje jeden z wymiaréw przeszukania, znaczaco przyspieszajac prace

algorytmu. Funkcje kosztu takiego estymatora mozna zatem zapisaé w postaci:

Jg(ﬁb?nv ba) = %}nnf(xma Gm, Pd),

yallP = Y (S, 60) [F7 (D $0) ¥ by $a) + D(@m)] " 7 (b, $a)yn

f(xm7¢ma¢d) 17xm )
2 11—z, O
F(l’m) = e om
0 0

(3.37)

przy czym musi pozosta¢ spetniony warunek 0 < z,,, < 1.

B. Réwnania (3.36) sugeruja, ze istnieje mozliwo$¢ przedstawienia algorytmu w postaci iteracyjnej.

W takim wypadku funkcja kosztu wynosi odpowiednio:

T (b, ba) = [V1(Pm, Pa) + €m|Smom.1| + €alSan.r]])
dla i=0,1,...,1 —1,

(3.38)
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gdzie do okreslenia vy nalezy uzy¢ ponizszej rekurencji:

Snit1 = [T (b, $0) ¥ (G, ba) + Ai] T T (1) ba)ym,

Vi+1 (¢ma ¢d) = ||yn - lI’(¢m7 ¢d)STL,i+1||7
2
[$m 7:ni+1| O
A1 = Viy1(Pm, da) o

2
€d
[$d,n,i+1]

przy warunku poczatkowym:

00
Ay = . (3.39)
00

Iteracyjna posta¢ algorytmu nie wymaga poszukiwania minimum funkcji kosztu dla kazdej dostepnej
obserwacji (jak to miato miejsce w estymatorach [3.36) i (3.37)], co potencjalnie pozwala ograniczy¢

ztozono$¢ obliczeniowa, pod warunkiem zbieznosci schematu dla nieduzej liczby iteracji.

3.4.2 Wyprowadzenia réwnan uzytych w sekcji 3.4.1
Dowéd 1

W réwnaniu (3.32) pierwsze trzy réwnosci nie wymagaja dodatkowych wyprowadzen, jednak do po-
zostatych trzech potrzebne s3 dodatkowe przeksztatcenia. Z teorii dualizmu wynika, ze rozwiazania

problemu podstawowego oraz dualnego s3 sobie réwne [70]:
Vo + €mGm.o + €agd.o = ¥ 01 . (3.40)
Prawa strone powyzszego réwnania mozna przepisaé¢ do postaci:
yha, =

(3.41)
[Yn - a(¢m>8m,n,o - a((bd)sdm,o}H u, + S:n,n,oaH((bm)ul,o + Sg,n,oaH<¢d)u1,o-

Przyjmujac aH(gbm)uLo =Ug, i aH(qu)uLo = ug, [z wzoru (3.31)] otrzymuje sie:
Vo + €mm.o + €dd.o = [Yn — a(Gm)Smm.o — A(a)Sdm.ol W0+ Sk oo+ Sip o Usior  (342)

Majac na uwadze ograniczenia wynikajace z czeéci “max”, wprowadzane przez wzory (3.31) ostatecznie
réwnania upraszczaja sie do postaci:

Yn — a(¢m)5m,n,o - a(¢d)5d,n,o _ Yn — a(¢m)5m,n,o - a(¢d)8d,n,o

Ui o

™ lyn — alGm)smmo — albasanol v C am
Sm,n,o Sm,n,o Sd,n,o Sd,n,o
U2,0 = €m = €m ,  U3,0 = €4 = €4 .
‘Sm,n,o| 9m,o |5d,n,o| 9d,o
[ |
Dowéd 2

Mnozac réwnanie opisujace u;, z wzoréw (3.32) przez v,a’ (¢4) mozna (wykorzystujac tozsamosé

al (¢pq)u; = u3) uzyskac:

U3,0V0 = aH((bd)yn - aH(¢d)a(¢d)sd’n,o - aH((bd)a((ﬁm)Sm’n,o' (3.44)
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Podstawiajac nastepnie warto$¢ ug , z (3.32) dochodzi sie do postaci:

Sd,

L + aH(¢d)a(¢m)sm,n,o = aH(d)d)yn (345)

d,o

a (pa)a(da)san.o + €a

W analogiczny sposéb mozna uzyska¢ odpowiednik dla echa odbitego:

aH(¢m)a(¢d)5d,n,o + aH (¢m)a(¢7n)5m,n,o + €m Smyms0 + = aH(QSm)er (346)

m,o

Oba powyzsze réwnania [(3.45) i (3.46)] mozna przedstawi¢ w postacie macierzowej:

aH(¢m)a(¢m) + gEy::o aH(¢m)a(¢d) Sm,n,o _ aH(¢m)yn ’ (347)

a' (¢q)a(dm) a(pqg)a(¢q) + = 5d,m,0 a’ (¢q)yn

9d,o

co z kolei w prosty sposéb wyjasnia zawarto$¢ macierzy A wykorzystywanej w réwnaniach (3.34)

[lI’H(¢mu ¢d)‘P(¢m7 ¢d) + A] [sm,n,o Sd,n,o}T - lI’HYn (348)

Dowdd 3

Biorac funkcje celu z réwnania (3.31), oraz postac uy przedstawiong w (3.32) mozna doj$¢ do wyrazenia:

a—a Smon.o — a s
Jn(d)nu ¢d) = yffm,o = yfy (¢m) mn,0 (¢d) d,n,o7 (349)

Vo

gdzie v, moze zosta¢ wyrazone jako:

Vo = Jn(d)ma (bd) — €mYm,o — €dYd,0, (350)

co z kolei pozwala przepisa¢ funkcje celu do postaci:

_ HYn— a(¢m)3m,n,o - a(¢d)3d,n,o
Jn((z)m) ¢d) —In Jn(¢ma ¢d) — €mGm,o — €dYd,o ) (351)

Powyzsze réwnanie mozna przedstawi¢ korzystajac z postaci macierzowej (3.33):

_ lyall® = Y ® (G 60) (B (D, 00) ¥ (G 60) + A) " L (1, 6)yn

In(Pm; Ga 3.52
n( " ) Jn(¢mv ¢d> — €mIm,o — €dYd,o ( )

Z wykorzystaniem (3.51) macierz A moze zosta¢ przedstawiona jako

Jn(qu7¢d)_€mgm,o_5dgd,o 0

m
— 9gm,o
A o 0 € Jn(¢m,7¢d)_5m,gm,‘o_edgd,o ’ (353)
d 9d,o
Przyjmijmy, ze:

gm0 Jd.o (3.54)

Fm = em Jn(¢m;¢d) m = 6dJn(¢ma¢d)’

oraz, ze macierze A i I" s3 sobie réwne.

Mnozac réwnanie (3.52) obustronnie przez J,, (¢, ¢4) mozna przej$¢ do kwadratu funkcji kosztu.

Lokalizacja minimum tej funkcji stanowi podstawe problemu estymacji kata odbioru echa.
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JZ(¢m,¢d) = f(xmvxda¢m7¢d) =

-1 . 3.55
1yall2 = Y5 ¥ (G, 00) [€7 (6. 60) (G, 00) + T] ' ¥F (D10, 60)y (3.55)
1l—x, — x4
Aby pokazaé, ze funkcja (3.35) jest wypukta mozna zastosowal lemat o odwrotno$ci macierzy:
-1
I- \I/(¢m, de) (\IlH(d)ma ¢d)‘1'(¢m, d)d) + A) ‘IJH(‘bmv ¢d) = (3 56)

(T4 @ (¢, 0a) AR (1, 0a))

gdzie I oznacza macierz jednostkowa. Wykonujac przeksztatcenia na funkcji kosztu (3.55) mozna

uzyskaé postaé:

1
f(@m, 2d, dms a) = Yff [(1 — Ty — )1+ ¥ (Pp, de)Q‘I’H((bnu ¢d)] Yn, (3.57)
w ktorej
Ién 0
Q= €m (3.58)
0 %

™

d

Réwnanie (3.57) pokazuje, ze dla 4 > 0, x, > 0, xp, + x4 < 1, funkcja kosztu [f(@m, Td, Pm, Pa)]

jest sumga funkcji wypuktych, co czyni ja wypukta [69]. |

3.4.3 Testy uodpornionych wersji estymatora

Opisany w sekgcji 3.4.1 uodporniony estymator najwiekszej wiarygodnoéci zostat przetestowany pod
katem uzyskiwanego btedu Sredniokwadratowego oraz obcigzenia dla réznych jego wariantéw i przy
réznych warto$ciach parametréw €, i €5. Wiekszo$¢ z testow wykonana zostata w oparciu o dane
zarejestrowane przy pomocy radaru, z tego powodu nie ma mozliwosci poréwnania ich z ograniczeniem
Craméra-Rao. Wyniki estymacji poréwnane zostaty z estymatorem monoimpulsowym oraz determini-

stycznym estymatorem najwiekszej wiarygodnosci zaktadajacym idealnie lustrzane odbicie.

Test 1

W pierwszym z testéw sprawdzony zostat wptyw parametréw ¢, i €5 na jako$¢ oszacowania kata
przez estymator uodporniony, opisany réwnaniami (3.36). Przyjeto staty zalezno$¢, tj. €, = 10e4.
Znacznie mniejsza warto$¢ €5 oznacza, ze algorytm mocnej reaguje na niedopasowanie danych po
stronie sygnatu bezposredniego. Na ogdt ta sktadowa posiada wiecej energii i jest w mniejszym stopniu
zaburzona. Wyniki dziatania algorytmu zebrano w tabeli 3.6. Na jej podstawie mozna zauwazy¢, ze
wprowadzenie nawet nieznacznej tolerancji na odstepstwa od idealnych warunkéw (na poziomie €, =
0.1) pozwala zredukowa¢ liczbe estymat odstajacych, tj. takich, w ktérych btad oszacowania przekracza
10% 3 dB szerokosci wiazki (¢3ap). W catym badanym zakresie parametréw e, udato sie uzyskac
nizszg warto$¢ wariancji niz w przypadku oryginalnego estymatora najwiekszej wiarygodnosci. Estymator
wprowadza jednak pewne dodatkowe obciazenie - warto$¢ statego btedu rosnie wraz z wzrostem wartosci

parametréw. Gtéwnym celem byto jednak unikniecie btedéw odstajacych i udato sie to osiagnac.
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; . % pomiaréw odstajacych
Sposéb estymacji E(¢(Z;‘B¢’d)2 \E(i‘i’;;ﬁdﬂ °P ) 2y
|¢a — da| > 0.1 dp3an
Estymator
0.0041888 0.035714 14.9378
monoimpulsowy
Deterministyczny MLE
0.00087277 | 0.0011381 0.82988
zatozenie ¢, = —dg
Uodporniony det. MLE
0.00069556 0.001777 0
Om = — ¢4, €4 = 0.01, ¢, = 0.1
Uodporniony det. MLE
0.00069214 | 0.0025448 0
Om = — ¢4, €4 = 0.02, ¢,, = 0.2
Uodporniony det. MLE
0.00071155 | 0.0033106 0
Om = — ¢4, €4 = 0.03, ¢, = 0.3
Uodporniony det. MLE
0.00072901 | 0.0039723 0
¢m = —¢d, €4 = 004, €Em = 04
Uodporniony det. MLE
0.00075253 | 0.0046507 0
¢m = —ba, €a = 0.05, €, = 0.5
Uodporniony det. MLE
0.00077593 | 0.0052074 0
¢m = —ba, €a = 0.06, €, = 0.6
Uodporniony det. MLE
0.00080983 | 0.0058083 0
(ybm = 7¢d, €d = 007, €Em = 0.7
Uodporniony det. MLE
0.0008446 0.0064179 0
Om = —¢4, €4 = 0.08, €,, = 0.8
Uodporniony det. MLE
0.00087529 | 0.0070463 0
dm = —Pq, €4 = 0.09, €, = 0.9

Tab. 3.6: Wartosci obciazenia, btedu $redniokwadratowego i odsetek btedéw “znaczacych” dla réznych wartosci

parametréw €g4 i €.

Test 2

W drugim teScie sprawdzono zachowanie estymatora opisanego réwnaniem (3.37). Jest on uproszczong
wersja przedstawionego estymatora odpornego. Uproszczenie polegato na zatozeniu, ze bezposrednio
odebrany sygnat nie jest zaburzony (¢4 = 0), co pozwolito w sposéb analityczny zredukowaé zto-
zono$¢ obliczeniowa. Zatozenie petnej zgodnosci komponentéw echa bezposredniego moze by¢ zbyt
idealistyczne. W przypadku danych zarejestrowanych przez radar oznacza to, ze przyjmuje si¢ idealne
wykonanie anteny. Wyniki symulacji (tabela 3.7) pokazuja, ze estymator uodporniony ponownie jest w
stanie zredukowa¢ liczbe wystapien grubych btedéw w uzyskanych oszacowaniach. Oznacza to, ze fak-
tycznie gtéwnym ich zrédtem byto niedoktadnie modelowanie komponentu pochodzacego od sygnatu
odbitego. Estymator, podobnie jak w tescie pierwszym wprowadza obciazenie, ktére ro$nie wraz ze

zwiekszaniem parametru €,,. Warto$¢ btedu Sredniokwadratowego w przedstawionym przedziale na
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ogbt rosnie, jednak nie jest to Sci$le monotoniczna zalezno$¢ i istnieje warto$¢ gwarantujaca minimali-
zacje wariancji dla przebadanej realizacji. W rzeczywistych warunkach pracy dostrajanie parametru ¢,,
nalezatoby wykonywaé po kazdej zmianie otaczajacego radar Srodowiska (przemieszczenie sie, zmiana
gestosci roslinnosci, czy pokrywy $nieznej). Pordéwnujac uzyskane wyniki z tabela 3.6 wida¢, ze dla
jednakowych wartosci €, nizszy poziom wariancji i obcigzenia udato sie uzyskaé przy zatozeniu ¢; > 0.
Oznacza to, ze dla poprawy doktadnosci warto dodaé réwniez nieznaczng niepewnos$¢ do komponentu
zwigzanego z bezposrednim odbiciem echa. Fakt ten $wiadczy¢ moze o niedoktadnosci wykonania badz
skalibrowania anteny. Warto podkresli¢, ze o ile ¢, jest zalezny od otoczenia, tak warto$¢ ¢; moze by¢

ustalana dla konkretnego radaru i ma w gtéwnej mierze zwigzek z jego budowa.

; ; % pomiaréw odstajacych
Sposéb estymagji E(%)2 |E(%)\ °P R 3y
|pa — ¢a| > 0.1 ¢3an
Estymator
0.0041888 0.035714 14.9378
monoimpulsowy
Deterministyczny MLE
0.00087277 | 0.0011381 0.82988
zatozenie ¢, = — ¢y
Uodporniony det. MLE
0.00072228 | 0.0022666 0
¢m = 7¢d1 €d = 01 €m = 0.1
Uodporniony det. MLE
0.00073363 | 0.0032175 0
d)m - _d)dv €d = 01 €Em = 02
Uodporniony det. MLE
0.00074517 | 0.0039921 0
d)m = _¢dv €d = 0, €m = 0.3
Uodporniony det. MLE
0.00076653 | 0.0047378 0
¢m = _¢dv €d = 01 €m = 04
Uodporniony det. MLE
0.00081102 | 0.0055593 0
Gm = —Pd, €4 =0, €, = 0.5
Uodporniony det. MLE
0.00084276 | 0.0062041 0
d)m = _Qsdv €d = 01 €m = 0.6
Uodporniony det. MLE
0.00087371 | 0.0068149 0
¢m = _dev Ed = 01 em - 0'7
Uodporniony det. MLE
0.00091192 | 0.0074503 0
Gm = —bq, €4 =0, €y, = 0.8
Uodporniony det. MLE
0.00098335 | 0.0082271 0.41494
dm = —bq, €4 =0, €y, = 0.9

parametréw €., i €4 = 0.
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Test 3

W trzecim tesScie estymatora uodpornionego zbadany zostat wariant iteracyjny, opisany réwnaniem
(3.38). Zastosowano state wartosci parametréw e = 0.025 i €,, = 0.25. Zbadany zostat wptyw
liczby iteracji na uzyskiwane wyniki, co przedstawiono w tabeli 3.8. Wyraznie widaé, ze zwiekszanie
liczby iteracji ponad 3 ma marginalny wptyw na jako$¢ estymowanych parametréw. Sam estymator
uodporniony w wersji iteracyjnej byt w stanie osiaggnac nizsza wariancje i obcigzenie niz klasyczny
estymator najwiekszej wiarygodnosci z zatozeniem idealnie lustrzanego odbicia, co moze by¢ wynikiem
odpowiednio dobranych parametréw €4 i €,,. Przy takich nastawach nie udato sie jednak uzyskaé
zerowego odsetka pomiardw odstajacych, co pokazuje, ze wariant iteracyjny nie sprawdza sie tak dobrze

jak pozostate dwie odmiany algorytmu uodpornionego.

. : % pomiaréw odstajacych
Sposéb estymacji E(‘z’g;ﬁd)? |E(%)| °P N ey
|pa — ¢al > 0.1 d3an
Estymator
0.0041888 0.035714 14.9378
monoimpulsowy
Deterministyczny MLE
0.00087277 | 0.0011381 0.82988
zatozenie ¢, = — g
Uodporniony det. MLE, 1 iteracja
0.00076889 | 0.0011118 0.41494
¢7n - _d)d, €4 = 0025, €m = 0.25
Uodporniony det. MLE, 2 iteracje
0.00077181 | 0.0011789 0.41494
bm = —dg, €g = 0.025, €, = 0.25
Uodporniony det. MLE, 3 iteracje
0.00077181 0.001181 0.41494
¢m = 7(,25(1, €4 — 0025, €Em — 025
Uodporniony det. MLE, 5 iteracji
0.00077183 | 0.0011817 0.41494
Gm = —¢aq, €a = 0.025, €,, = 0.25
Uodporniony det. MLE, 10 iteracji
0.00077185 | 0.0011823 0.41494
Om = —dq, €4 = 0.025, €,, = 0.25
Uodporniony det. MLE, 20 iteracji
0.00077184 | 0.0011826 0.41494
Gm = —a, €4 = 0.025, €,, = 0.25
Uodporniony det. MLE, 50 iteracji
0.00077185 | 0.0011828 0.41494
Om = —¢q, €4 = 0.025, €, = 0.25

Tab. 3.8: Wartosci obcigzenia, btedéw Sredniokwadratowych i odsetek btedéw “znaczacych” dla parametréw

€m = 0.25, ¢4 = 0.025 i réznej liczby iteracji.

Test 4

Przedostatni z testéw jest zwieztym podsumowaniem, w ktérym poréwnane zostaty wyniki trzech

odmian estymatora uodpornionego z deterministycznym estymatorem najwiekszej wiarygodnosci za-
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ktadajacym odbicia idealnie lustrzane. W przypadku estymatoréw uodpornionych zatozono wartosci
€n = 0.25, ¢4 = 0.025. Wyjatkiem jest uproszczona odmiana algorytmu, dla ktérej przyjeto ¢4 = 0.
Wyniki przedstawiono w tabeli 3.9, na rys. 3.14, oraz na rys. 3.15. Na podstawie wynikéw tabelarycz-
nych widaé, Zze najnizsza wariancje oraz odsetek znaczacych btedéw posiada petna wersja estymatora
uodpornionego. Jest ona jednoczes$nie najbardziej ztozona i cechuje sie wprowadzeniem dodatkowego
obciagzenia. Wersja iteracyjna z kolei pozwala uzyskaé niska warto$¢ zaréwno wariancji jak i obcigzenia,
jednak nie jest tak skuteczna w eliminacji btedéw odstajacych. Dosy¢ dobrze sytuacje ta odzwierciedlajg
histogramy (rys. 3.15), w ktérych wida¢, ze faktycznie petna wersja uodpornionego estymatora posiada

najmniejsza liczbe wystapien na skrajach rozktadu.

. - % pomiaréw odstajacych
Sposéb estymacji B(%=24)2 | | p(%ta)) "P . e
|pa — ¢al > 0.1 dp3an
Estymator
0.0041888 0.035714 14.9378

monoimpulsowy

Deterministyczny MLE

0.00087277 | 0.0011381 0.82988
zatozenie ¢, = —dyg
Uodporniony det. MLE
0.00069948 | 0.0029267 0
Om = —¢gq €q = 0.025, €, = 0.25
Uodporniony det. MLE
0.0007382 0.0036038 0

Gm = —¢d €4 =0, €, = 0.25
Uodporniony det. MLE
Iteracji: 3 0.00077181 0.001181 0.41494

bm = — ¢ €4 = 0.025, € = 0.25

Tab. 3.9: Wartoéci obcigzenia, btedéw éredniokwadratowych i odsetek btedéw odstajacych dla 5 przebadanych

estymatoréw.
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Rys. 3.14: Wartosci estymat katéw dl
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wariant iteracyjny, ¢m = —¢gq, € = 0.025, €, = 0.25

Rys. 3.15: Histogramy btedéw estymacji kata elewacji uzyskanych przez 4 przebadane estymatory.
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Test 5

Ostatni z testéw zaktadat obecno$¢ rozproszonych odbi¢ od ziemi, opisanych w sekcji 3.2.2. Zatozono
obecno$¢ pojedynczego, punktowego zrdédta sygnatu umieszczonego w odlegtosci R = 20 km, na
wysokosci H = 100 m, przy wysoko$ci anteny H, = 10 m. Przyjeto SNR = 30 dB, N = 10 impulséw
sondujacych w segmencie, M = 32 elementy odbiorcze w szyku antenowym, oraz czestotliwo$¢ pracy
f = 5.2 GHz. Do uzyskania odpowiedniego odbicia rozproszonego zatozono wspétczynnik pochylenia
podtoza réwny 5 = 0.2. Ciggta charakterystyke odbicia od ziemi zasymulowano jako zbiér punktowych
zrédet rozmieszczonych co 0.01°, przy losowej fazie kazdego z nich. Zastosowano dodatkowe ttumienia
echa rozproszonego (10 dB) odzwierciedlajace ttumienie wynikajace z obecnosci roélin.  Estymacja

odbywata sie w oparciu o 5 estymatordw:

= deterministyczny najwiekszej wiarygodnosci z zatozeniem lustrzanego modelu odbicia (¢, =

—¢a);
= deterministyczny najwiekszej wiarygodnosci z niezaleznym poszukiwaniem dwdch Zrédet sygnatu;

= uodporniony deterministyczny najwiekszej wiarygodno$ci, zatozenie lustrzanego modelu odbicia

(¢m = —¢a), przy parametrach ¢4 = 0.025, €, = 0.25;

= uodporniony deterministyczny najwigkszej wiarygodnosci, zatozenie lustrzanego modelu odbicia

(¢m = —¢a), przy parametrach ¢; = 0.0, €, = 0.25;

= uodporniony deterministyczny najwiekszej wiarygodnoéci, zatozenie lustrzanego modelu odbicia

(¢ = —a), przy parametrach ¢; = 0.025, €, = 0.25, wariant iteracyjny z 3 iteracjami.

Wyniki przedstawiono w tabeli 3.10, oraz wykresy 3.16. Na ich podstawie mozna zaobserwowac,
ze w symulowanych warunkach, estymator poszukujacy zrédet sygnatu w dwédch wymiarach charak-
teryzowat sie mniejszym btedem od odpowiednika zaktadajacego idealnie lustrzane odbicie od ziemi.
Wszystkie trzy odmiany estymatora uodpornionego wykazywaty natomiast poprawe wzgledem metod
klasycznych, przy czym najnizszg warto$¢ wariancji uzyskat wariant zaktadajacy €4 = 0. Réznica miedzy
estymatorami uodpornionymi a klasycznymi jest dosy¢ dobrze widoczna na wykresach prezentujacych
warto$¢ estymowanego kata w zaleznosci od realizacji (rys. 3.16). W klasycznych przypadkach (wykresy
3.16a i 3.16b) niewielka liczba oszacowan na ujemnych katach wynika z faktu, ze oba estymatory zwra-
caty dwa katy, a jako prawidtowy uznawano ten blizszy wartosci prawdziwej. Dodatkowo wykreslone
zostaty histogramy uzyskanych wartosci (rys. 3.17) - one réwniez pokazuja znaczna poprawe estymat.
Bardzo dobre wyniki udato sie uzyska¢ za pomoca uproszczenia zaktadajacego ¢4 = 0. Wynika to z
faktu, ze w przypadku danych syntetycznych sygnat pochodzacy od echa bezposredniego jest zupetnie
niezaburzony, w zwigzku z czym nie ma koniecznosci kompensacji niedoktadnosci anteny. Dla klasycz-
nych metod obserwowana jest znaczna liczba estymat na poziomie horyzontu, co wynika z duzej energii
echa rozproszonego dla ¢ = 0°. W przypadku estymatoréw uodpornionych obserwuje sie widoczne na
histogramach btedy estymacji w okolicy 0.5° - wynikaja one z duzej energii echa rozproszonego obserwo-

wanej na ujemnych katach. W efekcie dochodzi do dopasowania do niej oszacowania ¢,, przektamujac
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tym samym estymate ¢4. W rzeczywistosci, jak pokazaty testy na danych rzeczywistych, zjawisko to

nie jest az tak mocno obserwowane, jednak mozna zaobserwowaé tendencje “Sciggania” estymat do

poziomu horyzontu.

Sposéb estymacji E(dg— 6a)2°°] | |E(¢a — da)l[°]
Deterministyczny MLE
0.072908 0.012217
zatozenie ¢, = — ¢y
Deterministyczny MLE
0.034047 0.076107
2-wymiarowy
Uodporniony det. MLE
0.013879 0.033364
Om = —¢g €g = 0.025, €, = 0.25
Uodporniony det. MLE
0.0083934 0.012912
Pm = —¢d €4 =0, €m = 0.25
Uodporniony det. MLE
Iteracji: 3 0.021466 0.056601
Om = —¢g €g = 0.025, €, = 0.25

Tab. 3.10: Wartosci obciazenia i wariancji dla 5 przebadanych estymatoréw przy rozproszonych odbiciach od

ziemi.

Jak pokazaty testy, estymator w wersji uodpornionej pozwala zredukowaé wystepowanie grubych

btedéw mogacych wynikac z nieidealnego dopasowania modelu do rzeczywistosci. Odpowiedni dobér

parametréw pozwolit znaczaco zredukowac liczbe estymat, w ktérych btad wykraczat ponad 10% szero-

kosci wiazki (¢3qp). Efektem ubocznym uodpornienia estymatora byta zwiekszona warto$¢ obciazenia

wzgledem klasycznej, deterministycznej metody najwiekszej wiarygodnosci. Wptyw ten mozna zniwe-

lowaé odpowiednio modyfikujac parametry algorytmdw badz stosujac wariant iteracyjny, jednak w obu

przypadkach moze doj$¢ do ponownego pojawiania sie btedéw znaczacych. Przedstawiona metoda

pozwala réwniez poprawi¢ jako$¢ oszacowania w przypadku wystapienia odbicia rozproszonego.
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Rys. 3.16: Przyktadowe wartosci estymat katéw dla 5 przebadanych estymatoréw przy rozproszonym odbiciu od

ziemi dla 2000 eksperymentéw Monte Carlo.
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Rys. 3.17: Histogramy btedéw estymacji uzyskanych przez 5 przebadanych estymatoréw przy rozproszonym

odbiciu od ziemi.
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3.5 Badanie podejScia opartego o statystyke miekkodecyzyjna

W tescie drugim sekcji 3.3 zbadany zostat wptyw doboru modelu danych uzytych w procesie estymacji
na jako$¢ oszacowania kata odbioru sygnatu przy zjawisku wielodrogowosci wystepujacym jedynie w
czesci sposréd dostepnych segmentéw. W przywotywanym tescie istniato 50% szans na wystapienie
odbicia od ziemi - wéwczas dane generowane byty z zatozeniem obecnosci dwéch zrédet sygnatu. W
pozostatych przypadkach obserwowane byto wytacznie echo bezposrednie. Wyniki testu pozwolity na
pokazanie, ze nieprawidtowe zatozenie co do liczby obserwowanych zZrédet sygnatu skutkuje degradacja
jakosci estymat - co jest oczekiwanym efektem w przypadku niezgodnosci modelu, przy uzyciu kté-
rego prowadzona jest estymacja, z modelem na podstawie ktérego dane byty generowane. W ogdlnym
przypadku model zaktadajacy obecnos¢ dwdch Zrédet sygnatu pozwalat na uzyskanie estymat obarczo-
nych mniejszymi btedami niz wariant dostosowany do sytuacji, w ktérej wystepuje pojedyncze echo.
W testach wykorzystano ponadto nierealizowany w rzeczywisto$ci estymator, ktéry posiadat informacje
a priori o liczbie zrédet. W zalezno$ci od tego, czy wielodrogowos$¢ wystepowata w danej paczce da-
nych uzywany byt estymator zaktadajacy odpowiednia liczbe Zrédet echa. Jak pokazaty wyniki, tego
typu “wyroczniowy" estymator pozwolit na uzyskanie nizszych niz w pozostatych przypadkach wartosci
btedéw Sredniokwadratowych. Oznacza to, ze wiedza a priori na temat wystepowania wielodrogowosci
pozwala uzy¢ odpowiedniego estymatora wykorzystujacego model dopasowany do warunkéw propagacji
poprawiajac tym samym jako$¢ oszacowania.

W praktyce, kiedy dane nie s3 generowane, a pozyskane na podstawie obserwacji radarowych, nie
ma prostej mozliwosci okreslenia z catkowita pewnoscig czy sygnat posiada dodatkowa sktadowa po-
chodzaca od odbitego od ziemi echa. Istniejg jednak sposoby pozwalajagce w pewnym stopniu ztagodzié
ten problem stosujac wskazniki dopasowania modelu takie jak kryterium informacyjne Akaikego (AIC -
ang. Akaike Information Criterion) [71] czy bayesowskie kryterium informacyjne Schwartza (BIC - ang.
Bayesian Information Criterion) [72]. Uzyskane przy ich pomocy wyniki pozwalaja dokona¢ poréwnania
miedzy modelami (w tym przypadku zaktadajacymi jedno i dwa zrédta sygnatu) pod katem ich niewta-
$ciwego dopasowania [73]. Aby unikna¢ nadmiernego dopasowania do konkretnej realizacji danych -
kryteria wprowadzaja “kary” za zbyt duza liczbe parametréw modelu. Prowadzi to do uzyskania kom-
promisu miedzy modelem zbyt prostym (o matej liczbie parametréw, powodujacym utrate informacji),

a modelem nadmiernie dopasowanym (zbyt ztozonym) [74].

W procesie estymacji zastosowano deterministyczny model danych przedstawiony réwnaniem:
Yn = Ak(¢)va,k + Up, (359)
gdzie ¢ oznacza wektor katéw, na ktérych wystepuja zrédta echa:

¢ =1[01 ¢2 -+ Pxl. (3.60)

Na macierz Ay (¢) sktadaja sie wektory odpowiedzi anteny na kazdy z k obiektéw:

Ai(9) = [a(¢1) a(d2) -+ a(dw)], (3.61)
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Sn,k Stanowi wektor amplitud opowiadajacy k-temu obiektowi w n-tym sondowaniu:

Sn.k = [sn,l Sp,2 Sn,k]T . (362)
Powyzszy zapis odzwierciedla ogdlny, przedstawiany wczesniej (sekcja 2.1) sposéb reprezentacji odbie-
ranych sygnatéw. Liczba zZrédet sygnatu (k) nie jest wartoscig znana.

Wektory amplitud z n =1,--- , N sondowah mozna przedstawi¢ w postaci macierzowej:

Snk = [S1,k S2k 0 Sk (3.63)

Przy takich zatozeniach, funkcja wiarygodnos$ci przyjmuje postacé:

1 \MN N (_Hyn—Ak(qs)sn,mP)
(¢7 'm.k?CTk) <2> He Tk N (364)

iye
k n=1

gdzie M oznacza liczbe elementéw wektora odpowiedzi antenowej, a N catkowita liczbe obserwacji.

Korzystajac z metody najmniejszych kwadratéw istnieje mozliwo$¢ oszacowania wektora amplitud:

$01(¢) = Ar(0) [AF (0)AL()] " A (B)yn. (3.65)

Po podstawieniu oszacowania wartosci amplitud do funkcji kosztu, estymacja katéw odbioru (qAS) moze

zosta¢ wykonana w oparciu o lokalizacje minimum funkgji:

N
b = argglin > yHQui(@)yn (3.66)
n=1
gdzie:
Qui(¢) =1 - Aw(e) [AL (¢)Ak()] ' AL (). (3.67)

Estymata wariancji szumu przyjmuje wdwczas postac:

Z VI Qu 1 (P)¥n, (3.68)

przy czym k oznacza liczbe zrédet echa wystepujacych w modelu. Oszacowanie wariancji szumu jest
szczegblnie wazne z punktu widzenia kryteriéw informacyjnych, gdyz sktadaja sie na nie nie tylko wartosci
szumu pomiarowego, ale réwniez wszelkiego typu btedy dopasowania modelu. Im nizsza przyjmuje ono
warto$¢, tym lepiej model dopasowany jest do konkretnej realizacji danych - nalezy jednak mieé na
uwadze, ze nadmierne dopasowanie jest niewskazane ze wzgledu na mozliwo$¢ wystapienia znacznych

btedéw przy innej realizacji (tzw. overfitting).

Przy zatozeniu funkcji kosztu opisanej réwnaniem (3.64), wartosci kryteriéw decyzyjnych sg okre$lane

na podstawie réwnan:

AICy = —2log Ly (¢1, SNk, 67) + 2n,(k), (3.69)
BICy, = —2log Li(¢x, Snx, 52) + log(n,)n,(k), (3.70)
np(k)[ny (k) +1]

AICc, = —2log Ly (¢, Sn.k, 67) + 20, (k) + 2 (3.71)

ne —np(k) =1~
gdzie k& w dolnym indeksie $wiadczy o zatozonej w modelu danych liczbie zrédet sygnatu, a AICc¢y

oznacza skorygowane kryterium Akaikego, ktére jest zalecane w przypadku pracy na nieduzych zbiorach
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danych [74, 75]. Wartoé¢ n, (k) reprezentuje liczbe estymowanych rzeczywistych parametréw modelu i

wynosi odpowiednio:

1+14+2N dlak=1,
np(k) =<2+ 144N dlak= 2, przy braku zatozenia symetrii katéw, (3.72)
1+1+4N dla k = 2, przy zatozeniu symetrii katéw,

powyzsze wartosci wynikaja z:

» dla k = 1: 1 kat odbioru, 1 warto$¢ wariancji szumu i N zespolonych (2N rzeczywistych)

amplitud;

= dla k = 2: 2 niezalezne katy odbioru, 1 warto$¢ wariancji szumu i 2N zespolonych (4N rzeczy-

wistych) amplitud;

= dlak=2i¢; = —¢2: 1 niezalezny kat odbioru, 1 wartoé¢ wariancji szumu i 2N zespolonych

(4N rzeczywistych) amplitud.

Warto$¢ n,, jest niezalezna od modelu danych i oznacza liczbe rzeczywistych pomiardw. Warto$¢ ta
wynosi n, = 2M N w przypadku pracy na sygnatach pochodzacych z elementéw antenowych, badz
n, = 2BN przy danych w postaci wiazek. W réwnaniach (3.69), (3.70), (3.71), Li(¢,Sn,67)
oznacza logarytmiczna funkcje wiarygodnosci. Zaktadajac, ze katy odbioru sygnatu oraz odpowiadajace

im amplitudy s3 estymowane na podstawie tych samych danych, funkcje te mozna uprosci¢ do postaci:
log Ly, (¢, Snk, 67) = —MN (log 67 + 1 +log ) . (3.73)

Mozna wyrdzni¢ dwa podejécia wykorzystujace kryteria informacyjne w celu poprawy jakosci osza-
cowania. Pierwsze (“rywalizujace”) [74] zaktada, ze jako prawdziwy (ko) przyjety zostanie ten sposréd
K modeli, przy ktérym uzyskana zostanie nizsza warto$¢ danego kryterium. Pozostate modele s3 od-
rzucane, a uzyskane za ich pomoca oszacowania nie wptywaja na koncowa warto$¢ estymaty. Proces

wyboru przedstawiaja réwnania:
¢ = Pr. (3.74)

gdzie ko stanowi oznaczenie modelu optymalnego (na podstawie danego kryterium) i okre$lane jest na

podstawie:

ko = argmin ICYy,

k=1,2,... K
—210g Li(dr, Snp, 62) + 2n, (k) dla AIC, (3.75)
1C, = § —2log Li(¢r, Sn .k, 67) + log(no)ny (k) dla BIC,

—21og Li(Gk, Sn sk, 62) + 2n, (k) + 272Ble WAL g5 A7Ce.,

no—np(k)—1

Nalezy w tym momencie podkresli¢, ze nie dochodzi do poréwnywanie warto$ci réznych kryteridw a
jedynie réznych modeli miedzy soba pod wzgledem tego samego kryterium. Oznacza to, ze stosowanie

réznych kryteridw moze prowadzi¢ do wskazania odmiennych modeli uznanych za prawidtowe.
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Drugie podejécie (“wspdtpracujace”) [74, 76], zaktada, ze nie zostaje wskazany jeden, dominujacy
model, lecz ze koficowa estymata jest efektem wazonego usrednienia kazdego z katéw [wzér (3.76)]
uzyskanych przy pomocy testowanych modeli, przy czym na wartosci wag (p;) wptyw ma zastosowanie

kryterium decyzyjne:

K
= broir, (3.76)

k=1

gdzie uy opisuje réwnanie:
670.5101C
Hi = Zle e—0.5ICy’
—2log Li(ék, Snx, 62) + 2n, (k) dla AIC, (3.77)
ICk = { —21og Li,(¢r, Sn .k, 62) + log(no)n, (k) dla BIC,

—21og Ly (e, Sn k., 62) + 2n, (k) + 272Ble L g5 A7Ce.,

ne—np(k)—1

Konsekwencja wazenia przedstawionego w réwnaniach (3.77) jest zachowanie skutkujace efektywnym
wykorzystywaniem kata odpowiadajacego modelowi, dla ktérego uzyskano najnizsza statystyke decy-
zyjna przy pojawieniu sie wiekszych dysproporcji miedzy uzyskanymi oszacowaniami. W takim przy-
padku zachowanie pokrywa sie z sposobem “rywalizujacym”. Réznice pojawiaja sie kiedy wartosci kry-
teridw s3 zblizone dla réznych modeli - w takim wypadku faktycznie dochodzi do usredniania estymat

katow.

Test 1

Pierwszy z testéow sprawdzajacych wptyw doboru modelu wykonany zostat w oparciu o dane wygene-
rowane w postaci sygnatéw z elementéw odbiorczych anteny. Wymiar wektora odpowiedzi antenowej
(M) oraz liczba sondowan (N) wchodzacych w sktad paczki sygnatéw wskazane sa w dwdch pierw-
szych kolumnach tabeli 3.11. Zawiera ona wartosci btedéw Sredniokwadratowych okre$lone za pomoca
metody Monte Carlo przy uzyciu réznych sposobéw dobory modelu. Kolumny “Klasyczny MLE" ozna-
czaja standardowy, nieadaptacyjny, deterministyczny estymator najwiekszej wiarygodnosci z zatozeniem
obecnosci k = 1 lub k = 2 Zrédet sygnatu. W przypadku k& = 2 przyjeto idealnie lustrzany charakter
odbi¢ (¢, = —¢a). Kolumny “Stat. rywalizujaca” oznaczaja sposéb doboru modelu zgodny z réwna-
niami (3.74) i (3.75) - wybierany jest ten sposréd modeli (zaktadajacych k =1 lub k = 2 z odbiciem
lustrzenym), dla ktérego uzyskano nizsza warto$¢ statystyki decyzyjnej dla kryteriéw AIC, BIC i AlCc.
Kolumna “Stat. wspétpracujaca” oznacza podejscie opisane réwnaniami (3.76) i (3.77) - zastosowano
tam odpowiednio wazone usrednianie estymat. Ponownie w tym celu zastosowano kryteria AIC, BIC i
AlCc. Ostatnia kolumna, “Alg. wyroczniowy" oznacza nierealizowany w praktyce estymator, do ktdrego
zostata podana informacja o liczbie zrédet echa w sygnale, co pozwolito w dobraé¢ odpowiedni model.
Parametry symulacji byty zblizone z tymi wykorzystanymi w tescie 2 z sekcji 3.3: SNR = 30 dB w
odniesieniu do 1 elementu odbiorczego, amplituda echa odbitego opisana réwnaniem (3.15), cel umiesz-
czony w odlegtoéci R = 5 km i wysoko$¢ anteny H, = 10 m. Obiekt nie zmieniat swojej odlegtosci, ale

jego elewacja byta losowana w zakresie od ¢ = 0.5° do ¢ = 2.5° (wykorzystano rozktad réwnomierny).
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Klasyczny MLE Stat. rywalizujaca Stat. wspdtpracujaca Alg.
M| k=1 k=2 AIC BIC AlCc AIC BIC AlCc wyroczn.

4 | 47322 | 3.8436 | 3.3992 | 3.3313 | 4.3158 | 3.0164 | 3.0013 | 4.2286 2.2503

8 | 27784 | 0.5669 | 0.4833 | 0.4702 | 0.4721 | 0.4302 | 0.4203 | 0.4194 0.3464

16 | 1.2145 | 0.0641 | 0.0550 | 0.0490 | 0.0529 | 0.0517 | 0.0488 | 0.0505 0.0463

32 | 0.3954 | 0.0089 | 0.0086 | 0.0086 | 0.0086 | 0.0085 | 0.0084 | 0.0085 0.0082

4 | 3.7588 | 2.0419 | 1.5658 | 1.56183 | 1.6641 | 1.4892 | 1.3960 | 1.5107 1.1245

8 | 2.4064 | 0.2536 | 0.1908 | 0.1741 | 0.1762 | 0.1806 | 0.1684 | 0.1706 0.1559

16 | 1.1926 | 0.0243 | 0.0207 | 0.0193 | 0.0201 | 0.0203 | 0.0193 | 0.0199 0.0189

32 | 0.3963 | 0.0067 | 0.0066 | 0.0066 | 0.0066 | 0.0066 | 0.0066 | 0.0066 0.0065

4 | 3.2434 | 1.4387 | 1.0394 | 0.8775 | 0.8137 | 0.9625 | 0.8395 | 0.8101 0.7118

8 | 24092 | 0.1734 | 0.1238 | 0.1094 | 0.1125 | 0.1169 | 0.1085 | 0.1095 0.1025

16 | 1.1633 | 0.0164 | 0.0144 | 0.0140 | 0.0143 | 0.0143 | 0.0140 | 0.0142 0.0140

32 | 0.3956 | 0.0067 | 0.0066 | 0.0066 | 0.0066 | 0.0066 | 0.0066 | 0.0066 0.0066

4 | 3.1244 | 1.0928 | 0.8110 | 0.6531 | 0.7047 | 0.7660 | 0.6450 | 0.6858 0.6097

8 | 2.3970 | 0.1255 | 0.0867 | 0.0869 | 0.0812 | 0.0842 | 0.0860 | 0.0807 0.0785

16 | 1.1649 | 0.0138 | 0.0128 | 0.0127 | 0.0128 | 0.0128 | 0.0127 | 0.0127 0.0127

| |OC1 O | W | W W | W[ DN |ER| R =|= |2

32 | 0.3901 | 0.0062 | 0.0062 | 0.0062 | 0.0062 | 0.0062 | 0.0062 | 0.0062 0.0062

Tab. 3.11: Wartosci btedéw Sredniokwadratowych przy zastosowaniu doboru modelu przy wykorzystaniu réznych

statystyk decyzyjnych. Dane symulacyjne wygenerowane w postaci sygnatéw antenowych.

Wyniki przedstawione w tabeli 3.11 pokazuja, ze zastosowanie kryteriéw informacyjnych w celu wy-
boru modelu niemal zawsze wiaze sie z poprawa jakoSci oszacowania wzgledem sytuacji z standardowa
procedurg MLE (dla k =1 lub k£ = 2). Mozna jednak zauwazy¢, ze wraz z wzrostem iloéci dostepnych
danych, btad Sredniokwadratowy estymatora najwiekszej wiarygodnosci z zatozeniem 2 symetrycznych
zrédet echa zbliza sie do estymatora wyroczniowego. W takim wypadku, dopasowywanie modelu do
posiadanych sygnatéw nie wigzato sie z dalszym spadkiem wartosci btedéw. Poréwnujac sposoby wyko-
rzystania statystyki decyzyjnej (podejécie wspétpracujace lub rywalizujace) mozna zauwazy¢, ze metoda
usredniania [réwnania (3.76) i (3.77)] cechuje sie mniejszymi wartoéciami btedéw $redniokwadratowych
w stosunku do metody wybierajacej jeden z modeli [réwnania (3.74) i (3.75)]. Zestawiajac kryteria
informacyjne uzyte do wyboru modelu - réznice s3 nieznaczne. Biorac je jednak pod uwage - nie mozna
w sposdb jednoznaczny okresli¢, ktére z kryteridw pozwala uzyskaé mozliwie najlepsze wyniki estymacji.
W zaleznosci od ilosci dostepnych danych nalezatoby przetaczaé algorytm miedzy réznymi wariantami,

jednak z praktycznego punktu widzenia nie ma to duzego wptywu na wynik koncowy.
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Test 2

W drugim z testéw wykorzystano takie same parametry symulacji jak w tescie 1, z ta rdznica, ze
obserwacje maja posta¢ wiagzek. Uformowane zostato 6 wiazek (3 réznicowe i 3 sumacyjne) na katach
elewacji 0°, 1.5° i 3°. Zastosowano taper o rozktadnie réwnomiernym (w przypadku wiazki réznicowej

wykonano odpowiedni dla niej zabieg odwrécenia fazy w potowie elementéw).

Klasyczny MLE Stat. rywalizujaca Stat. wspdtpracujaca Alg.
M| k=1 k=2 AlIC BIC AlCc AlIC BIC AlCc wyroczn.

8 | 3.7103 | 0.5478 | 0.5489 | 0.5513 | 0.5413 | 0.5434 | 0.5424 | 0.5374 0.3099

16 | 1.7437 | 0.0643 | 0.0630 | 0.0630 | 0.0614 | 0.0626 | 0.0623 | 0.0603 0.0432

32 | 0.4714 | 0.0149 | 0.0149 | 0.0149 | 0.0148 | 0.0149 | 0.0149 | 0.0148 0.0140

8 | 3.3583 | 0.2397 | 0.2397 | 0.2397 | 0.2397 | 0.2397 | 0.2397 | 0.2397 0.1419

16 | 1.7317 | 0.0283 | 0.0283 | 0.0283 | 0.0283 | 0.0283 | 0.0283 | 0.0282 0.0236

32 | 0.4691 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 0.0111

8 | 3.6044 | 0.1782 | 0.1782 | 0.1782 | 0.1782 | 0.1782 | 0.1782 | 0.1782 0.1106

16 | 1.7408 | 0.0284 | 0.0284 | 0.0284 | 0.0284 | 0.0284 | 0.0284 | 0.0284 0.0257

32 | 0.4669 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 0.0112

8 | 3.3518 | 0.1081 | 0.1081 | 0.1081 | 0.1081 | 0.1081 | 0.1081 | 0.1081 0.0723

16 | 1.7141 | 0.0236 | 0.0236 | 0.0236 | 0.0236 | 0.0236 | 0.0236 | 0.0236 0.0224

| || W W W I ININDNINN|RFR=|=]|Z2

32 | 0.4663 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 | 0.0112 0.0112

Tab. 3.12: Wartosci btedéw sredniokwadratowych przy zastosowaniu doboru modelu przy wykorzystaniu réznych

statystyk decyzyjnych. Dane symulacyjne wygenerowane w postaci wigzek.

Wyniki testu przedstawiono w tabeli 3.12. Ponownie zawiera ona wartosci btedéw $redniokwadra-
towych uzyskane przy pomocy metody Monte Carlo. Wartosci przedstawione powyzej majg podobna
specyfike jak wyniki z tabeli 3.11, gdzie dane miaty postaé sygnatéw pobranych bezposrednio z ele-
mentéw antenowych, jednak wyraZnie najlepsze wyniki udato sie uzyskaé korzystajac z skorygowanego
kryterium Akaikego. Pokazuje to, ze przedstawiona metoda doboru modelu sprawdza sie zaréwno w

przypadku danych w formacie odpowiedzi anteny jak i uformowanych juz wiazek.

Test 3

W kolejnej symulacji zastosowano rozproszony model odbicia od ziemi. Pozostate parametry pracy
to: SNR = 30 dB, odlegto$¢ R = 20 km, liczba sondowan w segmencie N = 10, liczba elementéw
antenowych M = 32, wysoko$¢ masztu antenowego H, = 10 m, wysoko$¢ obiektu nad poziomem
horyzontu H = 100 m, co przektadato si¢ na ¢4 ~ 0.258[°]. Czestotliwo$¢ pracy wynosita fo =
5.2 GHz, wspdtczynnik nierébwnosci podtoza 5 = 0.2 i ttumienie od roslinnosci 10 dB. Otrzymane

wyniki przedstawiono w tabeli 3.13 oraz na wykresie 3.18.

Pierwsza rzecza, ktéra rzuca sie w oczy w tabeli wynikdéw jest bardzo niska warto$¢ zaréwno obcigze-
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Sposéb estymacji | E(¢a — 6a)°[*’] | |E(¢a — ba)l[°]
K=1 0.0047033 0.00039369
K=2 0.069779 0.0035996
COMP AIC 0.059376 0.021322
COMP BIC 0.035731 0.035839
COMP AlCc 0.058614 0.022637
COOP AIC 0.058457 0.021352
COOP BIC 0.035009 0.035962
COOP AlCc 0.057733 0.022188

Tab. 3.13: Wartosci btedéw Sredniokwadratowych i obcigzenie przy estymacji opartej o sygnaty z rozproszonym
odbiciem od ziemi, przy zastosowaniu doboru modelu na podstawie kryteriéw informacyjnych (klasyczne podej-

Scie najwiekszej wiarygodnosci).

nia jak i btedu Sredniokwadratowego dla estymatora najwiekszej wiarygodnosci zaktadajacego obecnos¢
jednego zrédta sygnatu. Posiada on lepszej jakoSci oszacowanie od pozostatych analizowanych metod.
Przyczyna takiego stanu rzeczy moze by¢ fakt, ze Zzrédto echa pochodzacego bezposrednio od obiektu
posiada wigksza energie niz echo odbite od ziemi. Nalezy jednak pamigta¢ o wynikach wczesniejszych
testéw (np. z sekcji 3.8), w ktérych mozna byto wyraznie zauwazyé, ze estymator ten nie sprawdza
sie najlepiej przy obserwacjach obiektu z ¢4 ~ 2°. Znacznie gorzej wypada estymator najwickszej
wiarygodnosci zaktadajacy obecno$é¢ dwéch zrédet sygnatu (z zatozeniem odbicia idealnie lustrzanego
i maksymalizacja funkcji wiarygodnosci w jednym wymiarze). Zastosowane metody usredniajace (w
sposéb wazony) wyniki tych dwéch estymatoréw pozwolity uzyskaé oszacowanie o mniejszym bledzie
Sredniokwadratowym niz wariant MLE z k = 2, nadal jednak o okoto rzad wiekszym w poréwnaniu do
wersji z k = 1. Sposdb uéredniania miat dosy¢ duzy wptyw na otrzymane rezultaty, przy czym wyko-
rzystanie kryterium BIC pozwolito na uzyskanie najlepszych efektéw. Wyniki uzyskane na podstawie
2000 realizacji przedstawiono na rys. 3.19. Na ich podstawie mozna zauwazy¢ znaczaca réznice w
wypracowanych estymatach. Potwierdza sie opisana wczesniej wyzszo$¢ estymatora MLE z k£ = 1 nad
wersja k = 2 z zatozeniem ¢,,, = —¢4. Obserwowane odciecie katdéw ujemnych dla wariantu k& = 2
wynika z traktowania jako prawdziwy oszacowania na kacie ponad poziomem horyzontu. Warto jednak
poréwnaé wykresy 3.18a i 3.18d, poniewaz s3 one w pewnym stopniu podobne. Warto$ci oszacowania
bliskie zeru nadal sg czesto obserwowane jednak jest ich widocznie mniej niz ma to miejsce w wariancie
k = 2. Pokazuje to, ze rozwigzanie zaktadajace miekkodecyzyjny sposéb usredniania estymat pozwala w
pewnym stopniu poprawié jako$¢ oszacowania, jednak nadal znaczna cze$¢ oszacowan bedzie obarczona

grubymi btedami.
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(c) AIC, wariant rywalizujacy (d) BIC, wariant wspétpracujacy

Rys. 3.18: Przyktadowe wyniki estymacji przy uzyciu klasycznych estymatoréw MLE (k=1 -rys. 3.18ai k = 2
- rys. 3.18b) oraz po zastosowaniu doboru modelu na podstawie kryterium AIC z podejéciem rywalizujacym

(rys. 3.18c) i wspétpracujacym BIC (rys. 3.18d). Sygnaty zawieraty rozproszone odbicie od ziemi.

Test 4

Czwarty z testébw wykonano na podstawie rzeczywistych sygnatéw radarowych. S3 to te same dane
co w przypadku np. testu 2 z sekcji 3.3. Wyniki badania przedstawiono w tabeli 3.14 oraz wykresy
3.19. Tabela zawiera kolumny informujace o btedzie Sredniokwadratowym, obciazeniu i odsetku btedéw
odstajacych (wiekszych niz 10% szerokosci wiazki). Ponownie wykorzystano 2 typy deterministycz-
nych, nieadaptacyjnych estymatoréw (k = 1 i k = 2 z zatozeniem odbi¢ lustrzanych). Sprawdzono
réwniez wptyw zastosowania kryteriéw informacyjnych do wyboru modelu na wartosci btedéw estyma-
cji. W tym tescie ze wzgledu na rzeczywisty charakter danych nie byto mozliwosci uzycia estymatora

“wyroczniowego” (ze wzgledu na, opisang wczesniej, nierealizowalno$¢).

Na podstawie tabeli 3.14 mozna zauwazy¢, ze zdecydowanie najlepiej (pod wzgledem btedu $red-
niokwadratowego oraz odsetka btedéw odstajacych) sprawdza sie estymator zaktadajacy k = 2 echa.
W odréznieniu od poprzednich testéw - zastosowanie doboru modelu na podstawie kryteriéw informa-
cyjnych nie przyniosto oczekiwanych efektéw. W skrajnych przypadkach (po zastosowaniu kryterium
BIC) wartosci btedéw wzrosty ponad te obserwowane przy podstawowych wariantach estymatora MLE
(zk=1ik=2). Pod wzgledem odsetka estymat odstajacych osiagnieto zblizony poziom do esty-
matora monoimpulsowego (ktéry zaktada obecno$¢ jednego zrddta echa i nie powinien by¢é uzywany
w warunkach wielodrogowosci). Tak znaczne odstepstwa od wartosci prawdziwej moga $wiadczy¢ o

tym, ze kryterium zupetnie nie sprawdzito sie w roli wyznacznika jako$ci dopasowania modelu. Dobér
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% pomiaréw odstajacych

Sposéb estymacji E(‘i’;;(m)2 \E(d’;;%ﬂ )
o o |¢a — da| > 0.1 dp3an
MLE, k=1 0.0045727 0.035823 13.278
MLE, k& =2, ¢, = —¢q | 0.0020916 | 0.028645 2.4896
Estymator
0.0041888 0.035714 14.9378
monoimpulsowy
AIC rywal. 0.0040773 0.012757 10.7884
BIC rywal. 0.0046739 0.030279 14.1079
AlCc rywal. 0.0045727 0.035823 13.278
AIC wspdtpr. 0.0031965 | 0.012234 8.2988
BIC wspdtpr. 0.0041637 0.028159 14.1079
AlCc wspétpr. 0.00455 0.03545 13.278

Tab. 3.14: Wartosci btedéw Sredniokwadratowych, obciazenia i odsetek btedéw odstajacych przy estymacji
opartej o dane rzeczywiste dla zastosowaniu doboru modelu na podstawie kryteriéw informacyjnych (klasyczne

podejscie najwiekszej wiarygodnosci).

na podstawie pozostatych kryteriéw (AIC i AlCc) wypada nieco lepiej, jednak nadal nie zbliza sie do

poziomu klasycznego estymatora najwiekszej wiarygodnosci (k = 2, ¢, = —4).

Na wykresach 3.19a i 3.19b przedstawiono przebiegi oszacowanych katéw odbioru echa dla nieadap-
tacyjnych estymatoréw (odpowiednio z k = 1 i kK = 2). Stanowia one punkt odniesienia do analizy
dziatania dopasowania modelu na podstawie kryterium informacyjnego. W przypadku wariantu z wy-
korzystaniem AIC w wersji rywalizujacej (wykres 3.19c) jak i wspdtpracujacej (wykres 3.19¢) widac
podobienstwo obu przebiegéw. Zestawiajac je z wczesniej przytoczonymi wykresami mozna dostrzec,
ze znaczaca liczba estymat pokrywa sie z wartoéciami uzyskanymi przez model przyjmujacy obecno$é
k =1 zrédta echa, co sugeruje, ze wtasnie ten model byt preferowany w wiekszosci przypadkéw. Oba
estymatory (klasyczne MLE, k = 1 i k = 2) popetnity znaczny btad o takim samym znaku w realizacji
112, z tego powodu usrednianie nie jest w stanie niczego poprawi¢. Na podstawie tego testu mozna wy-
wnioskowac, ze podejscie oparte o statystyke miekkodecyzyjna nie przyniosto oczekiwanych rezultatéw,
w niektérych przypadkach powodujac wrecz pogorszenie jakosci oszacowania wzgledem obu bazowych

estymat.
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Rys. 3.19: Przyktadowe wyniki estymacji przy uzyciu klasycznych estymatoréw MLE (k=1 -rys. 3.19ai k = 2
- rys. 3.19b) oraz po zastosowaniu doboru modelu na podstawie kryterium AIC (podejscie rywalizujace (rys.

3.19¢) i wspétpracujace (rys. 3.19d). Dane zarejestrowane przy pomocy radaru.

Test 5

Ze wzgledu na niezadowalajace efekty uzyskane w tescie 4 - wykonano dodatkowe badanie. Zastosowano
ten sam zestaw danych, jednak klasyczne estymatory najwiekszej wiarygodnos$ci zastapiono ich uodpor-
nionymi wariantami opisanymi w sekcji 3.4. Przyjeto wartosci parametréw €,, = 0.25 i ¢4 = 0.025.
Dodatkowo, dotaczone zostato kolejne kryterium decyzyjne, AICR [77] dostosowane do przedstawionej

w sekcji 3.4 postaci estymatora uodpornionego. Okreslone zostaje ono na podstawie réwnan:

AICR, = 2Vi(@) + 27 (31 (@)K(4) ), (3.78)

gdzie Vi (¢) stanowi funkcje kosztu uwzgledniajaca mozliwos¢ niedoktadnego dopasowania modelu do

danych:
N 2
Vi(¢) = (IIyn— ®)n.kl +Z€k|snk|> (3.79)
n=1 k=1
a jk((fb) i Kk(é) stanowia warto$ci pochodnych funkgji kosztu po kacie w punkcie (2):
*Vi(od
Z 50 ¢>T 7 (3.80)
o~ OVi(@) OVi(@)
K. (d) = — GVENP) TVE\P)
Ki(d)=—-) 56 BT | (3.81)
n=1 b=
106


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Ze wzgledu na ztozono$¢ obliczen, wartosci jk((ﬁ) i Kk(qs) byty liczone w sposéb numeryczy. Przed-
stawione podejécie umozliwia zaréwno zastosowanie wartosci ACIR jako kryterium wyboru estymatora
[zgodnie z réwnaniami (3.74) i (3.75)] jak i jako wagi uzyte w trakcie usredniania [podobnie jak (3.76)
i (3.77)].

Wykorzystujac powyzsze réwnania zostat wykonany ostatni z testéw. Zaktada on, ze w przypadku
oznaczonym jako k = 1 estymacja wykonywana byta w oparciu o uodporniony wariant estymatora
najwiekszej wiarygodnosci zaktadajagcym obecno$¢ 1 echa (zmodyfikowany algorytm z rozdziatu 3.4,
przyjeto warto$¢ parametru e; = 0.025). Jako k = 2 zastosowano petna odmiane algorytmu, opisanego
i przetestowanego w rozdziale 3.4. Zatozono wartosci parametréw ¢, = 0.25 i ¢4 = 0.025. Efekty

uzyskane przy tak przeprowadzonej estymacji pokazano w tabeli 3.15.

: : % pomiardw odstajacych
Sposéb estymacji E(%V |E(¢;3;d;:“)| ° pom! . " 2y
|¢a — ¢al > 0.1 dp3an
Uodporniony MLE, £ =1 0.004366 0.035346 12.4481
Uodporniony MLE, k = 2, ¢n = —¢g | 0.00071726 | 0.00071689 0
AIC rywal. 0.0014621 0.0096214 2.4896
BIC rywal. 0.0022072 0.016087 4.9793
AlCc rywal. 0.003385 0.027044 9.1286
AICR rywal. 0.0007167 0.001616 0
AIC wspbtpr. 0.0011922 0.0088291 1.2448
BIC wspétpr. 0.0018352 0.015171 3.7344
AlCc wspbtpr. 0.0032232 0.026773 8.2988
AICR wspbtpr. 0.00071666 0.001615 0

Tab. 3.15: Wartosci btedéw $redniokwadratowych, obcigzenie i odsetek btedéw odstajacych przy estymacji opar-
tej o dane rzeczywiste przy zastosowaniu doboru modelu na podstawie kryteriéw informacyjnych (uodpornione

warianty estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci).
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Rys. 3.20: Przyktadowe wyniki estymacji przy uzyciu uodpornionych estymatoréw MLE (kK = 1 - rys. 3.20a i
k =2 - rys. 3.20b) oraz po zastosowaniu doboru modelu na podstawie kryterium AIC (podejscie rywalizujace
rys. 3.20c i wspétpracujace - rys. 3.20d) i AICR (podejécie rywalizujace - rys. 3.20d i wspétpracujace - rys.

3.20f). Dane rzeczywiste.
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Na podstawie wynikéw mozna zauwazyé, ze zastosowanie mechanizméw decyzyjnych w potaczeniu
z uodpornionym wariantem estymatora najwiekszej wiarygodnosci nie niesie za soba znaczacej poprawy
jakosci oszacowania. Wytacznie w przypadku kryterium ACIR udato sie osiagnaé podobne efekty jak w
przypadku estymatora zaktadajacego obecnos¢ k = 2 obiektéw. Efekty byty bardzo zblizone dla podej-
Scia wspotpracujacego jak i rywalizujacego. Dla pozostatych kryteriéw decyzyjnych obserwowane byto
znaczne pogorszenie jakosci oszacowania. Uzyskane estymaty byty bardziej precyzyjne niz w przypadku
algorytmu przyjmujacego k = 1 obiekt, jednak nadal nieporéwnywalnie gorsze od wariantu k = 2.
Przebiegi uzyskanych wartosci przedstawiono na wykresach 3.20. W pierwszej kolejnosci widoczne s3
efekty dziatania uodpornionego wariantu estymatora najwiekszej wiarygodnosci (wykresy 3.20a i 3.20b)
- w szczegblno$ci wariant zaktadajacy obecno$é k = 2 zrddet echa, ktéry cechuje sie znacznie precy-
zyjniejszymi oszacowaniami jak réwniez mniejsza liczbg odstajacych estymat (o btedzie bezwzglednym
wiekszym od 10% szerokosci wiazki). Po zastosowaniu kryterium AIC (wykresy 3.20c i 3.20d) wida¢, ze
udato sie unikna¢ wiekszosci grubych btedéw popetnionych przez estymator przyjmujacy model £ =1
zrédta sygnatu (w szczegdlnosci znaczaco chybiona estymata w okolicy 110 realizacji). Przebiegi po-
siadaja zblizone wartosci dla podejécia wspdtpracujacego i rywalizujacego. Podobnie sytuacja wyglada
po zastosowaniu kryterium ACIR - oba wykresy (metoda rywalizujaca - 3.20e i wspdtpracujaca - 3.20f)
pokrywaja sie niemal zupetnie. Mozna zauwazy¢ duze podobiefistwo miedzy uodpornionym wariantem
estymatora przyjmujacym k = 2 zrddta sygnatu, a wykresami uzyskanymi na podstawie AICR, co suge-
ruje, ze w znaczacej wiekszosci realizacji kryterium wskazywato model z k = 2 jako bardziej odpowiedni

do sytuacji.

Zastosowanie mechanizméw miekkodecyzyjnego doboru modelu na podstawie kryteriéw informa-
cyjnych (AIC, BIC, AlCc, AICR) pozwala znaczaco poprawié jako$¢ oszacowania, jednak wytacznie w
przypadku gdy odbicie ma charakter idealnie lustrzany (brak odbicia rozproszonego) i tylko przy niedu-
zych porcjach sygnatéw (mata liczba realizacji N i dtugos¢ wektora antenowego M). Przy rzeczywistych
obserwacjach mechanizm ten nie tylko nie poprawiat wynikdw, ale byt w stanie je pogorszy¢. Istnieje
mozliwo$¢ potaczenia metody estymacji odpornej z mechanizmem doboru modelu jednak ponownie nie
wnosi to znaczacej poprawy podnoszac jednoczesnie ztozonos¢ obliczeniowa. W wiekszosci przypadkéw

zblizone (badz lepsze) efekty mozna uzyskaé przyjmujac model zaktadajacy k& = 2 zrédta echa.
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3.6 Podsumowanie

Estymacja elewacji moze stanowi¢ problem ze wzgledu na mozliwos¢ wystapienia wielodrogowosci spo-
wodowane]j odbiciem sygnatu od powierzchni Ziemi. W efekcie, klasyczne radarowe metody estymacji
(np. monoimpulsowa) oraz takie, wykorzystujace modele z zatozonym pojedynczym Zzrédtem sygnatu
moga dawal btedne oszacowania. Jednym z prostszych rozwigzan tego problemu jest przyjecie obec-
nosci dwoch zrédet na niezaleznych od siebie katach. Zatozenie to jednak znaczaco podnosi ztozonos¢
obliczeniowa algorytmu oraz moze skutkowaé powstawaniem znaczacych btedéw w sytuacji obecnosci
pojedynczego zrédta. Samo modelowanie zjawiska odbicia od ziemi jest dosy¢ problematyczne - trudno
okresli¢ doktadny kat, pod ktérym zostaje odbite promieniowanie (jest on zalezny od wysokosci zamo-
cowania anteny, elewacji obiektu czy krzywizny Ziemi), jak réwniez faze takiego echa. Sygnaty odbite i
bezposrednie czesto moga by¢ z sobg skorelowane. Sama wielodrogowo$¢ nie wystepuje zawsze, a na-
tezenie zjawiska moze znaczaco sie zmienia¢ nawet z segmentu na segment. Skutecznym rozwigzaniem
problemu braku znajomosci kata odbioru echa niebezposredniego byto przyjecie idealnie lustrzanego
odbicia, zgodnego z zasadami optyki geometrycznej. Zatozenie ¢,,, = —¢4 pozwolito w znacznym stop-
niu uprosci¢ procedure poszukiwania globalnego minimum funkcji kosztu (redukcja jednego wymiaru

przeszukania), w wiekszosci warunkéw nie wprowadzajac przy tym znaczacych btedéw.

Rozwigzaniem problemu btedu modelowania sygnatu odbitego okazato sie dodanie mozliwosci po-
jawienia sie niepewnosci w klasycznym estymatorze najwiekszej wiarygodnosci. Taki uodporniony esty-
mator pozwalat na znaczaca redukcje btedéw odstajacych oraz zmniejszenie wartosci btedéw Srednio-
kwadratowych, w szczegdlnosci, w przypadku pracy na zarejestrowanych przy pomocy radaru sygnatach.
Zastosowanie takiego estymatora wymaga przyjecia wartosci parametréw, ktére decyduja o dopuszczal-
nych odstepstwach od nominalnego modelu danych. Zatozona niepewnos¢ pozwala skompensowaé nie
tylko brak doktadniej wiedzy na temat charakteru odbi¢ od ziemi, ale réwniez niepewnosci kalibracji
anteny, czy inne, nieuwzglednione aspekty, takie jak krzywizna Ziemi. Algorytm okazat sie bardzo sku-

teczny przy estymacji kata odbioru na podstawie rzeczywistych, zarejestrowanych przez radar sygnatéw.

Propozycja rozwiazania problemu doboru odpowiedniego modelu do zarejestrowanego sygnatu (w
ktérym nie ma pewnosci co do wystapienia odbi¢ od ziemi) byto podejscie zaktadajace miekkodecy-
zyjny dobdr modelu w oparciu o kryteria informacyjnej (AIC, BIC, AlCc, czy AICR - dla uodpornionego
wariantu estymatora najwiekszej wiarygodnosci). Pozytywne efekty byty obserwowane wytacznie przy
spetniajacych okreslone warunki (mata ilos¢ danych) symulowanych sygnatach. W pozostatych warun-
kach, stosowanie dopasowywania modelu nie dawato satysfakcjonujacej poprawy, wiazac sie przy tym
z wzrostem ztozonosci obliczeniowej. Testy przeprowadzone z oparciu o dane rzeczywiste pokazaty,
ze wdrozenie mechanizmu doboru modelu skutkowato w wiekszo$ci przypadkéw pogorszeniem osiggéw
bazowego estymatora (zaréwno w wersji klasycznej jak i uodpornionej). Z praktycznego punktu widze-
nia, w wiekszo$ci sytuacji lepszym rozwigzaniem byto stosowanie estymatora zaktadajacego mozliwos¢
dopasowania do dwéch zrédet sygnatu, oraz przyjecie ich katéw odbioru na zasadzie przyjecia idealnie

lustrzanego odbicia od ziemi.
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Rozdziat 4

Estymacja azymutu

W rozdziale poruszono zagadnienie estymacji azymutu w radarze z obracajacg sie anteng. Przedstawiono
wptyw zmiany kata potozenia anteny na jako$¢ oszacowania przy zastosowaniu klasycznych metod esty-
macji. Zaproponowane zostato rozwigzanie umozliwiajgce zmniejszenie poziomu btedéw w poréwnaniu
z metodami klasycznymi. Testy oparte o dane rzeczywiste i symulowane pokazaty poprawe jakosci
oszacowania. Rozwazono réwniez problem okreslania liczby obserwowanych obiektéw. Zaproponowane
rozwigzanie pozwala na stabilizacje poziomu fatszywego alarmu, rozumianego jako wskazanie zbyt du-
zej liczby obiektéw. Zbadano réwniez wptyw wystepowania korelacji miedzy Zzrédtami echa dwéch
obserwowanych obiektéw na obciazenie i wariancje estymowanych katéw przy zatozeniu prowadzenia
estymacji na podstawie uproszczonego modelu, w ktérym korelacja nie byta uwzgledniania. Uzyskane
wyniki analityczne w duzej mierze pokryty sie z rezultatami symulacji. Ostatnig poruszong kwestig
jest modyfikacja estymatora nieparametrycznego w taki sposéb, aby mozliwe byto jego dziatanie przy

niestacjonarnym sygnale wynikajacym z obracajacej sie anteny.

4.1 Przedstawienie problemu

Kat azymutu stanowi (obok odlegtosci i kata elewacji) trzecia podstawowa wspéirzedna sferyczna
definiujaca potozenie obserwowanego przez radar obiektu. Jest to kat miedzy p6tnoca geograficzng, a
zrédtem echa, co pokazano na rysunku 1.3. Przy okreslaniu kata azymutu, warto$¢ uzyskana wzgledem
anteny nalezy skorygowac o jej potozenie wzgledem pdtnocy, na ktére z kolei moze sktadaé sie zaréwno
kat obrotu, jak i ewentualna orientacja podwozia radaru (w przypadku stacji mobilnych), co przy statej
predkosci obrotowej wiaze sie z koniecznoscia ciggtej kompensacji estymowanej wartosci oszacowanego
azymutu. Estymacja wspétrzednych prowadzona jest wzgledem osi anteny, z tego powodu w trakcie jej
obrotu, pozostajacy nieruchomo cel w kazdym z sondowan posiada nieznacznie zmieniony kat odbioru
echa. Prowadzac estymacje w sytuacji wolno obracajacej sie anteny, badz segmentéw o krétkim czasie
trwania mozna dokona¢ przyblizenia, ze kat, na ktérym znajduje sie cel jest staty (wzgledem ptaszczyzny

anteny). Doktadniejsze okreslenie potozenia stanowi jeden z istotnych probleméw estymacji azymutu,
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gdyz zmienny w czasie kat odbioru pocigga niestacjonarno$¢ macierzy kowariancji, co uniemozliwia
uzycie wielu istniejgcych algorytméw. Problem ten jest szczegdlnie istotny w sytuacji pracy z szeroka
wiazka odbiorcza, powoli obracajacy sie antena, badz duza liczba sondowar w segmencie. Sytuacja
taka ma miejsce np. w przypadku pracy w trybie wykrywanie Smigtowcéw w zawisie, gdzie potrzeba
odpowiednio duzej liczby sondowan aby méc zaobserwowac rozproszone widmo piasty, badz specyficzne
btyski fopat wirnika [28]. W takim wypadku obiekt moze by¢ oéwietlany przez nawet kilkaset sondowan,

a jego azymut wzgledem osi anteny w tym czasie moze zmieni¢ sie o kilkanascie stopni.

Mimo trudno$ci z estymacja azymutu, obrotowa antena (w szczegdlnosci w potaczeniu z elektronicz-
nie odchylana wiazka) niesie za soba wiele korzysci. Przede wszystkim pozwala na dookélng obserwacje
przestrzeni, kosztem czasu od$wiezania informacji. W przypadku anten obrotowych istnieje mozliwos¢
estymacji kata azymutu juz przy 1 elemencie odbiorczym w oparciu o poszukiwanie maksimum mocy
sygnatu w trakcie obrotu, wykorzystujac przy tym kierunkowa charakterystyke odbiornika. Radary tego
typu nie s3 obecnie popularne ze wzgledu na niska precyzje okreslania wspdtrzednych. W praktyce

czesciej spotyka sie obracajace sie anteny zbudowane w sposéb umozliwiajacy formowanie wigzek.

4.2 Modelowanie sygnatéw w przypadku obracanej anteny

Model sygnatu wykorzystywany w trakcie estymacji azymutu ma niemalze taka samga postaé jak ten
uzywany w procesie estymacji elewacji:

K

Yn = Z Sk,na(Aek’,n) + vp, (41)
k=1

gdzie y,, jest wektorem sygnatdéw z pojedynczej obserwacji, k oznacza numer obserwowanego obiektu,
Sk,n Stanowi zespolong amplitude k-tego obiektu w n-tym sondowaniu, a v,, oznacza wektor szumu.
W odréznieniu od modelu opisanego réwnaniem (2.6), we wzorze (4.1) pojawia sie symbol Af .,

oznaczajacy réznice miedzy azymutem echa, a katem chwilowym potozeniem anteny:
Aek,n = 01@ - ga,na (42)

gdzie 0, jest statym pofozeniem azymutalnym k-tego obiektu, a 6, , potozeniem anteny w trakcie
n-tego sondowania. W powyzszym modelu istnieje zatozenie co do braku korelacji miedzy wektorami

amplitud réznych obiektéw. Zasadno$é tego zatozenia zostanie przedstawiona w sekcji 4.6.

4.3 Estymacja azymutu dla przypadku jednego obiektu

Podstawowym problemem estymacji w sytuacji obracajacej sie anteny jest stata zmiana potozenia
obiektu wzgledem czota anteny w trakcie prowadzenia obserwacji. Macierz korelacji R,, = Ely,y’]
jest zmienna w czasie, co wyklucza metody takie jak MVDR, ESPRIT, MUSIC, czy klasyczne postaci
estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci. W niektérych przypadkach mozna zatozy¢, ze w obrebie poje-

dynczego skanu potozenie to jest state. Dla radaru dozorujacego z anteng wykonujaca 12 obrotéw/min.
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i zasiegu obserwacji wynoszacym 200 km, zmiana azymutu anteny w trakcie pojedynczego sondowania
synowi 0.02°, co jest mata wartoscig wzgledem typowych wymagan na doktadnos$¢ stawianych wzgledem

tej klasy radaréw. Dla catego segmentu warto$¢ ta skaluje sie liniowo wzgledem liczby obserwacji.

Uproszczeniem pozwalajacym pracowal z wiekszoscig przedstawionych w rozdziale 2 algorytméw
jest zatozenie, ze dane z catego segmentu zostaty zarejestrowany przy pomocy nieruchomej anteny,
ktérej potozenie jest rowne temu ze $Srodka segmentu. Zafozenie takie w wiekszosci przypadkéw jest
zbyt mocnym przyblizeniem i sprawdzi sie wytacznie przy segmentach ztozonych z niewielkiej liczby
sondowan, takich o krétkim czasie trwania, badZz z powoli obracajaca sie anteng. W takim wypadku
réwnania wykorzystane w trakcie estymacji maja postaé (przyjeto stochastyczny estymator najwigkszej

wiarygodnosci):
0= arg;nin —L(6,Y), (4.3)
gdzie funkcja wiarygodnos$ci przyjmuje postac:
£0,Y)=— (N log(|R(6)]) + Ntr(RR*l(e))) : (4.4)

oraz:

R(0) = 671+ 62a(0 — 0, 1)a" (0 —0,.1),
o tr(PR) — N&2
s NaH(QfG %)a(efaay%)j
o, = tr(QR),
L al0=0,)a(06,,) (4:5)
B aH(9 - a,%)a(e - ea,%y
Q =I- Pa
YYH
R - T,

gdzie 9%% oznacza kat potozenia anteny w pofowie trwania segmentu, P - macierz rzutowana na
podprzestrzen sygnatu, a Q - na podprzestrzen szumu, a £(6,Y) stanowi logarytmiczng funkcje wiary-
godnosci. Powyzszy algorytm umozliwia réwniez estymacje wariancji szumu oraz sygnatu, co moze byé

w pewnych sytuacjach zaleta.

Wedtug aktualnego stanu wiedzy nie zostata wyprowadzona doktadna postaé estymatora najwiekszej
wiarygodno$ci uwzgledniajaca ruch obrotowy anteny. Poprzez analogie do powyzszych réwnan (4.5)

mozna jednak przedstawi¢ przyblizony wariant estymatora najwiekszej wiarygodnosci, co prowadzi do
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postaci:

0= argmin —L(0,Y),

N
-3 [108(R(60,00,))) + IR0, 00,0032 ]

N

R(0,0,.,) = 621+ 62a(0 — 04.0)a™ (0 — 0,.,),

)

Q(0,00,0)¥n, (4.6)

uMz

6’2 _ Zr]yzl H (9 911 n)Yn NU
S Yl at(0,00m)a(0,0an)

a(l —0,,)a (0 —0,.,)

P an) = ; —,

) = T a0 o)

Q(67 ea,n) = I - P(97 ea,n);

)

przy czym, przyjmujac w réwnaniu (4.6) 0., = 0, 1 uzyska si¢ postal (4.5) [78]. W powyzszym
réwnaniu oszacowanie wariacji szumu jak i sygnatu odbywa sie za pomoca macierzy rzutowania (P na
podsprzestrzen sygnatu i Q na podsprzestrzen szumu). W przypadku wariancji szumu szacowana jest

moc szumu (62 ,, =

HQ(0,04.)yn) dla kazdego z sondowar a nastepnie s3 one uéredniane. Podobnie
szacowana jest wariancja amplitudy sygnatu echa, jednak tam od odejmowana jest oszacowana wczesniej

wariancja szumu.

Estymator (4.6) mozna rozszerzy¢ na wieksza liczbe zrédet we wzglednie prosty sposéb, tj. wpro-
wadzajac dodatkowe macierze rzutowania na podprzestrzenie sygnatu odpowiadajace poszczegdlnym
echom i modyfikujac wyrazenie na macierz rzutowania na podprzestrzen szumu. Takie postepowanie
ma jednak dwie wady. Po pierwsze, liczba estymowanych zZrédet sygnatu nie moze przekroczyé liczby
wigzek (wymiaru wektora obserwacji), poniewaz w tym momencie macierz rzutowania na podprzestrzen
szumu Q,, staje sie macierza zerowa. Po drugie, podprzestrzenie sygnatéw poszczegdlnych Zrédet nie
s3, w ogblnosci, ortogonalne, co bedzie skutkowac przektamaniami w oszacowaniach wariancji poszcze-
gblnych zrédet.

Problemom tym mozna zaradzi¢ stosujac doktadng wersje stochastycznego estymatora najwiekszej
wiarygodnosci, ktérg z koniecznosci nalezatoby zaimplementowaé za pomoca numerycznego poszuki-
wania ekstremum funkcji wielu zmiennych. Powazng wada tego postepowania jest jednak bardzo duza
ztozonos¢ obliczeniowa. W zwiazku z tym, w rozdziale zostanie zaproponowany alternatywny, przybli-
zony stochastycznych estymator najwiekszej wiarygodnosci, ktéry jest pozbawiony obu wymienionych

wyzej ograniczen, charakteryzuje sie umiarkowana ztozonoscig obliczeniowa i wysoka doktadnoscia.

Test 1

Przedstawiony powyzej estymatory zostaty poddane testom. Pierwszy z nich opierat sie o syntetycznie
wygenerowane sygnaty, w ktérych wystepowato pojedyncze zrédto echa. Obiekt ten posiadat SNR =
20 dB (w odniesieniu do pojedynczego elementu odbiorczego), antena sktadata sie z M = 32 elementéw

odbiorczych utozonych w szyku liniowym, rozmieszczonych co d = A/2. Liczba sondowan (N) wskazana
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jest na osi poziomej wynikowych wykreséw. W testach przyjeto dodatkowy parametr symulacji - Af,
okreslajacy warto$¢ katowa, o ktdra zmienia sie pofozenia anteny miedzy kolejnymi skanami przestrzen.
Cel generowany byt na kacie 6y losowanym z rozktadem réwnomiernym z zakresu 9a7% +1° [0p ~

04,1 +U(=1,1)]. Przedstawiono zachowanie estymatora dla 4 réznych wartosci Af,:

= Af, = 0° (antena nieruchoma) - wykres 4.1a
= Af, = 0.05° - wykres 4.1b
= Af, =0.1° - wykres 4.1c

= Af, = 0.2° - wykres 4.1d

W wykresach 4.1 estymacje wykonano przy pomocy 3 estymatoréw: monoimpulsowy (linia kropko-
wana), stochastyczy najwiekszej wiarygodnosci z uproszczeniem braku obrotu anteny [wzér (4.5) - linia
kropka-kreska], oraz stochastyczny najwiekszej wiarygodnosci z zmiennym w trakcie segmentu poto-
zeniem anteny [wzér (4.6) - linia przerywana]. Srednia wartoé¢ ograniczenia Craméra-Rao oznaczone
zostato linig ciagta. Estymator monoimpulsowy wykonywat estymacje z N niezaleznych sondowan,
z czego kazde z nich posiadato inny kat obrotu anteny. Uzyskane katy azymutu zostaty nastepnie
usrednione w obrebie catego segmentu (bez uzycia dodatkowych wag). Wartosci, dla ktérych nie byt
spetniony warunek |3,| > |A,| byty wykluczane z usredniania. Jezeli jednak warunek nie byt spet-
niony dla zadnego z sondowan - estymata liczona byta na podstawie wszystkich dostepnych danych.
Pierwszy z wykreséw (4.1a) stanowi punkt odniesienia - antena byta w tym tescie nieruchoma. Linie
odpowiadajace dwdm wariantom estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci pokrywaja sie z soba i nie s3
widoczne (niewidoczna jest réwniez obecna tam linia ciggta odpowiadajaca $rednim warto$ciom ograni-
czenia Craméra-Rao - jego warto$¢ zostata obliczona na podstawie uérednienia wartosci ograniczen dla
katéw z zakresu od —1° do 1°). Warto$¢ wariancji zgodnie z oczekiwaniami maleje wraz ze wzrostem
liczby obserwacji i w obu przypadkach jest blisko ograniczenia. Estymator monoimpulsowy cechuje
sie okoto trzy rzedy wielkoséci wieksza wartosécig wariancji, ktéra ma dodatkowo charakter niemale-
jacy w funkcji liczby sondowan (V). Pojawienie sie nawet nieznacznego obrotu anteny (A6, = 0.05°,
rys. 4.1a) skutkuje gwattowna degradacja osiagdw estymatora najwiekszej wiarygodnosci zaktadajacego
brak ruchu anteny. Dla estymatora monoimpulsowego obserwowana jest nieznaczna poprawa jakosci
oszacowania wzgledem sytuacji z nieruchoma antena. Wynika ona z faktu, ze zmniejszyto sie praw-
dopodobienistwo, ze zaden z pomiaréw nie spetni kryterium |X,| > |A,|. Obracana antena pozwala
na pokrycie szerszego zakresu katéw przy pomocy listka gtéwnego wiazki sumacyjnej. W odréznieniu
od sytuacji z nieruchoma antena - wzrost liczby sondowan powoduje degradacje jakoSci oszacowania.
Rosna zarazem warto$ci wariancji jak i obcigzenia. Dla N < 32 w metodzie monoimpulsowej widoczne
jest podniesienie sie wartosci wariancji, co ma zwigzek z pojawieniem sie (w skrajnych potozeniach
anteny) echa ulokowanego poza zakresem prawidtowe]j aproksymacji charakterystyki pelengacyjnej, co
przektada sie na redukcje liczby dostepnych obserwacji. Mozna zauwazyé, ze podatno$é ta wystepuje

wczesniej (dla mniejszej liczby sondowan) przy wiekszej katowej rozpietosci pojedynczego sondowania.
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Estymator najwiekszej wiarygodnosci uwzgledniajacy chwilowe potozenie anteny w trakcie estymacji za-
chowuje sie w jednakowy sposéb, niezaleznie od parametru A6, i cechuje sie on zbieznoscia z Srednim
ograniczeniem Craméra-Rao. Powyzszy test pokazuje, ze w przypadku obrotowej anteny zalecane jest
uzycie dostosowanego do tego celu algorytmu. Stosowanie metod uodpornionych, zaktadajacych stata
pozycje anteny, nawet przy segmentach ztozonych z matej liczby sondowan wiaza sie z pogorszeniem

jakosci oszacowania.
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Rys. 4.1: Wariancja i obciazenie badanych estymatoréw azymutu przy réznej predkosci obrotowej anteny. Linia
ciggta - $rednie ograniczenie Craméra-Rao, linia przerywana - stochastyczny MLE zaktadajacy obrét anteny
[réwn. (4.6)], linia kropka-kreska - stochastyczny MLE zakfadajacy brak obrotu anteny [réwn. (4.5)], linia

kropkowana - estymator monoipulsowy.
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Test 2

Drugi test wykonany zostat w oparciu o sygnaty zarejestrowane przez stacje radiolokacyjna, ktére miaty
posta¢ uformowanych wigzek sumacyjnej i réznicowej. Czes$¢ parametréw pracy radaru nie moze zostac
ujawniona (w tym szeroko$¢ 0zqp wiazki w ptaszczyznie azymutu), z tego powodu uzyskane wartosci
katowe zostaty podzielone przez 3 dB szeroko$¢ wiazki. Radar pracowat w pasmie C (4 ~ 8 GHz), z duza
liczba sondowari w segmencie (N = 1024), co wynikato z specyficznego trybu pracy dostosowanego
do obserwacji $migtowcdéw w zawisie. Przedziat katowy jaki omiatata antena w trakcie pojedynczego
segmentu wynosifa nieco ponad 2 szerokosci wigzki. Obserwowano $migtowiec zmieniajacy pofozenie
azymutalne, a jednocze$nie rejestrowano jego wspdtrzedne przy pomocy odbiornika GPS, co pozwolito

na okreslenie prawdziwej wartosci azymutu. tacznie zarejestrowano niecate 700 segmentéw.

Estymacje wykonano na podstawie dostepnych sygnatéw w oparciu o 2 algorytmy: klasyczny mono-
impuls oraz zaproponowane rozwigzanie estymatora najwiekszej wiarygodno$ci z zatozeniem obrotowej
anteny [wzér (4.6)]. Nie byt badany estymator zakfadajacy brak ruchu anteny ze wzgledu na szeroki
zakres katéw omiatanych anteng w trakcie pojedynczego segmentu. W takich warunkach zatozenie
braku ruchu anteny jest tak mocno przektamane, ze badanie takiego estymatora staje sie bezcelowe.
W metodzie monoimpulsowej przyjeto, ze estymacja prowadzona jest wytacznie na podstawie sondo-
wan, w ktérych spetniony jest warunek przewyzszenia modutu sygnatu sumacyjnego nad réznicowym
(IZ5] > |Ayl). Niespetnienie tego kryterium skutkowato odrzuceniem sondowania. Celem tego zabiegu
byto wykluczenie sygnatéw, ktére potencjalnie pochodza spoza listka gtéwnego (moze doj$¢ jednak do
sytuacji, w ktérej sygnat z listka bocznego réwniez spetni to kryterium, np. przy niskim SNR), co
mogtoby skutkowaé pojawieniem sie znacznych btedéw. Charakterystyka pelengacyjna przyblizona zo-
stata przy pomocy wielomianu 7 stopnia, w zwigzku z czym poza zakresem interpolacji odzwierciedlenie
faktycznej charakterystyki jest znacznie przektamane. Estymator najwiekszej wiarygodno$ci wykorzy-
stany zostat w postaci przedstawionej w réwnaniach (4.6), przy czym wektor odpowiedzi antenowej
zastgpiony zostat nominalna jej odpowiedziag w postaci uformowanych juz wiazek. Wyniki symulacji

przedstawiono w tabeli 4.1 oraz na wykresach 4.2.

Na pierwszych dwéch wykresach (4.2a i 4.2b) przedstawiono oszacowania uzyskane odpowiednio
estymatorem monoimpulsowym oraz stochastycznym najwiekszej wiarygodnosci. W obu przypadkach
przedstawiona jest réznica miedzy wartoscig prawdziwg a estymowana, ktéra dodatkowo zostata unor-
mowana wzgledem szeroko$ci wiazki sumacyjnej (6345). Wyraznie widoczne jest, ze estymator monoim-
pulsowy daje znacznie bardziej zaburzone wartosci estymat - pojawiaja sie liczne oszacowania odstajace.
W przypadku estymatora najwiekszej wiarygodnosci przebieg posiada widocznie nizszg wariancje (w po-
réwnaniu do metody monoimpulsowej), oraz cechuje sie lepsza stabilnoscia. Histogramy uzyskanych
wartosci przedstawiono na rysunkach 4.2c (metoda monoimpulsowa) i 4.2d (estymator najwiekszej wia-
rygodnosci). Ponownie wyraznie wida¢ znacznie nizsza wariancje oraz odsetek estymat odstajacych w

przypadku metody (4.6).

Wyniki przedstawione w tabeli 4.1 pokazujg, ze estymator MLE pozwolit uzyskaé obcigzenie o

wartosci okoto rzad mniejszej w poréwnaniu z estymatorem monoimpulsowym. Btad $redniokwadratowy
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(a) Unormowane btedy estymacji uzyskane przy (b) Unormowane btedy estymacji uzyskane przy
pomocy metody monoimpulsowe;j. pomocy MLE [wzér (4.6)].
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(c) Histogram btedéw estymacji uzyskany przy (d) Histogram btedéw estymacji uzyskany przy
pomocy metody monoimpulsowe;j. pomocy MLE [wzér (4.6)].

Rys. 4.2: Wyniki estymacji azymutu dla danych rzeczywistych.

Sposéb estymacji E(§=2)? [E(5=2)]

Estymator
0.021414 0.02857

monoimpulsowy

Stochastyczny MLE | 0.0062791 | 0.0025301

Tab. 4.1: Wartosci obciazenia i btedu Sredniokwadratowego dla 2 sposobéw estymacji azymutu przy obracajacej

sie antenie. Dane rzeczywiste.

réowniez ulegt obnizeniu, jednak tu obserwowana jest poprawa o okoto pét rzedu wielkosci.

Jak pokazaty przeprowadzone testy, juz nieznaczny obrét anteny w trakcie trwania segmentu jest w
stanie w znacznym stopniu zdegradowaé jako$¢ uzyskanego oszacowania. Klasyczne podejscie zaktada
wykorzystanie estymatora najwiekszej wiarygodnoSci z uproszczeniem nieruchomej anteny, ktérej kat
obrotu jest réwny temu z potowy trwania segmentu. Efektem jest znaczacy wzrost bteddéw estymacji
(wzgledem przypadku z nieruchoma antena). Podczas estymacji przy pomocy metody monoimpulsowej
znaczny problem stanowig obserwacje sygnatu echa pochodzace z listkéw bocznych, w ktérych energia
sygnatu w wigzce sumacyjnej jest wyzsza niz w wigzce réznicowej. W efekcie, pomiary takie nie s3g
odrzucane, a uzyskane na ich podstawie estymaty katéw moga by¢ obarczone znacznymi btedami, co
przektada sie na nieprawidtowe oszacowanie koncowego azymutu obiektu. Estymator monoimpulsowy
pozwala na uzyskanie wzglednie niskiej warto$ci oszacowania wariancji estymat pod warunkiem, ze w

kazdym z sondowan obiekt znajduje sie w obrebie listka gtéwnego. Wraz ze wzrostem liczby obser-
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wacji w listkach bocznych znaczaco spada jako$¢ oszacowania. Zaproponowanym rozwigzaniem tego
problemu jest estymator opisany réwnaniami (4.6), ktéry jest odmiang estymatora najwiekszej wiary-
godnosci, uwzgledniajagcym chwilowe potozenie anteny. Pozwala on na uzyskanie zbieznoéci z $rednim

ograniczeniem Craméra-Rao, cho¢ wymaga wiekszego naktadu wykonanych obliczen.

4.4 Estymacja azymutu dla przypadku wielu obiektow - estyma-

tor iteracyjny

Przedstawiony w sekgcji 4.3 estymator [wzory (4.6)] stanowi rozwigzanie problemu estymacji azymutu
przy zatozeniu pojedynczego obiektu. Gtéwna wada proponowanego rozwigzania jest wysoka zfozo-
no$¢ obliczeniowa. O ile w przypadku zatozenia pojedynczego zrddta sygnatu (K = 1) nie stanowi
to wiekszego problemu, tak przy wiekszej liczbie obserwowanych obiektéw ztozono$é obliczeniowa ro-
$nie wyktadniczo wraz z K. Wynika to z koniecznosci wykonywania poszukiwania ekstremum funkgcji
wiarygodnosci w oparciu o algorytmy bezgradientowe, co wiaze sie z wielokrotnym wykonywaniem ob-
liczen dla réznych argumentéw. Dodawanie kolejnych obiektéw do modelu wymaga rekurencyjnego
wywotywania algorytmu optymalizacyjnego, przy czym kazdy z celéw stanowi pojedyncze “zagtebienie”
rekurencji.

Rozwigzaniem problemu wysokiej ztozonosci moga by¢ metody przyblizone. Nie gwarantuja one
petnej zgodnosci z bazowym wariantem estymatora, jednak w praktyce mogg okazaé sie dostatecznie
dobre przy zauwazalnie nizszej ztozonosci obliczeniowej. Algorytmem tego typu jest przedstawiona
w [79] metoda ASML (ang. approximate stochastic maximum likelihood). Stanowi on rozwigzanie
iteracyjne. Liczbe iteracji mozna ustali¢ na podstawie potrzeb/mozliwosci i stanowi ona kompromis
miedzy niska ztozonoscig obliczeniowa (nieduza liczba realizacji), a zbieznoscia z wartosciami mozliwymi
do uzyskania przez klasyczny estymator (duza liczba iteracji). Algorytm opiera swoja zasade dziatania
na zatozeniu, ze energia odebrana przez elementy odbiorcze anteny jest suma energii pochodzacych od

odbitych od obiektéw ech oraz energii sygnatu szumu:

N N
E Y @(A0kn)ys Pen(@o)yn| =00 > w(Abyn)
n=1 n=1

K N
+3 02> @(Abgp)al (Abk ) Prn(00)an(A0;,),

j=1 n=1
gdzie w(Aby,,) stanowi pewna funkcje wagowa, ktdrej celem jest wyttumienie sygnatu na skrajach
obserwowanego obszaru, co efektywnie obniza ich udziat w ostatecznym oszacowaniu kryterium jakosci
i w konsekwencji pozwala na traktowanie ich jako “mniej wiarygodne”. Zabieg ten ma pozytywny
wptyw na stabilno$¢ dziatania algorytmu. Wartosci w(A#f ) powinny dazy¢ do zera wraz ze wzrostem
odlegtosci katowej miedzy aktualnym z Srodkowym potozeniem anteny (|Af|). Estymacja kata odbioru
odbywa sie poprzez lokalizacje maksimum logarytmicznej funkcji wiarygodnosci £(6y,Y):

6y = argmin —L(6,,Y), (4.8)
0o
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gdzie g = [01 O3 --- Ok] oznacza wektor parametréw ztozony z katéw obioru kolejnych z K zr6-

det sygnatu. Istota estymatora jest iteracyjne poszukiwanie wartosci wariancji szumu (62) i wariancji

sygnatéw echa (6%, 63, ---, 6%), co mozna opisa¢ za pomoca kolejnych krokéw:

2

1. Ustalenie poczatkowej warto$ci oszacowania wariancji szumu 67 (w pierwszej iteracji przyjmuje

sie 62 = 0), lub znang warto$¢ mocy szuméw termicznych odbiornika;

2. Rozwiazanie réwnania:

S(69)55(6) = (B9, 57(60)), (4.9)

gdzie S(0y) stanowi macierz o elementach:

N
Z w Aez n Ae] 71) i, TL(OQ)a(Aejﬂl) =
n=1

4.10
L w(A0)al (A86;,)a(A0;,)  dlai = j, (4.10)
RS ! (20,,1)a(A0;.)] oy
Yoo @(Abin) Trag, amany  dli#d,
u(6y,52(0s)) jest wektorem o elementach:
N
[W(0,67%(06))], = Y @(Abin) [y Pin(06)yn — 67] , (4.11)
n=0
przy czym i,j = 1,2,--- , K oznaczaja kolejne wiersze/kolumny macierzy. Jezeli ktéras z wartosci
wektora &5(6y) bedzie ujemna - nalezy nadpisad ja zerem.
3. Aktualizacja oszacowania wariancji szumu:
N
62(89) ¢ 62 Z[ ~2(69.0,(86))yn — trR; (89, 05(69)) | |
n=1 (4.12)
&5(6o)
=

4. Kroki 2, 3, 4 nalezy powtarza¢ do momentu uzyskania maksymalnej zatozonej liczby iteracji
lub ustabilizowania sie wartoéci 62(8y). Macierz S(6y) nie jest zalezna od wariancji ech, z
tego powodu nie ulega zmianom w trakcie wykonywania algorytmu - moze ona zosta¢ obliczona

jednokrotnie, przed etapem iteracji.

5. Ostatnim krokiem jest obliczenie logarytmicznej funkcji wiarygodnosci:
L(69,Y Zlog IR..(66,05(00)))) + YE R, " (65,05(60))yn | - (4.13)

Test 1

Pierwszy z testdw ma na celu poréwnanie algorytmu iteracyjnego [réwnania (4.8) do (4.7)] z wcze$niej
opisywanym podejéciem, zaktadajacym obracajaca sie antene [wzér (4.6)]. Wykonany test opierat sie o

zbadanie zaleznosci wariancji oraz obciazenia dla réznych wartosci liczby sondowai w segmencie (N). W
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symulowanych sygnatach obecny byt pojedynczy obiekt o SINR = 30 dB. W trakcie segmentu antena
wykonywata obrét o 10 szerokosci wiazki (f3qp). Sama antena ztozona byta z M = 64 elementéw w
szyku liniowym (d = A/2), przy czym dane dostepne byty w postaci B = 2 wiazek: sumacyjnej i rézni-
cowej w ptaszczyznie azymutu. Do uformowania wigzek wykorzystano okno prostokatne, a jako funkcje
wagowa przyjeto kwadrat modutu odpowiedzi anteny: w(A0;,) = ||a,(Ad;.,)||?, a w celu oszaco-
wania warto$ci wariancji wykonywane byto 10 iteracji algorytmu [réwnania (4.9) do (4.12)]. Wynik
testu przedstawiono na wykresie 4.3. Linig kropka-kreska oznaczono wartosci uzyskane przez estyma-
tor iteracyjny, przerywana - odmiane estymatora najwiekszej wiarygodnosci dostosowana do estymacji
azymutu przy obracajacej sie antenie. Linig ciagta na wykresie wariancji oznaczono Srednie ograniczenie
Craméra-Rao. Widaé, ze w przedstawionych warunkach oba algorytmy zachowuja sie bardzo podobnie,
zbiegajac sie z $rednim ograniczeniem Craméra-Rao dla odpowiednio duzej liczby obserwacji. Obcia-
zenie obu estymatoréw jest na niskim poziomie - mozna przyjaé, ze oba s3 nieobcigzone, a uzyskany

rezultat wynika z skoficzonej liczby przeprowadzonych préb Monte-Carlo (wykonano 2000 realizacji).

1072 T T T T T T
§ 1(]—}5 \ . -E
104 L 1 1 1 1 1
162432 48 64 96 128 192 256
N
(] (]()_-L L] I Ll I I I 1
= 0.002 F -
=, —_— e —
; = —_— ———— —
L? ! N~ - -
b pol
= -0.002 F 1
-0.004 b
L 1 L 1 1 1 1
162432 48 64 96 128 192 256
N

Rys. 4.3: Zalezno$¢ wariancji oraz obcigzenia estymowanego azymutu echa od liczby sondowan w segmencie
przy obracajacej sie antenie w zalezno$ci od liczby obserwacji. Linia ciaggta - $rednie ograniczenie Craméra-Rao,
linia przerywana - stochastyczny MLE zaktadajacy obrét anteny [réwn. (4.6)], linia kropka-kreska - iteracyjny
wariant MLE [réwn. (4.8) do (4.13)].

Test 2

Drugi z testéw ma na celu sprawdzenie zachowania sie algorytmu iteracyjnego [réwnania (4.8) do (4.13)]
w warunkach kiedy obserwowana liczba obiektéw przekracza liczbe dostepnych wigzek. W tym celu wy-
konano symulacje, w ktdrej dostepna byta wytacznie wiazka sumacyjna (antena ztozona z M = 64
elementéw, do formowania wiazki wykorzystano okno prostokatne). Sygnat zawierat echo dwéch obiek-

téow ufozonych na katach 6; = —605, przy czym zbadana zostata zalezno$¢ wariancji i obcigzenia w
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funkcji separacji katowej miedzy obiektami (61 — 63). Kazdy z segmentéw sktadat sie z N = 48
sondowan, a SN R kazdego z dwdch zrédet byt réwny i wynosit 20 dB. W trakcie segmentu antena wy-
konywata obrét o 8°, przy czym szeroko$¢ wiazki wynosita 34 =~ 1.58°. Ponownie zastosowano wektor
wag w(Aby ) w postaci kwadratu modutu odpowiedzi anteny. Wykonane zostato 2000 niezaleznych
symulacji. Wynik przedstawiono na wykresie 4.4, gdzie linia kropka-kreska oznacza wyniki (wariancja i
obciazenie) uzyskane przez testowany estymator, a linii ciagtej na wykresie wariancji odpowiada $red-
nie ograniczenie Craméra-Rao. Na podstawie wynikédw mozna zauwazyé, ze wariancja jest zblizona do
teoretycznego ograniczenia w szerokim zakresie separacji katowych, jednak dla przedstawionej liczby

obserwacji nie jest z nim zgodna. Na wykresie widoczne jest réwniez stosunkowo niskie obcigzenie.

var(61)[(°)?]

004 P ]
= N |
= 002 . X
= of R s S, S S SRS
Loo2 b ]
sl
-0.04 1 1 1 1 1 1 I 1 1 1 ]
1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5] 5.D 6
01 — 0[]

Rys. 4.4: Zalezno$¢ wariancji i obcigzenia pierwszego z estymowanych katéw odbioru echa (61) od separacji
katowej miedzy dwoma obiektami (62 — 61) przy dostepnej wytacznie wigzce sumacyjnej. Linia ciagta - $rednie

ograniczenie Craméra-Rao, linia kropka-kreska - iteracyjny wariant MLE [réwn. (4.8) do (4.13)]

Test 3

Trzeci z testéw jest powtdrzeniem poprzedniego testu, jednak dane Zzrédtowe zawieraty wigzke sumacyjng
oraz réznicowa, pozostate parametry symulacji nie ulegty zmianie. Test ten ma na celu pokazanie, czy w

przypadku obracanej anteny zasadne jest wykorzystanie wiazki réznicowej w procesie estymacji. Wyniki

testu przedstawiono na wykresie 4.5.

Poréwnujac wykresy 4.4 i 4.5 mozna zaobserwowaé znaczacy spadek wartosci zarébwno wariancji
jak i obcigzenia szacowanego kata po dodaniu do obserwacji sygnatéw z wiazki réznicowej. Swdj
poziom obnizyto $rednie ograniczenie Craméra-Rao, ale widoczna jest réwniez duzo lepsza efektywnosé
estymatora. Dotaczenie wigzki réznicowej pozwolito dodatkowo poszerzyé efektywny obszar obserwacji.
Na wykresie 4.4 mozna zauwazy¢, ze dla separacji #; — 62 > 5° zardwno wariancja oszacowania jak

i warto$¢ Srednia ograniczenia Craméra-Rao maja charakter rosnacy. Wynika to z faktu obserwacji
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Rys. 4.5: Zalezno$¢ wariancji i obciazenia pierwszego z estymowanych katéw odbioru echa (61) od separacji
katowej miedzy dwoma obiektami (62 —61) przy dostepnej wiazce sumacyjnej i réznicowej. Linia ciagta - $rednie

ograniczenie Craméra-Rao, linia kropka-kreska - iteracyjny wariant MLE [réwn. (4.8) do (4.13)]

obiektow za pomoca skraju wiazki. Wiazka réznicowa charakteryzuje sie w tym zakresie wyzszym
poziomem sygnatu, w efekcie czego na wykresie 4.5 degradacja jako$ci oszacowania w zakresie 5° <

0, — 05 < 6° nie jest obserwowana.
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4.5 Ocena liczby zrédet

W wiekszo$ci rzeczywistych przypadkéw, liczba obserwowanych obiektéw nie jest znana. Warto$¢ ta
mozna jednak w skuteczny spos6b oszacowaé poprzez przetestowanie zbioru K hipotez, z ktérych kazda
odpowiada innej liczbie potencjalnych zrédet echa, tj. K € {Kin, s Kimaz }, 8dzie Kpmin | Kmaz S3
nieujemnymi liczbami naturalnymi, spetniajacymi warunek K5, < Kpnqo. Kazdej hipotezie odpowiada
warto$¢ funkgji logarytmicznej wiarygodnosci E(ég‘k) zgodnej z réwnaniem (4.8), przy czym indeks K
oznacza hipoteze przyjmujaca K zrédet sygnatu. Do wyboru optymalnego modelu mozna zastosowac
ponizsza regute decyzyjna:

K, = argmax 2 E(é9|K) — ﬁ(ée\K)] — p(K)T, (4.14)
Ke{Kmin, - Kmas}

gdzie [,(égu() oznacza funkcje logarytmicznej wiarygodnosci odpowiadajacej hipotezie K zrédet sy-
gnatu, p(K) = 2(K — K,,;,) stanowi réznice w liczbie estymowanych parametréw miedzy zerowa
(Kmin) a K-t3 hipoteza [79], a T' jest wspdtczynnikiem pozwalajacym na dostrojenie prawdopodobiefi-

stwa fatszywego alarmu.

Hipoteza zerowa - stanowigca punkt wyjsSciowy w poréwnywaniu algorytméw - jest odrzucana w
momencie kiedy ktérakolwiek z hipotez spetni warunek:

L(Ogix) — L(Og|x,....)
K — szn

>T. (4.15)

Statystyka doboru modelu przyjmuje postac:

Lo ) — L(Ogx,....)

Tos = max 4.16
o8 KE{Km,inw“me,am} K - szn ( )

Przy zatozeniu N — 0o, powyzsza statystyka jest zbiezna z rozktadem zmiennej losowej [80]:
Tos, = _max <Z12 +Z3 4+ Z%) /m, (4.17)

gdzie 7 = Koz — Kmin 0Oraz Zy, Zs, ..., Zpy, s3 niezaleznymi zmiennymi o rozktadzie normalnym.

Test 1

Pierwszy z testéw opierat sie o symulacje, w ktérej kazda realizacja zawierata pojedyncze Zrédto echa
(61 = —0.5°). Przyjeto obrotowa antene, ktéra w trakcie trwania segmentu ztozonego z N = 32
sondowan omiatata obszar 8°. Sygnaty miaty postaé wigzek, przy czym uformowane zostaty 2 wiazki:
sumacyjna i réznicowa, z taperem o rozktadnie réwnomiernym (liczba elementéw odbiorczych M = 64,
szerokos$ci wiazki O34 ~ 1.58°). Do estymacji kata odbioru zastosowano algorytm iteracyjny [réwnania
(4.8) do (4.13)] o 10 iteracjach. Zastosowano funkcje wazenia w postaci kwadratu modutu wartosci
wiazki (w(Ab;.,) = ||a, (A n)|[?).

Przy obecnosci jednego zrédta echa wykonano 4 symulacje, ktérych wyniki przedstawiono na wy-
kresach 4.6. Zatozono, ze estymacja przebiega w oparciu o 3 modele, w ktérych liczba estymowanych

katéw odbioru byta réwna K € {0,1,2}. W przypadku hipotezy K = 0 zaktadano brak obecnosci
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obiektu, a estymowana byfa wytacznie wariancja szumu (na ktéra w rzeczywistosci sktadat sie réwniez
uzyteczny sygnat). Na pierwszym z wykreséw (4.6a) przedstawiono prawdopodobieistwo fatszywego

alarmu (Pra) w zaleznosci od wartosci parametru T'. Fatszywy alarm oznacza sytuacje, w ktérej wy-

brany zostat model przyjmujacy obecno$¢ wiecej niz jednego obiektu (K > 2 przy faktycznej obecnosci
jednego obiektu).

Na drugim z wykreséw (4.6b) pokazano zalezno$¢ prawdopodobiefstwa detekcji
(Pp) od wartosci wspdtczynnika T'. Jako wykrycie obiektu (zwiekszenie Pp) przyjmowano przypadek,
z ktérym wybierana byta ktéras z hipotez zaktadajacych obecno$é co najmniej 1 zrédta echa.

wygenerowania wykreséw wykorzystano symulacje Monte-Carlo z 20000 realizacjami.
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Rys. 4.6: Prawdopodobienstwo fatszywego alarmu (Pra, rys. 4.6a) oraz prawdopodobienstwo detekeji (Pb,
rys. 4.6b) w funkcji parametru T

Na podstawie wykresu 4.6a mozna zaobserwowac, ze prawdopodobienstwo fatszywego alarmu jest w
przyblizeniu niezalezne od SN R. Drobne réznice wynikaja z duzego obszaru omiatanego przez antene

w trakcie segmentu (co przektada sie na niewielka liczbe sondowan, w ktérych obiekt obserwowany

byt listkiem gtéwnym), skoiiczonej liczby wykonanych symulacji, przyblizen estymatora oraz skonczo-

nej liczby obserwacji. Z kolei na prawdopodobienstwo detekcji duzy wptyw ma SN R obserwowanego
obiektu, ktérego wzrost skutkuje podniesieniem prawdopodobienstwa.

Podniesienie wartosci wspét-
czynnika T skutkuje obnizeniem wartoéci zarébwno Pr4 jak Pp. Optymalny dobdr T w radarze jest
wynikiem kompromisu miedzy wykrywalnoscia obiektéw, a czestosdcia btednych wykry¢.

Test 2

Drugi z testéw rézni sie od pierwszego liczba zrédet echa w analizowanych sygnatach - w tym przypadku

4.7.

obecne byty 2 Zzrédta echa na azymutach 6; = —3° i 6, = 3°. Stosunek sygnatu do szumu w przypadku
obu ech byt jednakowy. Ponownie wykonano 4 symulacje, ktérych wyniki przedstawiono na wykresach
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Sprawdzane byty 4 hipotezy. Jako prawidfowe wykrycie obiektu uznawano sytuacje, w ktérej wybrana

zostawata hipoteza K = 2 lub K = 3, przy czym wybdér K = 3 oznaczat réwniez fatszywa detekcje.
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N\ --20dB \ \ --20dB
+ e 35dB ‘\ \‘\ ..... 35dB
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1071} 101 \ \
‘\ \\
\ \
<t \ \
i Q \ \
& \
= = \ \
\\ \“‘
\
1072 f 1072 ‘ i
' i
! \
' !
! !
' |
1 \
\ i
1 i
1 i
l \
10-3 . . . . 10-3 . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 5 10 15 20
T T
(a)

o
<t

Rys. 4.7: Prawdopodobieristwo fatszywego alarmu (Ppa, rys. 4.7a) oraz prawdopodobienstwo detekcji (Pp,
rys. 4.7b) w funkcji parametru T'

Analizujac wykresy 4.7 mozna ponownie zauwazy¢ przyblizong zbiezno$¢ wartosci Pp 4 z warto$cig
teoretyczng. Obserwowane rozbieznosci wynikaja z skoiczonej liczby wykonanych symulacji, przyblizen

w estymatorze oraz skonczonej liczby obserwacji. Réwniez i w tym przypadku zaobserwowaé mozna
spadek prawdopodobienstwa detekcji wraz z wzrostem wartosci wspdtczynnika T'.

Bardzo duzy wptyw na warto$¢ Pp4 miat sposéb poszukiwania globalnego ekstremum funkcji wia-
rygodnosci. Teoretycznie, dla T' = 0, warto$¢ Pp 4 powinna wynosi¢ 1, co wynika z faktu, ze model
o najwiekszej liczbie parametréw (w tym przypadku K = 3) pozwoli uzyskaé najwieksza warto$¢ lo-
garytmicznej funkcji wiarygodnosci (zatem ten model powinien by¢ zawsze wybrany). W praktyce
zdarzaja sie sytuacje, w ktérych przy T' = 0 wybierany jest mniej ztozony model. Wynika to z za-
réwno uproszczen algorytmu (wariant zaktadajacy 10 iteracji) jak i realizacji poszukiwania globalnego
maksimum funkcji wiarygodnosci na etapie estymacji parametréw modelu. Aby lepiej okresli¢ ekstre-
mum wykonane zostato wstepne przeszukanie “po kracie” - sprawdzona zostata warto$¢ [E(ég‘K) dla
katéw 6y — 4° Oy — 3° --- Oy + 4°], a uzyskana warto$¢ maksymalna stanowita punkt rozpoczecia
doktadnego poszukiwania dla bezgradientowego algorytmy Nelder—Mead [81]. W przypadku modelu z
K = 3 oznacza to konieczno$¢ 729-krotnego obliczenia wartosci logarytmicznej funkcji wiarygodnosci

w celu wykonania wstepnego przeszukania. Lepsza zbiezno$¢ wynikéw (rys. 4.6 jak i 4.7 wymagataby
zastosowania “gestszego” przeszukania wstepnego lub poszerzenia jego zakresu.
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4.6 Wptyw korelacji zrédet sygnatu na jako$¢ estymaty kata

Estymacja potozenia dwoch Zrédet echa w najprostszym przypadku nie stanowi wigkszego wyzwania.
Przyktadowe rozwigzanie problemu przedstawiono w rozdziale 2, gdzie cze$¢ sposréd omawianych al-
gorytméw posiadata mozliwos¢ okreslenia kata odbioru wiecej niz jednego Zrédta sygnatu znajdujacych
sie w obrebie jednego zbioru obserwacji (segmentu). W przypadku radaru z obracana antena problem
stanowi zmienna w czasie warto$¢ macierzy kowariancji sygnatu, oraz brak statego kata odbioru echa
wzgledem osi anteny. Cechy te wykluczajg zastosowanie niektérych z oméwionych metod. Przykta-
dowym rozwigzaniem problemu estymacji kata wiecej niz jednego zrédta sygnatu przy obracajacej sie
antenie moze by¢ podejscie opisane réwnaniami (4.6), jednak wraz z wzrostem liczby obserwowanych
obiektéw rosnie réwniez ztozono$¢ obliczeniowa. Usciélajac, model dopasowany do doktadnie dwdch

zrédet sygnatu bedzie miat postaé:
Yn = A(Ael,'rm AGQ,n)Sn + Un, (418)

gdzie:
AOpp =004, k=12 n=12.,N, (4.19)

stanowi réznice miedzy faktyczna lokalizacja, a chwilowym potozeniem obiektu dla kolejnych sposréd
N dostepnych sondowan. A(A6; ,, Abs,,) jest macierza ztozong z odpowiedzi antenowych uzyskana

na podstawie echa odebranego od obu zrédet sygnatu:
A(Ael,n; Aogm) = [a(AHLn) a(AGQ,n)] y (420)

gdzie s, = [s1. szﬁn]T stanowi wektor zespolonych amplitud sygnatéw pochodzacych od obu obiektéw
w n-tym sondowaniu. Przyjmuje sie, Ze stanowia one realizacje zespolonego rozktadu gaussowskiego
(sp, ~ CN(0,X)) o zerowej wartosci oczekiwanej i macierzy kowariancji 3. Ostatnie z uzytych ozna-
czeh, v, ~ CN(0,02) reprezentuje szum pomiarowy.

Do tej pory zaktadana byta sytuacja, w ktérej sygnaty pochodzace od obu obiektéw nie s3 z soba
skorelowane (E [s1,,53,,] = 0, przy czym operator [-]* oznacza sprzezenie liczby zespolonej). W takim

wypadku macierz kowariancji amplitud ma postac:
3, = . (4.21)

Tego typu model (zaktadajacy brak korelacji sygnatéw) bedzie dalej nazywany “zawezonym*, a wartosci

z nim zwigzane beda posiadaty litere z w dolnym indeksie.

Zaktadajac, ze jednak moze wystapi¢ korelacja miedzy amplitudami sygnatéw, macierz kowariancji
przyjmie postacé:
2
o 010
27" = ! pora ) (422)
proiog 0’%

gdzie p jest zespolonym wspotczynnikiem korelacji (p = px + jps, |pl < 1) [82]. Taki model, ktéry

uwz, nia Korelacje zrodef sygnafu, Zie dale) nazywan rozszerzonym Itera r z dolnym Indeksie).
glednia korelacje zrédet sygnatu, bedzie dalej nazywany * ym* (i dolnym indeksie)
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Przy zatozeniu powyzszych modeli, estymacja kata odbioru moze zostaé wykonana za pomoca

stochastycznego estymatora najwiekszej wiarygodnosci:

6= argmin —L£(0,Y),
L£(©,Y) Z log(|R.(©)]) + YHHRr_xl(@)Yn ) (4.23)

Rn(®) = A(Aol,fu AaQ,n)EAH (Ael,wu Aa?,n) + 10'12;-

przy czym X jest macierza kowariancji sygnatu, zalezng od zatozonego modelu. W przypadku modelu

zawezonego, poszukiwanie minimum odbywa sie w obrebie wektora o 5 wartosciach:

%

©.=[01 6 of oF ol]. (4.24)

Model rozszerzony posiada natomiast wektor estymowanych parametréw ztozony z 7 elementéw o

wartosciach rzeczywistych:

©,=[01 02 of o5 ol pr psl. (4.25)

v

Estymacja wspétrzednych wymaga w takim wypadku wykonania poszukiwania minimum funkgcji kosztu
w odpowiednio 5 lub 7 wymiarach, przy czym wzrost ztozonos$¢ obliczeniowej wzgledem kolejnych wy-
miardw przeszukania funkcji kosztu ma charakter wyktadniczy. Oznaczaé to moze, ze estymator oparty
o model rozszerzony bedzie wymagat wykonania nawet 400 krotnie wiecej obliczen niz odpowiednik z
modelem zawezonym (przy zatozeniu wykonania 20 wywotan funkcji kosztu wymaganych do lokalizagji
minimum w jednym wymiarze).

Dla znanych prawdziwych wartosci parametréw modelu istnieje mozliwos¢ okre$lenia postaci ma-
cierzy informacyjnych Fishera. W przypadku modelu rozszerzonego, macierz (F,-(©,), rozmiar 7x7)

bedzie postaci:

[02c(@Y)  9°£(0Y) 9°L(0)Y) 8°L(0)Y) &LOY) | 2£0Y) 8°L(OY) |
002 001005 00,002 00,002 0601002 80, 0pn 9010p5
°L(©,Y) 9’°L(0)Y) 9°L(0)Y) 9°L(O)Y) L(O)Y) | 9L(®)Y) L(O,Y)
802,00, 962 002007 902802 902052 9020p% 9020p5
92L(©)Y) 9%L(©)Y) 9 L(e)Y) H L(e)Y) H°L(8)Y) J*L(©)Y) 9*L(8)Y)
00200, 00200, 6(7%2 002003 002002 0020pn 0030ps
Fi(©,) = -EF 92L(©)Y) 9*L(©)Y) 9*L(e)Y) 9 L(e)Y) H°L(e)Y) 9*L(©)Y) 9°L(©,Y)
T T, 30%391 30%392 30%30% 8032 80%80% 8038% 80%8,03
22L(®)Y) 8L(O)Y) 9°L(®)Y) 0°L(O)Y) 9°L(0)Y) P’L(®)Y) 9°L(®,Y)
95290, 05200, 902902 952802 ek 003 0pn 003 0ps
’L(©)Y) d*L(©)Y) d*L(0)Y) d*L(e)Y) d*L(8)Y) 9’L(0)Y) 9°L(©)Y)
6p%601 apmaez apgceao'% Bpmaag 6,05;360'% (9;7?R apﬁapg
A’L(O®)Y) 9°L(©)Y) d*L(O)Y) 9°L(©e)Y) 5*L(8,Y) 92L(®)Y) 9%L(©,Y)
| 9ps001 Ops 002 Ops00? Ops 003 Ops o2 dpsOpn ap2,
Foo | Fo1
- )
flO -7:11
(4.26)

przy czym pochodne czastkowe moga zostac obliczone na podstawie réwnania:

—E {3 85939:{ ] Zt (Rﬁ(@%f{;@)%) ) (4.27)
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Podziat macierzy informacyjnej na sekcje Foo, Fo1, F1o i F11 pozwala zauwazyé, ze macierz Fishera

dla modelu zawezonego ma postaé:
F2(©2) = Foolpp=ps=0; (4.28)

i posiada rozmiar 5x5.

4.6.1 Analiza wrazliwosci

Przyjmujac, ze ®y oznacza prawdziwe wartosci parametréw modelu, pochodna logarytmicznej funkcji

najwiekszej wiarygodnosci moze zostaé przyblizona za pomocga szeregu Tayora:

9L(©,Y) 9L(80,Y) . L(®,Y)

00 00 seser  (© O (429)
Zgodnie z definicja estymatora najwiekszej wiarygodnosci:
OL(©,Y)
ik bt Bl 4,
co prowadzi do réwnania:
. 02L(00,Y)] " 0L(O,Y) 0L(©,Y)
O ~0)— ~ 0 Q) ————+= 4.31

gdzie F(®y) stanowi macierz informacyjna Fishera.

Wektor parametréw ® moze zostal roztozony na dwa wektory sktadowe ©® = [®, O] - zapis taki
bedzie uzywanych w dalszych rozwazaniach. ®, odpowiada ze wektor parametréw modelu uprosz-
czonego, pomijajacego cze$¢ parametréw modelu, a ®; stanowi zbidér parametréw uzupetniajacy ©,
do wektora modelu petnego. Zaktadajac, ze znalezione zostato zaburzone maksimum logarytmicznej
funkcji wiarygodnosci dla @y, i wynosi ono @), + A®,, mozna rozwazyé w jaki sposéb btad spowodo-
wany uproszczeniem modelu wptynat na wartoéci estymat modelu uproszczonego (©,). Odbywa sie to
poprzez przyréwnanie czesci wektora 0L(0©,Y)/0O odpowiadajacej ©, do 0:

a‘C(GOa Y) + a2[’(607 Y)
00, 90,007

02L(©,,Y)
00,007

(60 +26,-0,0) + (60 +26, - ;) =0. (432)

Powyzsza réwnos¢ (4.32) musi by¢ spetniona dla A@, = 0 oraz A®, = 0, co z kolei prowadzi do

postaci:

P2L(00,Y) .~ L(O,Y) . -
e,007 ~O T pe.00r SO =0 (433)

ABy =~ —F, H(©0) Fup(©9)AOy, (4.34)

82£(®0,Y)} 1 92£(©,,Y)

ABy = - [ 00,007 90,007

gdzie Fou(®g) i Fup(O®p) stanowia odpowiednie fragmenty macierzy Fishera:

Fual®0) | Fur(©0)

F(©o) =
U [ Fu©0) | Fuien)

(4.35)
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4.6.2 Zastosowanie analizy wrazliwos$ci do zagadnienia korelacji zrodet

Przektadajac réwnanie (4.34) na problem estymacji z wykorzystaniem wektoréw parametréw (4.24) i
(4.25), istnieje mozliwo$¢ okreslenia degradacji jakosci estymat dla estymatora wykorzystujacego zawe-
zony wektor parametréw ©, przy zatozeniu wystepowania korelacji miedzy obserwowanymi obiektami

(p # 0) [82]. Obciazenie i wariancja estmatora zawezonego s wéwczas dane wyrazeniami:
E[fi. — po] ~ w', (4.36)
. .2
Elf. - E[p:]]" ~ 73, (4.37)

gdzie v = [pg ps]? stanowi fragment wektora parametréw nieuwzglednionych w modelu zawezonym,

0 0
w = flo(go)f&1(®0)£ — %7 (438)
au r o
6 = (8@) ‘7:001(@0)37@, (4.39)

a p stanowi pojedynczy z parametréw z wektora @, ktérego degradacja bedzie analizowana. Oznaczenia
podzbioréw macierzy F s3 zgodne z przedstawionymi w réwnaniu (4.26). W obecnym przypadku,
analizowang zmienng jest kat odbioru, z tego powodu przyjmuje sie u = 61 (Op/00, =[1 00 0 0])
lub = 6y (Op/0O, =[01000]). W obu przypadkach du/0~ = [0 0]7.

Estymacja oparta o model rozszerzony jest w przyblizeniu nieobcigzona z wariancjg opisang réwna-
niem:

Elj, — Elp))? = 78 + w ' Kw, (4.40)

gdzie K = (Fp, —.7-"10.7-"0_01]-'01)_1. Mozna ponadto zauwazyé, ze w najprostszym przypadku, dla
pr = 0i pg = 0 catoé¢ upraszcza sie do ograniczenia Craméra-Rao.

Dodatkowo, w przypadku obu modeli istnieje mozliwo$¢é oszacowania wartosci btedéw Sredniokwa-

dratowych poprzez zsumowanie wariancji i kwadratu obciagzenia estymowanego parametru:
E [(ﬂz — ,LLO)Q] ~ 72 +wlyyTw, (4.41)
E [(fir — 110)?] = 75 + w"Kw. (4.42)
Réwnania (4.37) i (4.41) pozwalaja zauwazyé, ze wariancja estymatora rozszerzonego zawsze jest
wieksza lub réwna wariancji estymatora opartego o model zawezony. Wynika to z faktu, ze estymator
oparty o model rozszerzony jest w przyblizeniu nieobcigzony, natomiast dla estymatora zawezonego
pojawia sie obciazenie, ktére mozna opisa¢ réwnaniem (4.36). Ponadto, estymator oparty o model
zawezony moze charakteryzowac sie nizszym poziomem btedu $redniokwadratowego niz w przypadku

estymacji opartej o model rozszerzony pod warunkiem, ze kwadrat obcigzenia przyjmie nizszg warto$é

niz wTKw, co jest mozliwe dla dostatecznie matych ~.

Test 1

Test poréwnujacy zachowanie modeli rozszerzonego i zawezonego przeprowadzony zostat na podstawie

1500 symulacji Monte-Carlo. Kazda z realizacji zawierata N = 32 sondowania. Przyjeto, ze w kazdej
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realizacji znajduja sie 2 obiekty na katach roztozonych w sposéb symetryczny wzgledem osi anteny
(61 = —062), a separacja miedzy zrédtami echa wskazana jest na osi poziomej wykreséw wynikowych.
W kazdym przypadku SN R wynosit 20 dB. Zatozono obracajaca sie antene, ktéra w trakcie segmentu
(N = 32 sondowania) wykonata obrét o 10 szerokosci wiazki. Sama antena ztozona byta z M = 64
elementéw w szyku liniowym, jednak wektor odpowiedzi antenowej zaktadat posta¢ z uformowanymi juz
dwiema wigzkami, dostosowanymi do pracy z estymatorem monoimpulsowym (B = 2 wiazki, sumacyjna

Y i réznicowa A). Zastosowano taper prostokatny, przez co odpowiedz anteny ma postac:

1 [Fy(Af)—1 (Faj2(A0) —1)°
(0= 5 [ Rae -1 T R@e -1 ) )

gdzie Fi(Af) = M7 sin(A9)) - Szerokosé wiazki wynosi 3 ~ 1.58°, a jej ksztatt przedstawiono na
wykresie 4.8. Wartosci wspdtczynnika korelacji p byty zalezne od przeprowadzonego testu i wynosity
p = [0 0.25¢7™/2 0.25¢/™ 0.5]. Wyniki testéw przedstawiono na wykresach 4.9 (wykresy wartoci

obciazenia estymowanego kata) i 4.10 (wykresy wariancji).

0F I i I 1
g -10 T
% 20 F .
-mhmﬂﬂﬂmmﬂ . mmmﬂﬂﬂmm
=20 -10 0 10 20

0[]
B 0F I l I b
g -10 F .
S VAYAYATA R RTATAVAYAY:
N\ VAVAY, VAVAY:
-20 -10 0 10 20

0[]

Rys. 4.8: Charakterystyka amplitudowa wigzki sumacyjnej (|2(0)|) i réznicowej (|A(0)|) wykorzystywanych w

testach.

Na wykresach obcigzenia (4.9a i 4.9b) linig ciagta oznaczono oczekiwane wartoéci wariancji kata
pierwszego echa, symbolem “x" natomiast wartosci uzyskane za pomocg symulacji Monte-Carlo. W
przypadku modelu rozszerzonego (wykresy 4.9b) przyjeto, ze estymator jest nieobcigzony, co w ogdl-
nosci jest prawda. Drobne obcigzenie jest obserwowane jedynie przy niskich separacjach katowych. W
przypadku modelu zawezonego (wykres 4.9a) wida¢ znaczne, niezerowe obciazenie, ktére jednak udato
sie oszacowaé w sposdb analityczny, przedstawionymi wczesniej réwnaniami (4.36). Widoczna jest za-
lezno$¢, ze wraz z wzrostem modutu wspdtczynnika korelacji, w estymatorze zawezonym pojawiaja sie
wieksze niejednorodnosci, a sama funkcja obcigzenia od separacji katowej posiada bardziej zaburzony

przebieg. Dla pierwszego od goéry wykresu, przy p = 0, mozna zauwazy¢, ze estymator oparty o model
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zawezony posiada nizszy poziom obcigzenia od estymatora rozszerzonego. Wynika to z faktu, ze przy
modelu rozszerzonym estymowana jest warto$¢ p, a sam estymator posiada wiecej stopni swobody od
estymatora zawezonego, w ktérym z géry istnieje zatozenie co do braku korelacji sygnatéw. Model
zawezony zatem a priori przyjmuje p = 0, co stanowi warto$¢ prawdziwa.

won

Wariancje estymowanego kata 6; przedstawiono na wykresach 4.10. Symbolami “x” oznaczono
warto$ci uzyskane za pomoca symulacji Monte-Carlo, linia ciagta przedstawia oszacowanie wariancji
uzyskane na podstawie réwnan (4.41) i (4.42) dla odpowiednio modelu zawezonego i rozszerzonego. W
obu przypadkach, niezaleznie od symulowanej wartosci wspétczynnika korelacji p, widoczna jest dobra
zbiezno$¢ wartosci teoretycznych z uzyskanymi za posrednictwem symulacji Monte-Carlo. Zauwazalny
jest rowniez fakt, ze model zawezony posiada nizsze warto$ci wariancji od tych uzyskanych przez model
rozszerzony, co jest zgodne z obserwacjg poczyniong w opisie teoretycznym i wynika z obcigzonego

charakteru estymatora opartego o model zawezony.

Ostatni z zestawéw wykreséw (rys. 4.11) pokazuje wartosci btedéw $redniokwadratowych dla obu
badanych modeli i r6znych wartosci wspdtczynnikéw korelacji. Przy |p| < 0.25 estymator zawezony
cechuje sie lepsza jakoscia oszacowania w poréwnaniu do modelu rozszerzonego. Sytuacja ulega zmianie
dla wiekszy wartosci wspdtczynnika korelacji (|p] = 0.5), kiedy to estymator rozszerzony pozwolit na
uzyskanie mniejszych btedéw estymat. Ogdlnie widoczna jest tendencja, w ktdrej model rozszerzony
cechuje sie zblizonymi wartosciami btedéw Sredniokwadratowych niezaleznie od wartoéci wspdtczynnika
korelacji, odmiennie niz estymator zawezony, w ktérym wzrostowi wartosci |¢| towarzyszy spadek jakosci

oszacowania.
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Rys. 4.9: Zestawienie obcigzenia badanych estymatoréw dla réznych wartosci wsp. korelacji p i separacji echa.
Kolejne wiersze wykreséw odpowiadajg parametrowi p = [O 0.25¢"™/2 0.25¢7™ 0.5]. Kolumna 4.9a odpowiada

modelowi zawezonemu, 4.9b rozszerzonemu. Linig ciagta oznaczono wartosci teoretyczne, symbolem “x

uzyskane na podstawie symulacji Monte-Carlo.
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Rys. 4.10: Zestawienie wariancji badanych estymatoréw dla réznych wartosci wsp. korelacji p i separacji echa.
Kolejne wiersze wykreséw odpowiadaja parametrowi p = [O 0.25¢"™/2 0.25¢7™ 0.5]. Kolumna 4.10a odpo-

wiada modelowi zawezonemu, 4.10b rozszerzonemu. Linig ciagta oznaczono wartosci teoretyczne, symbolem
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Rys. 4.11: Zestawienie btedéw $redniokwadratowych badanych estymatoréw dla réznych wartosci wsp. kore-

lacji p i separacji echa. Kolejne wiersze wykreséw odpowiadaja parametrowi p = [O 0.25¢7™/2 0.25¢7™ 0.5].

Kolumna 4.11a odpowiada modelowi zawezonemu, 4.11b rozszerzonemu. Linig ciagta oznaczono wartoéci teo-

retyczne, symbolem

X

- uzyskane na podstawie symulacji Monte-Carlo.
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4.7 Nieparametryczne podejscie do estymacji azymutu przy ob-

racajacej sie antenie

Do tej pory rozwazne podejécia zaktadaty wykorzystanie estymatoréw parametrycznych (rézne odmiany
estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci). Istniejg réwniez sposoby pozwalajace na estymacje kata od-
bioru sygnatu echa z wykorzystaniem metod nieparametrycznych [83]. Przyktadem moze by¢ omawiany
wczesniej estymator MVDR (sekcja 2.2.4). W tym estymatorze do przeprowadzenia procesu estymacji

wymagana jest macierz kowariancji sygnatu. Oszacowanie mocy okre$la sie wtedy wzorem:

o 1
52(0) = TR0 (4.44)

gdzie a(f) jest nominalna odpowiedzig anteny (w postaci wiazek lub sygnatéw zarejestrowanych przez
elementy odbiorcze) na echo odebrane na kacie §. Estymator zaktada, ze sekwencja sygnatéw y,,,
n = 1,2,..., N jest stacjonarna w szerokim sensie. Niespetnienie tego kryterium moze skutkowaé

znacznymi btedami w uzyskanym oszacowaniu.

4.7.1 Estymacja kata za pomoca klastycznego formowania wigzek

Przyjmijmy, ze taczna energia sygnatu i szumu jest suma energii z wszystkich dostepnych obserwacji
[83]. W tego typu estymatorze nie ma koniecznosci wykorzystywania macierzy kowariancji, dzieki czemu

w prosty sposdéb mozna j3 zaadaptowac do sytuacji z obracang antena:

Zg:l |WH(A0n)Yn|2

T = SN b (a0 a(Ad,)

(4.45)

gdzie a(f) stanowi odpowiedZ anteny na echo zarejestrowane na kacie 6, w(f) stanowi wektor wag
formowania wigzek, a y, jest pomiarem z n-tego sondowania, A#,, oznacza chwilowg réznice miedzy
hipotetycznym potozeniem celu 6, a potozeniem anteny anteny 0, ,, (A0, = 6 —0,,,). Wektor w(f) z

réwnania (4.45 musi ponadto spetniaé zalezno$¢:
wi (AB,)a(Ab,) = all (Af,)a(Ad,). (4.46)

W najprostszym przypadku mozna przyjaé, ze wektor wag uzywanych do formowania wigzek jest jed-
nakowy jak odpowiedz anteny [w(6) = a(6)]. Podejscie takie charakteryzuje sie niska rozréznialnoscia
katowa, jednak jest dobrym punktem wyjécia w dalszych poréwnaniach jakosci oszacowan uzyskiwanych

przez estymatory.

4.7.2 Odmiana adaptacyjna - MVDR dla obracanej anteny

Zatbzmy, ze wektor odpowiedzi antenowej a(A#) mozne zostaé zapisany jako wielomian funkcji f(A6):

P-1

a(Ad) = ) a, fP(AD), (4.47)

=0

3
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gdzie ap, p = 0,1,..., P — 1 oznacza wektorowy zapis zespolonych wspétczynnikéw, a A rdznice
miedzy faktycznym potozeniem obiektu, a chwilowym katem obrotu anteny, natomiast fP(A#) stanowi

p-ta potege funkcji f(A). Funkcja f(Af) moze przyjmowal np. postaé funkcji identycznosciowe;:
f(A0) = AW, (4.48)

lub zespolonej funkcji wyktadniczej:

f(Aé)) _ ej c sin(A0)’ (4.49)

gdzie ¢ # 0 jest pewnym wspotczynnikiem. W przypadku estymacji w oparciu o sygnaty w postaci
wigzek, przyjecie f(Af#) = Af oznacza, ze wektor odpowiedzi na sygnat na kacie A6 opisany réwnaniem
(4.47) stanowi wielomian rzedu P przyblizajacym faktyczna odpowied?. Z kolei, dla estymacji wykonanej
na sygnatach uzyskanych z elementéw antenowych, zatozenie f(Af) = e ¢ (A9 pozwala w sposéb

doktadny odzwierciedli¢ wektor a(A#f).

Przy powyzszych zatozeniach, energia odbierana z kata 8 moze zostaé okreslona przy pomocy:

SN IwH (0)y,)?
SN lla(Ag,)| |4

przy czym w, (6) oznacza zmienny w czasie wektor wag formowania wiazek, ktéry minimalizuje 62(6)

52(0) = (4.50)

i spetnia warunek:

Wy (0)a(A0,) = [la(Ab,)[* V. (4.51)
Wektor w (6) moze zostaé przedstawiony w sposéb analogiczny do (4.47) jako:

Q-1
WE(Q) = W(Aen) = Z wpfp(Aen)a (452)

q=0
gdzie QQ > P oznacza liczbe wspétczynnikéw wektorowych wy, a ¢ =0,1,...,Q — 1.
Suma J = 211:/:1 |wH (0)y.,|? [licznik z réwnania (4.50)], przy wykorzystaniu tozsamosci (4.51) i (4.52)

moze zostal zapisana w postaci:

Q—

J=> w0y ZZ F*(A8,,)

n=1 q=0
oo (4.53)
= wht [Z FA (A0 )ynyy! f42(A0,) | @,
q1=0g2=0 =
Niech:
H
x=[wff Wi oWl
R0,0 R0,1 T RO,Q—l
~ RLO Rl,l T Rl,Q—l (454)
Ry, = . . )
IN{Qq,o IN{Qf1,1 ﬁQq,Qq
gdzie:
N
Ry, .00 Z LA yny T F92(AG,,). (4.55)
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Przy uzyciu powyzszej notacji funkcje kosztu mozna przedstawi¢ w postaci:
J=x"R,x. (4.56)
Réwnanie (4.51) mozna z kolei zapisa¢ w postaci liniowej:
Ax = Db, (4.57)

jednak doktada postaé macierzy A i b zaleza od zachowania funkgji f(Af) pod wptywem sprzezenia

zespolonego. W przypadku, kiedy funkcja f(A6) posiada wartosci rzeczywiste, mozna przyjaé:
F1(A0) = f(AD), (4.58)
natomiast dla (4.49) zachodzi réwnos¢:
f(A0) = f7H(A). (4.59)

Z tego wzgledu postaci macierzy nalezy rozpatrze¢ na dwa sposoby, w zaleznoéci od wartosci funkgji
F(20).

Funkcja f(A#) o wartosciach rzeczywistych:

Opierajac sie na réwnaniach (4.47), (4.48), (4.51) i (4.52) mozna uzyska¢ wyrazenie:

P+Q—2 2P—-2
Yo Y aflwg (a0 = > > offall f1(A0,) (4.60)
p 4 n;— P1 P2 n/s ’
r=0 p+g=r r=0 pi+p2=r

ktére powinno by¢ spetnione dla n = 1,2,..., N. Przy odpowiednio duzym N, oba wielomiany wy-
stepujace pod postacia funkcji f(A#) po obu stronach réwnania sa sobie réwne wytacznie kiedy ich

wspotczynniki s3 réwne, tj.

b, dlar=20,1,...,2P — 2,
Z aqu = (4.61)

p+g=r 0 dlar=2P—-1,..,.P+Q —2,
gdzie
b, = Z afl Qap,. (4.62)
p1tp2=r

Wykorzystujac zapis macierzowy (4.54), macierz A i wektor b w réwnaniu (4.57) przyjmuja postac:

(ol 0 o - 0 |
afl all 0 0
a_ |0 o et 0 , (4.63)
0 0 O‘g—l O‘g—2
| 0 -~ 0 0 ap, |
T
b:[b0 by -+ bopo O -+ O , (4.64)
gdzie
b, = Z aflam. (4.65)
p1+p2=r
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Macierz A ma wymiar (P +Q — 1) x M@, a b jest wektorem o P + ) — 1 elementach.

Funkcja f(Af) o wartosciach zespolonych [spetniajacych warunek (4.59)]:
Potaczenie wzordw (4.47), (4.49), (4.51) i (4.52) umozliwia dojscie do réwnania:

P-1 P—1
S wlapt(Ag) = > > aflay, f(A0), (4.66)

r=—Q+1p—gq=r r=—P+lpz—p1=r

co ponownie moze zostal przedstawione w postaci macierzowej, jak w réwnaniu (4.57). W takim

wypadku:
o 0 0 o]
0 0 «aflal!
0 ot o alf
A=| e (4.67)
af_, aff_; 0 0
al 0 0 0 |
T
b=[0 0 bp o b bp | (4.68)
b, = Z ag ap,. (4.69)
p2—p1=T

Ponownie, macierz A posiada wymiar (P +Q — 1) x M@, a wektor b P + @ — 1 elementéw.

Rozwigzanie problemu optymalizacyjnego, postawionego w réwnaniach (4.56) i (4.57) istnieje jezeli

macierz Ry jest nieosobliwa. W takim przypadku przyjmuje ono postaé:
-1 A H 5 —1 4 H1 ™!
x=R, A [ARy A ] b. (4.70)

Macierz f{y posiada peten rzad, kiedy liczba obserwacji jest nie mniejsza od M Q. Wynika to z postaci

samej macierzy:

R, = DD, (4.71)
gdzie
yif*(A0) - ynfO(A0y)
b yJ*l.(Ml) yzvf*l.(MN) ' (472)
yif @ (AG) - yn TN (AGN)

Nalezy dodatkowo zwréci¢ uwage, ze niezaleznie od rozmiaru wektora x (ktéry wynosi M @), liczba
stopni swobody moze by¢ znacznie mniejsza. Réwnanie (4.57) wprowadza P + ) — 1 ograniczen, z
tego powodu wynikowy estymator posiada M@Q — P — Q +1 = (M — 1)Q — P + 1 stopni swobody.
Oznacza to réwniez, ze wymagane jest, aby liczba sygnatéw w pojedynczej obserwacji wynosita co
najmniej 2 (M > 2). Dla poprawy stabilnosci algorytmu (szczegdlnie przy macierzy kowariancji bliskiej

osobliwosci) mozna rozwazy¢ dociazenie macierzy kowariancji R,,.
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4.7.3 Poréwnanie nieparametrycznych metod estymacji azymutu w sytuacji

obracajacej sie anteny

Oba przedstawione algorytmy nieparametryczne umozliwiaja prowadzenie estymacji azymutu, jednak
jak pokazano w rozdziale 2, MVDR oraz klasyczne formowanie wiazek charakteryzuja sie réznymi
wtasnoéciami. W celu wstepnego okreslenia mozliwosci estymacji wykre$lono wartosci oszacowania

mocy [62(6)] w zaleznosci od kata 6 (wykresy 4.12).

]

© 1()1) 3

(a) Pojedyncze zrédto echa (b) Dwa zrédta echa

Rys. 4.12: Poréwnanie wartosci oszacowania mocy dla zaproponowanego estymatora MVDR (linia ciagta) oraz

klasycznego formowania wiazek (linia przerywana).

Oba wykresy zostaty wygenerowane w oparciu o sygnaty pochodzace bezposrednio z elementéw
odbiorczych anteny (M = 12). W trakcie trwania segmentu zebrane zostato N = 128 sondowan, a
antena wykonata obrét o 12.7° (od potozenia 0,; = —6.35° do 0, y = 6.35°). W zaleznosci od
symulacji, obserwowany byt pojedynczy cel na azymucie 6 = 0° (wykres 4.12a), badz 2 zrédta echa, na
katach 61 = —6° i 62 = 6° (wykres 4.12b). W obu przypadkach SN R echa wynosit 20 dB dla kazdego

z zrbédet sygnatu.

W pierwszym z wykreséw (4.12a) widoczne s3 znaczne réznice miedzy uzyskanymi oszacowaniami
mocy. W przypadku klasycznego formowania wigzek, uzyskany przebieg przypomina ksztattem ufor-
mowanga wiazke, co jest zgodne z oczekiwaniami. Posiada ona dosy¢ szeroka charakterystyke, co nie
daje najlepszych rokowan na mozliwo$¢ szacowania katéw echa wiecej niz jednego zrédta sygnatu. Z
kolei algorytm MVDR cechuje sie znacznie zawezona postacia funkcji mocy, pozwalajaca na estymacje
azymutu kilku celéw na nieznacznie odseparowanych wzgledem siebie katach. Przewidywane zachowa-
nie potwierdza wykres 4.12b. Przedstawia on oszacowanie mocy dla dwdch zrédet echa. W przypadku
klasycznego formowania wiazek - mimo znacznej separacji miedzy zrédtami (62 — 01 = 12°) - ekstrema
wynikajace z obecnosci sygnatéw echa sg ledwie rozréznialne. Zmniejszenie separacji katowej prowadzi
w takim wypadku do ich ztaczenia sie, uniemozliwiajac tym samym rozréznienie obu ech. Sytuacja
wyglada odmiennie dla MVDR. Tam ekstrema wykresu s3 tatwo rozrdznialne, a ich potaczenia wymaga

umieszczenia obu sygnatdéw na duzo blizszych sobie katach.
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Test 1

Pierwszy z testéw sprawdzat zachowanie estymatora opartego na klasycznym formowaniu wiazek oraz
estymatora MVDR w wariancie dla obrotowej anteny. Badana byta jako$¢ oszacowania (wariancja oraz
obciazenie) w zalezno$ci od SN R. W trakcie estymacji zaszumiony sygnat pochodzit od pojedynczego
zrédta echa umiejscowionego na kacie § = 3°, przy dostepie do danych zarejestrowanych przez M = 12
elementéw odbiorczych. Segment sktadat sie z N = 128 sondowan, w trakcie ktérych antena zmienita
pofozenie w zakresie od 0,1 = —6.35° do 0, y = 6.35°. Uzyskane wyniki przedstawiono na wykresach
4.13 - linig przerywana oznaczono wartosci uzyskane przez klasyczne formowanie wigzek, linig kropka-

kreska - MVDR, natomiast ciggta poziom $redniego ograniczenia Craméra-Rao.

]
[

var(9)[

-0 8 -6 4 -2 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
SNRI[dB
0.02 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
. ___.-\\\
SRR 1
G 0F \’:\-:.__-‘_/'-"T-.—-"-‘h""\‘_-__-"_-___.—--—-u-,-.-\--h
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= -0.01F .
_(]‘(]2 1 L L 1 1 1 1 1 1 L L 1 1 1 1 1 1 L L
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SNR|dB]

Rys. 4.13: Poréwnanie wariancji i obcigzenia estymowanego kata przy obracajacej sie antenie dla klasycznego
formowania wiazek (linia przerywana), proponowanego estymatora MVDR (linia kropka-kreska) oraz $redniego

ograniczenia Craméra-Rao (linia ciggta) w zaleznosci od SNR.

W wykresie mozna zauwazy¢ jest, ze klasyczne formowanie wiazek pokrywa sie z linig $redniego ogra-
niczenia Craméra-Rao. Estymator MVDR wypada nieznacznie gorzej, wartosci wariancji utrzymuja sie
na w przyblizeniu statym poziomie ponad teoretycznym dolnym limitem (wariancja estymatora MVDR
jest okoto 2-krotnie wieksza od $éredniego ograniczenia Craméra-Rao oraz wariancji klasycznego formo-
wania wigzek) w catym badanym zakresie. Wyttumaczenia mozna szuka¢ w adaptacyjnym charakterze
algorytmu oraz docigzeniu macierzy f{y w réwnaniu (4.71) macierza jednostkowa. Zabieg ten poprawit
stabilno$¢ pracy algorytmu poprzez lepsze uwarunkowanie estymaty macierzy kowariancji R. Obciazenie

w obu przypadkach utrzymuje sie na niskim poziomie, mozna przyja¢ estymatory za nieobcigzone.
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Test 2

W drugim z testow wiekszo$¢ parametréw symulacji pozostata niezmieniona wzgledem testu pierwszego.
Gtéwna réznica byta obecno$¢ dwéch Zrédet echa, kazde z SN R réwnym 30 dB. Potozenie celéw do-
bierano w zakresie od ¢; = 0.5° do 6; = 8°, przy czym przyjeto 6o = —0;. Separacje katowa miedzy
zrédtami echa (6 — 62) umieszczono na osi poziomej wykreséw 4.14. Przedstawiaja one wartosci wa-
riancji oraz obciazenia badanych estymatoréw. Oznaczenia na wykresie sg zgodne z poprzednim testem
(linia kropka-kreska - MVDR, przerywana - klasyczne formowanie wigzek, ciagta - $rednie ograniczenie

Craméra-Rao). Przebiegi na wykresach 4.14 pokazuja znaczna przewage proponowanego estymatora

‘.L L) L] L) L] L) l-'.__l L] T L] L) L] L) L]
- ~

= 3r - \ b
i - \
',(‘3.,2- ”/ \ i
= -

1F -~ \ .
| - .
< FTS———- - - —_ ——————me—e—me—o =-=-=-3

Rys. 4.14: Poréwnanie wariancji i obcigzenia estymowanego kata przy obracajacej sie antenie dla klasycznego
formowania wiazek (linia przerywana), proponowanego estymatora MVDR (linia kropka-kreska) oraz $redniego

ograniczenia Craméra-Rao (linia ciagta) w zaleznosci od separacji katowej miedzy zrédtami sygnatu.

MVDR nad klasycznym formowaniem wigzek. Klasyczne formowanie wigzek w wiekszosci przypadkéw
nie sprawdza sie przy estymacji wiecej niz pojedynczego zrédta echa. Dla separacji od 67 — 62 = 1°
do 01 — 0 = 8° widoczny jest znaczny, podnoszacy sie poziom zaréwno wariancji jak i obciazenia.
Wynika to z faktu zbyt matej separacji katowej, ktéra doprowadzita do pojawienia sie pojedynczego
ekstremum w funkcji kosztu. W efekcie oba estymowane katy posiadaja taka sama wartos$¢. Dopiero od
okoto separacji 03 — 07 = 9° mozna méwicé o rozréznialnosci katowej, ktéra umozliwia estymacje dwdch
katéw. Wariancja nie osigga jednak usrednionego ograniczenia Craméra-Rao. W trakcie obrotu anteny
w stosunkowo matej liczbie sondowan Zrdédta sygnatu znajduja sie w obszarze odpowiadajacym listkowi
gtéwnemu. Z drugiej strony, MVDR nie osigga $redniego ograniczenia Craméra-Rao, jednak podobnie
jak w poprzednim przypadku znajduje sie nieznacznie ponad nim. Dopiero przy niskich separacjach
katowych (6, — 03 < 2°) pojawia si¢ nieznacznie podniesiona warto$¢ pozioméw zaréwno wariangji
jak i obciazenia. Estymator ten jednak pozwala jednak oszacowaé oba katy echa, nawet dla nieduzej

separacji katowej. Zaleta proponowanego rozwigzania jest brak wymogu co do znajomosci rozktadu
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wektora pomiaréw y, co wynika z jego nieparametrycznego charakteru.

4.8 Podsumowanie

Estymacja azymutu jest zadaniem stosunkowo trudnym ze wzgledu na niestacjonarny charakter sygnatu,
ktéry wynika z obracajacej sie anteny. Wiaze sie ona z zmienng w czasie postaciag macierzy kowarian-
cji, co z kolei uniemozliwia zastosowanie znacznej liczby klasycznych algorytméw superrozdzielczych.
Symulacje pokazaty, ze popularna metoda monoimpulsowa przy szerokim zakresie katéw omiecionych
przez antene w trakcie pojedynczego segmentu moze dawaé estymaty obarczone znacznymi btedami.
Wynika to z faktu, ze na skrajach obserwowanego obszaru stosunek sygnatu do szumu rejestrowanego
obiektu moze by¢ bardzo niski, skutkujac wyjéciem poza zakres jednoznaczny pelengacyjnej. Zmody-
fikowany wariant metody najwiekszej wiarygodno$ci pozwolit znaczaco poprawi¢ jakos¢ estymowanego
kata. Modyfikacja opierata sie na zgrubnym oszacowaniu warto$ci wariancji szumu oraz sygnatu pocho-
dzacego od obserwowanego celu w catym obserwowanym segmencie, a nastepnie estymacje parametréw
zrédta echa. Umozliwito to ponadto szacowanie wiekszej liczby jednoczesnie wystepujacych obiektéw,

kosztem wieksze]j ztozono$ci obliczeniowe;.

W jednej z symulacji zasymulowano warunki, w ktérych obracajaca sie antena zbierata sygnat przy
pomocy wytacznie jednej wiazki, przy dwdch, nieruchomych, Zrédtach echa. Przy antenie nieruchomej
ich rozréznienie bytoby niemozliwe - w tym przypadku, przy pomocy zmodyfikowanej metody najwiekszej
wiarygodnosci udato sie uzyskaé stosunkowo dobrej jakosci estymaty. Mozliwos$¢ szacowania wiekszej
liczby parametréw (2 katy, 2 wariancje sygnatu i wariancja szumu) niz wymiar wektora obserwagji
(pojedyncza wigzka z wartosciami zespolonymi) wynika bezposrednio z obracajacej sie anteny, gdzie
w kazdym z sondowan obiekty obserwowane s3 pod nieco innym katem, co umozliwia okreélenie ich

parametréw.

Detekcja celu w sygnale radarowym wykonywana jest przed etapem estymacji, jednak czesto dopiero
przy procesie okreslania wspdtrzednych szacuje sie liczbe obserwowanych obiektéw. O ile w przypadku
okreslania kata elewacji mozna zatozy¢, ze wielodrogowo$¢ wystepuje tylko na niewielkich wysoko$ciach
ponad poziomem horyzontu, tak przy azymucie nie mozna poczyni¢ zadnych wcze$niejszych zatozen
co do wystepowania wiecej niz jednego obiektu. Wieksza liczba zrédet echa moze wynikac ze zbiegu
okolicznosci jak i intencjonalnego rozmieszczenia celéw. Zaproponowane rozwigzanie pozwalato na

okreélenie liczby obserwowanych celéw przy stabilizacji poziomu fatszywego alarmu.

Zaktadajac znang liczbe obiektéw na ogdt zaktada sie, ze ich amplitudy s3 wzajemnie nieskorelo-
wane. Nie jest to jednak reguta, a wspotzaleznos$¢ faktycznie moze mie¢ miejsce. Ze wzgledu na taka
ewentualno$¢ rozpatrzono w jaki sposéb wystapienie korelacji wptywa na jakos$¢ oszacowania azymutu
uzyskanego na podstawie modelu uproszczonego (zaktadajacego brak korelacji). Otrzymane efekty
pozwolity okresli¢ degradacje parametréw statystycznych (wzrost obcigzenia, wariancji) szacowanych
katéw odbioru przy zatozeniu wykorzystania niepetnego, uproszczonego modelu. Wyniki uzyskane na

drodze symulacji w duzej mierze pokrywaty sie z obliczonymi w sposéb analityczny. W rzeczywistosci
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analiza taka pozwala na podjecie decyzji, czy btad wynikajacy z niedopasowania modelu jest na tyle
znaczacy, ze nalezy rozpatrzy¢é mozliwos¢é wykonania estymacji w oparciu o model bardziej ztozony (co

wigze sie ze wzrostem ztozonosci obliczeniowej).

Ostatnim zagadnieniem poruszanym w tym rozdziale byto nieparametryczne podejscie do estymacji
azymutu przy obracajacej sie antenie. Przedstawiane wczedniej sposoby estymacji azymutu opieraty
sie o rézne warianty estymatoréw najwickszej wiarygodnoéci. Podejscie nieparametryczne w postaci
klasycznych, niezmodyfikowanych metod nie jest mozliwe ze wzgledu na zmienna w czasie macierz ko-
wariancji sygnatu. Przedstawiono jednak zmodyfikowany wariant estymatora Capona (MVDR), ktéry
umozliwia prace z obracang anteng. Jako punkt odniesienia zastosowano metode klasycznego formowa-
nia wigzek. Cho¢ w poréwnaniu tym MVDR wypadt znacznie lepiej zaréwno pod wzgledem uzyskiwanej
wariancji jak i obcigzenia, to nie uzyskat on jednak zbieznosci z $rednim ograniczeniem Craméra-Rao.
Mimo wszystko, pokazuje to, ze jest mozliwe zaadaptowanie nieparametrycznego algorytmu do pracy z

zmienng w czasie macierza kowariancji.
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Rozdziat 5

Dodatkowe zagadnienia zwigzane z

estymacja wspotrzednych w radarach

5.1 Estymacja predkosci radialnej

Predko$¢ radialna (v,.) jest kolejnym z parametréw obserwowanego celu, ktéry umozliwia np. rozréz-
nienie go na tle obiektéw nieruchomych. Predko$¢ radialna jest to sktadowa wektora predkosci obiektu
zgodna z promieniem taczacym obserwowany cel i radar. W przypadku kiedy obiekt porusza sie po
okregu, w statej odlegtosci od radaru - predko$¢ radialna bedzie zerowa. W rzeczywistych warunkach
poruszanie sie w taki sposéb jest trudne oraz wymaga dobrej znajomosci potozenia radaru. Z tego
powodu mozna przyjaé, ze poruszajace sie obiekty posiadajg niezerowa predkosé v..

Jako naiwne podejscie do szacowania predkosci radialnej mozna zaproponowac filtracje MTD opi-
sana w sekcji 1.2.3. Znajac czestotliwosci graniczne filtréw, czestotliwo$¢ pracy radaru oraz okres
powtarzania impulséw istnieje mozliwos¢ okreslenia czestotliwo$ci dopplerowskiej, co z kolei pozwoli na
uzyskanie predkosci radialnej. W praktyce proces ten jest duzo trudniejszy. Przede wszystkim nalezy
zauwazy¢, ze prébkowanie sygnatu uzywanego do okreslenia przesuniecia dopplerowskiego zachodzi raz
na sondowanie. Oznacza to, ze czestotliwo$¢ prébkowania jest réwna czestotliwoéci powtarzania im-
pulséw (w typowym radarze obserwacyjnym rzedu kHz). Czestotliwo$¢ dopplerowska mozna z kolei

okresli¢ za pomoca wzoru [84]:

fd—th< o >%2ftvcr; (5-1)

c— vy
gdzie f; oznacza czestotliwo$¢ nadawanego sygnatu, fy; przesuniecie dopplerowskie, a ¢ predko$¢ fali
elektromagnetycznej w osrodku propagacji. W przypadkach szybko poruszajacych sie obiektéw (sa-
moloty, rakiety) czestotliwo$¢ dopplerowska ulega aliasingowi, przez co jej zrekonstruowanie wymaga
zastosowania odpowiednich technik oraz zmiennych w czasie parametréw pracy radaru. Bazujac na
réwnaniu (5.1), mozna stwierdzi¢, ze obiekt poruszajacy si¢ z predkoscia v, = 500, przy obserwa-
cji przez radar pracujacy na czestotliwosci f; = 5.4 GHz bedzie posiadat przesuniecie dopplerowskie

fa = 18 kHz. Przy zatozeniu, ze radar posiada czestotliwo$¢ powtarzania impulséw f,. ~ 1.5 kHz,
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oznacza to kilkukrotny aliasing obserwowanej czestotliwosci dopplerowskiej, co przektada sie na nie-
jednoznaczny pomiar predkosci radialnej. Najprostszym rozwigzaniem tego problemu jest skrécenie
okresu powtarzania impulséw, w efekcie zwiekszajac czestotliwo$é dopplerowska, przy ktérej zacznie
wystepowac aliasing. Wada tego rozwigzania jest znaczace skrdcenie zasiegu jednoznacznej obserwa-
cji oraz duzo trudniejsze wykrycie obiektéw na tle zaktécen biernych/ech statych. Innym sposobem
jest zmniejszenie czestotliwosci pracy radaru, co jednak w sposéb posredni wptynie na pogorszenie in-
nych parametréw, np. utrzymanie takiej samej jakosci estymowanych katéw odbioru bedzie wymagato

powiekszenia anteny.

Rozwigzaniem problemu moze byé zastosowanie zmiennego w czasie okresu powtarzania impulséw
[36]. Skutkiem tego jest pojawienie sie réznych, niejednoznacznych czestotliwosci przesuniecie dopple-
rowskiego majacych zrédto w tej samej predkosci v, (zaktada sie, ze predkos¢ pozostaje stata w obrebie
kilku paczek sondowan). W efekcie mozliwe jest “rozwiktywanie" predkosci radialnych. Nie eliminuje to
niejednoznacznosci catkowicie, ale znacznie poszerza zakres jednoznacznego pomiaru. W rzeczywistosci
wystarcza trzy segmenty o réznych okresach powtarzania impulséw aby méc uzyskaé zakres estymacji
predkosci radialnej obejmujacy wiekszo$¢ obiektéw wykonanych przez cztowieka (szybsze moga by¢ np.
komety). Dodatkowa zalety tego rozwiazania jest wystepowanie réznych predkosci $lepych w zalez-
nosci od okresu powtarzania impulséw. Eliminuje to sytuacje, w ktdrej niezerowa predkos¢ poprzez
zjawisko aliasingu zostanie zinterpretowana jako brak ruchu, co uniemozliwia rozréznienie echa od za-
ktécen pochodzacych od nieruchomych obiektéw, degradujac przez to SNR, a wraz z nim obnizajac

prawdopodobienstwo detekcji.

5.2 Niejednoznaczny pomiar odlegfosci

Omoéwienie zagadnienia niejednoznacznego pomiaru odlegtoséci nalezy zacza¢ od wyjasnienia wystepo-
wania efektu detekcji spoza zasiegu jednoznacznego. Radar impulsowy pracuje w cyklu nadawania i
odbioru sygnatéw sondujacych. Jednoznaczny pomiar odlegtosci oznacza, ze echo impulsu nadawczego
zostaje odebrane w nastepujacym bezposrednio po jego nadaniu okresie odbioru sygnatu. Moze jednak
doj$¢ do sytuacji, w ktérej znajdujacy sie poza zasiegiem jednoznacznej obserwacji radaru obiekt odbija
sygnat, ktéry wraca do anteny nie w nastepnym, ale ktéryms$ z pdzniejszych okreséw odbioru. Przy
odpowiednio duzej skutecznej powierzchni odbicia obiekt taki zostanie wykryty jako znajdujacy sie na
odlegtosci R, chociaz w rzeczywistosci moze znajdowac si¢ na odlegtosci Riqry = R + %’I’LCTS, gdzie
Ts 0znacza czas miedzy kolejnymi impulsami sondujacymi, a n numer “zawiniecia” pomiaru odlegto-
Sci. Efekt ten jest niepozadany i czesto doktada sie wysitkéw, aby obiekty poza zasiegiem nie byty
wykrywane. Przyktadem takiego dziatania moze by¢ stosowanie zmiennych w czasie parametréw impul-
séw jak czestotliwo$¢, czy rodzaj modulacji (sygnat pochodzacy spoza zasiegu nie zostanie poprawnie

skorelowany z nieodpowiadajagcym mu sygnatem nadawczym).

W pewnych warunkach efekt ten mozna wykorzysta¢ do powiekszenia zakresu obserwacji radaru.

Jezeli okres powtarzania impulséw jest staty - echo spoza zasiegu zawsze bedzie znajdowato sie w tej
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samej pozornej odlegtosci. Zmieni sie ona natomiast w momencie zmiany okresu powtarzania. Ist-
nieja metody pozwalajace rozwiktaé problem niejednoznacznego pomiaru odlegtosci [85]. Caty schemat
postepowania dziata na podobnej zasadzie jak przy estymacji predkosci radialnej. Zaktadajac rézne
okresy powtarzania w kolejnych segmentach, obiekt spoza zasiegu za kazdym razem bedzie wykrywany
na innej odlegtosci (analogicznie jak w przypadku predkosci radialnej miato to miejsce z przesunieciem
dopplerowskim). Obserwujac szereg wykry¢é mozna zauwazyé, ze ich odlegtos¢ uktada sie w specyficzny
uktad, majacy zrédto w zmiennym okresie powtarzania impulséw. Samo jego zaobserwowanie stanowi
informacje o obecnosci echa spoza zasiegu. Na drodze dalszej obrébki istnieje mozliwo$¢ uzyskania

prawidtowe] odlegtosci celu.

Niejednoznaczny pomiar odlegtosci jest chetnie uzywany, w szczegdlnosci, w radarach gdzie ze

wzgledu na wysoki okres powtarzania impulséw zasieg jednoznaczny jest niewielki [86].

5.3 Wspodlna estymacja azymutu i elewacji

W weczesniejszych sekcjach przedstawiony zostat proces estymacji elewacji (rozdziat 3) oraz azymutu
(rozdziat 4). Na ogdt szacowanie tych katéw odbioru moze byé prowadzone w sposéb niezalezny od
siebie. Istnieja jednak warunki, w ktérych kat azymutu i elewacji s z sobg powiazane i niedoktadnos¢
szacowania jednego automatycznie wptywa na drugi z katdéw. Przyktadem takiej sytuacji jest radar z
obracang, pochylong anteng przy mocno odchylonej wigzce w obu ptaszczyznach. Obracanie anteny
byto juz omawiane przy estymacji azymutu i pozwala ono na dookolng obserwacje kosztem okresu
odséwiezania informacji. Pochylenie anteny wynika z kolei faktu, ze wiekszo$¢ radardéw jest projektowana
pod katem obserwacji obiektéw znajdujacych sie nad poziomem horyzontu. Antena o réwnomiernie,
liniowo roztozonych elementach posiada charakterystyke promieniowania symetryczna wzgledem osi
anteny. Pochylenie anteny pozwala zatem na obserwacje obiektéw znajdujacych sie na wysokich katach

elewacyjnych bez koniecznosci znacznego odchylania wiazki.

Odchylanie anteny jest zatem zabiegiem poprawiajacym zdolnosci obserwacyjne radaru. Wiaze
sie jednak z utrudnieniem procesu estymacji. Z punktu obserwacji anteny (tak, jak prowadzona jest

estymacja), wraz z jej obrotem zmienia sie nie tylko azymut ale réwniez kat elewacji obiektu:

¢1, = arcsin [— cos 0 cos ¢ sin P + sin ¢ cos P]
cos ¢ ] (5.2)

cos ¢,

0, = arcsin {sin 0

gdzie 0 i ¢ oznaczaja odpowiednio azymut i elewacje z punktu widzenia radaru, P jest katem pochylenia
anteny, a 0y, i ¢ stanowia pseudoazymut i pseudoelewacje - namiary na cel z punktu widzenia ptasz-
czyzny anteny. Brak uwzglednienia pochylenia anteny przy obracanej antenie z géry pogarsza jako$¢
oszacowania elewacji. Dodatkowym problemem s3 deformacje ksztattu wiazki przy jednoczesnym jej
odchyleniu w obu ptaszczyznach, co pokazano na rys. 5.1. Na jego podstawie mozna zauwazyé, ze
wigzka zostaje nie tylko poszerzona, ale réwniez odchylona ku dotowi i na zewnatrz. W znaczacy sposéb

wptywa to na prowadzenie estymacji i musi by¢ uwzglednione w syntetycznej odpowiedzi antenowe;j.
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Rys. 5.1: Przyktad deformacji wiazki przy jednoczesnym znacznym odchyleniu w ptaszczyznie azymutu i elewacji

[33].

Potaczenie obu tych zjawisk (deformacja wiazki oraz zmiana elewacji i azymutu obiektu przy obrocie
anteny) skutkuje znaczaco utrudniong estymacja, w ktérej wspétrzedne katowe nie s3 niezalezne. Ich
wzajemna zalezno$¢ jest ponadto nieliniowa, przez co nie istnieje prosta transformacja ukfadu przywra-
cajaca mozliwos$¢ rozdzielnego szacowania katéw (w odréznieniu do sytuacji z anteng nieruchomga, dla
ktérej taka transformacja istnieje). Zgodnie z [33], estymacje w takich warunkach mozna wykonywa¢
w sposéb iteracyjny - zgrubnie szacujac elewacje oraz azymut a nastepnie korygujac potozenia w opar-
ciu o wypracowane wczesniej wartosci katéw. Po kilku aktualizacjach oszacowan uzyskuje sie wartosci
zblizone do prawdziwych. Zaleta takiego podejscia jest nizsza ztozono$¢ obliczeniowa niz gdyby miato

to miejsce przy lokalizacji ekstremum funkcji kosztu dla obu katéw jednoczesnie.

5.4 Ztozonosc¢ obliczeniowa wykorzystanych algorytmoéw

Ztozono$¢ obliczeniowa jest jednym z decydujacych o praktycznej uzytecznosci algorytméw przetwa-
rzania sygnatéw. Dzieki ciggtemu wzrostowi mocy obliczeniowej komputerdéw przetwarzajacych sygnaty
radarowe istnieje mozliwo$¢ implementacji coraz bardziej ztozonych rozwiazan, pozwalajacych na okre-
$lenie wspotrzednych z wiekszg precyzja. Z tego samego wzgledu coraz czesdciej mozna spotkaé w
radarach zaawansowane metody przetwarzania jak cyfrowe formowanie wigzek, bardziej ztozone metody

detekcji, estymacji, czy mozliwo$¢ Sledzenia wiekszej liczby obiektéw.

Dawniej popularng metoda estymacji byta opisywana w sekcji 2.2.1 metoda monoimpulsowa [87].
Obecnie nadal znajduje ona zastosowanie w prostych radarach, jednak przy obserwacji wiecej niz jednego
obiektu (badz w przypadku wystapienia wielodrogowosci) jako$¢ szacowanego kata ulega znaczacej de-
gradacji. Jej gtéwna zaletg jest szybko$¢ dziatania, co umozliwia implementacje na starszym, badz mato
wydajnym sprzecie. Szybki rozwdj elektroniki umozliwit wykorzystanie w radarach podzespotéw o nie-
poréwnywalnie wiekszej mocy obliczeniowe] niz miato to miejsce jeszcze kilkanascie lat temu. Obecnie

mozliwe do kupienia jednostki obliczeniowe w standardzie utwardzonym (wzmocniona konstrukcja, roz-
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szerzony zakres temperatur pracy) posiadaja wielordzeniowe, wysoko taktowane procesory, wyposazone

dodatkowo w znaczng ilo$¢ pamieci podrecznej oraz jednostki przetwarzania wektorowego.

W celu sprawdzenia, czy obecnie dostepne na rynku podzespoty s3 w stanie wykonywa¢ zapropono-
wane algorytmy odpowiednio szybko, aby méc pracowaé w czasie rzeczywistym wykonane zostaty testy,
ktérych gtéwnym celem byt pomiar czasu wykonywanych obliczen. W tym celu zatozono symulacje,
w ktoérej estymowano elewacje pojedynczego obiektu z uwzglednieniem wielodrogowosci. Zatozono, ze
radar posiada maksymalny jednoznaczny zasieg obserwacji R4, = 100km, co przy N = 32 sondowan
w segmencie dawato czas trwania segmentu réwny okoto 75 =~ 21ms. Jest to jednoczes$nie czas, w
ktérym musza zosta¢ wykonane wszystkie obliczenia niezbedna do przeprowadzenia procesu estymacji.
Liczba elementéw anteny wynosita M = 16, przyjeto jednak, ze dane dostarczane sg do estymacje w
postaci B = 6 wiazek. Zatozono, ze na proces estymacji poswiecony jest caty komputer, a pozostate
moduty wykonywane s3 na innych procesorach. Wykorzystano jednostke Intel i7-6700HQ - procesor
taktowany do 3.5 GHz, z 4 fizycznymi rdzeniami. Jest to dosy¢ stara (z punktu widzenia rynku elek-
tronicznego) jednostka, pochodzaca z 3 kwartatu 2015 roku. Obecnie dostepne procesory podobnej
klasy zapewniaja okoto 3-krotnie wieksza moc obliczeniowa. Ponadto, oprogramowanie uruchamiane
byto w $rodowisku Octave (darmowy odpowiednik Matlaba), ktére jest dosy¢ powolne. Oprogramowa-
nie napisane w wydajniejszym jezyku (np. C++) pozwolitoby uzyskaé znaczaco nizsze czasy obliczen.

Poréwnano 5 algorytméw:

= monoimpulsowy,
= stochastyczny najwiekszej wiarygodnosci z zatozeniem lustrzanego odbicia,

= stochastyczny najwiekszej wiarygodnosci z zatozeniem obecnosci dwéch niezaleznych Zrédet sy-

gnatu,
= deterministyczny najwiekszej wiarygodnosci z zatozeniem lustrzanego odbicia,

= deterministyczny najwiekszej wiarygodnosci z zatozeniem obecnosdci dwdch niezaleznych zrédet

sygnatu.

Do poszukiwania ekstremum funkgcji kosztu wykorzystano wbudowana w Octave metode fminsearch
bazujaca na bezgradientowym algorytmie Nelder—Mead [81]. Kryterium konca pracy byto uzyskanie
oszacowania kata elewacji z doktadnoscig do 0.01°. Uzyskane czasy przetwarzania przedstawiono w

tabeli 5.1.

Wszystkie z przetestowanych algorytméw posiadaja czas wykonywania ponizej okresu powtarzania
segmentéw (75 &~ 21ms) co oznacza, ze nawet zaimplementowane w tak niewydajnym $rodowisku jak
Octave nadaja sie do pracy w czasie rzeczywistym. Na komputerze faktycznie wykorzystywanym do
estymacji w radarze algorytmy dziataja kilkadziesigt do kilkuset razy szybciej. Ponadto optymalizacja
wykorzystania rdzeni procesora umozliwia réwnolegte estymowanie katéw pochodzacych z réznych wy-
kryé. W efekcie modut estymacji jest w stanie okreéli¢ nawet kilkaset potozen obiektéw obserwowanych

w kazdym z segmentéw.
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Dodatkowe zagadnienia zwigzane z estymacja wspétrzednych w radarach

Sposdb estymacji Czas [ms]

Estymator
0.4526

monoimpulsowy

Stochastyczny MLE

8.4531
zatozenie ¢, = — g
Stochastyczny MLE
16.0438
zatozenie 2 zrédet
Deterministyczny MLE
7.6726
zatozenie ¢,, = —¢g
Deterministyczny MLE
13.0520

zatozenie 2 zrbdet

Tab. 5.1: Uzyskane czasy obliczen pojedynczej estymaty kata odbioru sygnatu dla estymacji elewacji.

5.5 Podsumowanie

Jak pokazano w powyzszym rozdziale, tematyka radaréw posiada jeszcze wiele zagadnien, ktére w
powyzszej pracy zostaty ledwie poruszone, a maja zwigzek z estymacja wspotrzednych. Dalszy roz-
woj techniki radarowej, w szczegdlnosci algorytmoéw przetwarzania, bedzie korzystat z statego wzrostu
dostepnej mocy obliczeniowej, co umozliwi implementacje coraz bardziej ztozonych modeli i metod po-
zwalajacych poprawi¢ jako$¢ oszacowania, jak i uodpornié na skrajnie niekorzystne warunki pracy. W
trakcie konferencji radiolokacyjnych mozna zaobserwowaé dziedziny szczegdlnego zainteresowania, co
moze sugerowac kierunki rozwoju w przysztosci. Do takich zaliczy¢é mozna przyktadowo zastosowanie
sztucznej inteligencji w celu klasyfikacji obiektéw obserwowanych przez radar [88, 89, 90, 91], czy za-
gadnienia zwigzane z detekcja i $ledzeniem niewielkich obiektéw np. dronéw [92, 93, 94, 95, 96]. Cho¢
temat estymacji wspotrzednych nie jest czesto poruszany, jednak jak pokazata powyzsza praca - nadal

istnieja mozliwosci poprawy, chociazby na polu ztozono$ci obliczeniowe;.
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Rozdziat 6

Podsumowanie rozprawy

Precyzyjne okreslanie wspotrzednych obserwowanego przez radar obiektu jest jedna z jego podstawo-
wych funkgji. Z punktu widzenia dozorowania ruchu lotniczego wysoka doktadno$é szacowania potozenia
samolotéw pozwala na zachowanie bezpiecznej odlegtosci miedzy nimi, jak i jest w stanie dostarczy¢ in-
formacji niezbednych do lagdowania w przypadku awarii poktadowej. W przypadku wojskowych radaréw
Sledzacych jako$¢ estymacji ma jeszcze wieksze znaczenie. Wysoka doktadnos$é okreslenia potozenia
pozwala odpowiednio nakierowaé systemy obrony przeciwrakietowej, podnoszac tym samym prawdo-
podobienstwo pomyslnego unieszkodliwienia zagrozenia. Dzieki wbudowanym w nowoczesne radary
artyleryjskie modutom takim jak modut Sledzenia, czy przelicznik balistyczny istnieje mozliwo$¢ pre-
dykcji trajektorii obserwowanego celu, pozwalajac ponadto na jego klasyfikacje. Tu réwniez jako$é

estymacji ma wptyw na prawdopodobienstwo poprawnego okreslenia obserwowanego obiektu.

Biorac pod uwage zréznicowane warunki w jakich urzadzenia tego typu moga pracowaé, estymacja
wspotrzednych staje sie trudnym i ztozonym zadaniem. Jak pokazano w rozdziale 2 istnieje wiele metod
powalajacych na okreélenie azymutu i elewacji obserwowanego obiektu. Wszystkie zostaty przetesto-
wane w sekcji 7.2, gdzie przebadano ich zachowanie dla réznego SNR, réznej liczby obserwacji oraz
anteny ztozonej z réznej liczby elementéw odbiorczych. Czes$¢ z estymatoréw poddano réwniez te-
stom zaktadajacym obecnosé wiecej niz jednego Zrédfa sygnatu. Zostata tu jednak wykluczona metoda
monoimpulsowa. Stanowi ona proste i szybkie rozwigzanie problemu estymacji, jednak przedstawione
testy potwierdzity gtéwna teze rozprawy “Zastosowanie estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci pozwala

poprawi¢ doktadno$¢ estymacji wspétrzednych katowych w stosunku do metody monoimpulsowe;j”.

Cze$¢ z ombwionych w rozdziale drugim algorytméw do poprawnego dziatania wymaga spetnienia
pewnych kryteriéw. Dla przyktadu, estymator monoimpulsowy nie pozwala na rozréznienie liczby obiek-
téw, zatem nie powinien by¢ uzywany przy obecnosci wiecej niz jednego zrédta sygnatu. Czeé¢ sposréd
omawianych metod bazuje na odwrotnosci estymaty macierzy kowariancji, co wymusza jej nieosobliwo$¢.
Spetnienie tego warunku wymaga zgromadzenia odpowiedniej liczby obserwacji. Sama macierz kowa-
riancji musi by¢ ponadto stacjonarna, co z kolei nie jest spetnione w radarach z obracang antena. Taki

tryb pracy wymaga odpowiedniego podejscia do procesu estymacji azymutu, co zostato przedstawione
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w rozdziale 4 - zaproponowano tam zmodyfikowane warianty estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci,
ktére umozliwity efektywne szacowanie wspdtrzednych. Ich skuteczno$é potwierdzity testy oparte o
dane symulowane jak i rzeczywiste rejestracje sygnatdéw radarowych. Przedstawiony algorytm wykazaty
wyzszo$¢ nad klasyczng metoda monoimpulsowa. Zaproponowano ponadto zmodyfikowany wariant
algorytmu MVDR pozwalajacy na prace z obracana antena. Testy wykazaty wyzszo$¢ (w przypadku
dwéch obserwowanych obiektéw) lub zgodnos¢ (dla pojedynczego obiektu) proponowanego rozwigza-
nia z metoda oparta o klasyczne formowanie wigzek. Przytoczone testy potwierdzaja pomocnicza teze
pracy: “Mozliwe jest skonstruowanie parametrycznych i nieparametrycznych estymatoréw azymutu o

rozdzielczosci wiekszej niz wykazywana przez klasyczng metode monoimpulsowa".

Okreslanie elewacji réwniez moze stanowi¢ wyzwanie. Jednym z czeSciej spotykanych probleméw
jest wystepowanie zjawiska wielodrogowosci, ktére jest szczegdlnie dokuczliwe na niskich katach ponad
poziomem horyzontu. Problem ten zostat szerzej oméwiony w rozdziale 3, gdzie przedstawiono spo-
séb modelowania odbié¢ od ziemi. Rozwazono zaréwno lustrzany model odbicia, jak i jego rozproszony
wariant. Na ich podstawie wykonano symulacje, w ktérych wykazano nieprawidtowa prace klasycznych
estymatoréw. Zaproponowane zostaty algorytmu uodpornionej estymacji, ktére pozwolity na zreduko-
wanie odsetka grubych btedéw jak i redukcje wariancji oszacowan. Algorytmy te wykazaty ponadto
wysoka skuteczno$¢ dziatania w testach opartych rzeczywiste rejestracje radarowe. Potwierdza to jedna
z tez pomocniczych pracy: “Mozliwa jest modyfikacja estymatora najwigkszej wiarygodnosci w taki
sposdb, aby zwiekszy¢ jego odporno$¢ na wystepowanie odbicia rozproszonego”.

Zaproponowane rozwigzania estymacji azymutu i elewacji wymagaja na ogdt wiekszej ilosci obliczen
od klasycznych odpowiednikéw. Proponowane metody wystepowaty w kilku wariantach pozwalajac na
uzyskanie kompromisu miedzy ztozonos$cig obliczeniowa ja wysoka jakoScia oszacowan. W rozdziale 5
poruszono zagadnienie mozliwosci implementacji na urzadzeniach pracujacych w czasie rzeczywistym.
Przeprowadzony test szybkosci dziatania wykazat, ze jest mozliwe odpowiednio szybkie wykonanie pro-
cesu estymacji, ktére pozwala na ciggta praca radaru. Potwierdza to przytoczong wczesniej pomocnicza
teze pracy: “Ztozonos¢ obliczeniowa estymatordéw najwiekszej wiarygodno$ci pozwala na ich implemen-

tacje w systemie czasu rzeczywistego".

Wykaz oryginalnych osiggniec

1. Zbadanie mozliwo$ci zastosowania metod automatycznego doboru rzedu modelu do poprawy

doktadnosci oszacowan elewacji w warunkach propagacji wielodrogowej. (Rozdziat 3)

2. Opracowanie uodpornionego estymatora najwiekszej wiarygodnosci pozwalajacego zmniejszy¢ btedy

estymacji elewacji w warunkach propagacji wielodrogowej. (Rozdziat 3)

(a) Zaproponowano kilka wariantéw metody, réznigcych sie zastosowanymi przyblizeniami i zto-
zonoscig obliczeniowa. Wykonano badania ich zachowan w oparciu o symulacje oraz rzeczy-

wiste rejestracje radarowe.
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3. Opracowanie parametrycznych algorytméw estymacji azymutu i oceny liczby celéw dla radaru z

obracana anten. (Rozdziat 4)

(a) Zaproponowany estymator azymutu stanowi przyblizenie stochastycznego estymatora naj-
wiekszej wiarygodnosci. Charakteryzuje sie on obnizong ztozonoscig obliczeniowa, pozwala-
jaca na implementacje w systemach czasu rzeczywistego. Estymator cechuje wysoka doktad-
no$¢ estymacji, co potwierdzaja testy wykazujace zbiezno$¢ z ograniczeniem Craméra-Rao.
Umozliwia on ponadto estymacje potozen celdw, ktérych liczba przekracza liczbe elementéw

wektora obserwacji.

(b) Metoda oceny liczby celéw bazuje na metodzie testowania hipotez. Wykonane badania
wskazaty, ze podejscie to charakteryzuje sie, w przyblizeniu, wtasnoscia stabilizacji poziomu

fatszywego alarmu.

4. Wykonanie analizy wptywu korelacji Zzrédet na obciazenie, wariancje i btad Sredniokwadratowy
estymatora azymutu opartego na stochastycznej metodzie najwickszej wiarygodnosci. (Rozdziat

4)

5. Opracowanie nieparametrycznego estymatora azymutu dla wariantu z obracang antenga, stanowia-

cego uogdlnienie estymatora Capona na przypadek niestacjonarny. (Rozdziat 4)

6. Opracowanie metod kompensacji btedéw spowodowanych deformacjami w radarze z pochylong

anteng i elektronicznym skanowaniem wiazki. (Publikacja [33])

Najwazniejsze publikacje

Ponizsze publikacje stanowig fundament niniejszej rozprawy. Zawiera ona wybrane, najwazniejsze te-
maty, ktére zostaty wzbogacone o dodatkowe badania i symulacje, pokazujace szerzej przedstawiajace
sposdb dziatanie opisanych metod i algorytméw. Ze wzgledu na objeto$¢ rozprawy cze$é poruszonych w
publikacjach zagadnier zostata zaledwie pokrétce opisana (niejednoznaczny pomiar odlegtosci, niejed-
noznaczno$¢ pomiaru predkosci radialnej, czy efekty deformacji wigzki przy mocnym jej odchyleniu w
obu ptaszczyznach). Ich lektura moze stanowi¢ uzupetnienie tematéw, ktdre nie byty Scile powigzane

z tezami pracy, a stanowia istotne kwestie z punktu widzenia estymacji.

M. Meller and K. Stawiarski. Robustified estimators of radar elevation angle using a specular mul-

tipath model. IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systemss, 56(2):1623-1636, 2020.

M. Meller and K. Stawiarski. Soft-decision schemes for radar estimation of elevation at low grazing

angles. IET Radar Sonar and Navigation, 13:1934-1942, 2019.

M. Meller, K. Stawiarski, and B. Pikacz. Estymacja azymutu w radarze z obracana anteng i szeroka
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wiazka. 9 Konferencja Urzadzenia i Systemy Radioelektroniczne, 2017.

M. Meller and K. Stawiarski. On DoA Estimation for Rotating Arrays Using Stochastic Maximum
Likelihood Approach. IEEE Transactions on Signal Processing, 68:5219-5229, 2020.

M. Meller and K. Stawiarski. A Comparison of Two Stochastic Maximum Likelihood DoA Estima-
tors — Rotating Array Case. 2020 |IEEE Radar Conference (RadarConf20), pages 1-5, 09 2020.

M. Meller and K. Stawiarski. Capon-like DoA estimator for rotating arrays. 2019 International
Radar Conference (RADAR), pages 1-6, 2019.

K. Stawiarski and M. Meller. Adaptation of radar software to work with ambiguous distance me-
asurement. Radioelectronic Systems Conference 2019, volume 11442 of Society of Photo-Optical

Instrumentation Engineers (SPIE) Conference Series, February 2020.

M. Meller and K. Stawiarski. A concept of software extension of 3D low-PRF radar systems to
4D semi-medium-PRF radar systems. Radioelectronic Systems Conference 2019, volume 11442 of
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M. Meller and K. Stawiarski. On Radar DoA Estimation and Tilted Rotating Electronically Scanned
Arrays. 2020 21st International Radar Symposium (IRS), pages 292-297, 2020.
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Rozdziat 7

Dodatek

7.1 Dodatek 1: Wyprowadzenie ograniczenia Craméra-Rao dla

standardowego zagadnienia estymacji kata

Zaktadajac wektor parametréw postaci:
=00 6 --- 04, (7.1)

twierdzenie Craméra-Rao pozwala okresli¢ minimalna wariancje estymowanego parametru jaka jest w
stanie osiggna¢ estymator nieobcigzony. Doktadniej, macierz bedaca réznicg macierzy kowariancji (X))

i odwrotnoéci macierzy informacyjnej Fishera (F~1(®)) jest macierza nieujemnie okreslona:
o - F 1O)>0. (7.2)

Macierz Fishera uzyskuje sie z wykorzystaniem pochodnych drugiego rzedu logarytmicznej funkgji wia-

rygodnosci w punktach stanowigcych prawidtowe wartosci tych parametréw.

./_'.171((")) }—2’1(@) fd,l(@)
For1(© L Fue(®
Fe)=| 71® @2(9) ] (7.3)
Fi1(©®) Fa200) ... Fy4(0)
przy czym:
32
Fon =—F mlnL(QY) . (7.4)

Macierz Fishera posiada wymiar d x d, gdzie d jest liczba parametréw modelu.

W réwnaniach pozwalajacych okresli¢ wartosci macierzy Fishera bardzo czesto pojawia sie postaé

odpowiedzi antenowej (a(d)), oraz jej pochodna po kacie (82(90)). Dla szyku liniowego wektory te maja

postaé:
an(e) _ ej27rnd sin 9//\’ (7.5)
82599> =a(f)j2mnd cos 0/, (7.6)

gdzie d oznacza dtugos¢ fali noénej, a A odpowiadajaca jej dtugos¢ fali.
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Model stochastyczny, zatozenie obecnosci jednego obiektu

W przypadku modelu stochastycznego, funkcja logarytmicznej wiarygodnosci przyjmuje postaé:

N

1 _
L(O.Y) = [] omgge ¥, (7.7
i=1 Y
a wektor parametréw to:
e = [9 o? oﬁ} (7.8)

W takim wypadku elementy macierzy Fishera mozna obliczy¢ za pomoca réwnania:

Fron(®) = Ntr (R(@) ‘?Gf) ©) a?é)(j)) , (7.9)
gdzie:
E[R(®)] =a(f)o?a’() + 021, (7.10)
a aH
E {aRa(H@)] = 88(:) o2afl(9) + a(9) o2 9 89(0), (7.11)
E Pgﬁ?)} =a(f)a’’(p), (7.12)
E [82{;%@)} =1 (7.13)

Model stochastyczny, zatozenie obecnosci dwéch obiektow

Dla modelu stochastycznego z zatozeniem obecnosci dwéch obiektéw funkcja wiarygodnosci, oraz jej

logarytm maja nastepujaca postaé:

N
1©.) = [[ gy ™ O (7.14)
N
£(O,Y) = ~M N In(r) - N In(R(O)) - 3 YR (@)Y, (7.15)

Wektor parametréw ulega poszerzeniu wzgledem (7.8) o dodatkowy kat i odpowiadajacg mu amplitude.

W modelu zatozono brak korelacji zrédet.

©@=1[01 6 of o5 o] (7.16)

%

W efekcie, elementy macierzy Fishera maja postaé¢ dana ponizszymi wzorami:

Fmn(®) = Ntr (R(@) 6;{653) R(®) a?é)(;))) : (7.17)

E[R(©) = A(©)S(0)AT(©) + 021] =
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a0 a) || L [a00 aw ]+ (7.18)
93

00, 2 0 o2 -
[a@) a@) || :% o
OR(O) (0 o? 0 "
E{ 26, }:[ oa(te) | 0 o2 L) a@) | + .
[ a(0) a(.) | ‘f UO% [0 oae }H
E [a?(g?)] = { a(01) a(b2) } f 2 { a(f1) a(bs) }H (7.21)
E [ag{s)] = { a(f1) a(f2) } 2 :’g’ { a(fy) a(by) }H (7.22)
E {81;;?)] =L (7.23)

Model deterministyczny, zatozenie obecnosci jednego obiektu

Dla modelu deterministycznego z zatozeniem jednego echa funkcja wiarygodnosci i jej logarytm maja

postaé:

L(©,7) :H 1 e(gwse a£%>—yiu > (120

"™ ’

N Jjeg(9) — v, |2
£(8,Y) =n(L(®,Y)) = <_M1n<mg)_|se (92> yzll)

i=1 v
2 1 al j o H j o
=—MNIn(roy) — — Z (se’*a(f) —y;)" (se’*a(f) —y;) (7.25)
o
V=1
1 , .
= —MNIn(ro?) — — Z [Ms2 —se 1%a (9)y; — se’*ya(h) + yf]yi} .
% i

W przypadku modelu deterministycznego, wektor parametréw wyglada podobnie jak w modelu
stochastycznym (7.8):
©=[0 s o ol]. (7.26)

v

W modelu deterministycznym réwnania nie upraszczaja sie tak znaczaco jak w przypadku modelu

stochastycznego. Obliczanie wartoéci macierzy Fishera odbywa sie za pomoca ogdlnego wzoru (7.3),
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wymagane sg zatem pochodne pierwszego i drugiego rzedu:

% = —é EN; [2Ms — e 7*a" (0)y; — e’y a(0)], (7.28)
% - _% ; [e9oa" (B)y; — ey a(6)] . (7.29)
aﬁgjéY) = - ;} i_v: Ms? — se= %" (0)y; — se’*y['a(0) + y'yi], (7.30)
o] watasn o
P[P =5 | T o (1)
p[rEe) _ oo, o
o[2500) o [e500) -

. [azzég Y)} _ _2];43N’ (7.35)
p[rEe) _prede o
o[P00)-o[eie) -

E [8256(5)2’ Y)} - —252;‘;]\[, (7.38)
o[eLe]-s[res0)

E {W: _ —]fgf (7.40)
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Model deterministyczny, zatozenie obecnosci dwoch obiektow

Deterministyczny model zaktadajacy obecno$é¢ dwdch zrédet sygnatu jest znacznie bardziej skompliko-
wany od stochastycznego odpowiednika. W postaci stochastycznej wektor parametréw (7.16) posiada
wytacznie rzeczywiste wartosci. W przypadku modelu deterministycznego, zamiast wariancji amplitudy
(s2) pojawia sie jej warto$¢, ktéra w ogélnym przypadku jest zespolona. Oznacza to konieczno$é liczenia
pochodnych z liczb zespolonych. Problem ten zostat ominiety poprzez zapis w postaci modutu (sg) i
fazy («x). Oznacza to, ze wektor parametréw posiada nie 5, a 7 wartosci, co znaczaco powieksza liczbe
elementéw macierzy Fishera. W przypadku kiedy obiektem zainteresowania jest wyfacznie okreslenie
ograniczenia naktadanego na estymowane katy odbiory sygnatu istnieje mozliwo$¢ uproszczenia catosci
i przyjecie parametru jako wzglednej réznicy w fazie miedzy amplitudami (g = @1 — @), co zmniej-
szytoby wymiar macierzy Fishera. W obecnej sekcji rozpatrywana jest jednak petna postaé. Funkcja

wiarygodnosci wraz z jej logarytmem maja postaé:

(T’U

N < |\sw]’“la<91>+s2efﬂ2a<ez>—yi\\2)

L(©,Y) = (7.41)

2 )
i1 (1o

l|s1e7%1a(0;) + s2e/2a(62) — yil|?
o2

N
L(©,Y)=In(L(©O,Y)=>_ <M1n(mg) -

i=1

N
= —MN In( 7TO' 7 Z s1e/%a (61) + B *a(02) — yi)H

i=1

(s1e7**a(01) + s2e7*2a(6:) — y;) (7.42)
N
=-—MN ln 71'(7 7 Z [MS? + slszej(az—al)aH(Hl)a(eg) - Sle_J'OtlaH(gl)yz
U i=1
+32$1ej(0‘1_O‘z)aH(Gg)a(Gl) + Ms% - 826‘ja2aH(92)y1
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Kolejne wartosci pochodnych wymagane do obliczenia macierzy Fishera:
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7.2 Dodatek 2: Testy estymatorow klasycznych

Sposéb badania estymatoréw

Kazdy z przedstawionych w rozdziale 2 estymatoréw zostat przebadany za pomoca kilku testéw. Miaty
one na celu sprawdzenie wariancji estymowanego kata odbioru sygnatu i poréwnanie go z ogranicze-
niem Craméra-Rao. Zbadane zostato réwniez obciazenie estymowanego kata. Na wykresach obciazenia
zaznaczono 95% przedziat ufnosci (£24/ w, gdzie L oznacza liczbe wykonanych symulacji Monte-
Carlo, ktéra byta jednakowa w kazdym z testéw i wynosita 2000). Ze wzgledu na szeroka rozpieto$¢
uzyskanych wynikéw (kilka rzedéw wielkosci), na wykresach przedstawiono modut obcigzenia w skali
logarytmicznej. W efekcie niemozliwe byto zaznaczenie w standardowy sposéb przedziatu ufnosci (prze-
dziat w zakresie £C'), ograniczono sie jedynie do zaznaczenia kreska jego gérnej wartosci.

Pierwszy z testow sprawdzat wptyw liczby elementéw antenowych na wariancje i obcigzenie estymo-
wanego kata odbioru sygnatu przy statej lokalizacji Zrédta echa (6 = 0°), SNR = 10 dB, oraz liczba
obserwacji (N = 10). Warto podkresli¢, ze wspétczynnik SN R odnosit sie do 1 elementu antenowego
w zwigzku z czym - wraz ze wzrostem liczby elementéw zmieniata sie nie tylko charakterystyka odbior-
cza szyku antenowego, ale réwniez catkowity poziom sygnatu.

Drugi z testéw badat zalezno$¢ miedzy liczba obserwacji (IV), a wariancja i obcigzeniem estymowanego
kata. Niezmienna pozostawata liczba elementéw antenowych (M = 32), pofozenie celu (6§ = 0°) oraz
SNR =10 dB.

W trzecim z testéw pokazano w jaki sposéb zmienia sie wariancja i obcigzenie estymowanego kata pod
wptywem zmian SN R. Tym razem state parametry to liczba elementéw antenowych (M = 32), liczba
obserwacji (N = 10) oraz potozenie celu (8 = 0°).

Czwarty i piaty test s3 blizniaczymi badaniami, réznigcymi sie tylko statymi parametrami pracy. W
przypadku testu czwartego sa to: M = 32, N = 10, a przy tescie piatym M = 16, N = 32. W obu
sytuacjach SNR byt jednakowy i wynosit 10 dB. Sam test oparty byt o symulacje zawierajaca dwa
zrédta sygnatu na katach odpowiednio 61 i 62, przy czym 6; = —65. Estymowane byty oba katy, lecz
przedstawione wyniki dotycza tylko pierwszego z nich. Wykresy prezentuja zalezno$¢ miedzy separacja
katowa obu celéw (67 — 63) a wariancja i obciazeniem estymowanego kata. W tescie tym nie zostat
uwzgledniony estymatory monoimpulsowy ze wzgledu na fakt, ze w podstawowej wersji nie pozwala on
na poprawng prace przy wiecej niz jednym zrédle sygnatu.

Kazdy z testéw zostat wykonany dwukrotnie: dla deterministycznego (zaktadajacego stata amplitude i
faze stanowiaca realizacje zmiennej losowej o rozktadzie réwnomiernym: U(—m, 7)) i stochastycznego
sposobu generowania danych. W celu obliczenia wariancji poszczegdlnych estymatoréw za kazdym ra-
zem wykonane zostato 2000 symulacji Monte Carlo.

Do okreslenia ograniczenia Craméra-Rao zastosowano przedstawione w dodatku 7.1 réwnania - rézne
dla modelu deterministycznego oraz stochastycznego. W przypadku testéw zawierajacych 2 zrddta i
model deterministyczny sygnatu znaczny wptyw na wartoéci ograniczenia miata wzgledna faza miedzy

amplitudami ech. Symulacja zaktadata losowg faze z rozktadem réwnomiernym, z tego powodu do
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okreélenia ostatecznej postaci funkcji ograniczenia Craméra-Rao zastosowane zostato usrednienie jej
pierwotnej postaci po mozliwych wartosciach fazy.

Wykorzystane w testach parametry takie jak liczba elementéw antenowych, liczba obserwacji itp. byty
state dla wszystkich estymatoréw - nawet jezeli byty nieprawidtowe (ze wzgledu na zatozenia stawiane
przy niekt6rych estymatorach). W takim wypadku w opisie znajduje sie przedstawienie sposobu w jaki
uzyskano rozsadnej warto$ci oszacowania (przyktadem takiego zabiegu moze by¢ docigzenie osobliwej

macierzy, ktérej odwrotno$¢ jest wymagana w trakcie estymacji).
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7.2.1 Testy estymatora monoimpulsowego
Test 1

W pierwszym tescie (wykresy 7.1a i 7.1b) zastosowano statj liczbe obserwacji (N = 10), 1 cel zloka-
lizowany na kacie § = 0° z poziomem sygnatu 10 dB. Wida¢ wyraznie, ze metoda monoimpulsowa
dobrze radzi sobie z sytuacja, w ktérej dane s3 zgodne z modelem deterministycznym o statej ampli-
tudzie. Wariancja estymaty kata w tym tescie posiada wartoéci nieznacznie wieksze od ograniczenia
Craméra-Rao. Inaczej wyglada sytuacja w przypadku zastosowania sygnatéw wygenerowanych na pod-
stawie modelu stochastycznego. Brak statej amplitudy w obrebie paczki sondowan negatywnie wptywa
na jako$¢ oszacowania kata odbioru echa. Wynika to z mozliwosci wystapienia sytuacji, w ktérej wyge-
nerowane przy pomocy modelu stochastycznego sygnaty, w ktéryms z sondowan posiadajg niski poziom
w stosunku do szumu. Mimo spetnienia warunku |, | > |A,|, warto$¢ uzyskanej poprawki po poda-
niu na wielomian przyblizajacy funkcje f;llp skutkuje przektamang wartoscia, ktéra moze spowodowaé
znaczaco odstajaca estymate. W tescie z modelem stochastycznym obcigzenie utrzymuje sie na statym
poziomie, wyzszym niz w odpowiadajacym tescie z wykorzystaniem modelu deterministycznego, jednak
w obu przypadkach estymator mozna uzna¢ za nieobcigzony, na co wskazuja wartosci mieszczace sie w

95% przedziale ufnosci.

var(0)[(°)?]

48 162432 48 64 96 128 48 162432 48 64 96 128

M
107! =
= = 1072 ) .
K k107
| I
107° 107°
48 162432 48 64 96 128 48 162432 48 64 96 128
M M
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.1: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalezno$ci od liczby elementéw antenowych, dla danych wygenerowanych
na podstawie modelu deterministycznego (7.1a) i stochastycznego (7.1b) wraz z wartoscig obciazenia (poziome

kreski oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 2

W drugim z testéw zbadana zostata zalezno$¢ wariancji obcigzenia od liczby sondowan (V). Stata
pozostawata liczba elementéw odbiorczych (M = 32), oraz potozenie celu i jego poziom sygnatu
(6 = 0°, SNR = 10 dB). Wyniki potwierdzaja, ze metoda monoimpulsowa zdecydowanie lepiej
sprawdza sie dla modelu deterministycznego (rysunek 7.2a). Zachowanie jest podobne jak w przypadku z
zmienng liczba elementéw antenowych - estymata kata na podstawie sygnatéw wygenerowanych zgodnie
z modelem stochastycznym (7.2b) znacznie obiega od ograniczenia Craméra-Rao w stopniu niemalze

niezaleznym od liczby sondowan. Estymator mozna uznaé za nieobcigzony przy pracy z obydwoma

badanymi modelami danych.

1(]” 1(]()
al & 107 f\/\&*—\—$\‘
> >
= < 1072
5 5 *»
S S a0 el
Tl -
1074
48 162432 48 64 96 128 48 162432 48 64 96 128
N N
107! 107!
= 1072 = 102f T - -
= ]
S . S
| _: I — | _:
< 1077 - - < 1073
10~ 10~
48 162432 48 64 96 128 48 162432 48 64 96 128
N N
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.2: Poréwnanie wariancji estymowanego kata odbioru sygnatu (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograni-
czeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby obserwacji, dla danych wygene-
rowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.2a) i stochastycznego (7.2b) wraz z wartoscia obcigzenia

(poziome kreski oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 3

Ostatni z testéw pokazuje zachowanie metody monoimpulsowej w przypadku zmiennego SN R. Pozo-
state parametry symulacji wynosity odpowiednio: M = 32, N = 10, 6 = 0°. Wykres (7.3a) wygenero-
wany w oparciu o dane pochodzace z modelu deterministycznego w dobry sposéb obrazuje warunki, w
ktérych metoda monoimpulsowa moze zawodzi¢. Przy niskim wspétczynniku SN R widaé gwattowny
wzrost wariancji oszacowania kata. Wynika to z wysokiego poziomu szumu, ktéry zaktdca sygnat w
takim stopniu, ze obliczona poprawka monoimpulsowa wykracza poza zakres, prawidtowej interpolacji
funkcji farp(6) powodujac powstawanie grubych btedéw. Widoczny jest réwniez wzrost obcigzenia,
co mozna ttumaczy¢ tym samym zjawiskiem. Po drugiej stronie wykresu, dla duzego stosunku SN R
ponownie wida¢ odejscie wariancji estymowanego kata od ograniczenia Craméra-Rao. Tu z kolei wy-
ttumaczeniem moze by¢ skoriczona precyzja przyblizenia funkcji farp(0) wielomianem. W przypadku
sygnatéw pochodzacych z modelu stochastycznego zalezno$¢ ta nie jest obserwowana, a sama wariancja
estymowanego kata znajduje sie znacznie ponad teoretyczng granica. Wykresy obciazenia pokazuja, ze
ponizej pewnego poziomu SN R estymator staje sie obcigzony, niezaleznie od zastosowanego modelu

danych.

S <
20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40 20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40
SNR [dB] SNR [dB]
10" 100
107! 5
= A =
m 1072 &
\ \
> 1073 TTTee— =1
- A
20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40 20 -14 8 -2 4 10 16 22 28 34 40
SNR [dB] SNR [dB]

(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.3: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SN R, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu
deterministycznego (7.3a) i stochastycznego (7.3b) wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski oznaczaja gérna

granice 95% przedziatu ufnosci).
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7.2.2 Testy klasycznego formowania wigzek
Test 1

W celu sprawdzenia doktadno$ci oszacowania poréwnano wyniki uzyskane przy uzyciu klasycznego for-
mowania wigzek z ograniczeniem Craméra-Rao. Pierwszy z testéw zaktadat stata liczbe obserwacji
(N = 10), jeden cel umieszczony na kacie § = 0° i SNR réwny 10 dB. Zmienna byta liczba elemen-
téw odbiorczych, a jej warto$¢ wskazana jest na osi poziomej. Przebadano dwa przypadki: dla danych
wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.4a) i stochastycznego (7.4b). Wartosci
ograniczenia Craméra-Rao obliczone zostaty za pomoca wzordéw analitycznych, natomiast badanie es-
tymatora opierato sie o wykonanie 2000 testéow Monte Carlo. W przypadku obu wykreséw wartosci
pokrywaja sie w petnym testowanym zakresie. Oznacza to, ze klasyczne formowanie wigzek jest esty-
matorem statystycznie efektywnym. Obcigzenie w obu przypadkach miesci sie w 95% przedziale ufnosci
co pozwala okresli¢ metode jako nieobcigzona. Warto zauwazyé, ze wraz z spadkiem liczby elementéw
odbiorczych wigzka ulega poszerzeniu, ale réwniez spada catkowity poziom stosunku sygnatu do szumu
ze wzgledu na zmniejszenie liczby dostepnych pomiaréw (jest to spowodowane brakiem normalizacji

wektora sterujacego).

10! 10!
109 10"
107!
1072
1073
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S S
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18 162432 48 64 96 128 48 162432 48 64 96 128
M M
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.4: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby elementéw antenowych, dla danych wygenerowanych
na podstawie modelu deterministycznego (7.4a) i stochastycznego (7.4b) wraz z wartoscia obciazenia (poziome

kreski oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 2

Drugi z testéw opierat sie o sprawdzenie wptywu liczby obserwacji na jako$¢ oszacowania kata odbioru.

Zastosowano stata liczbe elementéw odbiorczych réwng M = 32, jeden cel umieszczony na kacie

0 = 0° przy SNR = 10 dB i liczbe obserwacji wskazang na osi poziomej. Ponownie przeprowadzono

po 2000 symulacji dla danych wygenerowanych przy pomocy modelu deterministycznego (wykres 7.5a)

i stochastycznego (wykres 7.5b). Uzyskane wyniki potwierdzaja, ze klasyczne formowanie wigzek osiaga

ograniczenie Craméra-Rao niezaleznie od liczby obserwacji IV, a uzyskane estymaty cechuja sie brakiem

obciazenia.

104

48 162432 48 64 96 128
N
1072
5 N
= 1073 - - -
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1070
18 162432 48 64 96 128
N

(a) Model deterministyczny

Y]

var(9)[(°)?]

10— E[6]|[°]

18 162432 48 64 96 128

(b) Model stochastyczny

Rys. 7.5: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-

Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby obserwacji, dla danych wygenerowanych na pod-

stawie modelu deterministycznego (7.5a) i stochastycznego (7.5b) wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski

oznaczaja goérng granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 3

W trzecim z testéw zbadano zalezno$¢ wariancji oszacowania kata od stosunku sygnatu do szumu.
Ponownie zastosowano N = 32 elementy odbiorcze, N = 10 obserwacji, 1 cel umieszczony na kacie
0 = 0° z SNR wskazanym na osi poziomej. Kolejny raz wartoéci wynikajace z testu Monte Carlo

pokrywaja sie z teoretycznym ograniczeniem Craméra-Rao przy jednoczesnym braku obciazenia.

107! 10!
s 1072 & 1072
> <
< 107 = 107
S 0t} ST
1075 1075
20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40 20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40
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= = 1(
= =
I I —4
= = 10
0 1077
20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40 20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40
SNR [dB] SNR [dB]
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.6: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu
deterministycznego (7.6a) i stochastycznego (7.6b) wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski oznaczaja gérna

granice 95% przedziatu ufnosci).
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W kolejnym tescie wykorzystano M = 32 elementy odbiorcze i N = 10 obserwacji przestrzeni. Obser-
wowane byty 2 cele na katach 6, i 65, przy czym 6; = —65. SNR obu sygnatéw réwny byt 10 dB, a
separacja miedzy nimi wskazana jest na osi poziomej. Widaé, ze zaréwno w przypadku modelu deter-
ministycznego (7.7a) jak i stochastycznego (7.7b) wyniki wskazuja znaczne odstepstwo od ograniczenia
Craméra-Rao niemalze w catym zakresie separacji. Dla nieduzych katéw miedzy celami wariancja osza-
cowania jest w stanie zej$¢ ponizej ograniczenia, nalezy jednak mie¢ na uwadze, ze nie mozna wtedy
moéwi¢ o estymatorze nieobcigzonym. Warto$¢ ta wynika z potaczenia sie dwéch lokalnym maksiméw
funkcji oszacowania mocy. Wyjatkiem od tego s3 sytuacje #; ~ 5°, 65 ~ —5° oraz 67 ~ 8.8° i
0y ~ —8.8°, w ktoérych lokalnie osiggane jest ograniczenie Craméra-Rao. W wskazanych punktach
widaé réwniez spadek obcigzenia estymowanych wartosci. Maja one zwiazek z charakterystykami syn-
tezowanych wiazek odbiorczych. W wiekszosci zakresu szacowane warto$ci maja jednak obciagzenie

wykraczajace poza 95% przedziat ufnosci.
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(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.7: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z
ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalezno$ci od separacji katowej miedzy celami,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.7a) i stochastycznego (7.7b) przy
M = 32 elementach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski oznaczaja

gbérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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W ostatnim z testéw ponownie sprawdzono zalezno$¢ wariancji oszacowania kata w funkcji separacji
miedzy dwoma echami. Réznica wzgledem poprzedniego testu to zmiana liczby obserwacji (N = 32)
i elementéw odbiorczych (M = 16). Skrécenie dtugosci wektora sterujacego wiaze sie nie tylko z
poszerzeniem wiazki, ale rowniez spadkiem stosunku catkowitego sygnatu do szumu. Wyniki symulacji sa
podobne jak w poprzednim przypadku. Ponownie wystepuje lokalne obnizenie wariancji estymowanego
kata przy separacji 01 — 03 ~ 10°, ktdrej towarzyszy réwniez lokalny spadek obcigzenia. Zaréwno w
przypadku zastosowania modelu deterministycznego jak i stochastycznego przebiegi wygladaja w sposéb
zblizony. Réwniez i tym razem w prawie catym badanym zakresie uzyskane oszacowania cechuja sie

znacznym obcigzeniem.
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Rys. 7.8: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z
ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od separacji katowej miedzy celami,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.8a) i stochastycznego (7.8b) przy

M = 16 elementach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski oznaczaja

goérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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7.2.3 Testy estymatora MVDR
Test 1

Pierwszy z testéw estymatora MVDR sprawdzat wptyw liczby elementéw antenowych (M oznaczone
na osi poziomej) na jako$¢ oszacowania kata odbioru przy zachowaniu statej liczby sondowan N = 10 i
kacie odbioru echa § = 0° dla SNR = 10 dB. Warto zaznaczy¢ na wstepie, ze przy takiej liczbie obser-
wacji (N = 10) dla wiekszosci przebadanych wartosci parametru M oszacowanie macierzy kowariancji
jest osobliwe, w zwigzku z czym stosowano opisane wczesniej diagonalne dociagzenie, co w znaczacy
sposdb wptywa na przedstawione wyniki. Niezaleznie od sposobu generowania danych, oba wykresy
(7.9a i 7.9b) wygladaja podobnie. Dla nieduzej liczby elementéw odbiorczych (M = 4) widoczna jest
zbiezno$¢ wartosci wariancji z ograniczeniem Craméra-Rao. Wraz ze wzrostem dtugosci wektora obser-
wacji pojawiaja sie wieksze rozbieznosci (co wynika z coraz wigkszej podatnosci odwrotnosci macierzy
kowariancji na szum). Wraz z wejciem w zakres w ktérym M > N dodawane do macierzy R jest
diagonalne obciazenie, ktére w sposéb wyrazny powoduje spadek wartosci wariancji estymowanego kata,
a przy odpowiednio duzym M widoczna jest zbieznos¢ z ograniczeniem Craméra-Rao. Cho¢ diagonalne
docigzenie macierzy kowariancji pomiaru moze czyni¢ estymator obcigzonym, w praktyce zjawisko to
nie jest obserwowane. Warto$ci obcigzenia dla obu sposobéw generowania danych (wykresy 7.9a i 7.9b)

w ogdlnosci mieszcza sie w 95% przedziale ufnosci.
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(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.9: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby elementéw antenowych, dla danych wygenerowanych
na podstawie modelu deterministycznego (7.9a) i stochastycznego (7.9b) wraz z wartoscia obciazenia (poziome

kreski oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci).

175


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Dodatek

Test 2

Drugi z testéw (wykresy 7.10a i 7.10b) pokazuje zalezno$¢ wariancji estymowanego kata od liczby obser-
wacji N przy zachowaniu statej liczby elementéw antenowych (M = 32) przy obecnosci 1 celu (6 = 0°,
SNR =10 dB). Ponownie, oba wykresy wygladaja bardzo podobnie, i nieco wyrazniej pokazuja obser-
wowane wczesniej zjawisko wptywu dociazenia macierzy kowariancji na wariancje estymowanego kata
odbioru sygnatu. W zakresie, gdzie N < M widoczna jest zgodno$¢ wariancji oszacowania z ogranicze-
niem Craméra-Rao, jednak przy wartosciach N zblizajacych sie do warto$ci parametru M obserwowany
jest znaczacy wzrost wartosci wariancji estymowanego kata. Ponownie wynika to z ztego uwarunko-
wania macierzy kowariancji oraz podatnosci algorytmu na szum. W zakresie N < M dodawane jest
przedstawione wczeéniej diagonalne docigzenie. Obserwuje sie wtedy monotoniczny spadek wartosci
wariancji, oraz zblizenie do ograniczenia Craméra-Rao. Podobnie jak w wcze$niejszym tescie, obserwo-
wana jest tendencja spadku wartosci obciazenia przy wzroscie liczby sondowan (N). W prezentowanych

warunkach estymator mozna uznaé za nieobcigzony.
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(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.10: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby obserwacji, dla danych wygenerowanych na podsta-
wie modelu deterministycznego (7.10a) i stochastycznego (7.10b) wraz z warto$cia obcigzenia (poziome kreski

oznaczaja goérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 3

Kolejny test, ktérego wyniki przedstawiono na wykresach 7.11a i 7.11b pokazuje zachowanie estymatora
MVDR dla réznych wartosci SN R przy statych pozostatych parametrach (N = 10, M = 32, § = 0°).
Juz na tej podstawie widaé, ze w catym badanym zakresie dziata diagonalne docigzanie macierzy
kowariancji powodujac stabilizacje pracy algorytmu. Uzyskana w testach Monte-Carlo wariancja w
catym badanym zakresie znajduje sie w statej proporcji wzgledem ograniczenia Craméra-Rao. Wraz
z wzrostem SNR obserwowany jest systematyczny spadek wartoéci wariancji estymowanego kata. W
przedstawionym teécie widaé, ze nawet dla duzych wartoéci SNR nie zostanie uzyskana zbieznosci z
ograniczeniem Craméra-Rao - do osiggniecia ograniczenia wymagany jest dobdr innych wartosci M i

N. Estymator ponownie mozna uznaé za nieobcigzony.
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Rys. 7.11: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu
deterministycznego (7.11a) i stochastycznego (7.11b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski oznaczajg

goérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Estymator MVDR posiada zdolno$¢ rozréznialnoéci potozenia wiecej niz jednego celu - z tego powodu
przeprowadzone zostaty testy wptywu separacji katowej miedzy obiektami na wariancje oszacowania
kata pierwszego z obiektéw (). Testy zostaty wykonane dla parametréw M = 32 i N = 10 (wy-
kresy 7.12a i 7.12b). Ze wzgledu na zbyt mata liczbe obserwacji zastosowano diagonalne docigzanie
oszacowania macierzy kowariancji R. W przypadku danych wygenerowanych na podstawie modelu de-
terministycznego widoczna jest znaczna rozbiezno$¢ miedzy uzyskang w testach Monte-Carlo wariancja,
a ograniczeniem Craméra-Rao. Potwierdza to wcze$niejszg hipoteze (przedstawiona w opisie wykresu
2.5), ze w przy obecnosci dwéch ech i modelu danych z statg wartoscig amplitudy, oszacowanie kata
moze by¢ obarczone duzym btedem. Dotyczy to zaréwno wariancji, jak i obcigzenia estymowanych
katéw i wynika z wystepowania korelacji miedzy sygnatami ech. Zmiana modelu na stochastyczny skut-
kuje znaczaca poprawa, ktdra objawia sie (przy odpowiednio duzej separacji miedzy echami) obnizeniem
poziomu wariancji do wartosci zblizonej do ograniczenia Craméra-Rao. Na zbiezno$¢ te, powyzej pewnej
wartos$ci, nie wptywa separacja katowa miedzy celami. Dla ech umieszczonych blisko siebie obserwowany
jest obszar, w ktérym wariancja znajduje sie znaczaco ponizej ograniczenia Craméra-Rao, jednak wiaze
sie to z wzrostem wartosci obcigzenia. Nastepnie, w niewielkim zakresie separacji katowych wariancja
znaczaco wybiega ponad teoretyczne ograniczenie przy czym poziom obciazenia otrzymuje sie w tym
zakresie na statym, stosunkowo wysokim poziomie. Ze wzgledu na znaczna liczbe symulacji, w ktérej
uzyskano warto$¢ obciazenia wykraczajaca poza 95% przedziat ufnosci, estymator MVDR dla tak matej

separacji mozna uznaé za obcigzony.
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(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.12: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z
ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalezno$ci od separacji katowej miedzy celami,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.12a) i stochastycznego (7.12b) przy

M = 32 elementach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski oznaczaja

gbérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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W ostatnim z testéw algorytmu MVDR zmieniona zostata warto$¢ liczby sondowan (N = 32) oraz
liczba elementéw antenowych (M = 16), w efekcie czego nie jest wymagane diagonalne dociazanie.
Na podstawie wykresu 7.13a wida¢, ze w przypadku deterministycznego sposobu generowania danych,
algorytm ma problemy z oszacowaniem kata odbioru sygnatu z odpowiednia precyzja (estymaty s3
obcigzone i posiadaja znaczng wariancje). Przebieg przypomina wykres 7.12a i, jak wida¢, poprawa
uwarunkowania macierzy kowariancji nie jest w stanie skorygowaé sytuacji, jaka wystepuje w przypadku
deterministycznego sposobu generowania danych. Dla sygnatéw ze zmienng z sondowania na sondowa-
nie amplitudg, estymator MVDR pozwala na uzyskanie estymat o wariancji zblizonej do ograniczenia
Craméra-Rao, a wykres 7.13b wyglada podobnie jak opisywany wczeéniej 7.12b (z docigzona macierza
kowariancji). Réznica jest szerszy zakres separacji katowych miedzy Zrédtami sygnatu, dla ktérych wy-
stepuje znaczna rozbiezno$¢ uzyskanej w testach Monte-Carlo wariancji, a ograniczeniem Craméra-Rao.
Whynika ona z faktu zmniejszenia liczby elementéw antenowych (z M = 32 do M = 16) co w przypadku
metod opartych o formowanie wigzek skutkuje poszerzeniem listka gtéwnego wigzki. Ponownie (dla od-
powiednio duzej separacji katowej miedzy echami) obserwowana jest stata proporcja miedzy uzyskana
wariancja a ograniczeniem Craméra-Rao - przyczyna takiego zachowania jest uwarunkowanie macierzy
kowariancji. Mimo spetnienia warunku N > M, odwrotno$¢ macierzy R pozostaje wrazliwa na szum.
Dla uzyskania lepszej zbieznosci z ograniczeniem Craméra-Rao wymagane jest uzycie wiekszej liczby

obserwacji. Estymaty w wiekszosci badanego zakresu miaty charakter obcigzony.
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Rys. 7.13: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z
ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “4") w zaleznosci od separacji katowej miedzy celami,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.13a) i stochastycznego (7.13b) przy
M = 16 elementach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z warto$cig obciazenia (poziome kreski oznaczajg

gbrna granice 95% przedziatu ufnosci).
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7.2.4 Testy estymatora MUSIC

Test 1

Pierwszy z testéw algorytmu MUSIC sprawdzat zalezno$¢ miedzy wariancjg oszacowania kata odbioru

echa a liczbg elementéw antenowych M. Staty pozostawat kat odbioru sygnatu 8 = 0°z SNR =10dB

oraz liczba sondowan N = 10. Zaréwno dla modelu deterministycznego (7.14a) jak i stochastycznego

(7.14b) wida¢ dobra zgodno$¢ z ograniczeniem Craméra-Rao. Warto$¢ obciazenia w catym zakresie

miesci sie z 95% przedziale wiarygodnosci.
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(b) Model stochastyczny

Rys. 7.14: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-

Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby elementéw antenowych, dla danych wygenerowanych

na podstawie modelu deterministycznego (7.14a) i stochastycznego (7.14b) wraz z wartoscia obcigzenia (po-

ziome kreski oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 2

Drugi z testéw badat wptyw liczby sondowan (0§ pozioma) na wariancje oszacowania kata odbioru echa

przy zatozeniu statych parametréw: liczby elementéw M = 32, kat odbioru § = 0° z SNR = 10 dB.

W przypadku obu modeli (deterministyczny - rys. 7.15a i stochastyczny - rys. 7.15b) ponownie widacd

dobra zbiezno$¢ z teoretycznym dolnym ograniczeniem w catym badanym zakresie wspotczynnikéw. W

tym przypadku oszacowania majg réwniez charakter nieobcigzony.
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(a) Model deterministyczny
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Rys. 7.15: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-

Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby sondowa#, dla danych wygenerowanych na podstawie

modelu deterministycznego (7.15a) i stochastycznego (7.14b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski

oznaczaja goérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 3

Trzeci, ostatni z testéw opartych o 1 zrédto sygnatu, miat na celu zbadanie zaleznosci miedzy sto-
sunkiem sygnatu do szumu (0§ pozioma) a wariancja i obcigzeniem oszacowania kata odbioru. State
pozostaty: 8 = 0°, M = 32 i N = 10. Ponownie, wartoci wskazane przez oba modele (determini-
styczny - rys. 7.16a i stochastyczny - rys. 7.16b) w wiekszosci badanego zakresu wykazuja zgodnos$é
z ograniczeniem Craméra-Rao. Rozbieznosci pojawiaja sie w sytuacji niskiego SN R, gdzie wariancja
zaczyna odstawal ponad teoretyczne minimum. Wynika to z faktu niespetnienia zatozenia (2.34) -
okazjonalnie estymata wartosci wtasnej sygnatéw posiada nizsza wartos¢ niz warto$¢ wtasna szumu.
W efekcie do procesu estymacji wykorzystywane sg wektory wtasne rozpinajaca podprzestrzen sygnatu
zamiast szumu. Rezultatem jest wzrost korelacji wektora a(f) z wektorami wtasnymi podprzestrzeni
szumu co doprowadza zaburzenia funkcji pseudowidma. W prezentowanym zakresie wartosci obciazenia

na ogdt mieszczy sie w 95% przedziale ufnosci, mozna zatem estymaty traktowaé jako nieobcigzone.

var(6)[(°)?]
var(9)[(°)?]

20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40 20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40
SNR [dB] SNR [dB]

= =
= =
= =
I I
= ==

' 1072

20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40 20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40

SNR [dB] SNR [dB]
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.16: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu
deterministycznego (7.16a) i stochastycznego (7.16b) wraz z warto$cia obciazenia (poziome kreski oznaczaja

gbérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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W kolejnym z testéw (rys. 7.17a i rys. 7.17b dla odpowiednio deterministycznego i stochastycznego
sposobu generowania danych) zbadano wptyw separacji katowej dwéch celéw (o$ pozioma) na wariancje
i obciagzenie estymowanej wartosci kata pierwszego z obiektéw. W przypadku obu modeli parametry
pozostawaty state i wynosity SNR = 10 dB, M = 32, N = 10. W zaleznosci od modelu, na podsta-
wie ktérego zostaty wygenerowane pomiary, przebiegi znaczaco réznig sie miedzy soba. W przypadku
modelu deterministycznego, ograniczenie Craméra-Rao nie jest osiggane w badanym zakresie separacji
katowych, a wariancja przyjmuje znaczaco wyzsze od niego wartoéci. Sam przebieg wartosci wariancji
posiada zafalowania zwigzane charakterystyka odbiorcza anteny, podobne do tych obserwowanych w
klasycznym formowaniu wiazek (wykres 7.7a). Przyczyna takiego zachowania jest fakt, ze estymator
MUSIC zaktada brak wystepowania korelacji miedzy celami, co w przypadku deterministycznego mo-
delu z stata amplituda nie jest spetniane. Natura tego problemu jest zatem zblizona jak w przypadku
algorytmu MVDR, jednak MUSIC wyklucza wektory wtasne odpowiadajace najwiekszym z wartosci
wiasnych (najczesciej pochodzacych od sygnatu). Efektem jest degradacja jakosci oszacowania, jed-
nak nie w tak znacznym stopniu jak miafo to miejsce w przypadku MVDR (rys. 7.12a). Dla danych
wygenerowanych na podstawie modelu stochastycznego (rys. 7.17b), wartosci wariancji przebiegaja w
sposdb zblizony do tych uzyskanych na podstawie algorytmu MVDR przy zatozeniu jednakowych para-
metréw symulacji. Powyzej pewnej wartosci separacji katowej (w tym przypadku okoto 3.2°) wariancja
zbliza sie do ograniczenia Craméra-Rao. Takie mozna ttumaczy¢ niewielkim stopniem ortogonalno-
$ci wektoréw odpowiedzi antenowej dla matych separacji katowych, w skutek czego jedna z wartosci
wiasnych podprzestrzeni sygnatu jest zblizona do wartosci wtasnych z podprzestrzeni szumu. Wraz
ze wzrostem separacji katowe] réznice miedzy nimi zaczynaja sie pogtebiaé, co prowadzi do poprawy
jakosci oszacowania (zmniejszenie wartosci wariancji). Estymator jest obcigzony w przypadku pracy z
skorelowanymi sygnatami co moze mie¢ miejsce przy niewtasciwym modelu danych jak i dla zbyt matej

separacji katowe;j.
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(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.17: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z
ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalezno$ci od separacji katowej miedzy celami,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.17a) i stochastycznego (7.17b) przy

M = 32 elementach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski oznaczaja

gbérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 5

Ostatni z testéw ponownie sprawdzat wariancje estymowanego kata w zalezno$ci od separacji katowe;j
miedzy dwoma echami dla modelu deterministycznego z zatozeniem statem amplitudy (wykres 7.18a) i
stochastycznego (wykres 7.18b), przy liczbie sondowan oraz elementéw antenowych réwnej odpowied-
nio N = 32 i M = 16. Zmiana parametréw pracy (w szczegdlnosci liczba elementéw odbiorczych)
wptyneta na poszerzenie listka gtdwnego wiazki odbiorczej. Efektem tego jest rozszerzenie sie widocz-
nych wczesdniej (rys. 7.17a) zafalowan na wieksze separacje katowe. W przypadku N = 10 i M = 32
pierwsze lokalne minimum w przebiegu wariancji wystepowato przy okoto 5° separacji miedzy zrédtami
echa, w obecnej symulacji przypada ono na separacje ~ 10.5°. W przypadku danych pochodzacych z
modelu stochastycznego wartoSci wariancji ponownie zbiegaja sie z ograniczeniem Craméra-Rao przy
celach oddalonych o siebie o kat wiekszy niz okoto 4°. Ponownie warunkiem nieobciazonego charakteru

oszacowan jest brak korelacji miedzy sktadowymi obserwowanego sygnatu pochodzacymi od obu Zrédet.
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(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.18: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z
ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od separacji katowej miedzy celami,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.18a) i stochastycznego (7.18b) przy
M = 16 elementach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z warto$cig obciazenia (poziome kreski oznaczajg

gbrna granice 95% przedziatu ufnosci).
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7.2.5 Testy estymatora ESPRIT

Test 1

Pierwszy z testéw wykonany zostat w celu sprawdzenia zaleznosci miedzy wariancja estymowanego kata
(0) w funkgji liczby elementéw antenowych (M - oznaczonej na osi poziomej) dla danych wygene-
rowanych na podstawie modelu deterministycznego (wykres 7.19a) i stochastycznego (wykres 7.19b).
Uzyskane przebiegi wartosci wariancji i obcigzenia w przypadku obu modelu wygladaja podobnie. Wraz
z wzrostem liczby elementéw antenowych (M) maleje wariancja estymowanego kata, jednak nie jest
to taka poprawa jakiej mozna oczekiwac analizujac ograniczenie Craméra-Rao - uzyskana w testach

Monte-Carlo wariancja nie jest z nim zbiezna. Wartosci obciazenia mieszczg sie w 95% ufnosci.
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Rys. 7.19: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby elementéw antenowych, dla danych wygenerowanych
na podstawie modelu deterministycznego (7.19a) i stochastycznego (7.19b) wraz z wartoscig obciazenia (po-

ziome kreski oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 2

Drugi z testéw, pokazujacy zaleznosci wariancji estymowanego kata od liczby obserwacji (V') ponownie
pokazuje niemalze identyczne zachowanie algorytmu dla modelu deterministycznego (rys. 7.20a) i
stochastycznego (rys. 7.20b). Wariancja estymowanego kata maleje wraz z wzrostem liczby obserwacji,
jednak utrzymuje sie w statej proporcji, okoto jednego rzedu wielkoéci w stosunku do ograniczenia
Craméra-Rao. Warto$¢ ta moze réznic sie w zalezno$ci od zastosowanego SNR oraz liczby elementéw
odbiorczych. Warto$¢ obciazenia estymowanego kata ponownie miesci sie w 95% zakresie pewnosci

pomiaréw.
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Rys. 7.20: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “4") w zaleznosci od liczby obserwacji, dla danych wygenerowanych na podsta-
wie modelu deterministycznego (7.20a) i stochastycznego (7.20b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski

oznaczaja gérng granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 3

Ostatni z testéw zaktadajacych obecno$¢ pojedynczego zrédta sygnatu pokazuje zalezno$¢ wariancji i

obcigzenia estymowanego kata od poziomu SNR przy statych N = 10 i M = 32. Ponownie, dla

obu modeli (deterministycznego, rys. 7.21a i stochastycznego, rys. 7.21b) wzrost SN R wiaze sie z

zmniejszeniem wariancji estymowanego kata. Poprawa jest szczegdlnie dobrze widoczna dla niskiego

poziomu sygnatu (ujemnych wartosci SN R). Wynika to, podobnie jak w algorytmie MUSIC, z zatozenia

niemalejacego charakteru wartosci wtasnych. Dla zbyt stabego sygnatu, estymacja moze przebiegaé w

oparciu o komponenty szumowe. Algorytm nie wykazuje zbieznosci z ograniczeniem Craméra-Rao,

jednak cechuje sie brakiem obciazenia.
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(b) Model stochastyczny

Rys. 7.21: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-

Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu

deterministycznego (7.21a) i stochastycznego (7.21b) wraz z wartoscia obcigzenia (poziome kreski oznaczaja

gbrna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test4i b

W symulacjach, w ktérych obecne s3 dwa zZrddta sygnatu pojawiaja sie znaczace rozbieznosci miedzy
symulacjami opartymi o dane wygenerowane na podstawie modelu deterministycznego (rysunki 7.22a i
7.23a) i stochastycznego (rysunki 7.22b i 7.23b). Przeprowadzone testy zaktadaty obecnos¢ 2 zrédet
sygnatu na katach odseparowanych od siebie o warto$¢ wskazana na osi poziomej. Warto$¢ SN R obu
obiektéw byta réwna i wynosita 10 dB. W przypadku danych pochodzacych z modelu deterministycz-
nego widaé, ze algorytm zupetnie nie jest w stanie oszacowaé kata odbioru sygnatu. Objawia sie to
wysokim poziomem zaréwno wariancji jak i obcigzenia. Przebieg ten jest ponadto niezalezny od liczby
elementéw antenowych (M), jak i liczby obserwacji (IV), co mozna zaobserwowaé poréwnujac wykresy
7.22ai 7.23a. Wynika to z faktu korelacji sygnatéw echa obu obiektéw, ktdra jest znaczaca w przypadku

zastosowania deterministycznego modelu generowania danych.

W poczatkowej fazie dziatania algorytmu liczone s3 wartosci wtasne macierzy kowariancji sygnatu,
a nastepnie wybierane wektory wtasne odpowiadajace (w przypadku dwéch zrédet sygnatu) dwédm
najwiekszym wartosciom wtasnym. W sytuacji wystapienia korelacji - jak ma to miejsce w modelu
deterministycznym - najwieksza z wartosci wtasnych odpowiada sygnatowi obu ech jednoczesdnie, z kolei
druga najwieksza warto$¢ wtasna wynika juz wytacznie z obecnosci komponentu szumowego. W procesie
dalszego przetwarzania, uzyskane estymaty katéw (w szczegdlnosci ta oparta o szacowane na podstawie
podprzestrzeni szumu) beda obarczone duzymi btedami. Problem ten nie wystepuje w przypadku danych
pochodzacych z modelu stochastycznego, kiedy amplitudy celéw sg nieskorelowane. Przy odpowiednio
duzej separacji katowej miedzy obiektami (A ~ 1.5°) algorytm osiaga zblizone wartosci wariancji i
obciazenia jak w przypadku estymacji kata odbioru jednego echa. Przy Zzrédtach sygnatu znajdujacych
sie blisko siebie pojawia sie korelacja, tym razem wynikajaca z podobienstwa wektoréw sterujacych,
ktéra powoduje degradacje jakosci estymat, jednak wzrost wariancji przy nieduzej separacji katowej
obserwowany jest dla wszystkich badanych estymatoréw. Uzyskane wartosci obcigzenia w wigkszosci
badanego zakresu znaczaco wykraczajg poza przedziat ufnosci. Dopiero przy braku korelacji zrédet
sygnatu (model stochastyczny z odpowiednio duza separacja katowg) wartosci obciazenia znajduja sie
na skraju przedziatu. Mozna uznaé, ze w tych warunkach (mata separacja zrédet) oszacowania maja

charakter obcigzony.
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(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.22: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z
ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od separacji katowej miedzy celami,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.22a) i stochastycznego (7.22b) przy
M = 32 elementach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z warto$cig obciazenia (poziome kreski oznaczaja

goérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Rys. 7.23: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z
ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od separacji katowej miedzy celami,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.23a) i stochastycznego (7.23b) przy
M = 16 elementach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z warto$cia obciazenia (poziome kreski oznaczaja

goérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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7.2.6 Testy deterministycznego estymatora najwiekszej wiarygodnosci z za-

tfozeniem statej amplitudy sygnatu
Test 1

Pierwszy z testéw estymatora najwiekszej wiarygodnosci zaktadajacego stata amplitude pokazuje za-
lezno$¢ wariancji i obcigzenia estymowanego kata odbioru echa w zaleznosci od liczby elementéw an-
tenowych (M) dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (wykres 7.24a) i
stochastycznego (wykres 7.24b). Zatozono liczbe sondowan N = 10, staty SNR = 10 dB oraz jeden
obiekt na kacie § = 0°. Wyraznie widoczny jest efekt poprawnego dopasowania typu estymatora do
dostepnych danych. Wykres oparty o deterministyczng posta¢ generowania pomiaréw w catym symulo-
wanym zakresie parametrow M jest zbiezny z teoretycznym dolnym ograniczeniem przy jednoczesnym
niskim poziomie obcigzenia. Wida¢ réwniez negatywny efekt nieprawidfowego dopasowania modelu
(wykres 7.24b), gdzie warto$¢ wariancji nie jest zbiezna z ograniczeniem Craméra-Rao i utrzymuje sie
okoto dwa rzedy wielkosci ponad nim. W obu przypadkach uzyskane warto$ci obcigzenia mieszcza sie

w zaktadanym 95% przedziale ufnosci.
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(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.24: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalezno$ci od liczby elementéw antenowych, dla danych wygenerowanych
na podstawie modelu deterministycznego (7.24a) i stochastycznego (7.24b) wraz z wartoscig obciazenia (po-

ziome kreski oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 2

Whyniki drugiego z testéw (zalezno$¢ wariancji estymowanego kata od liczby obserwacji) przedstawiono
na wykresach 7.25a (dane wygenerowane na podstawie modelu deterministycznego) i 7.25b (dane
wygenerowane na podstawie modelu stochastycznego). Ponownie zgodno$¢ danych z modelem daje
bardzo dobre efekty - widaé to po zbiezno$ci danych uzyskanych metoda Monte Carlo z ograniczeniem
Craméra-Rao. Na podstawie wykresu 7.25b mozna zauwazy¢ opisang wczesniej tendencje, wedtug ktorej
na jako$¢ oszacowania nie ma wptywu liczba obserwacji (w przypadku danych stochastycznych). W
takim wypadku wariancja estymowanego kata odbioru echa jest w przyblizeniu stata. Ze wzgledu na

blisko$¢ skraju przedziatu ufnosci estymaty te mozna uznaé za obcigzone.
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Rys. 7.25: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby obserwacji, dla danych wygenerowanych na podsta-
wie modelu deterministycznego (7.25a) i stochastycznego (7.25b) wraz z wartoscia obcigzenia (poziome kreski

oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 3

Trzeci z testéw (wykres 7.26a dla danych zgodnych z modelem deterministycznym i 7.26b przy sygnatach
pochodzacych z modelu stochastycznego) pokazuje wptyw zmian SN R na wariancje estymowanego
kata przy zachowaniu statej liczby obserwacji (N = 10) i elementéw antenowych (M = 32). Ponownie
widoczna jest zbiezno$¢ w catym badanym zakresie SINR dla danych deterministycznych, inaczej niz
miato to miejsce w wiekszoSci estymatoréw nieparametrycznych. Dla pracy na danych pochodzenia
stochastycznego zauwazalna jest poprawa jakosci oszacowania wraz z wzrostem SN R, jednak nalezy
liczy¢ sie z brakiem zbieznosci z ograniczeniem Craméra-Rao i ponownie (w odniesieniu do poprzedniego
testu) okoto dwa rzedy wielkosci wiekszg od mozliwej do uzyskania wariancjg. Réwniez i w tym tescie

dane wygenerowane na podstawie modelu stochastycznego mozna uznaé za obcigzone.
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Rys. 7.26: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu
deterministycznego (7.26a) i stochastycznego (7.26b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski oznaczajg

goérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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W testach zakfadajacych obecno$¢ dwéch zrédet sygnatéw (zgodnych z modelem deterministycznym
- wykresy 7.27a, 7.28a i stochastycznym - 7.27b, 7.28b) zbadana zostata zalezno$¢ miedzy separacja
katowa miedzy nimi (6; —6s) a wariancja estymowanego kata odbioru pierwszego z nich. W trakcie sy-
mulacji skorzystano z algorytmu najwiekszej wiarygodnosci dostosowanego do pracy z dwoma zrédtami
sygnatu, w ktérym funkcja kosztu opisana jest réwnaniem (2.64). Zatozono staty liczbe elementéw
antenowych: M = 32 oraz niezmienng liczbe obserwacji: N = 10 (wykresy 7.27a i 7.27b). Zbadano
réwniez sytuacje z parametrami M = 32 oraz N = 10 (wykresy 7.28a i 7.28b). Mozna zauwazy¢,
ze algorytm uzyskuje zblizone wyniki (wzgledem ograniczenia Craméra-Rao) niezaleznie od liczby son-
dowan i elementéw antenowych. RézZnice natomiast s3 obserwowane miedzy symulacjami z réznym
sposobem generowania danych. Przy sygnatach pochodzacych z modelu deterministycznego widoczna
jest zbiezno$¢ wykresu z ograniczeniem Craméra-Rao niemalze w catym badanym zakresie separacji ka-
towych. Wyjatkiem jest fragment, gdzie cele byty na tyle blisko siebie, ze estymator stat sie obcigzony
zmniejszajac jednoczes$nie wariancje ponizej ograniczenia. Przy mniejszej liczbie elementéw antenowych
zjawisko to wystepuje przy nieco bardziej rozsunietych katowo obiektach, co wynika z poszerzeniem sie
charakterystyki odbiorczej. Dla danych pochodzacych z modelu stochastycznego wyniki s3 podobne jak
w przypadku wczesdniejszych testéw - poczatkowo wariancja maleje wraz z separacja, jednak od pewnego
momentu zaczyna utrzymywac sie na pewnym poziomie znacznie ponad ograniczeniem Craméra-Rao.
Obciazenie w przypadku obu modeli wykracza poza przedziat ufnosci przy niskiej separacji katowej. Dla

wiekszego rozsuniecia obiektéw obcigzenie jest na granicy przedziatu ufnosci.
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Dodatek

N

var(61)[(°)

1 23 45 6 7 8 91011 12
01 — 62[°]

101 — E[01]][°]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
01 — 05[]

(a) Model deterministyczny

101 — E[01]][°]

100

10!
\ﬁ'
*, ,
1072 oy
S
*’MMH-QH%WH"'H-H-HHHH%FH-H%H—'

1073

1 23 456 7 8 91011 12
01 — 6o[°]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
01 — 05[]

(b) Model stochastyczny

Rys. 7.27: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z

ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “4") w zaleznosci od separacji katowej miedzy celami,

dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.27a) i stochastycznego (7.27b) przy

M = 32 elementach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z warto$cig obciazenia (poziome kreski oznaczajg

goérna granice 95% przedziatu ufnosci).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
01 — 6-[°]

61 — E[61]][°]

1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12
01 — 62[°]

(a) Model deterministyczny

61 — E[61]][°]

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 2 3 456 7 8 91011 12
01 — 6o[°]

(b) Model stochastyczny

Rys. 7.28: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z

ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “4") w zaleznosci od separacji katowej miedzy celami,

dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.28a) i stochastycznego (7.28b) przy

M = 16 elementach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z warto$cia obciazenia (poziome kreski oznaczaja

goérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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7.2.7 Testy deterministycznego estymatora najwiekszej wiarygodnosci z za-

tfozeniem zmiennej amplitudy sygnatu

Test 1

Badanie deterministycznego estymatora najwiekszej wiarygodnos$ci, w ktérym parametrami sg amplitudy
sygnatu w kolejnych sondowaniach mozna rozpocza¢ od sprawdzenia wptywu liczby elementéw ante-
nowych na jako$¢ oszacowania kata (dane pochodzace z modelu deterministycznego - wykres 7.29a,
stochastycznego - wykres 7.29b). Parametry takie jak potozenie celu (6 = 0°), SNR (10 dB) i
liczba obserwacji (N = 10) pozostawaty state. Widoczna jest zbiezno$¢ estymatora z ograniczeniem
Craméra-Rao niezaleznie od zastosowanego modelu. Jest to zgodne z oczekiwaniami - tego typu esty-

mator sprawdzi sie w przypadku dowolnego rozktadu amplitud. Wartosci estymowanych katéw mozna

uzna¢ za nieobcigzone.

N

var(6)[(°)?)

var(9)[(°)?]

18 16 24 3:

w
&}

18 64 96 128 18 162432 48 64 96 128

o =
S S
) )
| |
> >
48 162432 48 64 96 128 48 162432 48 64 96 128
M M
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.29: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalezno$ci od liczby elementéw antenowych, dla danych wygenerowanych
na podstawie modelu deterministycznego (7.29a) i stochastycznego (7.29b) wraz z wartoscig obciazenia (po-

ziome kreski oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Dodatek

Test 2

Drugi z testéw pokazuje zalezno$¢ wariancji estymowanego kata od liczby sondowan (V). W przypadku

obu modeli (deterministycznego - 7.30a jak i stochastycznego - 7.30b) przebiegi wygladaja niemal

identycznie i w petnym zakresie pokrywaja sie z ograniczeniem Craméra-Rao. Drobne réznice wynikaja

z skonczonej liczby testéw Monte Carlo (2000 realizacji). Obciagzenie w obu przypadkach znajduje sie

ponizej gérnej granicy przedziatu ufnosci.

[

10~
< 1073
1074
48 162432 48 64 96 128
N
1072
o -
= 1073 - - - _
=
§3]
| _
< 10 4
10~°
48 162432 48 64 96 128
N

(a) Model deterministyczny

var(9)[(°)?

16— EB[°]

10~4

48 162432 48 64 96 128

48 162432 48 64 96 128
N

(b) Model stochastyczny

Rys. 7.30: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-

Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby obserwacji, dla danych wygenerowanych na podsta-

wie modelu deterministycznego (7.30a) i stochastycznego (7.30b) wraz z warto$cia obcigzenia (poziome kreski

oznaczaja goérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 3

Ostatni z testéw wykonanych w oparciu o modele z 1 zrédtem sygnatu (deterministyczny 7.31a i stocha-
styczny 7.31b) kolejny raz pokazuja dobra zbiezno$¢ badanego estymatora z ograniczeniem Craméra-Rao
w petnym badanym zakresie. Zastosowano statj liczbe elementéw antenowych (M = 32), stata liczbe
sondowan (N = 10) i SNR wskazany na osi poziomej. Oba przebiegi wygladaja niemal identycznie.
Jedynie dla modelu stochastycznego obserwowana jest niewielka rozbiezno$¢ uzyskanych wariancji od
ograniczenia, co jest efektem stosunkowo nieduzej liczby obserwacji (N). W obu przypadkach oszaco-

wania mozna uzna¢ za nieobcigzone.

—
|
o

1072 3 &

var(6)(°)?
T

var(0)[(°)
9

20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40
SNR [dB]

o o _3
= = 10
= =
I I —4
= < 10

1072

20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40
SNR [dB]
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.31: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu
deterministycznego (7.31a) i stochastycznego (7.31b) wraz z warto$cia obciazenia (poziome kreski oznaczaja

gbérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Dodatek

Test4i b

Testy estymatora deterministycznego zamyka sprawdzenie zaleznoéci wariancji estymowanego kata od
separacji miedzy dwoma obecnymi w symulacji celami. Sprawdzono zachowanie w przypadku sygnatéw
wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (wykresy 7.32a i 7.33a) oraz stochastycznego
(wykresy 7.32b i 7.33b). Zastosowano 2 zestawy parametréw: M = 32, N = 10 (wykresy 7.32a i
7.32b) M =16, N = 32 (wykresy 7.33a i 7.33b). W kazdym z czterech przypadkéw wyniki wygladaja
podobnie - w znacznej wiekszosci testowanego zakresu separacji wariancja estymowanego kata dosy¢
dobrze pokrywa sie z ograniczeniem Craméra-Rao. Rozbieznosci pojawiajg sie w przypadku znacznego
zblizenia obiektéw do siebie. Oszacowanie w tym obszarze cechuje sie podwyzszonym obcigzeniem, co

moze w pewnym stopniu ttumaczy¢ nieidealng zgodno$¢ wariancji z teoretycznym ograniczeniem.

100 100
2; 107! 2;
< <
s 1072 5
1073

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 6 7 8 9 10 11 12
o o
< <
S S
I I
s s

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

01— 0[] 01 — 0[]
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.32: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z
ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od separacji katowej miedzy celami,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.32a) i stochastycznego (7.32b) przy

M = 32 elementach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski oznaczaja

goérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12

o o
53] K
| |
= =
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
01 — 0o[°] 0y — 05[°]
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.33: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z
ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalezno$ci od separacji katowej miedzy celami,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.33a) i stochastycznego (7.33b) przy
M = 16 elementach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski oznaczaja

gbérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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7.2.8 Testy stochastycznego estymatora najwiekszej wiarygodnosci

Test 1

Pierwszy z testéw sprawdzat zalezno$¢ wariancji estymowanego kata odbioru sygnatu w zaleznosci od
liczby elementéw antenowych (o$ pozioma). State pozostawaty wartosci SNR = 10 dB, liczba obser-
wacji (N = 10) i potozenie celu (6 = 0°). Na podstawie wykresu wida¢, ze przez wiekszo$¢ badanego
zakresu krzywa (w przypadku obu modeli: deterministycznego - wykres 7.34a i stochastycznego - wy-
kres 7.34b) wyglada podobnie i niemalze catkowicie pokrywa sie z teoretycznym dolnym ograniczeniem.
Dopiero dla wiekszej liczby elementéw antenowych obserwowane jest mate podniesienie sie poziomu

wariancji. Uzyskane wartosci oszacowan katéw mozna uznaé za nieobcigzone.

100 100
— 107! — 107!
= 107 = 107
‘D ‘D
= 1073 = 1073
Tt Tt
1075 = — : 1075 = — : . :
48 162432 48 64 96 128 48 162432 48 64 96 128
M M
1071
o 1072 —
= 1073 = -
q g -
107t \
> _ >
107 -
1076
48 162432 48 64 96 128 48 162432 48 64 96 128
M M
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.34: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalezno$ci od liczby elementéw antenowych, dla danych wygenerowanych
na podstawie modelu deterministycznego (7.34a) i stochastycznego (7.34b) wraz z wartoscig obciazenia (po-

ziome kreski oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 2

Drugi z testéw (wykresy 7.35a i 7.35b dla danych pochodzacych z odpowiednio modelu deterministycz-
nego i stochastycznego) pokazuje zalezno$¢ miedzy wariancja estymowanego kata a liczba obserwacji
N. State pozostawaty: SNR = 10 dB, M = 32 i potozenie celu # = 0°. Ponownie, zachowanie
estymatora dla obu sposobéw generowania danych wyglada bardzo podobnie. W prawie catym zakresie
N estymator jest statystycznie efektywny. Wyjatkiem jest skrajnie niska wartos$¢ liczby sondowan, dla
ktérej ledwie dostrzegalny jest wzrost poziomu wariancji estymowanego kata. Przy zbyt matej liczbie
sondowan w stosunku do wektora odpowiedzi antenowej (N < M) macierz kowariangji R staje sie oso-
bliwa i wymagane jest jej dociazenie - co przektada sie na powstanie btedéw o statym charakterze. W

tym przypadku sg one jednak na tyle nieznaczne, ze trudno jest dostrzec ten efekt, a uzyskane wartosci

mozna uzna¢ za nieobcigzone.

1072
> >
= < 1073
10~
48 162432 48 64 96 128 48 162432 48 64 96 128
= =
= =
S S
| |
> >
18 162432 48 64 96 128 48 162432 48 64 96 128
N
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.35: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “4") w zaleznosci od liczby obserwacji, dla danych wygenerowanych na podsta-

wie modelu deterministycznego (7.35a) i stochastycznego (7.35b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski

oznaczaja goérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Test 3

Trzeci z testéw stochastycznego estymatora najwiekszej wiarygodnosci pokazuje zalezno$¢ miedzy SN R
a wariancja estymowanego kata dla dwéch sposobéw generowania danych (deterministyczny - 7.36a i
stochastyczny - 7.36b). W obu przypadkach ograniczenie Craméra-Rao jest osiggane w petnym badanym

zakresie SN R. Jednoczesnie obcigzenie miesci sie w obrebie zatozonego przedziatu ufnosci.

107! 10!
& 1072 & 1072
o o
= 107 < 1073
S 0t} ST
1079 107°
20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40 20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40
SNR [dB] SNR [dB]
1072
= = 1073
= =
S B 10
\ |
> S (T
1076
20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40 20 -14 -8 -2 4 10 16 22 28 34 40
SNR [dB] SNR [dB]
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.36: Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ograniczeniem Craméra-
Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu
deterministycznego (7.36a) i stochastycznego (7.36b) wraz z warto$cia obcigzenia (poziome kreski oznaczaja

gbérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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Ostatnie 2 testy zaktadajg obecno$¢ dwdch zrédet sygnatu na katach 6y i 0 z zatozeniem 6, = —6;.
Na osi poziomek wskazano wartoé¢ separacji 81 —05. Zbadano w nich wptyw separacji katowej obiektéw
na wariancje estymowanego kata pierwszego z ech. Sprawdzono zachowanie w przypadku sygnatéw wy-
generowanych na podstawie modelu deterministycznego (wykresy 7.37a i 7.38a) oraz stochastycznego
(wykresy 7.37b i 7.38b). Zastosowano 2 zestawy parametréw: M = 32, N = 10 (wykresy 7.37a i
7.37b) M = 16, N = 32 (wykresy 7.38a i 7.38b). Wyniki wygladaja niemalze identycznie i charak-
teryzuja sie dobra zgodnoscig uzyskanej wariancji z ograniczeniem Craméra-Rao. Wraz ze spadkiem
separacji obserwowalny jest wzrost obcigzenia, jednak jest to cecha obserwowana w wszystkich testach
kazdego z wariantéw estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci. Drobne réznice w zachowaniu dla réz-
nych sposobéw generowania danych (deterministycznego i stochastycznego) pojawiajg sie przy nieduzej
separacji katowej celéw (ponizej 2°), jednak nalezy mie¢ na uwadze, ze estymowane katy charakteryzuja

sie wtedy sporym obcigzeniem.

var(6))[(°)?
var(6))[(°

o o
& =
= =
| |
< <
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
01 — 0o[°] 0y — 05[°]
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.37: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z
ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalezno$ci od separacji katowej miedzy celami,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.37a) i stochastycznego (7.37b) przy

M = 32 elementach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski oznaczaja

gbérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
01 — 0[] 01 — 62]°]
(a) Model deterministyczny (b) Model stochastyczny

Rys. 7.38: Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole kwadratu) z
ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od separacji katowej miedzy celami,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.38a) i stochastycznego (7.38b) przy
M = 16 elementach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski oznaczaja

goérna granice 95% przedziatu ufnosci).
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towej anteny. Linia ciggta - $rednie ograniczenie Craméra-Rao, linia przerywana -
stochastyczny MLE zakfadajacy obrét anteny [réwn. (4.6)], linia kropka-kreska - sto-
chastyczny MLE zaktadajacy brak obrotu anteny [réwn. (4.5)], linia kropkowana -

estymator monoipulsowy. . . . ... L
Wyniki estymacji azymutu dla danych rzeczywistych. . . . . . . . ... .. ... ..

Zalezno$¢ wariancji oraz obcigzenia estymowanego azymutu echa od liczby sondowan
w segmencie przy obracajacej sie antenie w zaleznoéci od liczby obserwacji. Linia ciggta
- Srednie ograniczenie Craméra-Rao, linia przerywana - stochastyczny MLE zaktadajacy
obrét anteny [réwn. (4.6)], linia kropka-kreska - iteracyjny wariant MLE [réwn. (4.8)
do (4.13)]. . . .

Zalezno$¢ wariancji i obciazenia pierwszego z estymowanych katéw odbioru echa (6;)
od separacji katowej miedzy dwoma obiektami (62 — 61) przy dostepnej wytacznie
wigzce sumacyjnej. Linia ciagta - Srednie ograniczenie Craméra-Rao, linia kropka-

kreska - iteracyjny wariant MLE [réwn. (4.8) do (4.13)] . . . . . . ... .. ... ..

Zalezno$¢ wariancji i obciazenia pierwszego z estymowanych katéw odbioru echa (6;)
od separacji katowej miedzy dwoma obiektami (62 —61) przy dostepnej wiazce sumacyj-
nej i réznicowej. Linia ciagta - $rednie ograniczenie Craméra-Rao, linia kropka-kreska

- iteracyjny wariant MLE [réwn. (4.8) do (4.13)] . . . . . . . . . ... L.

Prawdopodobienistwo fatszywego alarmu (Pgy, rys. 4.6a) oraz prawdopodobienstwo

detekcji (Pp, rys. 4.6b) w funkcji parametru T . . . . . . . ... .. ...

Prawdopodobienstwo fatszywego alarmu (Pgy4, rys. 4.7a) oraz prawdopodobienstwo

detekcji (Pp, rys. 4.7b) w funkcji parametru T . . . . . . . . .. ...

Charakterystyka amplitudowa wigzki sumacyjnej (|2(0)|) i réznicowej (JA(0)]) wyko-

rzystywanych w testach. . . . . . . . . . . ...

Zestawienie obcigzenia badanych estymatoréw dla réznych wartosci wsp. korela-
cji p i separacji echa. Kolejne wiersze wykreséw odpowiadaja parametrowi p =
[0 0.25¢7™/2 0.25¢7™ 0.5]. Kolumna 4.9a odpowiada modelowi zawgzonemu, 4.9b
rozszerzonemu. Linig ciagta oznaczono wartosci teoretyczne, symbolem “x" - uzy-

skane na podstawie symulacji Monte-Carlo. . . . . . .. ... ... ... .. ....

Zestawienie wariancji badanych estymatoréw dla réznych wartosci wsp. korelacji p i se-

paracji echa. Kolejne wiersze wykreséw odpowiadaja parametrowi p = [0 0.25¢/™/2 0.25¢/™ 0.5].

Kolumna 4.10a odpowiada modelowi zawezonemu, 4.10b rozszerzonemu. Linia cia-

gta oznaczono wartoéci teoretyczne, symbolem “x" - uzyskane na podstawie symulacji

Monte-Carlo. . . . . . . .
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411

4.12

4.13

4.14

5.1

7.1

7.2

7.3

7.4

Zestawienie btedéw Sredniokwadratowych badanych estymatoréw dla réznych wartoSci
wsp. korelacji p i separacji echa. Kolejne wiersze wykreséw odpowiadaja parametrowi
p = [0 0.25¢7/2 0.25¢/™ 0.5]. Kolumna 4.11a odpowiada modelowi zawezonemu,

4.11b rozszerzonemu. Linig ciggta oznaczono wartosci teoretyczne, symbolem “x

uzyskane na podstawie symulacji Monte-Carlo. . . . . . . . . . ... ... ... ...

Poréwnanie wartosci oszacowania mocy dla zaproponowanego estymatora MVDR (linia

ciagta) oraz klasycznego formowania wiazek (linia przerywana). . . . . . . ... . ..

Poréwnanie wariancji i obcigzenia estymowanego kata przy obracajacej sie antenie
dla klasycznego formowania wiazek (linia przerywana), proponowanego estymatora
MVDR (linia kropka-kreska) oraz $redniego ograniczenia Craméra-Rao (linia ciagta) w

zaleznosci od SNR. . . . . .

Poréwnanie wariancji i obciazenia estymowanego kata przy obracajacej sie antenie
dla klasycznego formowania wiazek (linia przerywana), proponowanego estymatora
MVDR (linia kropka-kreska) oraz $redniego ograniczenia Craméra-Rao (linia ciggta) w

zaleznosdci od separacji katowej miedzy zrédtami sygnatu. . . . . . ... ...

Przyktad deformacji wiazki przy jednoczesnym znacznym odchyleniu w ptaszczyznie

azymutu i elewacji [33]. . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby elementéw
antenowych, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego
(7.1a) i stochastycznego (7.1b) wraz z wartoscia obcigzenia (poziome kreski ozna-

czaja goérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . .. ..o L

Poréwnanie wariancji estymowanego kata odbioru sygnatu (linia ciagta, symbole kwa-
dratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od
liczby obserwacji, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycz-
nego (7.2a) i stochastycznego (7.2b) wraz z warto$cia obciazenia (poziome kreski

oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ograni-
czeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla
danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.3a) i stocha-
stycznego (7.3b) wraz z wartoscia obcigzenia (poziome kreski oznaczaja gérna granice

95% przedziatu ufnodci). . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby elementéw
antenowych, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego
(7.4a) i stochastycznego (7.4b) wraz z wartoscia obciagzenia (poziome kreski ozna-

czaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . ... L
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7.5

7.6

7.7

7.8

7.9

7.10

7.11

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “4") w zaleznosci od liczby obserwacji,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.5a) i stocha-
stycznego (7.5b) wraz z wartoscia obcigzenia (poziome kreski oznaczaja gérna granice

95% przedziatu ufnosci). . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych
wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.6a) i stochastycznego
(7.6b) wraz z warto$cia obcigzenia (poziome kreski oznaczaja gérna granice 95% prze-

dziatu ufnodci). . . . . . L

Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.7a) i stochastycznego (7.7b) przy M = 32 elemen-
tach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski

oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . ... L

Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.8a) i stochastycznego (7.8b) przy M = 16 elemen-
tach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z wartoscia obcigzenia (poziome kreski

oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . .. ..o

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby elementéw
antenowych, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego
(7.9a) i stochastycznego (7.9b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski ozna-

czaja goérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby obserwacji,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.10a) i sto-
chastycznego (7.10b) wraz z wartoscig obciazenia (poziome kreski oznaczajg gérna

granice 95% przedziatu ufnosdci). . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych
wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.11a) i stochastycznego
(7.11b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski oznaczaja gérna granice 95%

przedziatu ufnodci). . . . . ...
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7.12

7.13

7.14

7.15

7.16

7.17

7.18

Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.12a) i stochastycznego (7.12b) przy M = 32 elemen-
tach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski
oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . ...
Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.13a) i stochastycznego (7.13b) przy M = 16 elemen-
tach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z wartoécia obcigzenia (poziome kreski
oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . .. ..o
Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby elementéw
antenowych, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego
(7.14a) i stochastycznego (7.14b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski ozna-
czaja goérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . . ... Lo
Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalezno$ci od liczby sondowan,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.15a) i sto-
chastycznego (7.14b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski oznaczaja gérna
granice 95% przedziatu ufnosci). . . . ...
Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych
wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.16a) i stochastycznego
(7.16b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski oznaczaja gdérna granice 95%
przedziatu ufnodci). . . . ...
Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.17a) i stochastycznego (7.17b) przy M = 32 elemen-
tach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski
oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . ...
Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.18a) i stochastycznego (7.18b) przy M = 16 elemen-
tach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski

oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . ...
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7.19

7.20

7.21

7.22

7.23

7.24

7.25

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby elementéw
antenowych, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego
(7.19a) i stochastycznego (7.19b) wraz z wartoscia obcigzenia (poziome kreski ozna-

czaja goérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . ..o

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby obserwacji,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.20a) i sto-
chastycznego (7.20b) wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski oznaczaja gérna

granice 95% przedziatu ufnoSci). . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych
wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.21a) i stochastycznego
(7.21b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski oznaczaja gérna granice 95%

przedziatu ufnodci). . . . .. L L

Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.22a) i stochastycznego (7.22b) przy M = 32 elemen-
tach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z wartoscig obciazenia (poziome kreski

oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.23a) i stochastycznego (7.23b) przy M = 16 elemen-
tach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski

oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby elementéw
antenowych, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego
(7.24a) i stochastycznego (7.24b) wraz z wartoscig obciazenia (poziome kreski ozna-

czaja gbrna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . .. Lo

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “4") w zaleznosci od liczby obserwacji,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.25a) i sto-
chastycznego (7.25b) wraz z warto$cia obcigzenia (poziome kreski oznaczaja gérna

granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . ...
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7.26

7.27

7.28

7.29

7.30

7.31

7.32

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych
wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.26a) i stochastycznego
(7.26b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski oznaczaja gérna granice 95%

przedziatu ufnosci). . . . . ..

Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.27a) i stochastycznego (7.27b) przy M = 32 elemen-
tach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski

oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciaggta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.28a) i stochastycznego (7.28b) przy M = 16 elemen-
tach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z wartoécia obciazenia (poziome kreski

oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby elementéw
antenowych, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego
(7.29a) i stochastycznego (7.29b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski ozna-

czaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . . ..o oL

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “4") w zaleznosci od liczby obserwacji,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.30a) i sto-
chastycznego (7.30b) wraz z wartoscia obcigzenia (poziome kreski oznaczaja gérna

granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . ..

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych
wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.31a) i stochastycznego
(7.31b) wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski oznaczaja gérna granice 95%

przedziatu ufnodci). . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.32a) i stochastycznego (7.32b) przy M = 32 elemen-
tach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski

oznaczaja gbrna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . ...
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7.33

7.34

7.35

7.36

7.37

7.38

Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciggta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.33a) i stochastycznego (7.33b) przy M = 16 elemen-
tach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski

oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . ... Lo

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby elementéw
antenowych, dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego
(7.34a) i stochastycznego (7.34b) wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski ozna-

czaja gbrna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciagta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od liczby obserwacji,
dla danych wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.35a) i sto-
chastycznego (7.35b) wraz z warto$cia obcigzenia (poziome kreski oznaczaja gérna

granice 95% przedziatu ufnosci). . . . . ..

Poréwnanie wariancji estymowanego kata (linia ciggta, symbole kwadratu) z ogranicze-
niem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zaleznosci od SNR, dla danych
wygenerowanych na podstawie modelu deterministycznego (7.36a) i stochastycznego
(7.36b) wraz z wartoscig obciazenia (poziome kreski oznaczaja gérna granice 95%

przedziatu ufnoSci). . . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciggta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.37a) i stochastycznego (7.37b) przy M = 32 elemen-
tach odbiorczych i N = 10 obserwacjach wraz z wartoscia obciazenia (poziome kreski

oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . ...

Poréwnanie wariancji estymowanego kata pierwszego z celéw (linia ciagta, symbole
kwadratu) z ograniczeniem Craméra-Rao (linia przerywana, symbole “+") w zalez-
nosci od separacji katowej miedzy celami, dla danych wygenerowanych na podstawie
modelu deterministycznego (7.38a) i stochastycznego (7.38b) przy M = 16 elemen-
tach odbiorczych i N = 32 obserwacjach wraz z wartoscig obcigzenia (poziome kreski

oznaczaja gérna granice 95% przedziatu ufnosci). . . . ...

222

201

202

203

204


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Spis tablic

Spis tablic

3.1

3.2

3.3

3.4

35

3.6

3.7

3.8

3.9

3.10

3.11

3.12

3.13

Wartosci obciazenia i btedu Sredniokwadratowego uzyskane dla 3 estymatoréw przy obec-

nosci wielodrogowosci w kazdej z préb. . . . . . ..o oL

Wartosci obciagzenia i btedu $redniokwadratowego uzyskane dla 4 estymatoréw przy wie-

lodrogowosci wystepujacej w 50% realizacji. . . . . . .. .. ... ... ... ... ..

Wartosci obciazenia i btedu sredniokwadratowego uzyskane dla 3 estymatoréw przy roz-

proszonym modelu odbi¢ opisanym w sekcji 3.2.2. . . . .. ..o

Wartosci obcigzenia i btedu Sredniokwadratowego uzyskane dla 5 estymatoréw przy obec-

nosci wielodrogowosci w kazdym z segmentdw, sygnaty uzyte do estymacji w postaci

Wartosci obcigzenia i btedu $redniokwadratowego uzyskane dla 5 estymatoréw na pod-

stawie danych zarejestrowanych przy pomocy radaru. . . . . . ... ...

Wartosci obciazenia, btedu Sredniokwadratowego i odsetek btedéw “znaczacych” dla

réznych wartosci parametrow €g i €. . . . . Lo

Wartosci obciagzenia, btedéw Sredniokwadratowych i odsetek btedéw “znaczacych” dla

réznych wartosci parametréw €,,, i€ =0. . . . . . ...

Wartosci obcigzenia, btedéw Sredniokwadratowych i odsetek btedéw “znaczacych” dla

parametréw €, = 0.25, ¢; = 0.025 i réznej liczby iteracji. . . . . . . . . .. ... ...

Wartosci obcigzenia, btedéw $redniokwadratowych i odsetek btedéw odstajacych dla 5

przebadanych estymatoréw. . . . . . .. ...

Wartosci obcigzenia i wariancji dla 5 przebadanych estymatoréw przy rozproszonych

odbiciach od ziemi. . . . . . . . ...

Wartosci btedéw $redniokwadratowych przy zastosowaniu doboru modelu przy wyko-
rzystaniu réznych statystyk decyzyjnych. Dane symulacyjne wygenerowane w postaci

sygnatdw antenowych. . . . . . ..

Wartosci btedéw $redniokwadratowych przy zastosowaniu doboru modelu przy wyko-

rzystaniu réznych statystyk decyzyjnych. Dane symulacyjne wygenerowane w postaci

Wartosci btedéw Sredniokwadratowych i obcigzenie przy estymacji opartej o sygnaty
z rozproszonym odbiciem od ziemi, przy zastosowaniu doboru modelu na podstawie

kryteriéw informacyjnych (klasyczne podejécie najwiekszej wiarygodnosci). . . . . . . .
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3.14 Wartosci btedéw Sredniokwadratowych, obcigzenia i odsetek btedéw odstajacych przy
estymacji opartej o dane rzeczywiste dla zastosowaniu doboru modelu na podstawie
kryteriéw informacyjnych (klasyczne podejécie najwiekszej wiarygodnosci). . . . . . . . 105

3.15 Wartoéci btedéw Sredniokwadratowych, obciazenie i odsetek btedéw odstajacych przy
estymacji opartej o dane rzeczywiste przy zastosowaniu doboru modelu na podstawie

kryteriéw informacyjnych (uodpornione warianty estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci).107

4.1 Wartosci obcigzenia i btedu Sredniokwadratowego dla 2 sposobdéw estymacji azymutu

przy obracajacej sie antenie. Dane rzeczywiste.

5.1 Uzyskane czasy obliczeh pojedynczej estymaty kata odbioru sygnatu dla estymacji elewacji.152
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