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1 INTRODUCCION.

1.1. INTRODUCCION Y ANTECEDENTES.

Los radares nos permiten detectar blancos lejanos en circunstancias en las que otros
sistemas tales como los Opticos, las camaras en espectro visible, infrarrojo y térmico
resultan menos eficientes. A su vez, la deteccion y clasificacion de blancos maritimos no
cooperativos esta siendo un tema de mucha actualidad. El trafico de barcos por las costas
que no desean ser detectados (buques petroleros en mal estado, traficantes, inmigracion
ilegal,...) o que por su reducido tamano son dificiles de detectar con radares
convencionales, hace necesario la mejora de la resolucion de los mismos y de los
algoritmos de deteccion e identificacion. Otros tipos de blancos maritimos que pueden ser
vigilados por el radar son boyas, jaulas pesqueras, etc. que a veces son objeto de robo por
parte de otras embarcaciones.

El radar de onda continua y modulacion lineal en frecuencia (FMCW), es un tipo de
radar que ha sido descrito desde la segunda guerra mundial, [Skolnik 90, Wehner 95].
Utiliza un proceso de correlacion activo que consiste en mezclar los ecos captados con una
réplica de la sefial transmitida, seguido de un banco de filtros. En la mezcla, la informacion
de distancia se convierte al dominio de la frecuencia, y cada filtro equivale a una celda de
distancia. Con ello se obtiene “el perfil radar de un blanco” que es la representacion de la
variacion de potencia reflejada por el mismo, en funcioén de la distancia al radar. Por otro
lado, las nuevas tecnologias en semiconductores como los transistores bipolares de
heterounion (HBTSs) o los transistores de alta movilidad de electrones (HEMTPs, etc) han
permitido aumentar la potencia de transmision, disminuir el ruido en recepcion y aumentar
el ancho de banda transmitido y con ello la resolucién del radar [Perez 02]. La
caracteristica de poseer una resolucioén (tamano de la celda) que puede ser mucho menor
que el tamaio del blanco ha hecho que a este tipo de radar se denomine de alta resolucion
(HRR). Esta caracteristica, que implica un gran ancho de banda, permite aumentar la
informacion de la que dispone el sistema para detectar, localizar e identificar la presencia
de todo tipo de blancos.



Capitulo 1: Introduccion

En esta tesis se describe y utiliza un prototipo de radar de alta resolucion FMCW y
bajo coste, cuyo esquema se muestra en la Figura 1.1. En la Figura 1.2, se muestra el perfil
radar obtenido con este prototipo de radar. En dicho perfil destacan unos picos que
coinciden con los reflectores del blanco y que se denominan “puntos calientes” o "hot
spots". [Perez 05].
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1.1 Introduccion y Antecedentes

Un problema que aparece cuando el radar trabaja en entornos maritimos, es que se
reflejan sefiales procedentes de las olas (“clutter” maritimo) que interfieren en los blancos
que se quieren detectar. El clutter puede producir falsas alarmas, es decir, detectar el mar
como parte del barco, o dejar partes del mismo sin detectar. Existen numerosos estudios
sobre clutter de mar [Melief 06, Conte 97, Pérez 02, etc]. En el caso de los radares de baja
resolucion, la distribucion del clutter se aproxima a una distribucion Rayleigh mientras que
para los radares de alta resolucion, los Gltimos estudios, la aproximan a una distribucién K
[Campo 08]. Por otro lado, la escasez de datos reales obtenidos con radares HRR ha hecho
que los grupos de investigacion, que estudian caracteristicas del clutter, partan de datos
simulados o que traten de adecuarse a los pocos datos experimentales disponibles
[Carretero 11].

Por tanto, para la correcta deteccion de los blancos es necesario disponer de un
sistema que tenga en cuenta el modelo del clutter y del ruido del sistema. En los radares de
baja resolucion se han utilizado con éxito y desde hace tiempo, diferentes técnicas de
deteccion automaticas CFAR (Tasa de Alarmas Constante) [Gandhi 88]. Si se utiliza un
radar de alta resolucion la distribucion del clutter se modifica haciendo que los detectores
adaptados al radar de baja resolucion dejen de ser eficientes. Otro problema en la deteccion
de blancos con el radar de alta resolucion (HRR), es que un blanco pasa de estar formado
por una unico pico a estar formado por varios picos separados, teniendo el detector que
reconocerlos como un mismo blanco [Tang 96, Calvo 05, Perez 05] lo que dificulta la
deteccion correcta de blancos de muy distinto tamaio.

Existen varias soluciones para detectar blancos maritimos con clutter cuando se
utiliza un radar de alta resolucion. Asi, podemos encontrar técnicas que permiten detectar
blancos en movimiento en entornos con clutter o interferencias con buenos resultados pero
con alta carga computacional. Son técnicas recientes basadas en el seguimiento del blanco
previo a la deteccion (TBR) [Boers 06, Boers 04, Johnston 02, Tonissen 96, Cooper 92].
En ellas se parte de la deteccion de los posibles blancos con alta probabilidad de falsa
alarma y a continuacion se realiza el seguimiento de los mismos para discriminarlos.

Existen otras técnicas que permiten visualizar “la imagen” de los blancos, para
ayudar a su deteccidn o identificacion. Destacan dos sistemas dependiendo de la forma de
visualizar el blanco: el radar de apertura sintética inverso (ISAR) y el radar de apertura
sintética (SAR). Los radares ISAR producen imagenes utilizando el movimiento que tiene
el blanco, al contrario que los radares SAR en los que el radar es el que se mueve. En el
caso de que el blanco sea un barco, la resolucion en acimut (cross-range) de la imagen
ISAR se obtiene de la variacion angular del movimiento del propio barco: balanceo (roll),
cabeceo (pitch) y guifiada (yaw)). El aspecto y la escala en acimut cambian continuamente
en pocos segundos. Esta caracteristica de la imagen ISAR hace que las técnicas que se
utilizan para el reconocimiento de imagenes opticas o las obtenidas con radares SAR sean
deficientes.

Una vez que el blanco ha sido correctamente detectado con el radar de alta
resolucion, se puede proceder a la identificacion del aquél. Las caracteristicas de los
blancos maritimos hacen que resulten especialmente dificiles de identificar [Moruzzis 04].
De ellas destacan:
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* El angulo en el que se encuentra el blanco con respecto al radar (aspect angle). Es
dificil determinar la orientacion del barco con respecto al radar, sobre todo en el
caso de que el barco se encuentre inmovil.

» La presencia de clutter o de otras interferencias.

* En comparacién con los aviones, resulta mas dificil encontrar los pardmetros que
caracterizan al barco. En los aviones el movimiento principal es el de translacion
que se puede estimar siguiendo su trayectoria; en cambio para los barcos existen
tres: balanceo, cabeceo y guinada (Figura 1.3) y no se pueden estimar con facilidad
[Moruzzis 04. Yamamoto 01].

Existen diferentes métodos de identificacion de blancos segliin sea la imagen que se
utilice de ellos. Para reconocerlos de forma automatica en la bibliografia [Guirong 89]
podemos encontrar tres métodos basicos:

* Usando la respuesta electromagnética del blanco.

* Mediante radares ISAR (Figura 1.3) o SAR y reconociendo la forma del barco
con técnicas de tratamiento de imagenes.

* Usando la senal x(k) (perfil radar o firma del blanco), como se muestra en la
Figura 1.2.
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Figura 1.3: Imagenes Doppler de un velero.

En esta tesis se presenta un estudio del clutter de mar de alta resolucion a partir de
los datos reales obtenidos mediante un radar de alta resolucion. A partir de este estudio se
proponen nuevos métodos de deteccion y de célculo de la velocidad de blancos maritimos.
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1.1 Introduccion y Antecedentes

Ademas se estudia la posibilidad de identificar blancos maritimos a partir de la firma radar
del blanco. Para ello se desarrolld un prototipo radar de onda continua y frecuencia
modulada (FMCW) de alta resolucion (HRR).

1.2. MOTIVACION.

Dentro de un proyecto del Plan Nacional de [+D (T1C2002-04569-C02-01) entre el
Grupo de Microondas y Radar del Departamento de Sefiales, Sistemas vy
Radiocomunicaciones de la Universidad Politécnica de Madrid y el Grupo de Ingenieria de
Comunicaciones del IDeTIC de Las Palmas de Gran Canaria, se desarrolld un prototipo de
radar homodino FMCW coherente de alta resolucion en banda K (30 GHz).

Ademés de participar en la construccion del prototipo, se tuvo la oportunidad de
obtener datos reales de muy alta resolucion y trabajar en las distintas fases del procesado
de la sefial que conlleva la clasificacion de los barcos. Durante la captura de datos, se
controlaban parametros de la sefial transmitida (velocidad de la rampa y BW), de la
recibida en FI (frecuencia de muestreo) asi como la presencia de interferencias en FI. El
sistema incluia una cdmara de video alineada con el radar que permiti¢ verificar que los
datos capturados se correspondian con lo observado y con ello crear una base de datos con
la que trabajar.

La ubicacion habitual del radar homodino fue la azotea del Pabellon B del Campus
de Tafira de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria (latitud 28° 04’ 16,19’ Norte y
longitud 15° 27 12,50”” Oeste). Gracias al proyecto concedido por el Gobieno de Canarias
(IDT-LP-07/007), también se traslado al puerto de Taliarte (latitud 27° 59 31,51°” Norte y
longitud 15°22° 05,32 Oeste). En éste se tomaron datos de clutter y blancos en diferentes
estados de mar.

Todo lo anterior, junto con la propia situacion de la Universidad de Las Palmas de
Gran Canaria, en una isla donde resulta necesario controlar aspectos como inmigracion
ilegal, barcos de trafico de droga, cultivos pesqueros, barcos sin identificar, etc., han
servido de motivacion para la realizacion de la presente tesis

1.3. LATESIS.

El avance de la tecnologia radar ha hecho que su resolucion aumente tan
rapidamente o mas que las técnicas de deteccion e identificacion. En esta tesis doctoral se
tratard de demostrar la siguiente hipotesis:

Es posible crear nuevos algoritmos de deteccion e identificacion que
aprovechando las propiedades que ofrecen los nuevos radares de alta resolucion

mejoren las prestaciones de los algoritmos ya existentes para menor resolucion.
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Para ello se parte de la disponibilidad de un radar de alta resolucion que ha
permitido realizar los estudios con datos reales.

La metodologia seguida en el desarrollo de esta tesis ha sido:

* Desarrollar un prototipo de radar homodino con el menor coste posible. Ello ha
implicado: seleccionar los componentes del sistema homodino en banda K,
comprobar métodos para linealizar VCOs de bajo coste y banda ancha, realizar
el disefio eléctrico y mecanico, e implementar su construccion y caracterizacion
experimental. Pruebas importantes fueron: medir el alcance del radar en
condiciones meteorologicas adversas (niebla, calima, lluvia) y determinar su
capacidad de obtener datos reales que pudieran ser analizados posteriormente.

* Elaborar una base de datos real. La mayoria de los trabajos publicados parten de
una base de datos simulada o muy limitada. Se ha pretendido crear una base de
datos de blancos reales obtenida con el prototipo radar en modo de alta
resolucion (15 y 7.5 cm.). Los datos, principalmente de buques y clutter, han
sido capturados en diferentes dngulos y condiciones meteorologicas.

* Analizar los blancos y el clutter a partir de la base de datos obtenida, tanto para
blancos estaticos como en movimiento.

* Estudiar y evaluar distintos métodos de deteccion de blancos maritimos en
presencia de clutter. Se proponen nuevos algoritmos de deteccion adaptados a
las propiedades de los datos capturados con el prototipo de radar de HRR. El
objetivo principal de estos algoritmos es disminuir la carga computacional en
deteccion que tienen los convencionales y, con ello, el coste del sistema radar.

* Estudiar y proponer nuevas técnicas de bajo coste computacional para el
calculo de la velocidad de los blancos basadas en la caracteristica de alta
resolucion del radar.

* Evaluar la capacidad de identificacion automatica de blancos en HRR
comparando diferentes estrategias de clasificacion basadas en reconocedores no
paramétricos (k-Vecinos mas Cercanos: KNN) y paramétricos : Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM) y Redes Neuronales (NN).

1.4. ESTRUCTURA DE LA TESIS.

La presente tesis esta dividida en siete capitulos. En el segundo, se presenta el
estado del arte en sistemas radar y la descripcion del prototipo homodino construido. Se
explican los diferentes componentes del sistema, asi como varios métodos de linealizacion
de la senal de RF del transmisor y las medidas del sistema. Dentro de la linealizacién se
expone un nuevo método de linealizacion de bajo coste. Para finalizar, se presenta el
estudio del alcance del prototipo radar en condiciones meteorologicas adversas (niebla,
calima, lluvia).

En el tercer capitulo, se hace un resumen de los avances en la caracterizacion del
clutter. Ademas, se realiza un estudio novedoso sobre la caracterizacion del clutter y de los
blancos a partir de los datos capturados con el radar funcionando en alta resolucion (7.5 y
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1.4 Estructura de la memoria

15 cm.). También se expone un nuevo método para discriminar los blancos del clutter por
medio de la longitud de los picos del perfil radar.

En el capitulo cuarto, se exponen los detectores mas utilizados en sistemas radar. A
continuacion se explica un nuevo algoritmo que permite detectar blancos en presencia de
clutter de mar. Dicho algoritmo se ha desarrollado en esta tesis y estd basado en los
trabajos del capitulo 3. Los resultados obtenidos han sido comparados con los de otras
técnicas de deteccion validadas por otros autores.

Teniendo en cuenta que muchos de los blancos que se quieren detectar suelen estar
en movimiento, en el capitulo quinto se realiza un estudio y caracterizacion de los datos
cuando se captura un tiempo mayor de sefal y se integran varias rampas consecutivas. Se
propone un nuevo método para estimar la velocidad de los blancos y se presenta un nuevo
algoritmo para detectar los que estdn en movimiento que permite ordenarlos por velocidad
y dar un valor aproximado de la misma.

En el capitulo sexto, se estudian los métodos empleados en la identificacion de la
firma de los blancos. Se propone un método de identificacion a partir de imagenes doppler
simuladas asi como los resultados obtenidos. A partir de la firma o perfil radar de los
blancos experimentales se propone una nueva técnica de alineamiento de firmas utilizando
el método de deteccion propuesto en el capitulo 4. Los resultados obtenidos se comparan
con los propuestos en otros trabajos. Para finalizar se muestran los resultados obtenidos en
la identificacion de las firmas con diferentes clasificadores.

En el altimo capitulo se detallan las conclusiones, aportaciones de la tesis y las
lineas futuras.
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2. PROTOTIPO DE RADAR
HOMODINO DE ALTA RESOLUCION.
LINEALIZACION DEL GENERADOR.

2.1. INTRODUCCION

El radar es un sistema electromagnético para la deteccion y localizacion de objetos
reflectantes como aviones, barcos, vehiculos, personas y el medio natural. Opera radiando
energia al espacio y detectando el eco de la senal reflejada por el objeto. La energia
reflejada indica la presencia de un blanco ademas de su localizacion. [Skolnik 01]. La
resolucion en distancia del radar es la capacidad del sistema para separar blancos proximos
en distancia; se trata, por tanto, de un parametro relevante.

El desarrollo de las tecnologias de los componentes de microondas y milimétricas
asi como las de procesado digital de la sefial han mejorado las prestaciones de los radares.
En particular han permitido incrementar la resolucion en distancia pasando de decenas de
metros a unos pocos centimetros. Con ello, se ha evolucionado de los radares de baja
resolucion (LRR, Low resolution radar) a los de alta resolucion (HRR, High Resolution
Radar) permitiendo el incremento de informacion sobre la presencia, localizacion e
identificacion de blancos.

Los sistemas radar de Onda Continua y Frecuencia Modulada (FMCW) [Asensio
04, Beasley 91] utilizan un proceso de correlacion activo que consiste en mezclar los ecos
captados con una réplica de la sefial transmitida, seguido de un banco de filtros. En la
mezcla se convierte la informacion de distancia al dominio de la frecuencia, y cada filtro
equivale a una celda de distancia.
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2.1.1.Radar de Onda Continua y Frecuencia Modulada  Mediante Onda
en Diente de Sierra.

En la Figura 2.1 se muestra el diagrama de bloques simplificado de un radar
FMCW. La sefial a transmitir es generada mediante un VCO, que permite realizar un
barrido de frecuencia. Tras ser amplificada se obtiene la sefial que va a ser transmitida por
la antena y que obedece a la expresion (2.1).

s(t) = Asent(t) 2.1)

(1)

GENERADOR

VCO AMPLIFICADOR

DE SENAL

!

ACOPLADOR

(k) ) ()
< DFTs A/D

Figura 2.1: Esquema simplificado del radar.
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Figura 2.2: Sefial moduladora.

Cuando la sefial transmitida se encuentra un blanco, éste puede reflejar parte de la
misma hacia el radar. Esta sefial, ecuacion (2.2), es capturada por la antena del radar, y
presenta una forma similar a la sefial emitida (2.1) pero retardada un tiempo T y con menor
potencia debido a las pérdidas, ya que no toda la sefial reflejada por el blanco lo hace en la
direccion del radar.
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r(t)y=A'senty(t — 1) 2.2)

La sefial transmitida se mezcla con la recibida y la sefial de FI resultante se pasa por
un filtro paso bajo (FPB) para obtener la sefial demodulada que viene dada por la ecuacion
(2.3). (Ver detalles en el anexo A)

d(t) = AA'seanl, o, + 3D ”H 2.3)

T c

m

donde:

Af : es la desviacion de frecuencia.

T : es el periodo de la sefial moduladora y siendo f, = % la frecuencia
de la sefial moduladora (PRF)

w, : es la frecuencia doppler.

w, : es la frecuencia de batido o la diferencia de frecuencia instantanea entre

la frecuencia transmitida y la recibida.

v, : es la velocidad del blanco.

c: esla velocidad de la luz

La resolucion espacial es un parametro importante del sistema. Se define como la
capacidad de distinguir o diferenciar dos blancos proximos. Para el caso de una sefal
modulada mediante diente de sierra a=Af [ f, , la resolucién viene dada por la ecuacion

(2.4) (Ver anexo A)

Ar =ﬁ 2.4)

De ecuacion (2.4) se deduce la necesidad transmitir una sefial una desviacion de
frecuencia elevada para obtener una buena resolucion. En el prototipo radar desarrollado se
intenta conseguir anchos de banda de hasta 2 GHz que segun la ecuacion (2.4), nos daria
una resolucién de 7,5 cm.

No obstante, hay que tener en cuenta que si se quiere obtener una resolucion de 7,5
cm, con un PRF de 400 Hz y un Af de 2 GHz, serd la maxima frecuencia de muestreo de la

tarjeta digitalizadora la que nos limitard el alcance maximo (R_, ). Asi, y a modo de

max

ejemplo, para una frecuencia de muestreo ( f, ) de 80 MHz la distancia maxima sera de 7,5
Km, tal como se calcula a partir de la ecuacién (2.5)

== (2.5)
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También es determinante en el procesado el nimero de celdas de distancias
resultante, que para los datos anteriores es de 100.000 puntos (N), segln:

e
2/,

N = (2.6)

Esta tasa de datos implica la necesidad de gran capacidad de almacenamiento, de
alta velocidad de transferencia y, por tanto, de mayor complejidad en el procesado. En
consecuencia, las prestaciones de sistema también estan limitadas por las caracteristicas de
la tarjeta digitalizadora y tipo de procesado que se realice. Una solucion a este problema es
utilizar un esquema de radar heterodino [Asensio 04, Campo 08], que mantiene la
resolucion pero permite trabajar en una margen de frecuencias menor (“modo zoom™) que
se corresponde con el rango de distancias en donde se encuentra el blanco de interés. De
esta forma se reduce el nimero de muestras y con ello la cantidad de recursos.

En esta tesis se ha implementado el esquema homodino que se describe en el
apartado siguiente. Frente al heterodino presenta el inconveniente de que el numero de
puntos con el que se trabaja es mayor; por el contrario, posee la ventaja de permitir
detectar blancos en una region mas extensa. Todo ello sugiere la necesidad de simplificar
el procesado en la deteccion e identificacion de los blancos..

2.2.ESQUEMA HOMODINO.

2.2.1. Introduccion

El objetivo del prototipo, es conseguir un radar de alta resolucion con los siguientes
requisitos:

e Desviacion de frecuencia 2 Ghz para obtener una resolucion (Ar ) de 7,5

cm.

* Banda de frecuencia entre 28 y 30 GHz. Esta banda permite que los
circuitos y antenas necesarias sean de pequefio tamafo y el ancho de banda
transmitido mayor.

* Potencia transmitida entorno a 1 Vatio (30 dBm), para lograr un alcance
razonable y valido para la toma de datos.

El esquema homodino estad formado por un bloque transmisor, uno receptor, un
bloque de generacion de seial, una fuente de alimentacion y un ordenador con el que
procesar los datos recibidos tal como es muestra en la Figura 2.3.

Para realizar el prototipo radar se empezd comprobando el nimero de componentes
minimos que deberia tener para los requisitos enumerados anteriormente y con el deseo de
minimizar los costes. Hay que tener presente que dependiendo de la aplicacion los
requisitos de resolucion, distancia méxima necesaria, consumo, etc. pueden variar
notoriamente.
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2.2 Esquema homodino

Con objeto de estudiar los diferentes componentes del radar se realiz6 el esquema
inicial que se muestra en la Figura 2.3. Los componentes que se utilizaron en este montaje
inicial fueron un VCO diodo Gunn en 29 GHz, un acoplador y aislador en guia, un
mezclador y un filtro paso bajo coaxial. La generacion de la rampa del VCO se hizo con un
generador de funciones y la presentacion de la sefial de batido sobre un osciloscopio. Las
antenas fueron sustituidas por un cable coaxial para ver la sefial recibida en ausencia de
blancos desconocidos. Este esquema inicial, se modifico hasta conseguir el esquema
optimo que se muestra en la Figura 2.4. En los apartados siguientes se expone los distintos
bloques que componen dicho esquema.

GENERADOR DE
FUNCIONES

PC ACOPLADOR

DIRECCIONAL

CABLE

ATSLADOR

QSCILOSCOPIO MEZCLADOR

Figura 2.3: Esquema de la implementacion del radar durante la fase de disefio.

2.2.2. Bloque Transmisor.

Tal como se ha explicado en los apartados anteriores, el bloque transmisor es el
encargado de generar la sefial de RF modulada del transmisor. En los siguientes apartados
se describen los distintos componentes que forman el Sistema Transmisor final montado y
que se muestra en la Figura 2.5.
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FUENTE 2F
AL [HENT ACIDN

LI ]

iGN 3 )

VCO y Amplificador Atenuador y doblador

MMCIP8 HHCA4l  HMCE3L HHCEE ALDP

o) -
| IE

Bloque Transmisor ._________________________ .

Amplificador
ATALT  ThAally2

SERAL TUKNIG wiCO
ouT

TARJETA TePie

& PLL con DDE
CHa

CHI

ORTEMADIR COW

TARJETA asD

HHCRA3 hi“H.w E_.:nmmu

Mezclador
Amplificador

ivo.

Esquema del sistema radar definit

Figura 2.4

14
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“.._ BRloane Transmisor

Figura 2.5: Bloque Transmisor y Receptor montados en el radar.

2.2.2.1. Generador de Seiial (VCO)

El bloque oscilador (VCO) es una de las piezas claves en el radar. Actia como
generador de sefial realizando el barrido en frecuencia que determina la resolucion del
radar en gran medida. Existen tres caracteristicas que tiene que cumplir el oscilador para
poder ser utilizado en el radar:

a) Ancho de banda de hasta 2 GHz sin variacion de potencia.
b) Velocidad de barrido (f,,) alta, del orden de KHz.
c) La linealidad del barrido en frecuencia.

Existen diferentes tipos de VCOs que son utilizados tradicionalmente como son los
YIG (Yitrium Indium Garnet) [Scheer 93, Wehner 95, Skolnik 90], que no se pueden
utilizar al no cumplir el punto b). Los osciladores dieléctricos a resonador (DROs,
Dielectric Resonator Oscillator), o los de onda acustica superficial (SAW, Surface
Acoustic Wave) que se descartan por el punto @) [Scheer 93, Blanco 08].

En el primer montaje de prueba, se utiliz6 un diodo Gunn con varactor disponible
que trabajaba en la banda deseada. Pero tras medirse se comprobo que el ancho de banda
que se obtenia era de unos 350 MHz (28.85 GHz a 29.2 GHz ), Figura 2.7, por lo que se
tuvo que descartarse.

Como solucidn final se seleccion6 el VCO HMC398 de Hittite de transistores HBT
(Heterojunction Bipolar Transitors) que admite un ancho de banda de 1 GHz en la banda
de 14 a 15 GHz. Para alcanzar los 2GHz se afiadi6 un doblador. Dado el bajo nivel de
salida del VCO se opto6 por afiadir un amplificador (HMC441) pues se eligio un doblador
pasivo. Aunque presenta altas pérdidas de insercion se encontr6 uno que minimizaba las
bandas espureas que podrian generar blancos “fantasmas”.
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El doblador seleccionado fue el HMC331 de Hittite. Se afiadié un atenuador
(TGLA4201) delante del doblador con 2 dB de atenuacion, para ajustar los niveles y mejorar
la adaptacion. Los tres componentes anteriores (VCO, amplificador, atenuador y doblador)
se han colocado en una caja tal y como se muestra en la Figura 2.6.

Figura 2.6: Bloque oscilador. VCO, amplificador, doblador y atenuador.

10 T !
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Figura 2.7: Medida de la salida del VCO Gunn.
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Figura 2.8: Medida del VCO de Hittite con el amplificador, el atenuador y el doblador (centrada en 28
Ghz).

En la Figura 2.8, se muestra la medida de este mddulo o bloque. Se obtiene un
ancho de banda de 2 GHz con alta velocidad de barrido (>10KHz) y un el nivel de potencia
entorno a los -0.58 dBm.

El VCO utilizado, como la mayoria de los comerciales, no tiene una caracteristica
de barrido de frecuencia lineal y ademas suele cambiar con el tiempo. Este efecto hace que
a la salida del mezclador no se obtenga un tono puro cuando existe un unico blanco, sino
que la sefal presente una modulacion en frecuencia produciendo errores en la medida. Por
lo tanto resulta necesario aplicar técnicas de linealizacion. En el apartado 2.3 se propone un
método alternativo para la linealizacién del VCO y se compara con la linealizacion en lazo
abierto y la obtenida mediante un PLL enganchado a una referencia realizada con un DDS
(Direct Digital Synthesis).

2.2.2.2. Amplificacion.

Siguiendo el esquema de la Figura 2.1 del primer apartado, la salida del bloque
oscilador-doblador (de unos -0.58dBm) tiene que ir a la antena por un lado y al mezclador
mediante un acoplador por otro. En la Figura 2.9 se muestra la caja que incluye la primera
etapa de amplificacion y el acoplador. El amplificador es un monolitico de Hittite, el
HMC283 de 21 dB de ganancia. La salida directa del acoplador era de unos 12dBm por lo
que se afiadi6 una etapa de potencia con el fin de alcanzar los 30dBm deseados en antena.

Para este fin se escogid el amplificador TGA1172 de Triquint de 16 dB de
ganancia. Por tanto la potencia final en antena era de aproximadamente 28 dBm. La caja
con este amplificador se muestra en la Figura 2.10.

17



Capitulo 2: Prototipo de radar homodino y linealizacion del generador

Figura 2.10: Amplificador de potencia.

2.2.3.Sistema Receptor.

Como se expuso en la introduccion, el receptor es el encargado de mezclar la sefial
transmitida con la recibida y obtener la frecuencia de batido que permite calcular la
distancia a la que se encuentra el blanco o los blancos (Figura 2.4). En la Figura 2.11 se
muestra la implementacion de este bloque.
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2.2 Esquema homodino

Figura 2.11: Bloque receptor.

Como se ve, la sefial recibida de la antena, r(2), se pas6 por un amplificador de bajo
ruido (LNA). Se escogio el HMC-263 de Hittite, que presenta 22 dB de ganancia y un
factor de ruido de unos 2 dB.

Por otro lado, la sefal que proviene del acoplador del bloque transmisor, sefal de
OL (s’(?)), también tuvo que ser amplificada para alcanzar el nivel de OL necesario. El
amplificador elegido para este fin fue el mismo que el previo utilizado en el transmisor, el
HMC283. El mezclador seleccionado fue el HMC329 de Hittite, que presenta un margen
de frecuencias de 8 GHz y unas pérdidas de 10 dB.

La salida del mezclador, d'(¢), es filtrada y amplificada en el moédulo de FI que se
muestra en la Figura 2.12. Esta sefial sera después llevada a un osciloscopio conectado a un
PC, donde la sefial sera digitalizada y almacenada para su posterior procesado.

Finalmente, dado que la informacion de distancia de los blancos se encuentra en la
frecuencia de los batidos (f, ) de la sefial de FI, fue necesario realizar una transforma de
Fourier para obtener el espectro de frecuencias a partir del cual se pudiese calcular la
distancia mediante la ecuacion:

7, = —cﬁAjTg" Q@.7)
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Figura 2.12: Bloque de FI, filtrado y amplificacién.

2.2.4. Antenas.

La antenas escogidas para el prototipo homodino han sido dos antenas tipo
Cassegrain, tal y como se muestra en la Figura 2.13. La eleccion de las mismas responde a
que funcionaban correctamente en la banda deseada y que fueron suministradas de forma
gratuita por la empresa Ikusi. La caracteristica disponible es su ganancia de 35 dBi en la
banda de 37 y 40 GHz.

Para poder obtener imagenes de los blancos seleccionados, es necesario que el radar
se pueda mover para apuntar a dicho blanco o que realice un movimiento continuo para
tomar imagenes diferentes de todos los puntos que le rodea.

Al tratarse de un radar prototipo para pruebas se afiadio un sistema que facilitara su
ubicacion y la seleccion del blanco. Para ello, la caja del radar se montd sobre un motor
(Dennard 2006) que permitiese controlar su movimiento desde un teclado. Ademas, para
verificar que los datos capturados procedian de los blancos seleccionados se incluy6 una
camara de television que mostrara lo mismo que veia el radar tras un ajuste previo del
alineamiento entre ambos.

En Figura 2.14, se muestra como quedo el radar sobre el motor y con la cdmara
apuntando en la misma direccion. Un receptor telemétrico hace posible controlar el motor
y la cdmara desde el teclado que se ve en la Figura 2.15. Este receptor hace de transductor
de las sefiales que le llegan del teclado, manejado por el usuario, y el posicionador
Dennard 2006.

En la Figura 2.15, se puede observar la pantalla del PC donde se visualiza al mismo

tiempo la imagen obtenida por la cdmara y la sefial radar que esta siendo capturada por el
radar.
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2.2 Esquema homodino

Figura 2.13: Foto de las antenas.

2.2.5. Movimiento Mecanico y Camara

Figura 2.14: Foto del radar sobre el motor, con la cimaray receptor telemétrico.

En Figura 2.14, se muestra como queda el radar sobre el motor y con la cdmara
apuntando en la misma direccion. Gracias al receptor telemétrico es posible controlar el
motor desde el teclado que se ve en la Figura 2.15. Este receptor telemétrico hace de
transductor de las sefales que le llegan del teclado, manejado por el usuario, y el
posicionador Dennard 2006.
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En la Figura 2.15, se puede observar como en la pantalla del PC se visualiza al
mismo tiempo la imagen obtenida por la camara y la sefial radar que esta siendo capturada
por el sistema radar.

Figura 2.15: Puesto de Control del radar.

2.2.6. Sistema de adquisicién de datos

El Sistema de Adquisicidn es el encargado de muestrear la sefal de FI y realizar el
procesado (FFT), desechando las partes de la rampa en donde se produce el cambio de
pendiente.

En un primer momento se utilizé un osciloscopio y generador de sefial externo el
Handyscope 3, que permitia una frecuencia maxima de muestreo de 50 megamuestras por
segundo y una memoria por canal de 128 k. Las limitaciones en cuanto al tiempo de sefial
que se podia grabar hizo que no fuera apropiada para poder utilizarse para obtener
imagenes Doppler.

Figura 2.16: Tarjeta Handyscope 3.
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2.2 Esquema homodino

Para solucionar las limitaciones de la tarjeta Handyscope, y poder capturar un
tiempo suficiente de sefial se utilizé una tarjeta digitalizadora sobre ranura PCI de marca
GAGE (CompuSCope 14200), que se instalé en un PC (Figura 2.17). Las caracteristicas
principales de esta tarjeta son una frecuencia maxima de muestreo de 200 MS/s, 14 bits de
resolucién nominal (permite un margen dindmico a la salida de 66 dB) y 512 M muestras
de memoria por canal.

Otra ventaja de esta tarjeta es que puede muestrear al mismo tiempo las frecuencias
de batido y la sefal de excitacion del VCO, lo que permite “dividir” los datos grabados por
rampas de forma automatica. Hay que tener en cuenta que para realizar el procesado
doppler hay que crear una matriz radar con la sefial de cada rampa en cada fila para obtener
la matriz Distancia-Doppler tras realizar una FFT por columna y otra FFT por fila.

La tercera ventaja de la tarjeta GAGE es la posibilidad de operar de manera mas
sencilla con MATLAB para realizar el procesado de la senal.

Figura 2.17: Tarjeta CompuScope 14200.

2.3.LINEALIZACION AUTOMATICA

Como se expuso en el apartado 2.2.2, el oscilador (VCO) es una de las piezas
claves del radar ya que suministra el barrido en frecuencia y determina, en gran medida, la
resolucidn del radar. Un efecto importante en la resolucion es el hecho de que el barrido en
frecuencia no sea lineal. Esto produce una modulacion de frecuencia en la sefial de FI que
se convierte en errores de medida.

La no linealidad frecuencia-tensién del VCO hace que una variacion constante en
la tension de la entrada del mismo no se corresponda con una variacion constante en la
frecuencia de salida. Si se tiene un unico blanco y el oscilador es lineal, la sehal de FI
recibida es una sinusoide de periodo constante. La falta de linealidad hace que el periodo
de esta sefial varie de forma proporcional a la variacion de la frecuencia del oscilador.
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Capitulo 2: Prototipo de radar homodino y linealizacion del generador

La frecuencia de la sefal recibida en FI si el VCO es lineal y el blanco esté fijo es:

S = g(m@ - m[z —2—RD 2.8)
2 c

donde:

Af= desviacion de frecuencia a pico

c= velocidad de la luz

R= distancia a la que se encuentra el blanco
m(t)= sefial moduladora

Si la senal moduladora m(?) es una onda triangular la frecuencia es una constante,
que viene dada por:

S =21, % 2.9

donde f,, es la frecuencia de la sefial moduladora.

En cambio si el VCO no es lineal, la frecuencia de FI no serd constante sino que
respondera a la ecuacion 2.10.

: oF b < cos(27mf 1)
fFI _2fm c (4”2)”2::, n2 (2-10)

Esto implica que el espectro de una rampa no es un unico tono sino una suma
infinita de ellos. En la Figura 2.18 se compara la sefial de FI a la salida del mezclador si la
rampa es o no lineal. Se observa que si la rampa no es lineal, la frecuencia de salida varia
con el tiempo.

Existen distintos métodos para linealizar el VCO tanto por software como por
hardware. Por hardware se suele recurrir al PLL enganchado a un DDS que es un sistema
costoso y con circuitos complejos [Sier 04, Pichler 05]. Por software, el mas simple es
midiendo a priori la funcidén tension-frecuencia y estableciendo la funcion inversa
mediante la cual se pueda linealizar el VCO. Otros autores [Yongi 02] proponen métodos
de linealizacion por software en los que se necesitaria conocer de antemano la posicion del
blanco, utilizando la técnica de calibracion rapida basada en el dominio del tiempo con un
blanco conocido (FTDC) que da una mejora de 10 dB con respecto a la no linealizacion.
Esta técnica consiste en que si se conoce la distancia a la que se encuentra el blanco se
puede calcular la frecuencia de batido, y por tanto se puede corregir la rampa para que en
todos los instantes de la misma se obtenga la misma frecuencia de batido. En otros casos se
sustituyen las antenas por un cable cuando quieren linealizar el VCO y se obtiene la fase
con la transformada de Hilbert obteniendo una mejora 40 dB [Fuchs 96]. Otro método es el
empleado por [Reindl 01], en el que se usa una linea de retardo y un algoritmo en el que
detecta el cruce por cero.

A continuacion se explica el método de linealizacion en lazo abierto y se propone
un nuevo método de linealizacion por software, que no emplea ningln tipo de hardware
adicional y es independiente de la sefial que reciba el radar asi como del numero de blancos
que se encuentren en cada momento. Por lo tanto, se puede linealizar el VCO
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2.3 Linealizacion automadtica

automaticamente sin necesidad de situar un blanco en una posicidon conocida o sustituir las
antenas por un cable.

x 10°

Frecuencia de batido (Hz)

Tiempo (ms)

Figura 2.18: Comparacion de la frecuencia de batido de la sefial de FI con la rampa lineal (roja) o no
lineal (azul).

2.3.1. Linealizacion en Lazo Abierto.

Una solucion para la falta de linealidad en la rampa de frecuencia, es realizar una
linealizacion en lazo abierto. Para ello se hace una medida de la curva tension-frecuencia
del VCO y obteniéndose una curva como la que se muestra en la Figura 2.19.

Con lo datos obtenidos a partir de esta caracterizacion se tiene que calcular una
sefial modificada que compense la no linealidad. Dicha sefial se tiene que programar en un
generador de senal arbitraria comercial para que sirva de excitacion al VCO. Los
generadores que se utilizaron para generar la sefial fueron el oscilospio de la casa TiePie y
el generador de Agilent HP33120A. El la Figura 2.20 se observa que la sefal de excitacion
no es lineal sino con una forma que compensa la falta de linealidad del VCO. Con la sefial
de excitacion modificada se comprueba como el barrido obtenido es lineal.

La principal limitacion de éste método es que la caracterizacion del VCO varia con
las condiciones de trabajo, con el tiempo y la temperatura. Por este motivo resulta
necesario calcular una sefial de excitacion para diferentes temperaturas y modificarla
cuando varie. Ello implica afiadir un sistema adicional que mida la temperatura y varie la
excitacion dependiendo de esta.
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Figura 2.20: Generacion en lazo abierto.

Otro problema de la linealizacion en lazo abierto es que la caracterizacion se realiza
en la salida del VCO y no tiene en cuenta las distorsiones que pudieran introducir el resto

de los componentes [Perez 01, Campo 08] que en menor medida reduce la resolucion del
radar.

2.3.2. Linealizacion en Lazo Cerrado.

Una solucién optima para mejorar la linealidad del VCO es mediante un PLL
multiplicador con un filtro paso bajo de orden 2 [Sier 04, Pichler_05], donde el VCO se
engancha a una sefal de referencia tipicamente implementada con un DDS (Direct Digital
Synthesis) [Sche 93]. Este permite realizar barridos extremadamente lineales.

Este tipo de linealizacion permite compensar las variaciones de las caracteristicas

del VCO con la temperatura, por envejecimiento o por variaciones de alimentacion. Pero
también presenta las desventajas de una cierta complejidad y de una elevada generacion de
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2.3 Linealizacion automatica

espureos cercanos a la portadora (Ver apéndice B). Para reducir estos problemas se
propone un nuevo método de linealizacion automatica.

2.3.3. Linealizacion automatica.

El método propuesto consiste en linealizar automaticamente el oscilador a partir de
la sefial de FI ( dy(¢) en la figura 2.1). De esta forma se pueden incluir las distorsiones que
producen el resto de los componentes del sistema.

Consiste en medir el periodo medio de la sefial d,(¢) en N fracciones de 7},. A partir
de las medidas tomadas se crea una nueva sefial excitadora que varie la pendiente en
funcion de la variacion del periodo de la sefial con respecto al periodo medio (7}yeqio)-

En la Figura 2.21, se observa como se consigue que la sefial de FI tenga el mismo
periodo para todo la duracién de la rampa. Para medir correctamente el periodo, se tiene
que seleccionar automaticamente el numero de rampas en el que existe un blanco cercano
distanciado del resto.

Amplitud

o 1000 2000 3000 [ 1000 2000 3000

Muestras Muestras

mm=  Rampa de entrada al VCO
memm  Sefial de F1

Figura 2.21: Proceso de generacion de la rampa linealizada. Izquierda sin linealizar y derecha tras la
linealizacién.

Con el generador de funciones se genera una rampa lineal. La sefial de FI obtenida
por el radar con esa rampa es capturada con un osciloscopio y guardada en el PC. A partir
de esta sefal de FI es posible generar una nueva sefial de excitacion del VCO que corrija la
falta de linealidad del mismo.
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Figura 2.22: Esquema del algoritmo de linealizacion propuesto.

28

T(Iesplazamienlo: P(i'1)+Tnnrerio /2-1
VENTANA DESLIZANTE U A >
3 - a
250 P(1) / \ . ,, : N \
2| D PR 2 AP
15} VA - \ / o 18 y et /
S0 I EEES N
§ 05 ‘|‘ l | ‘ [ :é Jz ‘ : | : ‘} \‘ |
E - ‘\ i M s v’ | B
< _of-\ Tltedio i\ / \L }i L _1-; I\i(‘le;slx‘)lazamign\tio [T vertg)}na
A5F J‘ N ) 2 05. : I 1 15
_70 0.5 ‘II s Tiempo (s) x10°
" Tiempo (5) et P(t)=1)0§ici6n (!el n{“iximo
P(1) = Posicion del primer maximo. AL =AU
A
f media
ST +APY1 <P,
DFT (P() (i-1))<Pax
- SI
B = VECTOR VECTOR VECTOR
3“ P AP A\
Em P(1) AP(1) V(1)
E - P(2) AP(2) V(2)
/ ' Frecuencia it i | :
fineaia= Posicion del pico con > | l?“') ‘ l AP_(H) | o |
mas potencia :
| P(N) ‘ AP(N) | | V(N) |
Seiial FI v
CREA LA NUEVA RAMPA
5
ALMACENA UNA RAMPA
(M muestras) 45
> 4 )
—— : S
a ’// —EL 35 P //'
— (]
= 8 o < 3 e
Z it ‘ e ~ Rampa modificada
E | I 257 = — Rampa original
§ ' 2 02 04 (G 08 1
Tiempo (s) x10°
) 1 & .
s i M- (AP@)+1)- ST AP()
2 02 04 06 038 1 M) = - =L
Tiempo (s) 10 AP(Z) -K
T A 4
A/D GENERACION DE SENAL




2.3 Linealizacion automatica

El proceso de linealizacion automatica se muestra en el esquema de la Figura 2.22.
El primer paso es generar una rampa lineal de M muestras. Esta rampa al ser recta no tiene
en cuenta las caracteristicas del VCO por lo que la salida es una sefal de periodo no
constante. Con la sefial generada se selecciona un periodo de la sefial de FI de duracion el
periodo de la rampa, T, muestreada a una frecuencia de muestreo fs, y de la que se
obtendra K muestras siendo:

K=/[IT (2.11)

Si la rampa generada diera una salida del VCO lineal, la sefial recibida seria un tono
puro. Al no serlo, el periodo de la sefial de FI varia con el tiempo, por lo que es necesario
modificar la forma de onda de la sefial generada. Para este fin, primero se mide el periodo
medio de la sefial de FI recibida de un blanco, 7je4. A continuacidon se busca el primer
maximo de la sefial de FI en un tiempo 7meq. La posicion del primer méaximo sera P(1). A
partir de la posicion P(1) se desplaza la ventana a la posicion:

desplazamiento

T
T =P+ (2.12)

La longitud de la ventana en el primer caso sera la mitad del periodo medio o del
periodo medio:

(s 2.13)

A continuacion se vuelve a buscar el maximo en la zona seleccionada, que sera el
valor P(2). Este proceso se repite, pero cambiando el periodo medio por el periodo medido
anteriormente hasta i igual a N. A la vez que se obtiene la posicion de los maximos se va
obteniendo otro vector, AP, con la diferencia entre la posicion del maximo actual y el
anterior:

AP(i)=AP(i))—AP(i—-1) para 1<i<N (2.14)

El proceso termina cuando el desplazamiento es mayor a la longitud de la sefial de
FI. Con la informacion obtenida de cada periodo, se cambia el nimero de muestras entre
dos valores de tension, de forma que para cada AV habrd un numero diferente de muestras,
ecuacion (2.15), y por tanto se varia la pendiente de la rampa para cada intervalo.

M OAPG) +1) E,]% ZV:AP(Z')

M) = (2.15)

AP(i) K

2.3.3.1.Resultados de la linealizacion sustituyendo las antenas por un
cable

Haciendo uso del radar homodino descrito en el apartado 2.3 se contrastaron los
resultados obtenidos con el método propuesto con los obtenidos con la linealizacion en
lazo abierto. Tanto para generar la sefial moduladora como para digitalizar la sefial de FI,
se ha utilizado la tarjeta TiePie segln el esquema de la Figura 2.23.
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Los resultados que se presentan a continuaciéon se han obtenido utilizando los
siguientes parametros del radar indicados en de la Tabla 1 y sustituyendo las antenas por
un cable.

Para hacer la comparacion se generaron rampas triangulares con la tarjeta TiePie
que se aplicaron al VCO. Las rampas generadas tenian 5v de offset, amplitud de 3 Vpp y
una frecuencia de 612 Hz. La sefial de FI es a su vez capturada por el osciloscopio de la
tarjeta TiePie y almacenada en el ordenador para ser procesada. En la Figura 2.24 se
muestra la rampa generada y la sefial de FI capturada.

— — — — T, I _— — — —_— I _— _——
3 l Bloque Transmisor ./

i

Figura 2.23: Foto del montaje para la linealizacién propuesta.

Tabla 2.1: Parametros del radar.

Parametros Valor

Ancho de Banda Transmitido | 850 MHz

Resolucion en distancia 0.1765 m
Alcance instrumental 20361m
Celdas de distancia 8192
Resolucion en azimuth 2-3°
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Figura 2.24: Rampa generada y sefial de FI capturada.

40 50 60

Frecuencia (Khz)

Figura 2.25: DFT de la seiial FI (en azul: rampa linealizada con lazo abierto, en verde: rampa recta y
en rojo: rampa linealizada con el método propuesto).

Como se explico en el apartado 2.2, la senal de FI se tiene que obtener la DFT de
cada rampa para obtener la informacion de las frecuencias a las que se encuentra cada
blanco y realizar el célculo de la ecuacion 2.19 para calcular las distancias. En la Figura
2.25, se observan los espectros de la sefial de FI recibidas con las rampas linealizadas por
los distintos métododos. Para el espectro en azul se ha utilizado el método de linealizacion
manual que se explico anteriormente; en verde se utiliza una rampa recta sin tener en
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cuenta las caracteristicas del VCO y el espectro en rojo es el de la sefial que se ha
linealizado con el método propuesto. Se puede ver claramente como al utilizar este método
se mejora en 10 dB a la sefial sin linealizar y se reduce notablemente la dispersion de la
sefial demodulada. Si se compara con la sefial linealizada en lazo abierto no hay diferencias
significativas.
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Figura 2.26: Fase de la sefial FI durante un periodo de la rampa (en azul: rampa linealizada con lazo
abierto, en verde: rampa recta y en rojo: rampa linealizada con el método propuesto).

Una forma de comprobar si la linealizacion ha sido correcta es ver si la fase es
constante. En la Figura 2.26, se muestran la variacion de la fase para las distintas sefiales
de FI recuperadas durante un periodo de la rampa. Se puede comprobar como la variacion
de la fase de la sefial sin linealizar es mucho mayor que la de las linealizadas. También se
puede apreciar como las dos formas de linealizacién dan practicamente la misma variacion
de fase, siendo algo mejor con el método de linealizacién propuesto.

2.3.3.2. Resultados de la linealizacion utilizando antenas

Una vez comprobado el método propuesto haciendo uso de un cable, se pasé a
probar con las antenas. El problema de realizar la linealizacion utilizando las antenas es
que ya no existe un unico blanco sino que pueden aparecer multiples blancos de los que se
desconoce la distancia y que dificultan la linealizacion. Como este es el caso real en el que
va a funcionar el radar, se pretende comprobar con el experimento que se puede linealizar
el VCO con el método propuesto sin tener que dar la posicion del blanco o los blancos al
algoritmo.

Para el experimento se ha situado un reflector en la azotea a unos 50 metros, Figura
2.27, que haria de blanco potente y se ha situado cerca de otros objetos.

Previa a la medida se dejo mas de media hora funcionando el radar para estabilizar
el comportamiento del mismo con la temperatura. En la Figura 2.28, se compara la DFT de
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2.3 Linealizacion automatica

la sefial de FI del radar con el VCO sin linealizar (azul) y linealizando con el algoritmo
propuesto en esta tesis (rojo), linealizacidén en lazo abierto (rosa) y linealizacién en lazo
cerrado con un PLL.

Se puede comprobar en la Figura 2.28, si se observa la potencia del pico mayor,
como los resultados con la linealizacion propuesta son muy similares a los de la
linealizacién con el DDS y unos 6 dB mejor que con la linealizacidon en lazo abierto y 10
dB mejor que sin linealizar.

Figura 2.27: Reflector situado en la azotea a unos 50 metros del radar.
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Figura 2.28: Resultado con los diferentes tipos de linealizaciones.
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Capitulo 2: Prototipo de radar homodino y linealizacion del generador

Hay que tener en cuenta las limitaciones del generador de sefial que incorpora la
tarjeta TiePie, ya que este generador introduce senales indeseadas y ruido. Otro problema
que introduce la tarjeta TiePie es que no permite la utilizacion de una sefial de reloj que
sincronice la sefial generada con la sefial capturada por el osciloscopio, lo que implica que
no se puede realizar un procesado coherente, requisito del proyecto de investigacion para
poder realizar un procesado Doppler. Por tanto seria necesario encontrar otra tarjeta de
generacion de sefial con mejores especificaciones, opcion que se deja como linea futura de
esta tesis.
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Figura 2.29: Espectro de la sefial de salida del mezclador con la duracion de una rampa generada por
la tarjeta TiePie.

Para comprobar las limitaciones de la tarjeta TiePie frente al generador de
funciones Agilent 33120, se han llevado a cabo una serie de medidas con las siguientes
caracteristicas:

* Elbarrido del VCO es de 28550 Mhz a 29400 Mhz (850 Mhz); (Rampa de 3,54V a
6,63 V, es decir offset de 5 V y 1,5 Vp de amplitud).

* La frecuencia de muestreo del osciloscopio TiePie es de 2 Mhz;

* La frecuencia de la rampa es 1Khz;

e Larampa con simetria 99%

* No se han utilizado amplificador ni filtros de FI.

* Longitud del cable de 20 m.

En la Figura 2.29, se comprueba que la sefial generada con la tarjeta TiePie linealizada
presenta una serie de blancos fantasmas debido al poco ancho de banda que tiene la tarjeta
TiePie.
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2.3 Linealizacion automatica

2.3.4.Conclusiones

Se ha presentado un método de linealizacion automatico alternativo de bajo coste,
sin emplear PLL. Se ha demostrado que tras un montaje real, la linealizacion ha mejorado
la sefial de FI en 10 dB con respecto a no linealizada y en 5 dB con relacién a la
linealizacion en lazo abierto. Ademas se ha comparado este método con el implementado
con un PLL, obteniendo resultados similares. Si se compara con otros métodos sofware
explicados en la introduccion, se constata que ofrece numerosas ventajas. Entre ellas, las
mas evidentes son que no es necesario lineas de retardo como en [Reindl_01], ni sustituir
las antenas por cable, ni tampoco conocer la distancia del blanco que se utiliza como
referencia para generar el barrido lineal de frecuencia con el VCO.

2.4.ESTUDIO DEL EFECTO DE LA CALIMA, NIEBLA'Y LLUVIA EN
EL ALCANCE DEL RADAR

2.4.1. Introduccion.

Una de las aplicaciones para la que se suele utilizar el radar FMCW suele ser en
aplicaciones de vigilancia de costas [Beasley 91]. Para este tipo de aplicaciones el radar
ofrece algunas ventajas en comparacion con otro radar como el radar de pulsos. Primero,
este sistema no presenta limitaciones de “angulos muertos” porque la trasmision y la
recepcion son simultaneas. Segundo, para el mismo ancho de banda transmitido usa menor
frecuencia de muestreo. Tercero, tiene muy baja probabilidad de interceptacion por otros
sistemas (LPI Low Probability of Interception), debido a que la potencia de pico
transmitida es muy baja.

En las islas Canarias es indispensable el control y vigilancia de las costas debido al
trafico de buques que pasan a diario por sus costas. Para este fin, ademas de la deteccion de
las embarcaciones es imprescindible la identificacion de las mismas. Uno de los
principales requisitos que debe cumplir un sistema de vigilancia es la necesidad de
funcionar durante las 24 horas del dia en cualquier condiciéon meteorologica. En este tipo
de aplicaciones se suelen utilizar sensores infrarrojos u opticos. El inconveniente de este
tipo de sensores es que los Opticos se inutilizan de noche y con condiciones meteorologicas
adversas como cuando hay niebla y calima. Los sensores infrarrojos son ttiles para
utilizarlos por la noche pero en caso de querer detectar objetos aislados térmicamente dejan
de funcionar. El alcance del radar FMCW no se ve gravemente afectado por estas
condiciones adversas como se demuestra en este apartado, lo que lo hace un sistema ideal
para detectar blancos lejanos en condiciones desfavorables aunque estén camuflados
térmicamente.

En el apartado siguiente, se expone un estudio de como le afecta las condiciones
meteoroldgicas adversas al radar.

2.4.2. Estudio del comportamiento del radar en cond iciones
meteoroldgicas adversas.

Cuando el radar opera en las frecuencias entre 28 a 30 GHz, la propagacion a través
de la atmosfera puede estar afectada por efecto de las moléculas de oxigeno y de vapor de
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Capitulo 2: Prototipo de radar homodino y linealizacion del generador

agua. Sin embargo, el prototipo radar usado en esta tesis presenta ventajas significativas
sobre los radares que operan en una banda de frecuencia mas baja y con relacion a los
sistemas de vigilancia opticos.

Para comprobar la influencia de las condiciones meteoroldgicas se han tomado
datos de un mismo punto de referencia en distintas situaciones. En la Figura 2.30 se
muestran diferentes fotos de una edificio en un dia normal (a), en un dia con calima (b) y
en un de un dia lluvioso (b). En la Figura 2.31, se puede observar el puerto de Las Palmas
en un dia normal y en un dia con calima. Se puede comprobar en dicha imagen como el
puerto que estd detrds de la griia queda oculto por la calima, lo que muestra las
limitaciones de la camara Optica.

En la Figura 2.32 (c) se presenta el perfil de distancias obtenido con el radar en las
condiciones de la Figura 2.30. La sefial azul corresponde al perfil en distancia en un dia
normal, la verde a un dia con calima y la roja a un dia con lluvia fuerte. Se puede
comprobar como en 4 Km. la potencia perdida debida a la lluvia es de 1,5 dB. Para el caso
de la calima las pérdidas son inferiores a 0,5 dB.

(a) (b)

(©)

Figura 2.30 Fotografia del Hopital Militar de Las Palmas desde Tafira para un dia normal (a), con
calima (b) y con lluvia (c).

En la Figura 2.33, se puede verificar como en caso de niebla, cuando la imagen
Optica tomada con una camara de video de alta calidad no es suficiente para distinguir la
imagen, el radar permite trabajar sin pérdida de informacion. Todo ello pone de manifiesto
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2.4 Estudio del efecto de la calima, niebla y lluvia en el alcance radar

la robustez de este tipo de radar frente a los sistemas Opticos en condiciones atmosféricas
adversas.

() (b)

Figura 2.31 Fotografia del puerto de las Palmas en un dia sin calima(a) y con calima (b).
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Figura 2.32 Perfil de distancia con el radar apuntando al Hospital Militar de Las Palmas en un dia sin
calima(a) y con calima (b).
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Figura 2.33: Foto e imagenes Doppler de una fragata en un dia con niebla.

2.5.APORTACIONES DE ESTE CAPITULO.

En este capitulo se ha presentado el prototipo Radar realizado durante la primera
fase de esta tesis en el IDeTIC en colaboracion con el Grupo de Microondas y Radar de la
UPM. Este proyecto fue financiado por el proyecto “Radares de Alta Resolucion en

Bandas Milimétricas. Estructura Homodina”, del Ministerio de Ciencia y Tecnologia
(TIC2002-04569-C02-02).

Una vez que el prototipo funcionaba correctamente se realizaron unas pruebas para
comprobar la robustez del sistema frente a efectos meteorologicos adversos como lluvia,
niebla y calima, comprobando su buen comportamiento en todas las condiciones posibles.
Los resultados de este capitulo han dado lugar a varios congresos [Carmona 05, Campo
05a, Campo 05b, Campo 04a, Campo 04b, Campo 03] y a una publicacion internacional
[Carmona 07]

En esta tesis ademas se ha aportado un nuevo método de linealizacion para el VCO,

que aunque no llegd a implementarse en el prototipo definitivo, ha sido probado con éxito
y presentado en un congreso [Carmona 04].
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3 ESTUDIO DE LOS BLANCOS Y
DEL CLUTTER DE MAR.

3.1. INTRODUCCION.

El clutter de mar se puede definir como la sefal radar indeseada, que es reflejada
por la superficie del mar y que afecta sobre todo a los radares que se sitan cerca de la
costa [Ward 08]. El problema de como distinguir los blancos que se quieren detectar del
clutter de mar, ha sido estudiado en numerosas investigaciones desde la invencion del radar
como en [Finn 66, Goldstein 73, Ward 08]. Para intentar separar los blancos del clutter,
se han estudiado las caracteristicas estadisticas que diferencian ambos tipos de ecos.

En los primeros radares de baja resolucion (LRR), se consideraban los retornos de
clutter como una distribucion estadistica con médulo tipo Rayleigh [Finn 66]. En cambio,
cuando aparecia un blanco, los retornos de clutter dejaban de tener componente gaussiana
y pasaban a ser Rice. Cuando el clutter llega de reflectores muy directivos y con gran
potencia, la distribucién Rayleigh deja de funcionar y se adapta mejor a la distribucion log-
nomal. Para el clutter de tierra se utiliza mas la distribucion Weibull. [Goldstein 73, Daley
70, Trunk 71, Bothe 69].

Con la evolucion de la tecnologia radar se ha ido aumentando la resoluciéon
haciendo que los primeros estudios sobre clutter dejaran de ser adecuados. El clutter ya no
se podia modelar como gaussiano en cada una de sus componentes y se tuvieron que
estudiar nuevos modelos. En estudios mas recientes [Ward 81, Watts 90a, Watts 90b,
Baker 91], el clutter pasé a ser modelado con una distribucion tipo K. Este tipo de
distribucion describe los speckle (rizado de mar) como un proceso de ruido Gaussiano y la
modulacion de potencia por una distribucion Gamma. En los estudios mas actuales con
radares de alta resoluciéon (HRR), esta distribucion es valida para resoluciones de 75 cm.,
pero a partir de resoluciones de 15 cm., deja de asimilarse a esta distribucion [Campo 08].
Otras lineas de investigacion actuales, estudian la velocidad de los spikes (picos) para
poder separar el clutter mediante técnicas doppler [Melief 06].
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Capitulo 3: Estudio de los blancos y del clutter de mar.

Para describir la naturaleza del clutter en radares de alta resolucion existen
diferentes propuestas. Las primeras de ellas consideraban el clutter de mar como un
proceso cadtico [Haykin 97, Abarbanel 96]. Con el tiempo se demostré que este
modelado no funcionaba correctamente [Unsworth 02], y se comprobo que era de
naturaleza estocastica. Actualmente el modelo mas usado para comprender mejor el clutter
es la suma de varios fenomenos fisicos. Entre los fendémenos que generan el clutter se
encuentran los diferentes tipos de ondas (oleaje), que se pueden clasificar en tres:

. Ondas capilares (speckle): Se producen cuando el mar deja de estar en
calma, pero atn las olas no tienen suficiente energia para recorrer largas
distancias. Equivaldria al rizado del mar.

. Ondas de gravitacion (gravity waves): Tienen mdas energia y un tiempo de
vida mas largo que las anteriores, serian las olas de una cierta altura. Las
ondas capilares se superponen a este tipo de olas.

. Mar plenamente formado (fully developed sea): Cuando las condiciones
metereologicas se mantienen estables durante un tiempo.

Otro de los efectos que forman parte del clutter de mar son los spikes (un pico en
amplitud en el perfil de distancias). Estos son eventos discretos muy potentes y de una
duracion mas o menos corta. Existen tres tipos de spikes que aparecen en la literatura:
Bragg, Burst y Whitecap. Los picos tipo Bragg pueden ser decorrelados usando agilidad en
frecuencia mientras que los otros dos no [Campo 08].

En los siguientes apartados se van a describir las caracteristicas particulares que
tienen los blancos y el clutter capturados con el radar FMCW que se expuso en el capitulo
anterior. Teniendo en cuenta que la sefal recibida por el radar esta formada por picos de
diferentes amplitudes y formas en las celdas de distancia. El estudio va a analizar el ancho
en celdas de distancia de los picos del clutter y de los blancos. Para ello se parte de la
observacion de los datos reales obtenidos con el radar de alta resolucion.

En el apartado 3.2 se estudian los datos reales, intentando encontrar la distribucion
que modela el ancho de los picos del clutter y de los blancos. En el apartado 3.3, se
detallan matematicamente las diferencias en el ancho de banda de los picos dependiendo
del ancho de los mismos.

3.2. ESTUDIO EXPERIMENTAL.

Para la realizacion de este estudio se han seguido los siguientes pasos:

1. A partir de la observacion de los datos reales se formuld una hipdtesis: " El
ancho de los picos de clutter y ruido es menor que el de los blancos cuando
se utiliza una resolucion elevada (0,15 m)".

2. Preparacion del experimento. Se capturaron datos reales en diferentes
condiciones meteoroldgicas, estados de mar y distancias del radar al mar,
para poder realizar las medidas.
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3.2. Estudio experimental.

3. Medidas del ancho de los picos de clutter de los datos reales tomados en
diferentes dias, condiciones meteoroldgicas, ubicaciones del radar y modos
de funcionamiento del radar. Se realizaron comparaciones con diferentes
estados del mar para ver como afectaba el oleaje en condiciones de mar en
calma. También se midieron los datos con diferentes modos de
funcionamiento del radar (PRF y resolucion) para los datos obtenidos en un
mismo dia.

4. Conclusiones obtenidas de las medidas y verificacion de la hipotesis.

3.2.1. Observacion de los datos reales.

Con la finalidad de comprender mejor las diferencias entre los distintos tipos de
datos capturados por el radar, se van a exponer tres ejemplos (un ferry, una boya y clutter
de mar).

Para comenzar se observo el perfil de distancias de un blanco real (ferry) capturado con el
radar FMCW (Figura 3.1). De esta figura es posible concluir que el barco, esta formado
por varios picos (spikes) de amplitud a lo largo de la extension del blanco, en vez de ser
una sefal continua como ocurria en los radares de baja resolucion [Richazek 00]. Esto
significa que el blanco estd compuesto por multiples reflectores (picos) que aparecen como
blancos independientes debido a la alta resolucion del radar.

Ferry
60

50

40

30t .

Amplitud

20t .

10+ .

050 100 150 200
Rango (metros)

Figura 3.1: Perfil de distancias de un blanco real (ferry de 120m.). Imagen centrada a 6 km.
En la Figura 3.2, se muestra la sefial capturada cuando el blanco es una boya. Se
comprueba como en este caso el blanco estd compuesto por varios picos unidos, y que no

se pueden considerar independientes. Si se observa se puede comprobar como el ancho de
la boya es de unos 2 metros.
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Capitulo 3: Estudio de los blancos y del clutter de mar.

En la Figura 3.3, se representa la sefial capturada con el radar en Taliarte, cerca del
mar. Se puede ver la diferencia en la sefial recibida por el radar para un dia con el mar en
calma y uno con estado de mar 5. También se comprueba como la potencia de la sefal
reflejada por el clutter es mas potente cerca de la costa, donde rompen las olas, que en alta
mar y se aprecia que a partir de 3 Km. dejan de aparecer picos de clutter.
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Figura 3.2: Perfil de distancias de un blanco real (boya)
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Figura 3.3: Perfil de distancias del mar en estado S y calma.

Para facilitar la comparacion, se muestra en la Figura 3.4 los perfiles de dos blancos
y del mar. Observando los picos de los blancos, se puede comprobar que tienen un ancho
de varias celdas de distancias (cada metro estd compuesto por unas 6 celdas separadas 15
cm). Para el ferry se comprueba que el ancho de los picos no estd relacionado con la
longitud real del blanco, mientras que en el caso de la boya si. En cambio, los picos en las
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zonas de clutter, son més estrechos y estan formados en la mayoria de los casos por una o
dos celdas.
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Figura 3.4: Picos producidos por distintos tipos de reflectores (ferry, boya, clutter).

De la observacion de los datos (apéndice C y D) es posible obtener las siguientes
hipotesis:

. Los picos de clutter tienden a ser puntos independientes que ocupan una
unica celda de distancia.

. Los picos de clutter, cuando hay oleaje pueden ocupar un numero mayor
de celdas, pero no sobrepasan el metro de anchura.

. Los picos que pertenecen a los blancos estan formados por varias celdas
de distancias, en la mayoria de los casos el ancho de los picos seria mayor
de un metro.

Para poder comprobar estas hipotesis, es necesario poder medir el ancho de los
picos de una forma homogénea para todos los casos. Para ello hay que disponer de
suficientes datos reales para establecer la funcion de distribucion del ancho de los picos
para cada caso. La validacion de estas hipotesis fue el objetivo del experimento que se
expone en los siguientes apartados.

3.2.2. Preparacion del experimento.

Para llevar a cabo este experimento, se capturaron numerosos datos con el prototipo
radar, tanto lejos del mar (desde Tafira a 5 Km del mar) como a corta distancia (hasta 2 km
del puerto de Taliarte). Se obtuvieron datos de clutter en diferentes estados de mar (Tabla
3.1) y de diferentes blancos (boyas, lanchas, pesqueros, porta contenedores...) de tamafios
y caracteristicas distintas. La verificacion de la hipdtesis se ha realizado utilizando los
datos reales expuestos en los apéndices C y D, con diferentes condiciones meteorologicas.

Dado que dependiendo de la ubicacion del radar, el clutter afecta de manera
diferente a las medidas [Ward 08], ¢l radar se ha instalado en dos ubicaciones diferentes.
En la Figura 3.5, se muestran las dos ubicaciones del radar en la isla de Gran Canaria, el
Campus de Tafira y el Instituto Canario de Ciencias Marinas (ICCM).
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Tabla 3.1: Escala Douglas.

CIFRADO NOMBRE ALTURA EN METROS
0 Calma o llana 0
1 Rizada 0a0,1
2 Marejadilla 0,1a0,5
3 Marejada 0,5a1,25
4 Fuerte Marejada 1,25a2,5
5 Gruesa 2,5a4
6 Muy Gruesa 4a6
7 Arbolada 6a9
8 Montafiosa 9al4
9 Enorme Mas de 14

El Campus de Tafira (Figura 3.6) se localiza a una distancia al mar de 4,5 Km., y a
una distancia del Puerto de la Luz y de Las Palmas de 8 km. Su altitud es de 316 m sobre el
nivel del mar.

El Instituto Canario de Ciencia Marinas (ICCM) localizado en el puerto de Taliarte,
Figura 3.7, se encuentra a una distancia al mar de 400 m. El radar se ubicé en la azotea del
ICCM, a una altura de 18 m. sobre el nivel del mar.

Figura 3.5: Ubicaciones del radar en la isla de Gran Canaria.
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Figura 3.7: Ubicacion del radar en el ICCM.

En la aplicacion practica, el radar funciono6 con los modos de trabajo que se exponen en
la Tabla 3.2. En la localizacion de Tafira, dada la gran distancia que hay hasta el mar y que
el radar es homodino, solo es posible utilizar el radar en el modo 1. En Taliarte, pudieron
utilizar varios modos de funcionamiento para estudiar como afecta la resolucién y la
frecuencia de la rampa en el ancho de los picos.
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Tabla 3.2: Modos de funcionamiento del radar en la captura de datos.

TALIARTE TAFIRA
MODOS 1 2 3 4 1
Frecuencia de las rampas 400 Hz | 1000 Hz | 400 Hz | 1000 Hz | 400 Hz.
Afvco 1 Ghz 1 Ghz 2 Ghz 2 Ghz 1Ghz
Numero rampas consecutivas 82 208 82 208 82
Bw muestreado 80 Mhz | 80 Mhz | 80 Mhz | 80 Mhz | 80Mhz
Duracion grabacion 0.2 sg. 0.2 sg. 0.2 sg. 0.2 sg. 0.2 sg.
Resolucion (m.) 0.15 0.15 0.075 0.075 0.15
Potencia maxima trasmitida | 25 dBm | 25dBm | 25dBm | 25dBm | 25 dBm
Figura de ruido 6 dB 6 dB 6 dB 6 dB 6 dB
Puntos -DFT 100000 | 40000 | 100000 | 40000 100000
Antenas 3° 3° 3° 3° 3°
Distancia maxima 15 km 6 km. 7.5 km 3 km 15 km
Altura radar sobre nivel mar 18 m. 18 m. 18 m. 18 m. 316 m
Angulo minimo 0.068° 0.17° 0.13° 0.34° 1.2°
Angulo maximo 2.57° 2.57° 2.57° 2.57° 3.6163°

3.2.3. Medida del ancho de los picos de los blancos

Para verificar la diferencia del ancho de los picos del clutter con respecto a los de los
blancos, se utilizd un algoritmo de medida y se aplicd sobre los datos de clutter de mar
capturados durante 22 dias diferentes en Taliarte y sobre los blancos capturados desde
Tafira y Taliarte.

El esquema seguido se muestra en la Figura 3.8. En primer lugar, procesa la sefial

capturada por el radar durante la duracion de una rampa (2.5 ms). El perfil de distancia de
la sefial capturada por el radar seria similar al que se mostré en la Figura 3.3.

Distribucion

x(k) FILTRO PASO LIMITADOR PROCESADO
ALTO

Figura 3.8: Esquema de medida del ancho de los picos.
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3.2. Estudio experimental.

La sefial capturada se filtra paso alto para eliminar el nivel de continua. En un
segundo paso, se limita la sefial al nivel al valor cuadratico medio de la sefial de entrada
(valor RMS), tal como se muestra en la Figura 3.9. El objetivo de este limitador es que la
medida sea independiente de la amplitud de la sefial de entrada.

Estado de mar b Estado de mar 5
40 T T 5
35
4_
30
=) 3
£ £
220 a
£ E,l
< 15 <
10
1
5
0 1 L 0 1 1
1390 1395 1400 1405 1390 1395 1400 1405
Boya Boya
40 5
35r
4
30+
g 25 T3
3 3
£ £
320 ol
E £ 9
<C 157 <
10F
’I 4
5_
0 L L D 1 L
1290 1295 1300 1305 1290 1295 1300 1305

Ranao (metros) Ranao (metros)

Figura 3.9: Ejemplos de seiial sin limitar (izquierda) y limitada (derecha) para clutter y boya.

En la sefial limitada, se busca la primera celda que tiene la misma amplitud que el
umbral del limitador, y se cuenta el nimero de celdas que se mantiene en el mismo valor.
El nimero de celdas para las que se mantiene constante la amplitud seria el ancho del pico
(L). A continuacion se busca la siguiente celda que cumple las mismas condiciones y se
vuelve a medir el ancho. El proceso se repite hasta el rango maximo.

A su vez, el proceso se repite para cada rampa, creando un vector con los anchos de
todos los picos.

3.2.3.1. Medidas ruido y clutter (modo 1y 2).
Para medir el ancho de los picos de clutter, el radar se trasladd a una zona proxima
al mar (puerto de Taliarte), donde se pueden capturar clutter de mar con suficiente potencia

y donde el estado del mar suele ser malo. En la Figura 3.10, se observa el puerto de
Taliarte visto desde la ubicacion del radar.
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Capitulo 3: Estudio de los blancos y del clutter de mar.

Figura 3.10: Emplazamiento del radar en el puerto de Taliarte.

Se hicieron medidas de clutter durante varios meses, con diferentes condiciones de
viento (de 1 a 16 m/s) y estado de mar (de 0 a 5 escala Douglas), para disponer de datos en
funcion del estado del mar. Con el fin de tener en cuenta la zona de la costa donde la
potencia del clutter es mayor, s6lo se midio el clutter que se encuentra a una distancia
menor de 2 km que es donde aparecen los picos de clutter.

Considerando solo los datos del clutter medidos en condiciones de estado de mar 5,
se estimo el ancho de los picos tal y como se explicd en el apartado anterior. Con estos
resultados, se obtuvo la distribucion del numero de picos en funcion de su ancho en
metros, tal y como se muestra en la Figura 3.11.

Si se compara la distribucion de los picos con una distribucion Weibull:

X

/J e para x20 @3.1)

fx) = f(

concluye que la distribucion del ancho de los picos en clutter, se puede modelar por una
distribucion Weibull con los pardmetros £=0.57 y 4=0.042 (Figura 3.11).

Si se mide el ancho de los picos para los datos capturados en diferentes estados de
mar, se comprueba que al empeorar el estado del mar, aumenta la frecuencia de los picos
de mayor ancho (Figura 3.12). Esto indica que los picos para un estado de mar en calma
son mas estrechos, mas parecidos al ruido que para estados de mar malos.
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3.2. Estudio experimental.

Estado de mar 5

Distribucion de probabilicad

T—— T F———— ———

3| — Datos reales
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Figura 3.11: Funcion de densidad de probabilidad de los picos por su ancho para estado de mar 5

(Weibull 4=0.57 y 1=0.042).

Distribucion de probabilicad

— Estado de mar 5
Estado de mar 2
- - Marencalma

05 1
Longitud de los spikes (m)

Figura 3.12: Comparacion de la funcion de densidad de probabilidad del clutter para distintos estados

de mar.

Para ver el parecido del mar en calma con ruido Gaussiano, se midi6 el ancho de
los picos en el caso de que el clutter se simulara como ruido Gaussiano. En la Figura 3.13,
se comprueba como la distribucion del ancho de los picos para mar en calma y para ruido

gaussiano son muy parecidas.
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Comparacion mar en calma con ruido
107 = S Eerrreyrey P
: Mar en calma ]

- - Ruido Gaussiano

.......................

...............................

Distribucion de probabilidad

. | ;
05 1 15 2 25
Longitud ce los spikes (m)

Figura 3.13: Comparacion entre la distribucion del ancho de los picos de clutter con el mar en calma y
de ruido Gaussiano.

3.2.3.2. Medidas ruido y clutter comparando distintos modos de
funcionamiento.

En este apartado se pretendid verificar la diferencia en el ancho de los picos de
clutter para diferentes modos de funcionamiento del radar. Para ello, se toman datos el
mismo dia y con el mismo estado de mar (estado 3) y viento (7 m/sg.), con los 4 modos de
funcionamiento del radar que se expusieron en la Tabla 3.2. Las diferencias principales de
los modos son:

. Modo I: Ancho de banda 1 Ghz y PRF 400Hz.
. Modo 2: Ancho de banda 1 Ghz y PRF 1000Hz.
. Modo 3: Ancho de banda 2 Ghz y PRF 400 Hz
. Modo 4: Ancho de banda 2 Ghz y PRF 1000 Hz.

En la Figura 3.14, se puede comprobar como la distribucion de el ancho de los
picos en nimero de celdas es la misma. Esto quiere decir, que los picos de clutter estan
compuestos por un numero determinado de celdas, que no esta determinado por el modo de
funcionamiento del radar.

Si la distribucion de la Figura 3.14, se representa en funcion del ancho en metros en
vez del numero de celdas, se obtiene la representacion de la Figura 3.15. Se puede observar
como para los modos 2 y 3 de funcionamiento del radar, el ancho en metros de los picos de
clutter es menor. Esto se debe a que al aumentar la resolucion, el mismo nimero de celdas
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3.2. Estudio experimental.

equivale a menos ancho en metros. De aqui se puede deducir que cuanto mayor sea la
resolucion del radar, el ancho de los picos de clutter en metros se reduce
proporcionalmente. También implica que los picos ruido tienden a ser puntuales, es decir,
que los picos de ruido miden menos que la resolucion del radar. Esta ultima hipotesis no se
ha podido comprobar debido a las limitaciones de resolucion del prototipo radar.

Distribucion de probabilidad

| _
0] 3] 10 15
Longitud e los spikes (numero de celdas)

Figura 3.14: Comparacion de la distribucion del ancho de los picos en celdas segiin la resolucion del
radar.

Distribucion de probabilicad

|
0 0.5 1 15 P
Longitud de los spikes (m)
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Capitulo 3: Estudio de los blancos y del clutter de mar.

Figura 3.15: Comparacion de la distribucion del ancho de los picos en metros segiin la resolucion del
radar.

La explicacion a este fendmeno se encuentra en que cuando el ancho de banda
aumenta, la resolucion del radar aumenta también y por tanto el tamafio de la celda es mas
pequefio; es decir, ocupa menos ancho. Este efecto se puede comparar con la observacion
visual de un punto pequeiio en un monitor. Cuando la resolucion del monitor es pequeiia,
un punto pequefio se vera de mayor tamano que el real y la imagen se ve desenfocada. Si
se aumenta la resolucion del monitor, los puntos comenzaran a verse del tamafio real, y la
imagen parecera nitida.

En cuanto a la frecuencia de la rampa (PRF), se puede observar que no influye en el
ancho de los picos, y por tanto se puede seleccionar una PRF menor, que permite un
alcance en distancia del radar superior.

3.2.3.3. Medidas del ancho de los picos que componen los blancos.

Siguiendo el procedimiento anterior, se realizd la medida del ancho de los picos de
las zonas de la sefial donde se presentaban blancos, como se mostr6 en la Figura 3.1. Para
ello se midieron los anchos de los picos de unos 400 barcos de diferentes tamafios, formas
y velocidad en presencia de clutter.

En la Figura 3.16 se muestra el resultado de la medida. Se comprueba que cuando
existen blancos en los datos medidos, la distribucion de los picos se ensancha, indicando
que el ancho de los picos de blancos es mayor que la del clutter.

Coamparacion longitud spikes de los blancas y del clutter (1Ghz)
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Figura 3.16: Distribucion del ancho de los picos de los blancos y del clutter para una resolucion de 15
cm. (modo 1)
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3.2. Estudio experimental.

Se puede demostrar que la distribucion de los blancos de la Figura 3.16, se puede
modelar por una Weibull (3.1), con pardmetros k=0.3 y A=0.2. En la Figura 3.17, se puede
comprobar la similitud de la distribucion Weibull con la distribucion del ancho de los picos
de los blancos.

YWyeibull 0=0.3, u=0.2

1 T T T T T T T T

0.9 heeeeea- T I T I — Datos reales
' ; ' 0 ! — - - Distribucion YWeibull

Distribucion de probabilidad

....... L...---.L-.....-L-..-...L---..-.JI.-..---.l-....--l-....-.l---..-_
. . . .
. . . .
TE==== - L B TE==== - TE=== = =
. . . .
Rl RS Rl STy =
N N B -
5 5} 7 8 g

Longitud de los spikes (m)

Figura 3.17: Comparacion de la funcion de densidad del ancho medido de los picos de los blancos con
la distribucion Weibull con parametros £=0.3 y A=0.2.
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Capitulo 3: Estudio de los blancos y del clutter de mar.

Figura 3.18: Distribucion del ancho de los picos de los blancos y del clutter para una resolucion de 15
cm. (modol)

Para ver con mas detalle la figura anterior, se modificd la forma de realizar la
medida. Se procedi6 a medir el ancho de los picos para cada rampa en la que existia un
blanco, pero midiendo los 5 anchos mayores que aparecian en cada rampa y descartando el
resto. Los resultados de cada rampa, y cada tipo de blanco se unieron en un mismo vector
para obtener la distribucion de los anchos. Para la distribucion del ancho representada en la
Figura 3.18, se midieron los blancos desde Taliarte, entre los que habian barcos (de
longitud maxima 20 metros), rejas o boyas. Para representar la Figura 3.19, se capturaron
los datos desde Tafira y la base de datos esta formada por barcos de longitud mayor a 50
metros.

En la Figura 3.18 y Figura 3.19, se puede comprobar como si se mide el ancho de
las zonas donde aparece clutter, el ancho maximo que se ha medido es de 2 metros. En
cambio en las zonas donde se encuentran distintos tipos de blancos la distribucion se
desplaza a la derecha. Esto nos indica que los reflectores de la mayoria de los blancos
tienen anchos entre 1 y 5 metros, independientemente del ancho real del blanco. Ademas se
observa como midiendo el ancho se puede detectar cualquier blanco que tenga reflectores
de ancho superior a 2 metros sin probabilidad de falsa alarma. Para blancos con reflectores
de tamafio menor a 1 metro, existiria probabilidad de falsa alarma pero puede ser
calculada.

Comparacion longitud spikes de los blancos y del clutter (1Ghz)
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Figura 3.19: Distribucion del ancho de los picos de los blancos y del clutter para una resolucion de 15
cm desde Tafira.

Para la distribucién por anchos representada en la Figura 3.20, se obtuvieron los
datos desde Taliarte con el radar funcionando en modo 3, con una resolucién 7.5 cm.
(ancho de banda de 2 Ghz). De esta figura se puede concluir que la mayoria de los anchos
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3.2. Estudio experimental.

de los barcos se encuentran entre 1 m. y 4 m., mientras que el ancho de los picos de clutter
maxima se reduce a 1 m. Por tanto es posible separar el clutter tal y como se expone en el
capitulo siguiente.

Comparacion longitud spikes de los blancos y del clutter (2 Ghz)
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15 2 25 3 35
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Figura 3.20: Distribucién del ancho de los picos de los blancos y del clutter para una resolucién de 7.5
cm. (modo 3)

Boya (resolucion 15 cm) Boya (resolucion 7.5 cm)
40 T 40 T
35t R 35r 1
30 R 30 1
251 B 25 1
o T
£ £
o 20r R = 20 1
E g
15+ 15+ 1
10k 10F 1
SWWWW i ]
0 Il Il 0 1 Il
1290 1295 1300 1305 1290 1295 1300 1305
Rango (metros) Rango (metros)

Figura 3.21: Perfil de distancia cuando el blanco es una boya, con resolucién de 15y 7.5 cm .

En la Figura 3.21, se compara las diferencias entre un mismo blanco, una boya,
capturado con diferentes modos de funcionamiento del radar (modo I y 3). Se puede
comprobar como al aumentar la resolucion, los reflectores de la boya se pueden diferenciar
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mas claramente, tendiendo a aparecer como picos independientes. También se aprecia
como los picos de clutter tienden a ser mas estrechos.

En la Figura 3.22, se puede ver el histograma del ancho de los picos para una boya
en el modo 3 (2Ghz/400 Hz), comparado con la medida del clutter. Se puede apreciar, que
cuando hay un blanco, aparecen medidas de ancho de los picos en torno a 1 m., que es la
medida de la boya. En cambio cuando la sefial radar no encuentra ningtin blanco, del ancho
maximo de los picos es de 0,8 m.

En el caso de que la resolucion del radar fuera de 0,15 cm, este efecto no se puede
observar tan claramente, al existir picos de ancho hasta casi los 2 m.
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Figura 3.22: Histograma del ancho de los picos de clutter de mar y de una boya (recortada en 3)

3.2.4. Conclusiones de los experimentos.

Del estudio realizado de los datos reales capturados en diferentes ubicaciones, se
pueden obtener las siguientes conclusiones que validan las hipdtesis de partida:

Los blancos de gran tamano, cuando el radar es de alta resolucion, se
separa en reflectores de menor tamafio, que se comportan como
blancos pequefios independientes. El ancho de estos reflectores
estan mayoritariamente entre 1 y 5 metros.

El ancho de los picos de clutter o ruido es menor que la de los
blancos, y en la mayoria de los casos es una unica celda.

Al empeorar el estado de mar, los picos de clutter tienden a
comportarse como blancos, aumentando su longitud.
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3.2. Estudio experimental.

* (Cuando el mar estd en calma, el ancho de los picos es igual que para
el caso de ruido gaussiano.

» El ancho de los picos de clutter en celdas no viene determinado por
el modo de funcionamiento del radar.

* El ancho de los picos de clutter en metros es inversamente
proporcional a la resolucion del radar, disminuyendo al aumentar la
resolucion.

* Se comprueba la hipotesis de [Carretero 11]: "El clutter de mar se
vuelve mdas impulsivo al aumentar la resolucion y los spikes de
menos potencia"

Se puede concluir del estudio, que es posible diferenciar el ruido y clutter de los
blancos por el ancho de sus picos.

3.3. MODELADO MATEMATICO DE LOS RESULTADOS
EXPERIMENTALES.

3.3.1. Introduccion.

En este apartado se estudia de forma teodrica y a partir de la ecuacion radar, las
diferencias entre la sefial obtenida en el caso de que los picos sean puntuales (caso del
ruido) y cuando estén formados por varias celdas de distancias (caso de los blancos
extensos).

En la Figura 3.23, se puede ver el esquema simplificado del radar homodino
FMCW. En esta figura se observa que la sefal de FI del radar (d(?)), es digitalizada y
procesada mediante una FFT (Transformada de Fourier) para obtener el perfil de distancias
x(k). A continuacion se describe el procedimiento matematico para obtener la sefial x(k).

Tal como se expone en el apéndice A, la sefial recibida en FI para un blanco
estatico a una distancia r, del radar, viene dada por:

4770f,,,Aft
C

d(t) = cos[ } +n(?) (3.2)

para un barrido en sefial diente de sierra: a=Af

vco

/., siendo:
/., : la frecuencia moduladora.
Af : desviacion de frecuencia pico-pico.

¢: la velocidad de 1a luz

57



Capitulo 3: Estudio de los blancos y del clutter de mar.

n(?): es un ruido blanco.

VCo
SENAL DE MMIC 14-15 GHZ
CONTROL &
DDS DOBLADOR DE
FRECUENCIA

A
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PRF TRIGGER
ACOPLADOR
PERFIL DE ‘ )
DISTANCIAS v DIRECCIONAL

MUESTREOQ
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FI| MEZCLADORY
ETAPA DE FI

x(k) d,(1) d(t)

Figura 3.23: Diagrama de bloques de radar FMCW.

En la Figura 3.24, se representa la sefial transmitida por el radar y la sefial recibida
retardada. La sefal a la salida del mezclador, en presencia de un Unico blanco sera una
sefal sinusoidal con frecuencia la frecuencia de batido f,, que viene dada por la resta o
suma, en el mezclador, de la frecuencia de la sefal recibida con la transmitida.

A

Senal
transmitida

S
i/
'/

v

1/,

Figura 3.24: Rampa usada para el VCO.

Esta sefial se muestrea y cuantifica. Si f, es la frecuencia de muestreo, la ecuacion
(3.2) se puede expresar como:

d,(n)= Acos{z;mero n} +n,(n) (3.3)

s o
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Siendo la resolucion:

=— 3.4
by Y; 34

Siw, = 27, , la ecuacion queda:
d,(n)= Acos{wo Ar—;n} +n,(n) (3.5)

A partir de la ecuacion (3.5), se pueden estudiar los casos siguientes:

* Blanco quieto de ancho menor a la resolucion (L < Ar,). Este seria el caso de los

picos de ruido.

* Blanco quieto de ancho igual a L y mayor a la resolucion (L > Ar,).

3.3.2. Blanco de ancho menor o igual a la resoluci6 ny con velocidad
cero.

Si el ancho del blanco es menor a la resolucidn, la sefal recibida del blanco estara
formada por un Unico punto, y viene dada por la ecuacion (3.5). Si:

r

k =— 3.6
o (3.6)

se obtiene la ecuacion (3.7):
d, (n) = cos[w,k,n]+n, (n) 3.7

La transformada de Fourier de la ecuacion (3.7) para una rampa viene dada por:
x(W) = 6w =w,k,) + S(w+w,k,)+ 0, (W) (3.8)

Puesto que el objetivo es obtener el perfil de distancia, Ar, [k, basta representar la
senal en el rango de 0 a 7 obteniendo:

xyw)y=o(w-wk )+o, (w) para 0<w<m (3.9)

Y la transformada de Fourier de la ecuacion (3.9) en distancia, en la zona donde se
ha detectado el blanco, viene dada por:
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Capitulo 3: Estudio de los blancos y del clutter de mar.

X (K)|=1+0, (3.10)

Esta expresion que indica que la potencia del pico se distribuye de forma constante
en todo el espectro.

3.3.3. Blanco estatico de anchoigualaL ( L>Ar,).

Si el blanco tiene un ancho L mayor que la resolucion del radar, y una velocidad
radial nula, la senal de FI recibida de todos los puntos del blanco, segin (3.7), es:

L/Ar, + ZA
d,m=> 4 cos{w{%)n} +n,(n) (3.11)
1=0, 7,

o

siendo A, la amplitud producida por cada punto del blanco, r la distancia a los puntos que
conforman el blanco, » =r, la distancia al punto mas cercano al blancoy (r =7, +L) la

I Ar, r,tL

distancia al punto mas lejano.

v

Figura 3.25: Blanco de amplitud constante.

Si se considera que la amplitud de la sefial recibida es constante para la longitud del
blanco o de sus reflectores, al ser la variacion de la amplitud de muy baja frecuencia, por lo
que no se tiene en cuenta en el modelado matematico (Figura 3.25). En tal caso, la
ecuacion (3.11) muestreada se puede expresar como:

L, +IA
d, ()= cos| w,| e |n | +n, (n) (.12)
q i AI’ q

o

La transformada de Fourier de la ecuacion anterior viene dada por:

L/bv,

x(w) = Z&W ~(wk, (r, +1Dr,)) + O(w+(wk, (r, +IDr, ) +0,(w)  (3.13)

si:

k o=— (3.14)
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Si nos quedamos con los términos positivos, quedaria:

L/ArU

XW)= D dw=w,k, (r, +IAr,)) + 0T, (w) para 0<w<rz (3.15)

=0

La expresion (3.15) se puede poner como la convolucion de una sefal rectangular y
una delta en la posicion inicial, mediante:

X, (w)=( (ﬁ)) 06w -w, (k.r,))+0, para 0<w<z (3.16)

¥

Si se realiza la transformada de Fourier sobre la ecuacion (3.16), en la direccion del
perfil de distancias, la ecuacion anterior se podria modelar como:

sen{K (k"ZL)}

|X(K)| - sen(K/2)

+0, (3.17)

De esta ecuacion, se puede deducir que el primer nulo de la sinc vendra dado por:

(3.18)

3.3.4. Conclusiones.

En la Figura 3.26, se muestra la representacion de la ecuacion (3.10) y de la (3.18). Si
se comparan los resultados, se pueden obtener las siguientes conclusiones:

* Los picos puntuales, o lo que es lo mismo, los que estan formados por una celda de
resolucion, tendrian la potencia distribuida en todo el espectro. Por tanto en caso de
ser filtrados paso bajo, perderian la mayor parte de su potencia.

* Los picos de ancho L, es decir, los que mantienen su amplitud constante en un

nimero de celdas mayor a una, tendrian la mayor parte de su potencia en baja
frecuencia. Por tanto en caso de ser filtrado paso bajo, no serian atenuados.
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Capitulo 3: Estudio de los blancos y del clutter de mar.
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Figura 3.26: FFT del perfil de distancias, X(K).

3.4. APORTACIONES DEL CAPITULO.

En este capitulo se ha presentado un estudio sobre el ancho de los picos que
forman el clutter o de los blancos cuando se utiliza un radar de alta resolucion.

A partir de los datos reales capturados por el radar y del estudio matematico se han
llegado a las siguientes conclusiones:

* La sefial de ruido estd formada mayoritariamente por picos puntuales. Con una
probabilidad muy pequefa, aparecen picos de ruido con un ancho superior a una
celda de distancia.

* El clutter de mar, estd formado por picos puntuales. Segin empeora el estado del
mar, la probabilidad de que aparezcan picos de mayor ancho aumenta, aunque
siguen siendo de ancho menor que la de los blancos extensos.

* Se demuestra que al aumentar la resolucion del radar disminuyen el ancho de los
picos de ruido y el clutter cuando se mide en metros, pero no afecta a la
distribucion de los blancos. La PRF no afecta en la distribucion.

* Los blancos de gran longitud, estdn formado por varios picos, que se corresponden
con los reflectores del blanco. El ancho de estos picos de la mayoria de los blancos

analizados es mayor de 1 m.

* Los blancos de longitud cercana a 1 m., estan formados por un unico pico, cuyo
ancho coincide con la longitud del blanco.
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3.4. Aportaciones del capitulo.

* Al aumentar la resolucion del radar, la probabilidad de que los picos de clutter sean
superior a 1 m. disminuyen. Por lo tanto, se puede concluir que cuanto mayor es la
resolucion del radar, la longitud minima de los blancos que se pueden detectar con
la misma probabilidad de falsa alarma seria menor.

* En el caso de querer utilizar un filtro para discriminar los blancos del ruido, es
posible disefiarlo conociendo la frecuencia a la que se produce el primer nulo de la
sinc en la mayoria de los blancos. Matematicamente, se ha comprobado que el
primer nulo de la sinc depende de la resolucion del radar y del ancho del blanco.

Estas conclusiones, justifican la creacion de un nuevo algoritmo para detectar
blancos en presencia de clutter de mar, que se describird en el siguiente capitulo.
Ademas, abren las puertas a nuevos métodos de deteccion.
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4  NUEWA TECNICA  DE
DETECCION DE BLANCOS CON
RADARES DE ALTA RESOLUCION.

4.1. INTRODUCCION.

Como es sabido, el radar emite una sefial que es reflejada por los distintos blancos
que se encuentran en su rango de alcance. La sefal que reflejada se puede separar en una
serie de celdas de distancia. A su vez, para cada una de las celdas, la forma y potencia de la
senal recibida se pueden establecer por tres situaciones:

1. Que no haya blanco, en cuyo caso la sefial detectada es el ruido del
sistema.
2. Que el blanco sea el mar, interferencias o cualquier otro elemento no

deseado del entorno, en cuyo caso se denomina clutter. Este clutter esta
sumado al ruido del sistema.

3. Que se vea un blanco "atil"; en cuyo caso la sefial recibida en las celdas
de distancia en que se encuentra el blanco es la sefial debida al blanco y al
clutter.

La deteccion de blancos es un tema en constante investigacion. Tradicionalmente,
los detectores de tasa constante de falsas alarmas (CA-CFAR) [Cao 08, Gandhi 88], han
sido los mas usados para los radares de baja resoluciéon (LRR). En ellos, las componentes
de fase y cuadratura de los ecos del clutter han sido consideradas como un ruido Gaussiano
y su distribucion en amplitud como una distribucion Rayleigh [Watts 05, Goldstein 73].
Para mantener la probabilidad de falsa alarma (Pfa) en las regiones de transiciones de
clutter o por la presencia de picos de clutter surgieron nuevos detectores como (GO, SO,
OS, TM) CFAR.
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Capitulo 4: Nueva técnica de deteccion de blancos con radares de alta resolucion.

Paralelamente al desarrollo de la tecnologia radar, la resolucién de los radares ha
ido evolucionando y los detectores se han ido adaptando a las nuevas tecnologias. En los
ultimos afios, los radares FMCW [Asensio 04, Carmona 07] se han vuelto muy populares
debido a las mejoras conseguidas en la potencia de los amplificadores de estado solido y a
la.  baja  probabilidad de  interceptacion  (LPI) de  estos  radares.
Pueden trabajar en la banda k& (28 Ghz) donde es posible obtener potencias en la sefial
transmitida de 1 W, muy buena resolucion (con resolucion de 7 cm con anchos de banda de
hasta 2 Ghz) y baja influencia del ruido externo.

La principal ventaja que ofrece la deteccion a con gran resolucion (HRR) frente a la
de baja resolucion (LRR) es que es posible detectar pequefios objetos que de otra forma
quedarian enmascarados al integrar varias celdas. Ademas las partes pequefias del blanco
se pueden observar como elementos independientes, mientras que en baja resolucioén no se
podrian apreciar. Esto es debido a que cuando se aumenta la resolucion del radar, se
aumenta la potencia que llega de un blanco puntual concreto. Por ejemplo si un blanco
mide 1 metro de ancho el la direccion del radar y la resolucion es de 10 metros, la potencia
recibida seria la potencia media que se refleja de esos 10 metros, por lo cual la potencia
del blanco se ha dividido por 10. Los problemas que presentan los HRR es que el clutter
también tendra mas potencia, sus estadisticos varian con respecto a los LRR y por tanto los
métodos tradicionales de deteccion dejan de funcionar correctamente. Para el caso de los
radares alta resolucion (HRR), la distribucion del clutter no coincide con los LRR
[Wehner 95] y [Skolnik 01], y los detectores CFAR clésicos no pueden mantener la tasa
de falsa alarma constante. Cuando existe interferencias o clutter, la Pfa de los algoritmos
convencionales aumenta en mas de dos oOrdenes de magnitud. La adaptacion de los
algoritmos de deteccion a los radares HRR trata de resolver este problema con diferentes
soluciones, entre las cuales destacamos las tres siguientes:

1. Algunos autores tratan de resolver el problema con modificaciones del
CFAR, como la aplicacion de redes neuronales para mejorar la
probabilidad de falsa alarma en entornos con clutter con distribucion tipo
K como NN-CFAR [Cheikh 06], o como la propuesta en [Jarobo 04].
Otras modificaciones se basan en S-CFAR [Cao 08].

2. Los blancos capturados con un radar de alta resolucion (HRR), tienen la
caracteristica de que ocupan varias celdas de distancia. Este hecho
provoca que lo blancos detectados sean extensos [Calve 07, Garcia 04,
Ostrovityanov 85]. Esta caracteristica da la posibilidad de nuevos
algoritmos no orientados a la deteccion de pixel, como en los radares
convencionales, sino a la deteccion de imagenes radar. Conociendo estas
caracteristicas, se han desarrollado diferentes algoritmos de deteccion de
blancos extensos como el de ventana deslizante o integrador binario
[Dillard 67, Levanon 92, Garcia 04, Jingsong 96]. Otras técnicas
recientes, aplicadas a imagenes radar bidimensionales, son la de Retardo
y Convoluciéon [Perez 05, Perez 01, Garcia 04] y técnicas basadas en
descriptores [Calvo 07].

Algunas de las técnicas mencionadas anteriormente se basan en la
integracion. La integracion [Skolnik 01] es el proceso de sumar los ecos
disponibles del blanco. Un método sencillo de integracion que fue usado
en los primeros radares fue la aplicacion de la persistencia del fosforo de
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4.1. Introduccion

la pantalla del tubo de rayos catddicos combinada con las propiedades de
integracion de los ojos del operador radar. Los radar analdgicos con
filtros estrechos, actuaban como integradores. En la actualidad han sido
reemplazados por métodos digitales. Existen dos métodos de integracion:
coherente o0 no coherente.

. La integracion coherente (predetection integration or
coherent integration) es la que se realiza antes del
detector, es decir en la seflal de FI. Este método es mas
complejo, porque requiere que la fase de los ecos de la
sefial recibida sea conocida y preservada para que la
integracion sea coherente.

. La integracion no-coherente (postdetetion integration or
noncoherent integration)[Levanon 92], es la que se
realiza después del detector. Este tipo de integracion no
mantiene la fase de las rampas y solo se tiene en cuenta
la envolvente de las rampas. Existen perdidas de
integracion teodricas con el uso de este tipo de
integracion. Las desventajas este tipo de integracion es
que es susceptible a interferencias de larga duracion, que
puede ser minimizado utilizando un limitador. También
requiere mucha memoria para almacenar los Ultimos N
pulsos de cada celda, que deben estar en memoria. Con
las mejoras en la tecnologia digital, estas limitaciones
pueden ser disminuidas considerablemente.

3. Los blancos en movimiento son normalmente discriminados por su
velocidad usando detectores de velocidad como las técnicas de indicacion
de objetivo movil (MTI), el procesado doppler, y el seguimiento antes de
la deteccion (TBD) [Wehner 95, Buzzi 05].

En este capitulo se presenta un nuevo método de deteccion para HRR. Este
algoritmo se ha creado basandose en las caracteristicas propias de los blancos y del clutter,
capturados con radares de alta resolucion, en particular con el radar FMCW presentado en
el capitulo 2. En el capitulo 3 se obtuvo la conclusion de que el nimero de celdas que
ocupa un blanco con el radar de alta resolucion aumenta segun aumenta la resolucion, pero
en cambio las ocupadas por el ruido o el clutter permanecen constante; por lo tanto, al
aumentar la resolucion aumenta la separacion entre la longitud del clutter y del blanco.

En este capitulo se va a estudiar como se puede detectar un blanco en funcion de la
atenuacion que presenta a la salida de un filtro. Para una deteccion correcta, es necesario
elegir las celdas donde exista la presencia de un blanco, manteniendo una determinada
probabilidad de falsa alarma. En el caso de esta tesis, ademas de detectar se quiere
identificar el blanco. Por este motivo, es necesario elegir el comienzo y final de la firma
del blanco (sefial x(k) procedente del blanco), de forma que sea el mismo en todas las
rampas capturadas. Por ello el algoritmo de deteccion tiene que poder detectar todos los
puntos del blanco para su correcto centrado, como se vera en el capitulo 6.
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Capitulo 4: Nueva técnica de deteccion de blancos con radares de alta resolucion.

Ademas del algoritmo propuesto se utilizo la técnica de la ventana deslizante con
CA-CFAR en una rampa, con el fin de detectar los blancos extensos.

Teniendo en cuenta que los blancos son capturados con un radar de alta resolucion,
también se estudio con técnicas CFAR, como afecta el que las firmas de los blancos estén
formadas por numerosos picos en la deteccion. Los resultados con estas técnicas, con un
blanco capturado con el prototipo radar, se exponen en este capitulo.

Con objeto de estudiar las posibilidades del detector propuesto, se han realizado
estudios comparativos en términos de probabilidad de deteccion y de falsa alarma.

4.2. TECNICAS CFAR.

Las técnicas CFAR se basan en mantener una probabilidad de falsa alarma
constante mientras la probabilidad de deteccion (Pd) es variable. Utilizan una técnica de
verificacion de hipotesis que emplea el observador 6ptimo de Neyman- Pearson.

Existen diferentes métodos de CFAR, entre los mas destacados se encuentran el
CA-CFAR, el SO-CFAR y el GO-CFAR.

El sistema CA-CFAR segtin [Levanon 88], se basa en establecer un umbral para
una celda de resolucion especifica basandose en el promediado de las celdas vecinas
durante un mismo barrido (durante una misma rampa). Este método funciona bien cuando
el ruido de fondo es estadisticamente homogéneo en distancia, Doppler o ambos.

CUT
¢ Decision
Entrada Detector 8 ’,
> > Comparador |—»
‘ cuadratico
Fy
J“ U
Tmbral
i e P k Q Adaptative
“ Distancia(m) A J Y Y h 4
¥ Fy Xy
L, R
> b3
T
y

"

Figura 4.1: Esquema del detector CA-CFAR.

Como se muestra en la Figura 4.1, las muestras de la DFT de la rampa procesada,
x(k), son detectadas por un detector cuadratico. A continuacidn, se van seleccionando cada
una de las celdas forman la sefial a la salida del detector. Esta celda en la que se va a tomar
la decision de si hay blanco o no, se denomina CUT (cell under test). El siguiente paso es
tomar un conjunto de celdas de referencia. En el caso del esquema de la Figura 4.1, se
selecciona dos ventanas de M celdas vecinas, anteriores y posteriores a la de referencia. En
las dos ventanas de referencia se realiza un promediado. El valor obtenido del promediado
se considera la potencia del ruido de fondo y promediado es multiplicado por una constante
T que fijard el umbral. Hay que tener en cuenta que se tiene que dejar unas celdas de
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4.2. Técnicas CFAR

guarda entre la celda de referencia y en las que se realiza el promediado. Pues el blanco
puede ocupar varias celdas contiguas y se falsearia la medida del ruido de fondo.

Para disefar un detector CFAR con una determinada Pfa, habria que fijar el umbral
de deteccion necesario. La expresion para calcular el umbral T, viene dado por [Gandhi
88]:

T:%J_l 4.1)

Pfa[ Cref

donde:
e T:umbral
» Pfa: Probabilidad de falsa alarma que se desea fijar.

e Cref: Numero de celdas que se considera alrededor de la CUT para realizar
el promediado, excluyendo el nimero de celdas de guarda.

Se tiene que tener en cuenta que este umbral T fijara la Pfa mientras el ruido de
fondo sea estadisticamente homogeneo, dejando de funcionar en caso de un ruido con
distribucion no gaussiana.

La técnica SO-CFAR es similar a CA-CFAR [Skolnik 01], pero se elige el valor
menor de las celdas proximas en lugar del promediado.

4.2.1. Técnica de la ventana deslizante.

La técnica de la ventana deslizante ha sido utilizada en numerosas ocasiones en la
historia del radar [Swerling 52, Barton 82, Skonilk 01, Calvo 07, Carretero 09] bien
como técnica de deteccion bien para ser comparadas con los resultados de otras nuevas
técnicas. Esta técnica se usa tanto para evitar interferencias de larga duracion, si se emplea
en distancia-tiempo [Skonilk 01], como para detectar blancos extensos [Calvo 07]. Esta
técnica consiste en pasar la sefal primeramente por un detector CFAR, dando una senal
binaria (0 si no hay blanco, 1 si hay). A continuacion se procesa mediante una ventana
deslizante con un acumulador de N-celdas. La salida se pasa por un nuevo umbral (M)
cada N-celdas, que declara una deteccion si se pasa el umbral. De esta forma se consigue
eliminar interferencias o picos de clutter formadas por una unica celda.

El esquema utilizado en esta tesis de la ventana deslizante se muestra en la Figura
4.2 , es similar al utilizado en [Calvo 07] pero aplicado para sefial unidimensional en vez
de bididimensional. Para implementar esta técnica, se ha utilizado un detector de
envolvente cuadratico, seguido de un detector CA-CFAR [Gandhi 88]. El primer umbral
T, viene dado por la expresion (4.1). A continuacion se utiliza un segundo umbral, que

sera de M/N (4/3).
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Capitulo 4: Nueva técnica de deteccion de blancos con radares de alta resolucion.
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Figura 4.2: Esquema de la ventana deslizante.

La probabilidad de falsa alarma ( P',,,,,) de la ventana deslizante para un tamafio de

matriz (Mx*My) superior al tamafio de la propia ventana, viene dada por la siguiente
expresion [Levanon 88]:

P'faVD =1-(1- PfaVD)Nd 4.2)
donde:

* N,:es el nimero de decisiones, o lo que es lo mismo Mx*(My-M+1)

* P, es la probabilidad de falsa alarma deseada a la salida de la ventana

deslizante para una matriz de longitud igual a la ventana.
N M N-M
P favD = M P ﬁzCFAR'(l —-P ﬁzCFAR) 4.3)

donde:

P crap - Probabilidad de falsa alarma a la entrada de la ventana
deslizante, que es la probabilidad de falsa alarma de salida del CA-CFAR.

N: numero de celdas de que consta la ventana deslizante.

M: namero umbral de celdas de la ventana deslizante.

Ruido Gaussiano

Detector Probabilidad de
H (Umbral pulp  falsa alarma
variable)

Figura 4.3: Diagrama del experimento realizado.
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4.2. Técnicas CFAR

Para poder comprobar que el detector CFAR que se utiliza en las simulaciones
coincide con el explicado anteriormente, se midi6 la Pfa obtenida para cada umbral tras
aplicar a la entrada del detector un vector con ruido Gaussiano de longitud 500 celdas
(Figura 4.3). Se utiliz6 un detector para una ventana deslizante 3/4 .El experimento se
repitio 100.000 veces (para comprobar una probabilidad de falsa alarma de 0,001), para
cada umbral del detector. En la Figura 4.4, se muestra la probabilidad de falsa alarma en
funcion del umbral T del detector CFAR resultado de las simulaciones. Se observa que hay
gran coincidencia entre valor teérico (de la ecuacion 4.2) y el simulado. A partir de una
probabilidad de falsa alarma menor a 0.001, valor para el que se prepar6 la simulacion, los
valores simulados y tedricos se separan. Esto es debido a que la simulacion se promedio
con 100.000 y no las 10.000.000 pruebas necesarias para medir exacta la probabilidad de
falsa alarma del orden de 0,00001. EI motivo de esta decision fue que el tiempo necesario
para realizar la simulacion se multiplicaba por 100, y no era una opcién posible con los
ordenadores disponibles.

En la Figura 4.5, se muestran los resultados de realizar el mismo experimento
(Figura 4.3 ) pero sustituyendo el ruido Gaussiano por clutter Log-Normal y por clutter con
distribucion k respectivamente.

Si se compara la Figura 4.4 con la Figura 4.5, se comprueba que en entornos con
clutter, la probabilidad de falsa alarma empeora para un mismo umbral del detector. Esto
implica que para mantener una misma probabilidad de falsa alarma en la deteccion, el nivel
de sefial necesario para detectar el blanco tiene que ser mayor y por tanto el alcance
maximo del radar disminuye.
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Figura 4.4: Probabilidad de falsa alarma en funcién del umbral T del detector CFAR para una
ventana deslizante 3/4.
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Capitulo 4: Nueva técnica de deteccion de blancos con radares de alta resolucion.

“I & Pfa log-normal clutter
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Figura 4.5: Probabilidad de falsa alarma en funcién del umbral T del detector CFAR para diferentes
tipos de clutter.

4.2.2. Evaluacion de las técnicas CFAR en la detecc i6n de blancos
con radares de alta resolucion.

Para comprobar si las técnicas CFAR son validas para la deteccion de blancos
extensos, cuando se utiliza un radar de alta resolucion, se realizoé la deteccion con dos
blancos reales.

Para el experimento se selecciond un ferry y un bote, cuyas firmas (sefal x(k)
procedente del blanco) se muestran en la Figura 4.6. Se puede ver en dicha figura como la
firma del ferry estd formada por multiples picos consecutivos mientras que el bote esta
formado por dos muy juntos. Hay que tener en cuenta que el bote estd situado
perpendicular con respecto a la linea de vision del radar y por tanto su ancho no equivale a
la eslora.

De cada embarcacion se seleccionaron 10 firmas consecutivas en las que los picos
de las firmas permanecian en la misma celda. Estas firmas se pasaron por los detectores
CA-CFAR, OS-CFAR y al de la Ventana Deslizante optimizados para una probabilidad de
0,001. La probabilidad de deteccion se obtuvo de sumar el naumero de detecciones en cada
celda y dividirla entre el total (10).

En la Figura 4.7, se muestran los resultados cuando se utiliza CA-CFAR. Se puede
comprobar como para el bote se obtiene una probabilidad de deteccion del 100%. En el
caso del ferry el detector no funciona correctamente, pues obtiene un 100% de Pd en los
picos aislados situados entre 80 m. y 140 m; en cambio el pico de mayor amplitud que esta
en la zona de 150 m. a 200 m., se detecta con una probabilidad del 80%. Ademas detecta
un pico con una probabilidad de deteccion del 10 %. Si nos fijamos en la zona de 150 a

72



4.2. Técnicas CFAR

200 metros se observar numerosos picos de amplitud mayor al del bote que no son
detectados.

En el caso de utilizar como detector SO-CFAR (Figura 4.8), se puede observar que
la probabilidad de deteccion en el bote continua siendo del 100% y en el ferry mejora con
respecto a CA-CFAR. Se comprueba como en este caso se detecta el final de la firma
aunque con una probabilidad de deteccion del 70%. También detecta muchos reflectores
del blanco con probabilidades de detecciéon menor del 60 %. Por este motivo y aunque
seria mejor que CA-CFAR para seleccionar los diferentes reflectores de un blanco extenso,
el SO-CFAR no seria adecuado para una aplicacion de alineamiento de firmas y medida de
la longitud de un blanco extenso con un radar del alta resolucion.

En el ultimo caso, cuando se utiliza la Ventana Deslizante como detector (Figura
4.9), los resultados son peores. Se puede comprobar como en el ferry quedan muchos
puntos por detectar, y se detecta algunos puntos con probabilidad de 60 % y 30%. Por tanto
el error cometido en seleccionar automaticamente el comienzo y final del blanco es
superior al 30 %, demasiado alto para la aplicacion de identificacion de firmas segun se
vera en el capitulo 6.

En el proximo apartado se propone un nuevo algoritmo que soluciona este
problema en la deteccion de blancos, con radares de alta resolucion.
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Figura 4.6: Firma de un ferry y de un bote.
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Figura 4.9: Probabilidad de deteccion en las diferentes partes del ferry y del bote con el algoritmo de la
ventana deslizante.

4.3. ALGORITMO PROPUESTO.

4.3.1. Presentacion.

Partiendo de las conclusiones obtenidas en el capitulo 3, se propone un nuevo
algoritmo de deteccion de blancos de longitud radial mayor que la resolucion del radar. La
idea es que en un radar de alta resolucion los blancos se pueden considerar como blancos
extensos y compuestos por varias celdas, mientras que el ruido tiende a estar formado por
una celda y el clutter por un nimero de celdas menor que el de un blanco. De esta forma,
un blanco estard formado por mas celdas que el ruido y que el clutter y, por lo tanto, al
utilizar un filtro paso bajo, el blanco se atenuard menos. Con ello podemos encontrar el
blanco, eligiendo un umbral a la salida del filtro para determinar las celdas con menos
atenuacion.

Para comprobar la validez de esta idea se han seguido los pasos siguientes:

* Proponer un algoritmo que permita la deteccion de los blancos
siguiendo el esquema de la Figura 4.10.

e Obtener las curvas de probabilidad de deteccion (Pd). Es decir, la
probabilidad de deteccion (Pd), para una probabilidad de falsa alarma
(Pfa) dada, variando la relacion sefial a ruido (SNR) o la relacion senal a
clutter (CNR) del blanco a la entrada del algorirmo.

e Obtener las curvas ROC. En estas curvas se muestra la variacion de la
Pfa, Pd, SNR, para poder ver las limitaciones del algoritmo.
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e Comparar el algoritmo propuesto con otras técnicas de deteccidon como
CA-CFAR, SO-CFAR vy la ventana deslizante.

En la Figura 4.10, se representa el esquema del algoritmo propuesto. Primeramente,
la sefal obtenida del radar, x(k), se filtra paso alto, para suprimir los efectos no deseados de
baja frecuencia (bloque (1) de la Figura 4.10). El valor de la frecuencia de corte de este
filtro debe de ser muy baja para que no se pierda la informacién de los blancos. En la
Figura 4.11 se muestra un ejemplo de la sefial obtenida a la salida de este filtro, cuando el
radar ilumina una boya.

Tras el filtrado paso alto, la sefial se pasa por un limitador de nivel T1 (bloque (2)
de la Figura 4.10). Este reduce el efecto de las interferencias de amplitud elevada pero
deja igual las senales con baja amplitud (ejemplo de la Figura 4.12). El valor 6ptimo del
umbral se estudia en el apartado siguiente. En este bloque ademdas se hace una
normalizacién dividiendo la sefial (x(k)) por el valor T1, para que la salida del detector sea
entre Oy 1.

Perfil radar (k) x'(k)

Filtro Paso

Bajo (3)

Filtro Paso Limitador

Alto (1)

Comparador (4)
x'(k)>T1-T2

Decision

D)

N 2k x()

Figura 4.10: Esquema del algoritmo de deteccion propuesto

A continuacién (bloque (3) de la Figura 4.10), la senal limitada se lleva a un filtro
paso bajo. El resultado se muestra en la Figura 4.12. Se puede observar que en las zonas
donde el ancho de los picos es mayor la atenuacion de la sefal a la salida del filtro (x'(k))
€s menor.

De la ecuacion obtenida en el capitulo 3:

_ 24,
L

S (4.4)

es posible obtener la relacion entre la frecuencia de corte del filtro baso bajo normalizada
(f) y la longitud de los spikes (L) que se quieren detectar. En este capitulo se concluy6 que
el clutter era de longitud menor a 1 metro y la resolucion de 0,15 m. Por ello, el valor que
se selecciono de frecuencia de corte normalizado fue de 0,3.

Para finalizar, la sefial filtrada (x'(k)) se pasa por un comparador con un umbral T2
(bloque (4) de la Figura 4.10), como se muestra en la Figura 4.13. Si el nivel de la sefial en
una celda de distancia es mayor que el umbral, se considera blanco y si es menor ruido o
clutter. Este umbral T2, a su vez, depende del disefio del filtro. En el siguiente apartado se
presentan las expresiones para seleccionar los umbrales T1 y T2.
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Figura 4.11: Perfil radar obtenido con el radar, x(k).
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Figura 4.12: Comparacion de la seiial a la salida del limitador con la sefial a la salida del filtro paso
bajo (x'(k)).
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Figura 4.13: Seiial de referencia obtenida en el comparador.

4.3.2.Evaluacion del algoritmo propuesto.
4.3.2.1. Introduccion.

Para poder evaluar el funcionamiento del algoritmo y encontrar los valores de los
umbrales Optimos, se realizaron varias simulaciones de deteccion de blancos en
condiciones de ruido y de clutter. Dada la necesidad de controlar los parametros de la
relacion sefial a ruido entre el blanco y el clutter, se realizaron simulaciones en las que se
afiade ruido o clutter simulados a un blanco real o simulado.

En el siguiente apartado se define como se calcula la relacion sefial a ruido (SNR) y
como se genera el ruido y clutter utilizado en las simulaciones.

Definicion de SNR.

Entre las distintas definiciones de relacion sefial a ruido (SNR) que existen, en esta
tesis se ha optado por la definicion utilizada en [Calve 07, Garcia 04]. Esta definicion es
la que se utiliza para radares HRR, donde los blancos son extensos.

Por tanto, se define la SNR como el cociente entre la potencia de sefial (S), que serad
la suma de las potencias de las celdas ocupadas por el blanco y la suma de la potencia del

ruido (V) en el mismo nimero de celdas que ocupa el blanco, esto es:

SNR =10 Dog% (dB) (4.5)

donde:
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§=Y (S0
N =3 (NG

extendiendo i a las celdas donde hay blanco, y j el mismo nimero de celdas donde no hay
blanco.
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Figura 4.14: Blanco con ruido térmico sintético con diferentes SNR.
Generacion de ruido y clutter.

En los estudios sobre el clutter, se utilizan frecuentemente una serie de distribuciones
para el modelado del clutter. Para la generacion del ruido se ha empleado una distribucion
Gaussiana. Para modelar el clutter se ha utilizado el modelo log-normal y el modelo K que
se han comprobado que son validos para modelar clutter capturado con un radar de alta
resolucion. [Carretero 11], [Blanco 08], [Calvo 07], [Carretero 10a].

* RUIDO GAUSSIANO :

La amplitud del ruido térmico de bandas estrechas se modela mediante una funcion
de densidad de probabilidad tipo Rayleigh que viene dada por la siguiente ecuacion:

x2
xexp(——)
p(x) :—030’ (4.6)

* RUIDO TIPO K:

La distribucion tipo K, propuesta para explicar el clutter de mar, fue presentada por
primera vez por K.D. Ward [Ward 81]. Segin este autor, la amplitud de los ecos del
clutter de mar (a) se pueden representar por el producto de dos variables independientes:

a=xy 4.7)
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donde x tiene un tiempo de correlacion grande e y puede ser decorrelada por agilidad de
frecuencia.

La funcion de distribucion de probabilidad de ruido con distribucion K, en
presencia de ruido con media cero viene dado segin [Watts 87, Ward 90]:

_ 2 (brY
px) = = (V)( 2 j K, (bx) 4.8)

donde x es la amplitud del clutter, b es pardmetro de escala y v es el pardmetro de forma. I
es una funcion gamma y K, es la funciéon modificada de Bessel de tercera especie y de
orden v.

* RUIDO LOG-NORMAL:

El ruido con distribucion log-normal viene dado por la ecuacion (4.10), [Calvo 07],
[Carretero 11]:

o
P(x) = —— H (4.9)

X
T T

para x > 0, donde p y 6 son la media y la desviacion estandar.
4.3.2.2. Evaluacion del algoritmo en funcion de los umbrales.

Con el fin de evaluar el algoritmo propuesto en funcion de la relacion senial a ruido
(SNR) o de la relacion senal a clutter (CNR), se realizaron los siguientes experimentos.

* Para evaluar el algoritmo en entornos de ruido Gaussiano, se seleccionaron
diferentes valores del umbral del limitador (T1). Para cada valor de T1 se optimizo
el valor de T2 de forma que la probabilidad de falsa alarma del detector fuera de
0,001. Tanto para calcular la probabilidad de falsa alarma como para obtener las
curvas de la probabilidad de deteccion se realizd el promedio de 100.000 pruebas.
Las pruebas se hicieron con un blanco simulado de anchura 6 celdas y para dos
blancos reales. Los blancos fueron el ferry y el bote que se presentaron en el
apartado 4.1.3 (Figura 4.6). Una vez evaluado el algoritmo para ruido Gaussiano, se
comprobd como afectaba que el blanco estuviera en un entorno con clutter Log-
Normal. Para ello se repitieron las pruebas en clutter Log-Normal con el umbral
optimizado para ruido Gaussiano.

* El experimento anterior se volvid a repetir con los mismos umbrales T1 pero

optimizando el umbral T2 para una distribucion Log-Normal. Con dichos umbrales
también se comprob¢ el resultado para ruido Gaussiano.
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Resultados con los umbrales optimizados para ruido Gausssiano.

En la Figura 4.15, Figura 4.16 y Figura 4.17 se presentan las curvas de
probabilidad de deteccion (Curvas Pd de 0 a 1) para diferentes tipos de blancos.

SNR (dB)

Figura 4.15: Curvas Pd para blanco simulado con ruido Gaussiano y con los umbrales optimizados
para ruido Gaussiano.
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Figura 4.16: Curvas Pd para un bote con ruido Gaussiano y con los umbrales optimizados para ruido
Gaussiano.
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Figura 4.17: Curvas Pd para un Ferry con ruido Gaussiano y con los umbrales optimizados para ruido
Gaussiano.

Se puede comprobar en la Figura 4.15 que para un blanco simulado ideal, los
resultados son similares entre si e independientes del valor del umbral (T1) empleado. En
cambio para los blancos reales el limitador influye en los resultados. Los mejores se
obtienen cuando T1 es de 8, 10 o 20. Por tanto, se demuestra la necesidad de emplear un
limitador en el caso de la deteccion de blancos reales. También se puede observar como
para los blancos reales los resultados son mejores, pues al estar los blancos formados por
varios picos, es mas probable detectar alguno de ellos.

Si se compara los resultados entre el ferry y el bote se obtiene una mejoria de 10 dB
para el Ferry. Esto se debe a que el Ferry es un blanco extenso y tiene més reflectores.

Resultados para los umbrales optimizados para clutter Log-Normal.

El experimento anterior se volvio a repetir pero con el umbral T2 optimizado para
conseguir una probabilidad de falsa alarma de 0,001 en entornos con clutter con
distribucion Log-Normal. En las figuras (Figura 4.18, Figura 4.19, Figura 4.20), se
presentan las curvas de Pd obtenidas en esta situacion.

Si el experimento se repite con los umbrales del algoritmo optimizados para clutter
pero se simula con ruido Gaussiano los resultados son equivalentes a los simulados con
clutter. En las figuras (Figura 4.21, Figura 4.22 y Figura 4.23) se comparan estos
resultados con aquellos en los que se optimizd el umbral con ruido Gaussiano. Se puede
comprobar que se pierden mas de 5 dB de SNR en todos los casos, pero se mantiene la
probabilidad de falsa alarma por debajo de 0,001.
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Elanco simulado; Clotter Log-Mormal
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Figura 4.18: Curvas Pd para un blanco simulado con clutter Log-Normal y umbrales optimizados para
clutter Log-Normal.

Baote: Clutter Log-Mormal
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Figura 4.19: Curvas Pd para un bote con clutter Log-Normal y umbrales optimizados para clutter
Log-Normal.
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Figura 4.20: Curvas Pd para un ferry con clutter Log-Normal y umbrales optimizados para clutter
Log-Normal.
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Figura 4.21: Curvas Pd para un blanco simulado con ruido Gaussiano y umbrales optimizados para
clutter Log-Normal.
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Figura 4.22: Curvas Pd para un bote con ruido Gaussiano y umbrales optimizados para clutter Log-
Normal.

i
09 . . .
0 Y N N W s
06 ' ' ' : '

05
04

Pd

03
0.2
0.1

%6

SNR (dB)

Figura 4.23: Curvas Pd para un ferry con ruido Gaussiano y umbrales optimizados para clutter Log-
Normal.
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Hay que tener en cuenta, como se demostrd en el capitulo 3 (3.2.1), que a una
distancia superior a 3 km. del radar, los picos debidos al mar dejan de verse, es decir el
modelo deja de ser Log-Normal para pasar a ser Gaussiano. Ademas la sefal reflejada por
los blancos cercanos al radar llega con mas potencia que los que se localizan a una
distancia mayor. Por tanto es posible utilizar un umbral diferente para distancias cortas y
otro mas bajo a partir de 3 km. Con esto se consigue una ganancia de 5 dB en la deteccion
de blancos lejanos y se evita las pérdidas debidas a elegir el mismo umbral para todos los
Ccasos.

4.3.2.3. Calculo de los umbrales.

El umbral 72 que se propuso en el apartado anterior se obtimiza en funcion del
umbral 7'/ seleccionado, para obtener una Pfa de 0,001. En los apartados siguientes se
expone la relacion matematica entre el umbral para ruido (7,) o para clutter (7,)
seleccionado y el valor eficaz. Como se ha visto el umbral del algoritmo (7)) vale:

T, =T1,,1[T2, (4.10)
y para el caso de clutter:
T,.=T1,,[T2, 4.11)

De éste, el valor de T1 optimo segin se vio al evaluar el algoritmo para los
diferentes blancos con clutter y con ruido, era entre 8 y 10. Si se calcula este umbral en
funcion del valor eficaz de la sefial, se ha verificado que se puede aproximar por:

T1,, =8 > n(k)’ 4.12)

1
Li=
Estudio del umbral con ruido Gaussiano.

El umbral tedrico para ruido gaussiano (T;), para una probabilidad de falsa alarma
de 0.001, se puede calcular con la expresion (4.13.

T.=2 q/%Zn(k)z (4.13)

siendo n(k) la sefal de ruido en las zonas donde no hay blanco y L el nimero de celdas que
se toman como muestra. A su vez, el umbral T2,, se relaciona con el T1 seglin (4.14).

_2 qfl 2
T2, = = sz:n(k) (4.14)

En la Figura 4.24, se puede comprobar como el umbral teoérico (T;) coincide
aproximadamente con el obtenido mediante las simulaciones (T o) para cada umbral T1
seleccionado.
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Figura 4.24: Umbrales T2,, T, teérico y umbral simulado (T, ., ) para ruido Gaussiano.
Estudio del umbral en clutter.

El umbral teodrico (T.) se puede calcular con la expresion (4.15), para una
probabilidad de falsa alarma de 0.001 en presencia de clutter con distribuciéon Log-Normal.

T, =5og(T1) q/%Zn(k)z (4.15)

Donde n(k) es la sefial de ruido y clutter en las zonas donde no hay blanco y L el nimero
de celdas que se toman como muestra.

El umbral T2, en funcion de T1 se puede obtener con la expresion (4.16).

5 l )
T2, = o Oog(T1) sz:n(k) (4.16)

Ademas, se puede comprobar que el umbral T2, para clutter se puede relacionar
con el umbral obtenido para ruido gaussiano por la expresion (4.17), siendo su valor:

T2, =2,5[log(T1)[T2, 4.17)
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Figura 4.25: Umbrales T2, T . teérico y umbral simulado (T

4.3.2.4. Caracteristicas operativas del receptor (ROC).

Ffa

Figura 4.26: R.O.C. del algoritmo de deteccion para ruido gaussiano.

Con el fin de evaluar el algoritmo de deteccion en funcion de la probabilidad de

deteccion (Pd), la de falsa alarma (Pfa) y la relacion sefial a ruido del blanco, en la Figura

4.26 se muestran las curvas de la probabilidad de deteccion en funcion de falsas alarma con
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la SNR como parametro. Esta grafica se corresponde con la curva ROC (Receiver
Operating Characteristic).

En la figura se observa que al aumentar la probabilidad de falsa alarma también
aumenta la probabilidad de deteccion, reduciendo 2 dB mas de SNR si se divide por 10 la
Pfa.

4.3.2.5.Comparacion de los resultados con las técnicas CFAR.

Con el fin de evaluar del algoritmo propuesto en esta tesis, se han comparado los
resultados de éste con otras técnicas como son la ventana deslizante, el CA-CFAR y SO-
CFAR ya presentados en el apartado 4.2.

Para realizar la comparacion se han seleccionado los resultados obtenidos en el
apartado 4.3.2.2 para un umbral T1 de 8. A continuacion se han realizado las mismas
simulaciones que en dicho apartado para la técnica de la ventana deslizante, el CA-CFAR
y SO-CFAR. En todos los casos se ha seleccionado un umbral para obtener una Pfa de
0,001 con ruido y otro umbral para obtener la misma probabilidad de falsa alarma con
clutter. En todas las pruebas que se muestran a continuacioén, cuando la SNR o la SCR
tienden a infinito los todos los algoritmos convergen hacia el mismo valor de falsa alarma.
Esto se verific6 midiendo la probabilidad de deteccion para una SNR o la SCR de -40 dB.
Para este caso se confirmaba que la probabilidad de deteccion era igual a la probabilidad
de falsa alarma seleccionada.

Con ruido Gaussiano.

Tras seleccionar el umbral 6ptimo para cada técnica se realizaron 100.000 pruebas
con ruido para obtener las curvas que se muestran en la Figura 4.27, Figura 4.28 y Figura
4.30.

En estas figuras se comprueba que, para ruido Gaussiano, el algoritmo presentado
muestra una mejora de 7 dB (de SNR) con respecto al SO-CFAR y CA-CFAR para un
blanco ideal. Para un blanco pequefio (bote) la mejoria es de 1 dB y de 2 dB para un
blanco extenso (Ferry).

En el caso de la ventana deslizante (Int-CFAR) se puede comprobar que para un
blanco ideal, se pierde tinicamente 1 dB con respecto al algoritmo propuesto. En cambio,
cuando la comparacion se realiza con un blanco real los resultados empeoran en 7 dB para
el caso del ferry y 4 dB para el caso del bote. Por lo tanto, se puede concluir que la técnica
de la ventana deslizante no funciona tan bien para detectar el ancho de los picos en blancos
reales.

A continuacion se realizo el mismo experimento pero para clutter con distribucion
Log-Normal. Los resultados se presentan en el siguiente apartado.
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Figura 4.27: Curvas Pd para un blanco simulado con ruido Gaussiano. Comparacion de diferentes
técnicas de deteccion.
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Figura 4.28: Curvas Pd para un bote con ruido Gaussiano. Comparacion de diferentes técnicas de
deteccion.
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Figura 4.29: Curvas Pd para un ferry con ruido Gaussiano. Comparacion de diferentes técnicas de
deteccion.

Con clutter Log-Normal.

Para el caso de clutter los algoritmos de deteccion se han optimizado para obtener
una probabilidad de falsa alarma de 0,001. En las figuras (Figura 4.31, Figura 4.32 y
Figura 4.33), se presentan los resultados con las diferentes técnicas.

Con este clutter se comprueba que con las técnicas SO-CFAR y CA-CFAR no se
consigue que se detecten ningun tipo de blanco para una relacion senal a clutter (SCR) por
debajo de 20 dB. En cambio con el algoritmo propuesto los blancos se empiezan a detectar
con una SCR menor a 10 dB.

Con la técnica de la ventana deslizante (Int-CFAR) se puede comprobar que, en
entornos con clutter, su funcionamiento es también superior a las otras técnicas CFAR
(SO-CFAR y CA-CFAR), pudiéndose detectar los blancos simulados y los extensos
(ferry). Si se compara esta técnica con el algoritmo propuesto, se puede ver como para el
caso de un ferry y para una Pd del 90%, se pierden unos 13 dB de SCR. En el caso del
blanco simulado las pérdidas son menores reduciéndose a 4 dB.

Estos resultados demuestran las ventajas del algoritmo propuesto frente a los
tradicionales tanto en entornos con clutter, como en menor medida, en entornos con ruido.

Para verificar la bondad del algoritmo propuesto con otros modelos de clutter, se
realizd el experimento con entornos de clutter tipo K Para ello se optimizaron los
umbrales para que en ambos casos (clutter tipo K y Log-Normal) se mantuviera la Pfa en
0,001.

91



Capitulo 4: Nueva técnica de deteccion de blancos con radares de alta resolucion.

09
0e
07
06
05

Pd

04
03
02
01

—— Algoritmo Propuesto
—=— Int-CFAR
— - CA-CFAR

+— SO-CFAR

SCR (dB)

Figura 4.30: Curvas Pd para un blanco simulado con clutter. Comparacion de diferentes técnicas de
deteccion.
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Figura 4.31: Curvas Pd para bote con clutter. Comparacion de diferentes técnicas de deteccion.

92



4.3. Algoritmo propuesto

1 . DD
(Y] NSRS SURBRROOOS JOUOORSURU: ASSRSSRRRN J0 ASS SSSOOAO
54 S R & SRR S ——
Y] SSSSSSSRON SNSRRURN St OPPRORROO: RSSO f SO N—

g 05} ' S S .
(7] S— IR SR - f¢ ----------- I -
03r H I _;.:: E [ B
3 B DO __________ ___________ —— Algoritmo Fropuesto |

' i ' v —&— Int-CFAR
01 CA-CFAR a

SO-CFAR
-10 -5 ] 3] 10 15 20

SCR (dB)
Figura 4.32: Curvas Pd para un ferry con clutter. Comparacion de diferentes técnicas de deteccién.
Con clutter tipo K.
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Figura 4.33: Curvas Pd para un blanco simulado con clutter con distribucién k. Comparacién de
diferentes técnicas de deteccién.

En la Figura 4.33 se muestran los resultados para clutter tipo K y un blanco
simulado y en la Figura 4.34 para clutter Log-Normal. Se observa que para el caso de la
ventana deslizante los resultados son similares. Con el algoritmo propuesto el resultado es
similar para una probabilidad de deteccion del 100 %, pero la pendiente en clutter Log-
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Normal es mayor. Esto verifica la hipdtesis de que el algoritmo propuesto funciona
correctamente con diferentes distribuciones de clutter.
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Figura 4.34: Curvas Pd para un blanco simulado con clutter con distribucién Log-Normal.
Comparacion de diferentes técnicas de deteccion.

Comparacion del algoritmo propuesto con las técnicas presentadas de SO-CFAR
para la deteccion de los reflectores del blanco en presencia de ruido real.
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Figura 4.35: Probabilidad de deteccion de las diferentes partes del ferry y del bote con la técnica SO-
CFAR.
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Para evaluar el comportamiento del algoritmo cuando se detectan todos los puntos
de un blanco, se realizd la misma prueba que en el apartado 4.2.2. Se seleccion6 la firma
de un bote y un ferry y se calcul6 el porcentaje de detecciones en cada pico. En la Figura
4.35 se muestran los resultados con la técnica SO-CFAR y en la Figura 4.36 con el
algoritmo propuesto. Se concluye que con el algoritmo propuesto se puede detectar con un
100% de probabilidad los picos proximos localizados entre 150 y 200 metros, mientras que
con SO-CFAR no.

Estos resultados y los presentados anteriormente sugieren que el algoritmo
propuesto puede ser adecuado para el centrado y alineamiento de las firmas de los buques.
Los resultados para esta aplicacion se presentan en el capitulo 6.
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Figura 4.36: Probabilidad de deteccion en las diferentes partes del ferry y del bote con el algoritmo
propuesto.

Comparacion del algoritmo propuesto con las otras técnicas para la deteccion de
los reflectores en clutter real.

Otra forma de evaluar el funcionamiento del algoritmo consistio en hacer la
deteccion anadiendo clutter real a las firmas del bote y del ferry (Figura 4.6), tal como se
muestra en la Figura 4.38. En un primer caso, se dejaron los umbrales para ruido gaussiano
del apartado anterior. En la Figura 4.37, se observa que el algoritmo propuesto es el que
mas pico de clutter detecta. En el caso de la ventana deslizante se ve que en algunos casos
se detectan picos de clutter con mas probabilidad que las partes de los blancos.

Otro efecto que llama la atencidn, es que con picos de clutter proximos al bote, la
probabilidad de deteccion para SO-CFAR y para CFAR para pasar de un 100 % al 40 %,
mientras que con el algoritmo propuesto se mantiene al 100%. De aqui deduce que la
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probabilidad de deteccion con clutter empeora con las técnicas CFAR, si no se cambia el
umbral, mientras que con el algoritmo propuesto se mantiene constante.

También se puede observar que con el algoritmo propuesto las partes de los blancos
se estan detectando con una probabilidad de deteccion del 100%, frente al clutter que no
alcanza el 90%. Por tanto, si se procesan varias rampas consecutivas se evitara el clutter,
manteniendo la probabilidad de deteccion. Se observa que se puede seguir utilizando en el
centrado de firmas pero utilizando mas rampas consecutivas.
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Figura 4.37: Probabilidad de deteccion en las diferentes partes del ferry y del bote con las diferentes
técnicas en caso de clutter real y umbrales optimizados para ruido.

En el caso de seleccionar el umbral de las diferentes técnicas con clutter real los
resultados se muestran en la Figura 4.39. El umbral para el algoritmo propuesto fue
seleccionado seglin la ecuacion (4.17). Se puede apreciar en dicha figura que para las
técnicas SO-CFAR, CA-CFAR vy la ventana deslizante, se deja de detectar el bote. Con el
algoritmo propuesto se detecta el bote y el ferry aunque con una probabilidad de deteccion
inferior que con ruido. Se puede comprobar como en el caso anterior que con el algoritmo
propuesto continua detectando el comienzo y el final de la firma del ferry.

96



4.3. Algoritmo propuesto

Amplitud

1) S

10 feafpose=e-

Lanaadti}

---1-----r--“--.-----
1
]

l

mmmmmmmmma
'

100 150
Distanc

200 280 300
ia (m)

Figura 4.38: Firma de un ferry y un bote con clutter real.
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Figura 4.39: Probabilidad de deteccion en las diferentes partes del ferry y del bote con las diferentes
técnicas en caso de clutter real y umbrales optimizados para clutter real.
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4.4. APORTACIONES DE ESTE CAPITULO.

La principal aportacion de este capitulo es un nuevo algoritmo de deteccion no-
coherente, adecuado para un radar de alta resolucion y que se adapta a las caracteristicas
de los blancos de alta resolucion y para su aplicacion en la identificacion de los mismos. El
algoritmo propuesto presenta las siguientes ventajas:

* Necesita menos relacion sefial a ruido para detectar un mismo blanco que
en el caso las técnicas basadas en CFAR en presencia de ruido o de clutter.

* No hay que adaptar el umbral en cada celda, como requieren las técnicas
CFAR. Con ello, los picos detectados no se ven afectados por los picos
adyacentes. El umbral se adapta cada cierto nimero de rampas, segun las
ecuaciones (4.10), (4.12), (4.14) y (4.17) tomando como referencia las
zonas donde no se detecta presencia de blanco.

* Es posible cambiar facilmente el umbral del algoritmo para mantener la
probabilidad de falsa alarma en el caso de que llegue sefal con clutter
(ecuacion (4.17)). Ello implica unas pérdidas de 5 dB de la SNR necesaria
para la deteccion, pero continuaria funcionando mejor que las otras técnicas
evaluadas. También permite seleccionar el umbral en funcion de la
distancia, con lo que se puede adaptar a las condiciones reales. Esto es,
como a partir de 3 Km del radar la potencia del ruido gaussiano es superior
a la de clutter y se puede considerar un umbral para el ruido dado por la
ecuacion (4.14).

* El algoritmo funciona adecuadamente con blancos extensos reales, que es
el caso de la mayoria de los blancos cuando se utiliza un radar de alta
resolucion. Evita la limitacion de los sistemas CFAR, que como se ha
demostrado en este capitulo, dejan de funcionar cuando existen blancos
extensos con multiples reflectores consecutivos o picos de clutter cercanos
al blanco.

* Es adecuado para detectar el principio y fin de las firmas de los blancos,
por lo que es valido para el alineamiento o centrado de firmas como se vera
en el capitulo 6.

* El coste computacional y el tiempo de observacion son bajos si se
comparan con otras técnicas como la transformada Randon [Carretero 11].
Por este motivo, se puede utilizar en tiempo real cubriendo grandes
distancias (15 km.) con el prototipo homodino utilizado de menor
complejidad que el heterodino [Asensio 04].

* Se consigue una mejora en la deteccion de blancos reales en presencia de
clutter en mas de 10 dB con respecto a las técnicas como la ventana
deslizante, CA-CFAR y OS-CFAR. Ademas permite detectar la mayoria de
los reflectores de un blanco extenso de nuestra base de datos.
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4.4. Aportaciones de este capitulo.

Ademas se comprobo que los algoritmos CFAR tradicionales aplicados a los HRR
tienen el problema de no detectar las partes del blanco en las que aparecen reflectores
consecutivos. Entre las técnicas CFAR estudiadas en este capitulo se ha demostrado que la
que mejor funciona para estos casos es la SO-CFAR

En el caso de la técnica de la ventana deslizante obtiene mejores resultados que
CA-CFAR y OS-CFAR para blancos de pequefio tamafio en presencia de clutter o blancos

simulados.

Por todas estas ventajas se considera que este algoritmo propuesto en este capitulo
es adecuado para su aplicacion en los radares de alta resolucion
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5 TECNICA DE DETECCION Y
CLASIFICACION DE BLANCOS POR
VELOCIDAD MEDIANTE RADARES
DE ALTA RESOLUCION.

5.1. INTRODUCCION.

Uno de los objetivos de esta Tesis es desarrollar nuevos algoritmos de deteccion e
identificacion de navios que entran y salen de un puerto mediante radares de alta
resolucién (HRR). Para esta labor resulta util conocer la velocidad de los mismos de forma
que se pueda seleccionar automaticamente los blancos que se muevan a una determinada
velocidad. Otra aplicacion de estos radares, es vigilar la presencia de embarcaciones en
zonas de navegacion restringidas como aquellas donde se ubican jaulas flotantes de
piscifactorias. Para este caso la identificacion de una embarcacion sin autorizacion puede
producir una alarma automatica que evite el expolio, la sustraccion de peces, etc.

Existe una amplia bibliografia sobre la seleccion de blancos en movimiento en la
que se muestra diferentes técnicas para reducir los efectos de las interferencias: unas
basadas en sistemas de indicacion de blancos moviles como tal (MTI o Moving Target
Indication) y otras basadas en sistemas Doppler. Ambas técnicas presentan limitaciones
cuando se aplican en radares de alta resolucion. Las técnicas MTI tradicionales [Levanon
88, Skolnik 01] dejan de ser efectivas debido a que el blanco, en movimiento, transita por
mas celdas al aumentar la resolucién. En el caso de los sistemas basados en imagenes
Doppler [Carretero 11, Calvo 07] la desventaja radica en requerir un alto coste
computacional (matrices de gran tamafio) especialmente cuando se quiere detectar blancos
en una region muy extensa. Ademas cuando se utilizan con radares HRR se produce el
problema de “la migracion de celdas”. Consiste en que la imagen Doppler se ensancha, al
no permanecer los puntos del blanco en la misma celda durante el tiempo que se requiere
para procesar la imagen Doppler. Para resolver este problema se han propuesto nuevas
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técnicas que detectan la migraciéon de celdas [Deudan 10, Nanzhi 01, Muiioz 06b,
Muiioz 08] pero que requieren mayor carga computacional.

Otras técnicas que se utilizan para predecir la posicion siguiente del blanco son los
filtros de seguimiento (Track Smoothing) de tipo "a-" o los "Kalman" [Skonik 01, Zhang
04, Papic 06, Ristic 04]. Las técnicas TBD (seguimientos antes de la deteccion) se han
mejorado mediante el seguimiento de blancos extensos [Boers 06], utilizando la
informacion de la fase de la sefial [Davey 12], o basindose en imdgenes en dos
dimensiones aplicando la transformada multidimensional Hough para buscar la trayectoria
del blanco [Moyer 11]. Todas las técnicas enumeradas presentan la desventaja de tener
demasiada carga computacional sobre todo cuando el blanco realiza maniobras rapidas.

Otro método empleado para la estimacion de la velocidad, es calcular la velocidad y
aceleracion del blanco una vez que este ha sido detectado. La medida de la velocidad en
estos casos se realiza a partir de la medida de las distancias al blanco en diferentes rampas,
por el estudio del ancho de la imagen doppler del blanco o mediante técnicas para en
secuencias de imagenes distancia-doppler.

El radar de alta resolucion descrito en el capitulo 2 permite obtener imagenes
Doppler de los blancos en movimiento [Wehner 95], [Campo 08]. En este caso el radar
permanece estatico, y es el movimiento del blanco el que permite obtener una imagen del
mismo. Con el fin de realizar este procesado se tiene que almacenar la sefial digitalizada de
varias rampas consecutivas en una ‘“matriz radar”. Las filas de esta matriz contiene la sefial
en el tiempo de cada rampa. Realizando la DFT tal y como se ha venido realizando en el
capitulo anterior, se obtiene una matriz con la informacion “distancia-tiempo”. Para
obtener la matriz Doppler se realiza una segunda DFT en la otra direccion dando como
resultado la matriz “distancia- Doppler”. Con este procesado el ruido y los blancos
estaticos se ubican en las frecuencias cercanas a cero tal y como se muestra en la Figura
5.1, mientras que los blancos en movimiento, como la lancha de la Figura 5.2, se alejan del
cero. Con un radar FMCW es posible obtener o la distancia de varios blancos o la
velocidad de un unico blanco. Un ejemplo de radar FMCW utilizado para medir la
velocidad son los radares utilizados en el control de velocidad del trafico en carreteras.

Una vez presentadas las técnicas utilizadas de deteccion de blancos en movimiento,
se desea plantear la mejora de la relacion sefial a ruido del eco recibido y, por tanto, del
alcance del radar. Uno de los métodos mas extendidos es la técnica de integracion.
Dependiendo del tipo de sefial utilizada se puede clasificar en integracion coherente (se
conoce amplitud y fase) o no coherente (solo se conoce la amplitud) [Levannon 88]. Con
ambas técnicas se puede realizar la deteccion con un vector.

Otro aspecto destacado en el andlisis de la sefial radar es conocer la evolucion
temporal del clutter cuando se recibe la sefial. Investigaciones recientes han estudiado la
naturaleza no-estacionaria del clutter de mar. [Carretero 11, Melief 06].

En este capitulo se propone un nuevo método de estimacion de la velocidad de los
blancos. Ademads se propone un algoritmo de deteccion de blancos en movimiento que
permite obtener una salida "distancia-velocidad" de los blancos detectados, permitiendo
ordenar de forma aproximada los blancos por velocidad.
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5.1 Introduccion.

|
mqﬁnﬂw AR

25

26

24

22

20

Frecuencia Doppler (Hz)

i
1700 1720 1740 1760 1780 1800 1820 1840 1860
Distancia {m)
Figura 5.1: Imagen Doppler de jaulas de pesca.
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Figura 5.2: Imagen Dopler de jaulas de pesca con una lancha en movimiento.

Para este fin, se presenta una técnica de integracion no-coherente sobre la matriz
radar, con la informacion de M rampas haciendo uso del radar de alta resoluciéon descrito
en el capitulo 2. El fin del estudio es comprobar si mediante la integracion de las rampas es
posible mejorar la SNR de la deteccion de blancos en movimiento y a la vez estimar la
velocidad de los mismos. Se ha optado por una técnica de integracion no-coherente frente a
la de procesado Doppler pensando que se desea detectar blancos en una extensiéon muy
amplia lo que supone trabajar con un nimero de muestras extremadamente grande que

103



Capitulo 5: Técnica de deteccion y clasificacion de blancos por velocidad mediante radares de alta resolucion.

limitaria el procesado Doppler. El estudio que se presenta no pretende compensar la
migracion de celdas [Muiioz 06a, Muiioz 06b, Muiioz 08] sino utilizar el efecto que se
produce en la migracion de celdas por la velocidad, para obtener la velocidad del blanco
sin necesidad de obtener la imagen ISAR. Tampoco se basa en predecir el movimiento del
blanco, como en las técnicas de seguimiento. Ademds se desea detectar los blancos en
movimiento en entornos con clutter y con ecos de baja relacion sefial a ruido como es el
caso de los blancos situados a una distancia superior a 3 km. del radar (ver capitulo 3).

Este capitulo se distribuye en tres grades bloques; Primero se hace un estudio
matematico de la integracion no-coherente de varias rampas y de la ecuacién que permite
calcular la velocidad de los blancos a partir de la sefal integrada. A continuacion se
verifica la ecuacion obtenida matematicamente mediante un estudio experimental,
partiendo de la base de datos real obtenida tal como se explico en el capitulo 3. Para tal fin,
se analizan diferentes tipos de blancos, clutter e interferencias, tanto desde el punto de vista
doppler, como de la representacion "distancia- tiempo" y con la formula propuesta para el
calculo de la velocidad. Por ultimo se presenta el algoritmo para la deteccion de los
blancos basado en los resultados obtenidos del estudio previo.

5.2.MODELADO MATEMATICO.

5.2.1. Planteamiento del problema.

En este apartado se va a estudiar de forma teorica, partiendo de la ecuacion del
radar, la sefial recibida de blancos en movimiento puntuales o formados por varias celdas.
El esquema a seguir es el mostrado en la Figura 5.3.

Como se recordara, en el capitulo 3, se obtuvo la ecuacion (5.1) que representa el
modulo de la senal recibida muestreada y cuantificada antes de realizar la transformada de
Fourier. En el esquema de la Figura 5.3, es la que se aplica a la entrada. Al realizar el
modelado para un radar de alta resolucion, la amplitud recibida de un mismo reflector de
un blanco (cada pico en el perfil de distancia) se aproxima constante, tal como se
demostrd en el capitulo 3. Ademas cuando un blanco es extenso, la sefial recibida de cada
reflector del blanco aparece en el perfil de distancia como un pico independiente. Por este
motivo y para simplificar las ecuaciones, la amplitud no se va a considerar en el modelado
matematico.

d, (n) = cosw, L& [T Ln]+n, (n) (5.1)
donde:

Af : es el ancho de banda transmitido.

T : es el retardo de la sefial recibida.

— 277‘/71

o

siendo f, la frecuencia de larampay f, la frecuencia de

N

muestreo. Teniendo en cuenta que f y f, tienen que ser multiplos enteros.
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5.2 Modelado Matematico.

A partir de esta ecuacion y siguiendo el esquema propuesto, se va a estudiar lo que
ocurre en los casos siguientes:

* Blanco en movimiento de longitud menor a la resolucion.
* Blanco en movimiento de longitud igual a L mayor a la resolucion.

* Comparacion de los dos anteriores con el caso de blancos quietos.

Seiial de F1 Seiial en distancia-tiempo Sefial integrada Blanco
muestreada (x (k) ' (K)) (" (K))
(dy (1)) -
Suma de Deteccion y X'(K)
—»| DFT 1 M rampas »  enventanado ol DIl ey
® @ del blanco (3) @

Tiempo (s)
Amplitud (dB)
Amplitud (dB)

Distancia (m)

Distancia (m) Frecuencia normalizada. f=kiN

Figura 5.3: Esquema para la obtencion de la velocidad del blanco.

5.2.1.1. Analisis para blanco de longitud menor o igual a la resolucion en
movimiento.

Aqui vamos a estudiar el caso en el que los blancos son de ancho menor a la
resolucién y por tanto ocupan una celda de distancia.

Suponiendo un blanco con velocidad radial constante (v ) respecto al sensor y
situado a una distancia r en el instante inicial de la escena, ¢, es el retardo y viene dado

por:

'
r,tv.n

r=2( (5.2)

C
donde:
n’ es el tiempo absoluto que se puede expresar como n’=n+7, X

x: es el nimero de la columna matriz (las sefial se divide por rampas y se
van colocando en una matriz donde cada fila es una rampa)

T, : es el periodo de la moduladora
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sustituyendo ¢, y n’ en la ecuacion 5.1, queda:

r vTx vn
d =cos L+ ip |+ 5.3
() {WU(AI’U Ar A Jn} ", (1) (53)
donde:
Ar es la resolucion del radar y viene dada por Ar, = j

. ., vn
El tercer término de la ecuacion (5.3) (A’—) es mucho menor que uno, y por tanto
s

la anterior ecuacion puede reescribirse:

d (n)= cos{wg[ AT Jn} +n, (n) 5.4)
Ar,

k =— 5.5
A (53)
vT
k =—— 5.6
T (5.6)
se obtiene la ecuacion (5.7):
d (n) = cos|w, (k, + k x)n]+n_(n) (5.7)

Como se observa en el esquema de la Figura 5.3, el primer paso (1) es realizar una
transformada de Fourier de la sefial de cada rampa. La transformada de Fourier de la
ecuacion (5.7) para una rampa (x=1) viene dada por:

xy(w)=o(w-w,(k, +k,))+o(w+w,(k, +k))+0T,(w) (5-8)

Puesto que el objetivo es obtener el perfil de distancia, Ar, [k, basta representar la
sefal en el rango de 0 a m obteniendo:

xXyW)y=0(w-w,(k, +k,)))+0,(w) para 0<w<w  (5.9)

Si se almacena la informacion de M rampas consecutivas, se obtiene una matriz
(distancia-tiempo) tal y como se muestra a la salida del bloque (1) de la Figura 5.3. Si
ahora se suma el valor absoluto de las M rampas, bloque (2) de la Figura 5.3, se obtiene
una sefal cuya expresion es:
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5.2 Modelado Matematico.

x'y (w) = i ow-w,(k, +k x)+0,(w) para O<w<z (5.10)

x=1

Esta ecuacion equivale a la convolucion de un pulso rectangular por una delta en la
posicion inicial, ecuacion (5.11), si se cumple que v.7, <Ar, .

x'y (w) =TI (ﬁ). *o(w—w,(k, +k)+0,(w) para0<w<z (5.11)

v

A continuacioén se selecciona la zona en donde se encuentra un blanco tras la
deteccion automatica del blanco, bloque (3) de la Figura 5.3 mediante un enventanado y
tras ello se realiza la transformada de Fourier en la zona de sefial integrada donde se
encuentra el blanco, bloque (4) de la Figura 5.3.

El moédulo de la transformada de Fourier de la ecuacion (5.11), viene dada por una
sinc mas la sefal de ruido:

sen[K ( kvzlll )}

sen(K/2)

|X'(K)| = o, (5.12)

De la ecuacion (5.13) se concluye que el primer nulo de la sinc se produce para

2 . .
PvE O lo que es lo mismo, la mayor parte de la potencia del blanco se encuentra por

debajo del valor dado por la ecuacion (5.13).

(5.13)

Esta ecuacion nos permite disefiar la frecuencia de corte de un filtro que seleccione
los blancos que se mueven con un velocidad superior a la radial (v, ) para un determinado

numero de rampas. El nimero de rampas permite seleccionar la velocidad minima que se
quiere detectar: cuanto mayor sea M menor sera la velocidad que se puede discriminar.

Con el fin de verificar la ecuacién (5.13), se realizd un experimento con dos
blancos simulados uno estatico y otro en movimiento y siguiendo el esquema de la Figura
5.3. En la Figura 5.4, se muestra la sefial de un blanco puntual en movimiento comparada
con la de uno estatico.

En la Figura 5.5, se comparan los espectros de un blanco en movimiento con otro
estatico. Se observa que el espectro de un blanco puntual estatico es plano mientras que el
del blanco en movimiento aparece como una sinc con la frecuencia normalizada (f=K/N"’)
del primer nulo ( f.) en 0,3. Si se tiene en cuenta que el blanco se estd moviendo a una
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velocidad de 5 m/s, que 7, es de 2,5 ms y que el valor de M es de 80 rampas, se puede

comprobar, con la ecuacion (5.13), que dicha frecuencia de corte f. coincide con la
representada en la figura:

20, 20005
TvM 000250330

J.

b

En la Figura 5.6, se compara un blanco de ancho L (0,9 m.) estatico, con un blanco
puntual moviéndose a una velocidad de 4,5 m/s. Si se calculan las frecuencias del primer
nulo de ambos se tendria que:

para el blanco en movimiento (5.13):

20 2,15

/.= TvM 0002535080

>

y para el blanco quieto (3.18):

20r 200,15
fL - = =073
L 0,9

30 - :

— Blanco quieto

—— Blanco en movimiento
e e P — -----------------------
p Y I — | RS —— RS ———

Amplitud (dB)

Distancia (m)

Figura 5.4: Comparacion entre un blanco estitico y otro en movimiento.
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5.2 Modelado Matematico.

L L L L

—— Blanco quieto
—— Blanco en movirmiento
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1
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"
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01 0.2 03 0.4 05 0.5 0.7 (i 0.5 1
Frecuencia normalizada, f=K/N

Figura 5.5: Comparacién del espectro de un blanco puntual estitico y otro en movimiento.

s — T T T T ¢

I I
Blanco guieto
—— Blanco en maovimiento

Amplitud (dB)
]

i

01 0z 0.3 0.4 05 (R3] 0.7 (=1
Frecuencia normalizada, f=K/N

Figura 5.6: DFT del perfil de distancias, X(K), para un blanco estatico de longitud L (rojo) y para un
blanco puntual en movimiento (azul).

Una vez mas se comprueba que el primer nulo coincide con las mostradas en la
Figura 5.6.
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En la Figura 5.6 se observa que el espectro del blanco en movimiento sufre una
atenuacion, por encima del primer nulo de la sinc, con relacion al blanco de longitud L
estatico. Esta diferencia equivale a 5 dB para una frecuencia normalizada de 0,8, lo que
permite diferenciar ambos casos y considerar que el movimiento del blanco realiza un
filtrado sobre la sefial radar obtenida.

5.2.1.2. Analisis para blanco de longitud L en movimiento.

Una vez estudiado lo que ocurre cuando los blancos son de longitud menor a la
resoluciodn, esto es ocupan una celda de distancia, se va a estudiar el caso en el que ocupen
varias celdas.

Si el blanco tiene una longitud L y una velocidad v = v, (m/s), la sefial de FI vendra
dada por la sumatoria de todas las sefiales recibidas del blanco (para r entre 7, y r, +L).

Hay que tener en cuenta que la variacion de la amplitud es de muy baja frecuencia por lo
que no se tiene en cuenta en el modelado matematico. Por tanto, a partir de la ecuacion
(5.4), la senal de FI queda:

Ly r+I0r v.T x
d (m) = o TIBT, VX 5.14
, (1) Z:ZO: cos{wo( A, A jn} n,(n) ( )
Si:
k - (5.15)
iV .
vT

k =—~= 5.16
A (5.16)

la ecuacion (5.13) se puede expresar como:

L/,

d, (n)="> coslw,(k, (r, +IAr,) + k,x)n] +n,(n) (5.17)

El paso primero (1) en el esquema de la Figura 5.3, es realizar la transformada de
Fourier de la sefial de cada rampa (es decir cuando x=1). El modulo de la transformada de
Fourier de la ecuacion anterior viene dada por:

L/bv,

x(w) = 25(W—Wo (k,(r, +ibr,) + k) + 0w+ w,(k,(r, +Ibr,) + k) +0,(w)  (5.18)

Si se almacena la informacién de M rampas consecutivas, se obtiene una matriz
(distancia-tiempo) tal y como se muestra a la salida del bloque (1) de la Figura 5.3. Si
ahora se y selecciona la parte de 0 a © de la sefial dada por la ecuacion (5.18) y se suma el
valor absoluto de las M rampas, bloque (2) de la Figura 5.3, se obtiene la ecuacion (5.19).
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5.2 Modelado Matematico.

a LA

Xw)=> > dw=w,(k,(r, +IDr,) +k,x)) + T, (w) para 0<w<rz (5.19)

x=1 =0

La expresion (5.19) se puede poner como la convolucién de dos senales
rectangulares y una delta en la posicion inicial, si se cumple que v 7, < Ar , mediante:

Xy (W) = (n(kvjw)* e :Vk TN D8k =w, (k,r, +k,))+0,(w) para 0w<r (5.20)

A continuacion se selecciona mediante un enventanado la zona en donde se
encuentra el blanco, bloque (3) de la Figura 5.3. El paso siguiente es realizar la
transformada de Fourier de la zona de la sefial integrada donde se encuentra el blanco
(bloque (4) de la Figura 5.3). El valor absoluto viene dado por:

sen{K (k’L-;kVM)} sen{K (kVéM)}
+o (5.21)

sen(K/2) " sen(K/2) N

X (&)| =

La ecuacién (5.21) pone de manifiesto que se produce un minimo debido al ancho
del pulso tras la integracion:

2407,
fo=— (5.22)
para:
L'=L+v MT,
y otro debido a la velocidad para:
2 20r
= = : 5.23
S AKM T My (5.23)

De la ecuacion (5.22) podemos calcular la velocidad del blanco a partir del valor
del primer nulo de la sinc que es producida por la velocidad, sabiendo que el nulo
producido por la longitud del pico integrado (5.22) es un parametro facil de calcular
conociendo la longitud del pico tras integrar las M rampas y se produce primero.

(5.24)

Esta ecuacion permite conocer la velocidad del blanco realizando la transformada
de Fourier de la firma del mismo. La validez de esta ecuacion para casos reales se mostrara
en el estudio experimental que se realiza en el apartado 5.3.
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La validez tedrica del modelo matematico propuesto se realizd mediante la
simulacion de un blanco estatico de longitud L y otro mévil de la misma longitud. En la
Figura 5.7 se representa la matriz de datos a la salida del bloque (1) de la Figura 5.3 para
estos blancos. A continuacion la sefial se integra, se realiza la DFT dando como resultado
el que muestra en la Figura 5.8. En ésta, se muestran los espectros para un blanco quieto
de longitud 1,5 m, y otro de longitud 1,5 m y velocidad 4,5 m/s. Hay que tener en cuenta
que la longitud L' del blanco en movimiento sera la longitud de la sefial integrada, es decir
0,9 m debido al desplazamiento mas 1,5 que es el ancho sin integrar. Por tanto L' sera de
2,4 m y por tanto el nulo debido a la longitud seglin la ecuacion (5.22) serd de 0,125. En el
caso del blanco estatico el nulo de la sinc viene dado por la ecuacion (3.18), y sera de 0,2.

Se puede observar que la sefial del blanco en movimiento (roja) es la del blanco
estatico que ha sufrido un filtrado paso bajo con frecuencia de corte 0,33 que es coherente
con el resultado de la ecuacion (5.24).

200, 2[5

/. = TvM 0002535030

b

Se realiza otra prueba para una blanco a la misma velocidad pero de longitud 7 m y
sin afnadir ruido a la sefial. En este caso el nulo de la sinc debido a la velocidad se debe
encontrar en 0,33. En cambio el debido a la longitud de la sefal integrada pasara de ser
0,125, a ser:

210,15 0,038

S = 7+0,0025 2,580

tal y como se puede ver en la Figura 5.9.

E
oo
[&]
e
I
X7,
@]
o 0Dz o004 0o0s o0 o1 012 014 016 018 0.2
Tiempo (s)
Figura 5.7: Representacion distancia-tiempo para un blanco estético (rojo) y otro en movimiento
(azul).
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— Blanco quieto

—— Blanco en movimiento

(gp) pnudwy

=K/N

Frecuencia normalizada, f

Figura 5.8: DFT del perfil de distancias, (X(K)) para un blanco de longitud L estatico (azul) y otro en

movimiento (rojo).
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Figura 5.9: DFT del perfil de distancias, (X(K)) para un blanco de longitud L=7 m y velocidad 4,5 m/s.
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5.2.2.Conclusiones.

El método de integracion no-coherente de M rampas mostrado en los apartados
anteriores nos permite obtener las siguientes conclusiones:

* Si se compara un blanco puntual estitico con un blanco puntual en
movimiento, se observa que la potencia de la sefial del segundo tiene forma
de sinc, siendo la frecuencia del primer nulo:

20r
f“_TvM

mr

* Si el pico tras integrar M rampas producido por un reflector del blanco tiene
una ancho L’, aparecen dos minimos, uno debido a la longitud :

_ 207,
LY

/.

y otro a la velocidad més pronuciado:

_ 24r,
TvM

mr

/.

* Si se tiene en cuenta las expresiones anteriores, el blanco en movimiento
presentara lobulos secundarios atenuados con respecto al blanco estatico.

* Para conseguir que un blanco cambie la posicion del primer nulo basta con
modificar el nimero de rampas o el valor de la PRF.

5.3. ESTUDIO EXPERIMENTAL.

En el este apartado se aplica el modelo matematico obtenido a blancos reales. Estos
podréan ser estaticos, en movimiento, en presencia de clutter de mar (cercano y lejano) y
con diferentes estados del mar y del viento. Los datos fueron capturados con un radar de
alta resolucion, con la metodologia del apartado 3.2 del capitulo 3, y se exponen en el
apéndice Cy D.

Para analizar la velocidad de los blancos y verificar que su velocidad se puede
calcular con la ecuacion (5.24), se seleccionaron diferentes blancos en movimientos de la
base de datos. Para tal fin, se representan de cada blanco su imagen doppler, la
representacion de la matriz distancia-tiempo, la firma obtenida a partir de la integracion
no-coherente de 80 rampas asi como el espectro de dicha firma.

Para estimar la velocidad radial del blanco con la matriz distancia tiempo, se
selecciona un pico en el instante inicial (Z;) situado a una distancia del radarR,. A

continuacion se vuelve a medir dicha distancia (R,) en el instante final (Z,). La velocidad
viene dada por la ecuacion (5.26).
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5.3 Estudio experimental.

_R, R

Vi maximo = (5.25)
B L~

La desviacion tipica en la medida de la velocidad viene dada por la ecuacion (5.27).
Para ello se ha teniendo en cuenta que la medida del tiempo es exacta y que el error en la
distancia viene dado, principalmente, por la resolucion del radar.

Nodr,
ST o A (5.26)
" L, L, L

ag

£

Los datos de los blancos se comparan con clutter de mar e interferencias. De esta
manera se quiere poner de manifiesto las diferencias entre el clutter y las interferencias con
respecto a los blancos cuando se utiliza un radar de alta resolucion.

5.3.1. Observacion de datos reales.

En este apartado, se va a comparar los dos métodos de estimacion de la velocidad
para cuatro blancos reales con diferentes velocidades: un porta-contenedores con
movimiento lento, un ferry, una boya y pesquero pequeiio remolcando una lancha.

Los siguientes apartados han sido obtenidos con el radar funcionando en el modo 1,
tabla 3.2, siendo f, =400Hz, Ar, =0.15 y 80 rampas en la integracion. Para estos

parametros y estimando la velocidad a partir de la DFT de la firma, la velocidad minima
que se corresponde con una frecuencia normalizada de 1, sera de 1,5 m/s. La velocidad
maxima sera de 60 m/s, por ser la velocidad a la cual el salto entre una rampa y otra del
blanco debido a la velocidad es superior a una celda de distancia.

5.3.1.1. Caso 1: Porta-contenedores.

En la Figura 5.10 inferior-izquierda se representa los datos en distancia-tiempo para
el caso de un porta-contenerdores. De ella se puede calcular que el barco se estd moviendo
unos 0,5 metros en 0,2 s., y haciendo uso de la ecuacion (5.26) se obtiene una velocidad de
2,5 m/s. 0 9 Km/h. En la imagen Doppler se observa que la imagen del barco est4 separada
de 0 Hz, lo que implica movimiento lento al ser estrecho el ancho de la imagen. En la
representacion del espectro (Figura 5.10 inferior-derecha) se observa como para 0,63 se
produce el primer nulo de la sinc o lo que es lo mismo, la sefal es menor a -5dB. Si se
aplica la ecuacion (5.24):

200, 2[5

y = = =232m/s
© T MO 0,0025082[0,63

Se comprueba como la velocidad se corresponde con la calculada a partir de la
representacion distancia-tiempo. En la misma figura se ha incluido la firma del porta-
contenedor (perfil de distancia del blanco), para posteriores comparaciones.
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A .Mh, Wy ilha : )

W ‘L“ 1F ki L ||f: fy

Frecuencia doppler
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Figura 5.10: Imagen Doppler de un portacontenedor (superior-izquierda) , representacion distancia-
tiempo (inferior-izquierda), firma del blanco integrando 80 rampas (superior-derecha), y espectro del
mismo (inferior-derecha).

5.3.1.2. Caso 2: Ferry.

En la Figura 5.11 se muestra un ferry entrando al puerto. De la representacion
Distancia-Tiempo, Figura 5.11 inferior-izquierda, se puede obtener que el barco se esta
moviendo unos 2,2 metros en 0,2 s., lo que equivale a una velocidad de 11 m/s o 39 Km/h.
Si se compara la imagen Doppler de este ferry con la mostrada en la Figura 5.10, se
observa como el ancho en frecuencia Doppler es de unas 5 veces superior a la calculada en
dicha figura, lo que se corresponde con la diferencia de velocidad de 2 m/s. a 10 m/s.

En la representacion del espectro, Figura 5.11 inferior-derecha, se observa como
para 0,13 se produce el primer nulo de la sinc (la sefial es menor a -5dB). Si se aplica la
ecuacion (5.24):

Lo 2, 2005
T MO 0,00253200,14

=10,71m/s

Se ve como la velocidad se corresponde con la calculada a partir de la
representacion distancia-tiempo.

De la firma del ferry (Figura 5.11 superior-derecha) es posible observar como el
barco, esta formado por varios picos de amplitud a lo largo de la extension del blanco, en
vez de ser una sefial continua como ocurria en los radares de baja resolucion [Richazek
00]. Esto significa que el blanco estd compuesto por multiples reflectores (picos) que
aparecen como blancos independientes debido a la alta resolucion del radar. Si se
comparan la firma de la Figura 5.11 con la Figura 5.10, se comprueba que el ancho de los
picos del ferry es muy superior a la de los picos de la firma del porta-contenedor.

116
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Figura 5.11: Imagen Doppler de un ferry entrando al puerto (superior-izquierda) , representacion
distancia-tiempo (inferior-izquierda), firma del blanco integrando 80 rampas (superior-derecha), y
espectro del mismo (inferior-derecha).

5.3.1.3. Caso 3: Boya.

En la Figura 5.12, se muestra la sefial capturada cuando el blanco es una boya de
pequefias dimensiones y estd proxima a una lancha en movimiento. Se comprueba que el
blanco estd compuesto por un Unico pico al tratarse de una boya pequefia. Este inico pico,
que constituye su firma, tiene un ancho mayor a 1 metro lo que indica que no es una
interferencia o ruido. En la representacion Doppler también se puede comprobar que la
imagen de la boya estd muy proxima a 0, pero sin llegar a ser un movimiento nulo. Esto se
debe a que al estar en el mar y proxima a una lancha en movimiento, se mueve con el
movimiento del mismo. En la representacion distancia-tiempo, en cambio no se observa
ningun movimiento. Si se calcula la velocidad a partir de la representacion de la DFT de la
firma, se comprueba que el primer valor que baja de -5 dB se produce para 0,98, aunque no
se puede confirmar al estar cerca de 1. Por lo tanto se puede decir que el blanco presenta
una velocidad menor o igual a:

L M, 20s
T T MO, 0,0025082 00,98

=1,53m/s

Esto indica que el blanco no esta completamente estatico debido al movimiento del

mar, tal y como aparece en la imagen Doppler, que no es posible de verificar en la
representacion Distancia-tiempo.

117



Capitulo 5: Técnica de deteccion y clasificacion de blancos por velocidad mediante radares de alta resolucion.

—_
N
I
<
o —
o £
s g
[a] o
= 5
o ki
o a
3
o
Q@
[
w
0 i i i | | |
1494 1495 1498 1500 1502 1504 1506 1494 1496 1455 1500 1502 1504 1506
Distancia (m) Amplitud (cIB)
15025
1503! I I

B o
= 15036 A
o
= =

=
c =
S 1904 =]
- [=N
K £
O isas <

1506
1505.5 :
15 i i i i i i i i i
002 004 006 00A 01 012 014 016 018 02 0 01 02 03 04 05 OB 07 08 09 1
Tiempo (s) Frecuencia normalizada, f=K/N

Figura 5.12: Imagen Doppler de una boya, representacion distancia-tiempo (inferior-izquierda),
firma del blanco integrando 80 rampas (superior-derecha), y espectro del mismo (inferior-derecha).

5.3.1.4. Caso 4: Pesquero.
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Figura 5.13: Imagen Doppler de un pesquero pequeiio, representacion distancia-tiempo (inferior-
izquierda), firma del blanco integrando 80 rampas (superior-derecha), y espectro del mismo (inferior-
derecha).
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5.3 Estudio experimental.

En la Figura 5.13 se muestra la sefial capturada de un barco pesquero de pequenas
dimensiones que remolca un bote de menos de 2 metros de eslora. En la firma se
representa Unicamente el pesquero y se comprueba que de éste aparecen 4 picos, siendo el
de mayor potencia de ancho 4 m. También se puede comprobar como en la representacion
Doppler la imagen del barco estd cerca de 0 pero con un ancho muy superior a la de la
boya, lo que indica que se mueve a una velocidad superior. Es interesante apreciar también
en la imagen Doppler como se puede ver el mastil del pesquero con una velocidad Doppler
diferente.

En la representacion distancia-tiempo, se puede calcular una velocidad del pesquero
de 4 m/s. Si se calcula la velocidad a partir de la representacion de la DFT de la firma, se
comprueba que el primer minimo se produce para 0,75, siendo producido por el ancho del
pico, 4 m, segun la ecuacion (5.22). El primer nulo de la siguiente sinc, y que pasa por -5
dB, se produce para 0,42, o lo que es lo mismo que el blanco presentaria una velocidad de:

Lo 2, 2[5
T IMOF 0,0025082 0,42

=3,5Tm/s

Con esta medida se vuelve a comprobar como la ecuacion (5.24), permite dar una
velocidad de los blancos con un error muy bajo.

5.3.1.5. Comparacion de los resultados.

En la Tabla 5.1, se recogen los resultados obtenidos de la medida de la velocidad en
la matriz distancia-tiempo (v, ,,.m,) Y PO el método propuesto (v, ). También se muestra
la diferencia entre ambas v, -v, .., que indica el error cometido. También se muestra la
estimacion del error cometido midiendo la velocidad en la matriz distancia-tiempo (0, ).

La diferencia en dB, nos indica la diferencia entre la amplitud para frecuencias menores
que 0,1 y para las cercanas a 1.

Tabla 5.1: Resumen de las medidas para los cuatro casos.

Diferencia
vrﬁmdximo vr vr - vr_ma’ximo 05‘,’

(dB)
Caso 1: 250m/s | 232m/s | 018m/is | 0,75m/s | -10dB
Portacontenedores
Caso 2: Ferry 11,00 m/s | 10,71 m/s 0,29 m/s 0,75 m/s -10dB
Caso 3: Boya 0,00 m/s 1,53 m/s 1,53 m/s 0,75 m/s -7dB
Caso 4: Pesquero | 4,00 m/s 3,57 m/s 0,43 m/s 0,75 m/s -10 dB
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Capitulo 5: Técnica de deteccion y clasificacion de blancos por velocidad mediante radares de alta resolucion.

Si se comparan la diferencia para en la estimacién de la velocidad por ambos
métodos se observa que la diferencia es menor al errorg, , salvo para el caso de la boya.

Esto indica que para velocidades menores a 1,7 m/s, el algoritmo propuesto para estimar la
velocidad deja de ser fiable. Para volver a tener una estimacion fiable, hay que aumentar el
parametro (7, [M ); es decir, el tiempo que se observa el blanco. Esto puede realizarse

bien incrementando el nimero de rampas bien disminuyendo la frecuencia de las mismas.

Si se tiene en cuenta que a partir de frecuencias normalizadas superiores a 0,9 ya no
se puede diferenciar entre movimiento y longitud del blanco, se puede concluir que la
velocidad minima que se puede estimar con la técnica propuesta es:

S
r_minima Tm w E‘D,g (5.27)

14

5.3.2. Observacion de clutter.

Tras el estudio realizado sobre diferentes blancos reales en funcion de su firma y

velocidad, en este apartado se presentan los resultados de la observacion de clutter de mar
e interferencias.

En la Figura 5.14, se muestra la sefial capturada e integrada con el radar de alta
resolucion ubicado en la localidad costera de Taliarte (a unos 200 metros de mar). Se
puede ver la diferencia en la sefial recibida en el radar para un dia de mar en calma y uno
otro con estado de mar 5. También se comprueba que la potencia de la senial reflejada por
el clutter es mas potente cerca de la costa, donde rompen las olas, que en alta mar. A partir
de unos 3 km la potencia del clutter comienza a ser menor que la del ruido por lo que los
picos de aquél quedan enmascarados por el ruido. Las diferencias en los datos del clutter
en funcion de la cercania a la costa se deben, tal como se explicd en el capitulo 3, a la
menor profundidad del mar cerca de la misma, a la mayor resolucion angular del radar y al
mayor tamafio de las olas.

Estado de mar S

MWar en calma
1000 T . T

1000

a0 - 1 oon -
800 - 1 800 -
700 - 1 700 -
600 -

500 -

Amplitud
Amplitud

400

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 G000 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 G000
Rango (metros) Rango (metros)

Figura 5.14: Perfil de distancias del mar en estado 5 y calma.
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5.3 Estudio experimental.

En la Figura 5.15, se muestra la imagen Doppler de la sefial capturada por el radar
en diferentes estados de mar. En estas imagenes no se ha representado la sefial en 0 Hz,
para ver con mas claridad los picos que tienen movimiento. Se puede comprobar que para
el mar en calma practicamente no aparece ningun pico con frecuencia Doppler diferentes
de 0 Hz. A partir del estado mar de 2 se aprecian algunos picos puntuales y con un estado
de mar 6, los picos de clutter se pueden apreciar como blancos en movimiento.

Esto indica que las olas de cierto tamafio se ven como blancos de pequefio tamafio
en movimiento. Para comprobar la velocidad a la que se mueven se hizo un estudio mas
detallado del fendmeno. En la Figura 5.16 se muestra la funcidon distancia-tiempo que
permite estimar una velocidad aproximada del pico de clutter de 3,5 m/s o 12 km/h. Si la
estimacion se hace a partir de la representacion de la DFT de la firma, se comprueba que el
primer nulo se produce para 0,46, o lo que es lo mismo que el pico de clutter presenta una
velocidad de:

, o 28, _ 20015
" T IMOF 0,0025082 (0,46

=3,18m/s

En la Tabla 5.2, se comparan las velocidades del clutter (Figura 5.16), con las de un
barco pesquero (Figura 5.13) que se mueve aproximadamente a la misma velocidad. De los
resultados se concluye que a partir del primer nulo, la potencia del clutter no cae mas 5 dB
mientras que en el pesquero la diferencia de potencia es superior a los 10dB. Esta
diferencia muestra que la técnica propuesta permite distinguir el clutter de un blanco
aunque aparentemente se muevan a la misma velocidad. También sugiere que, con un
filtrado paso bajo de la sefial de FI, se discrimine con facilidad el blanco en movimiento
del clutter.

Tabla 5.2: Resumen de las medidas para clutter y para el pesquero.

Diferencia
vr_méxima vr vr - vr_méxima a£vr
(dB)
Clutter 3,5m/s 3,18 m/s 0,39 m/s 0,75 m/s -5dB
Caso 4:
4,00 m/s | 3,57 m/s 0,43 m/s 0,75 m/s -10dB
Pesquero
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Figura 5.15: Imagen Doppler de clutter en diferentes estados de mar.
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Figura 5.16: Imagen Doppler de clutter de mar (superior-izquierda), representacion distancia-tiempo
(inferior-izquierda), firma del blanco integrando 80 rampas (superior-derecha) y espectro del mismo
(inferior-derecha).
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5.3 Estudio experimental.

Para verificar que la integracion de varias rampas de clutter o de un blanco estatico
apenas modifica su ancho tras la integracion, en la Figura 5.17 se han representado
diferentes situaciones de firmas integradas y sin integrar. Se puede observar como en el
caso del clutter (Figura 5.17, derecha), al integra 82 rampas (sefial en rojo), el ancho del
pico es incluso menor que para una rampa (sefial azul). Para el blanco estatico, tras la
integracion el ancho se mantiene. En el tercer caso de un bote en movimiento (Figura 5.17,
izquierda), se ve como el ancho de la sefial tras la integracion es claramente mayor. Esto
pone de manifiesto las diferencias entre el clutter y los blancos, lo que constituye el
fundamento para proponer un algoritmo de filtrado sencillo que permite discriminar el
blanco del clutter, blancos en movimiento y estaticos y ordenar los blancos que se mueven
a diferente velocidad.

Clutter Boya

— 1rampa — ‘1rampa
09 —— Integrando 80 rampas [ 09 —— Integrando 80 rampas

Bote en movimiento
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—+— Integrando 80 rampas
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Figura 5.17: Firmas de distintos tipos de reflectores: para una rampa (azul) y tras la integracion no-
coherente de 82 rampas (roja).

5.3.3. Observacion de interferencias.

Para comprobar la variacion de amplitud de una interferencia a lo largo del tiempo,
se realizd la representacion en Doppler, en distancia-tiempo y se obtuvo la DFT de la
firma, tal y como se muestra en la Figura 5.18

En la imagen Doppler de la interferencia se observa que no se encuentra cerca del
cero Doppler pero, en la representacion Distancia-Tiempo no varia la distancia a la que se
encuentra con el tiempo. Esto se debe a que la fase de la interferencia varia con el tiempo y
por ello, en la imagen Doppler se refleja como un blanco en movimiento. Por tanto, no es
posible diferenciar mediante Doppler una interferencia de un blanco en movimiento.

Si se calcula la velocidad a partir de la representacion de la DFT de la firma, se

comprueba que el primer nulo se produce para 0,9; es decir, la interferencia se desplaza a
una velocidad de:

Lo 28, 2005
T IMOA 0,00253200,9

=1,62m/s
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Figura 5.18: Imagen Doppler de una interferencia: representacion distancia-tiempo (inferior-
izquierda), firma del blanco integrando 80 rampas (superior-derecha), y espectro del mismo. (inferior-
derecha).

Tabla 5.3: Resumen de las medidas para una interferencia y para la boya.

Diferencia
vr _ madximo vr vr - vr_mdxima at‘vr
(dB)
Interferencia 0 m/s 1,62 m/s 1,62 m/s 0,75 m/s -4 dB
Caso 3: om/s | 1s3mis | 1,53mss | 075mis | -6dB
Boya

Si se compara este resultado con el de la boya (Figura 5.12) se observa que es
practicamente el mismo. La unica diferencia se produce en la atenuacion después del nulo:
en el caso de la interferencia la potencia cae unos 4 dB mientras que en la boya cae unos 7
dB, tal como se muestra en la Tabla 5.3. Ello implica que el nulo de la interferencia no es
debido a la velocidad sino a al ancho del pico segun se explico en el apartado 5.2.1.2. Si se
tiene en cuenta el ancho de los picos de menos amplitud, aproximadamente 0,3 m, la
frecuencia normalizada debida al ancho viene dada por:

124



5.4 Algoritmo de deteccion propuesto.

por lo tanto el minimo esta producido por la longitud del pico y no por la velocidad. En
cambio en el caso de la boya el ancho de 0,8 m, por lo que el nulo debido a la longitud
seria:

De estos resultados se puede comprobar como se puede diferenciar entre un blanco
de pequenias dimensiones con velocidad lenta y una interferencia.

5.3.4. Conclusiones del procesado de datos reales.

De la observacion de los datos reales se puede concluir que mediante la ecuacion
(5.24) es posible calcular con un error menor a 0,75 m/s. la velocidad de los blancos. La
ventaja principal de este método es que permite calcular la velocidad sin necesidad tener
que trabajar con una matriz, con lo que se reduce el tiempo de procesado con respecto a
otras técnicas como por el maximo o técnicas mas elaboradas como la transformada de
Hough.

También se comprueba que el clutter de mar cerca de la costa, a distancias menores
de 3 Km., se comporta como blancos de baja potencia en movimiento. Por tanto, a esas
distancias, es muy dificil diferenciar los blancos moéviles de pequefio tamafio del clutter,
exclusivamente por su imagen Doppler.

Ademas, como la potencia y la velocidad de los picos de clutter no permanecen
constantes durante el tiempo, la integracion de varias rampas hace que el clutter pierda mas
amplitud que los blancos y que la DFT de la firma se pueda diferenciar de la un blanco en
movimiento

Por otro lado, las sefiales de interferencia tampoco se localizan en 0 Hz Doppler al
no tener una fase constante; por tanto, no se pueden diferenciar por Doppler pero si
mediante la DFT de la firma.

A partir de los 3 Km. la potencia el clutter deja de ser visible y el ruido del sistema
pasa a ser el predominante. En consecuencia, a partir de 3 Km. de la costa el clutter se
puede modelar como ruido Gaussiano.

De las firmas de los blancos se comprueba que al integrar varias rampas de sefal
durante un intervalo de tiempo, el ruido en la firma se reduce considerablemente y se
resaltan los reflectores del blanco.

Con todo ello, en el apartado siguiente se propone un método novedoso para
ordenar los blancos seglin su velocidad y detectarlos en entornos de clutter o ruido.

5.4. ALGORITMO DE DETECCION PROPUESTO.

En este apartado se presenta un nuevo método para la deteccion de navios mediante
radares FM-CW, que permite dar una estimacion de la velocidad de los blancos
observados. Se basa en la realizacion de un filtrado FIR de la suma de N rampas
consecutivas que también permite la deteccién automatica de los barcos en movimiento. El
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algoritmo funciona incluso con bajo nivel de sefial, permitiendo distinguir los blancos
moviles de los estaticos, del clutter, de sefales interferentes (por ejemplo emisoras de HF)
o de las propias del radar.

Partiendo del modelo matemdatico presentado en el apartado 5.2 y de la
comprobacion del mismo en el apartado 5.3 con datos reales, se puede afirmar que un
filtrado paso bajo la senal resultante de la integracion de un nimero suficiente de rampas,
disminuye la potencia de los blancos que permanecen inméviles y se mantendrd igual en
los blancos con velocidad superior a la que da la frecuencia f, , segun la ecuacion (5.27).

Ademas, la atenuacion serd mayor cuanto menor sea la velocidad del blanco. Por tanto, si
por ejemplo un pico de la senal filtrada paso bajo supera un umbral, se selecciona el
maximo de dicho pico y se divide por el médximo del mismo pico de la sefial sin filtrar,
obteniéndose el porcentaje en que se atentia la sefial.

El esquema del algoritmo de deteccion propuesto se muestra en la Figura 5.19. El
primer paso (1) es la suma del valor absoluto de M rampas. El valor del nimero de rampas
dependera de los parametros del radar y de la velocidad que se quiera detectar (apartado
5.2). A continuacion, la firma se pasa por un filtro paso alto (2) para eliminar el nivel de
continua y otras componentes de muy baja frecuencia que la acompafian. Tras ello, la sefal
pasa por un filtro paso bajo (3). El valor de la frecuencia de corte de este filtro (f.), sera el
que indique la velocidad méxima que se podra discernir. A partir de dicha velocidad, y
dependiendo del diseno del filtro, todos los valores estaran proximos a 1. La velocidad
maxima por tanto, se puede calcular a partir de la ecuacion (5.24) y vendra dada por:

2[4,
Vv . -
maxima Tm w w‘c (5-28)

La salida de este filtro se pasa a un comparador (4) que compara la sefial con un
umbral (T1) cuyo valor sera el eficaz de la sefial en ausencia de blanco. El objetivo de este
umbral es reducir la probabilidad de falsa alarma y eliminar la posibilidad de que se
detecte el rizado producido por el filtro paso bajo. Notese que el ruido Gaussiano sera
atenuado considerablemente a la salida del filtro paso bajo, por lo que quedara por debajo
del umbral.

En el siguiente bloque (5), la senal detectada como posible blanco (xs(k)) es
dividida por la de entrada (x;,(k)):

X e (k)
'x'int (k)

Salida = (5.29)

Este valor estara proximo a 1 cuando el blanco esté en movimiento y a 0 cuando se
trate de interferencias o de ruido.

En los siguientes apartados se comprueba la validez del algoritmo propuesto tanto
con datos simulados como reales. También se compara con el algoritmo evaluado en el
capitulo 4 y con técnicas CFAR.
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5.4 Algoritmo de deteccion propuesto.
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Figura 5.19: Esquema del detector.

5.4.1. Estudio de la salida del detector dependiend o de la velocidad y
del ancho del blanco.

Para comprobar la validez del algoritmo se seleccionaron los parametros del filtro
paso bajo y se simuld un blanco puntual con diferentes velocidades. En primer lugar se
selecciono la frecuencia de corte del filtro paso bajo y el nimero de rampas. Dado que los
barcos que entran y salen del puerto van a una velocidad maxima de 40 Km/h (11m/s), se
utilizé una frecuencia de corte normalizada de 0,15.

El radar se ubico en Tafira y se utiliz6 el modo de funcionamiento 1 (se describid
en el capitulo 3). Aplicando la ecuacién (5.28), la méxima velocidad que se puede detectar
distinguiendo velocidades es:

Lo 2, 205
méma S MO, 0,0025 820,15

=10m/s (5.30)
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El experimento se muestra en la Figura 5.20. Para tal fin, se simul6 un blanco
puntual variando su velocidad de 0 a 20 m/s y con diferentes SNR (10 y 15 dB) en
presencia de ruido Gaussiano. La sefial generada se pasa al detector propuesto y la media
del porcentaje obtenido entre la entrada y la salida, tras 10000 repeticiones se muestra en
la Figura 5.21.

Seial de FI
(1 rampa)

Salida (Porcentaje
Detector » entre la saliday la
entrada)

\ 4

Figura 5.20: Diagrama de bloques del experimento.

En esta figura se observa que el valor de la salida depende de la amplitud de la
sefal a la entrada al detector. Para que dicha salida sea independiente de la amplitud de la
sefal de entrada, se multiplica por un factor de correccion. El resultado de la operacion se
muestra en la Figura 5.22. Si ademas se quiere obtener la salida en funcién de la velocidad,
aquella se puede modelar con una distribucion normal de parametros u=0,956 y 6=5,91. En
la Figura 5.23 se muestra la velocidad aproximada del blanco en funcién de la velocidad
simulada del mismo.

Hay que tener presente que la velocidad de los blancos viene dada por el nimero de
rampas integradas (M). Por tanto y segun la ecuacion (5.31), manteniendo constantes los
parametros del detector, se pueden obtener velocidades menores integrando un mayor
nimero de rampas y al contrario, se pueden detectar velocidades mayores integrando un
menor numero de rampas.
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Figura 5.21: Salida del detector para blancos simulados con ruido Gaussiano.
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5.4 Algoritmo de deteccion propuesto.
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Figura 5.23: Salida del detector en funcion de la velocidad.
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Capitulo 5: Técnica de deteccion y clasificacion de blancos por velocidad mediante radares de alta resolucion.

5.4.2. Comparacion de los resultados con las técni  cas CFAR para un
blanco puntual en movimiento.

El algoritmo propuesto de deteccion mediante una tinica rampa (capitulo 4) tenia la
limitacion de no poder detectar un blanco puntual de tamafio igual o menor a la resolucion
del radar. Por tanto, en el capitulo 4 no se realiz6 ninglin experimento para la deteccion de
un blanco de tamafio igual o menor a la resolucion del radar (0,15 m) y los resultados de
este apartado no pueden ser comparados.

Para poder evaluar la deteccion de un blanco puntual en movimiento en clutter log-
normal se procedid a simular un blanco puntual con una velocidad de 8 m/s. Tras la
integracion no-coherente de 80 rampas se procedio a detectar el blanco con el algoritmo
propuesto en este capitulo, con SO-CFAR en distancia y con la técnica de la Ventana
Deslizante aplicada al perfil de distancia, sin realizar integracion binaria. Los umbrales de
todos los algoritmos que se comparan fueron optimizados para obtener una probabilidad de
falsa alarma igual a 0,001.

En la Figura 5.24, se muestran los resultados tras realizar el experimento 100.00
veces. Se observa que el algoritmo propuesto en este apartado presenta una mejora en la
SNR requerida para la deteccion de 8dB con respecto a SO-CFAR y de 4 dB con respecto
a la técnica de la ventana deslizante para una probabilidad de deteccion del 100% en clutter
Log-Normal.

1 ! ! T # ‘?-— £ .r ——ip

0G| 5 Filtro I I .."i |
—&— Ventana Deslizante | ! [ |

0&| —+— SO-CFAR B A— zil ......... .
: : 1 g

07

19| IS SN SUUUN SO L S

s 5 g i
L S S }A --------- Jifeeeeeenene :

Pd

T
[ P ——
-

0.2 fmmsmenees bosnennenes s S #obonnennnd
&l T 5 10 15 30

SCR (dB)

Figura 5.24: Curvas Pd para un blanco puntual con clutter (log-normal). Comparacion de diferentes
técnicas de deteccion.

130



5.4 Algoritmo de deteccion propuesto.

5.4.3. Comparacion de los resultados con las técni  cas CFAR para un
ferry en movimiento.

Con el fin de que los resultados con el algoritmo propuesto en este capitulo fueran
comparables con los obtenidos en el capitulo 4, la relacion senal a ruido se calcula para
cada rampa y después se integra. Hay que tener en cuenta que no se pueden comparar los
resultados con la integracion no coherente de un blanco estatico pues al estar en
movimiento no se integran 80 rampas del mismo punto sino un maximo de 7, que es lo que
permanece cada reflector en una celda cuando la velocidad del blanco es de 11 m/s. Por
tanto, los resultados se comparan con la técnica SO-CFAR para poder ver la ganancia real
de la integracion.

En la Figura 5.25 se aprecia que con el algoritmo propuesto se consigue una mejora
de 4 dB con respecto a la técnica de la Ventana Deslizante y de 8 dB con relaciéon a la
técnica SO-CFAR, para una probabilidad de deteccion del 100%. Si el blanco se observa
en presencia de clutter, ver Figura 5.26, la mejora es de 10 dB con respecto a SO-CFAR y
se mantiene en 4 dB con relacion a la técnica de la Ventana Deslizante.
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Figura 5.25: Curvas Pd para un ferry con ruido e integracién. Comparacion de diferentes técnicas de
deteccion.

Se comprueba que con el algoritmo propuesto se detecta el ferry a partir de -14 dB
de SNR, mientras que sin integracion (Figura 4.29) se obtenia una probabilidad de
deteccion del 100% a partir de -4 dB. Es decir, se obtiene una mejora por la integracion y
el método propuesto de 10 dB de SNR. Con relacion a la técnica de la Ventana Deslizante,
aplicada después de integrar 80 rampas, se obtiene una mejora con respecto a sin
integracion de 14 dB, mientras que para la técnica de SO-CFAR se obtiene una mejora de
4 dB tras la integracion. Lo que demuestra la ventaja de la integracion en todas las

131



Capitulo 5: Técnica de deteccion y clasificacion de blancos por velocidad mediante radares de alta resolucion.

técnicas, siendo mas evidente la mejora para la técnica de la Ventana Deslizante y la
técnica propuesta.
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Figura 5.26: Curvas Pd para un ferry con clutter e integracion. Comparacion de diferentes técnicas de
deteccion.

5.4.4. Comparacion de los resultados con las técni  cas CFAR para un
bote estético.

Veamos ahora los resultados de las diferentes técnicas de deteccion cuando se trata
de un bote de pequena dimensiones que se desplaza a una velocidad inferior a 1 m/s. En la
Figura 5.27 se observa que en este caso la ganancia del algoritmo propuesto y con SO-
CFAR es de 32 dB con respecto a la que se obtenia sin integracion (figura 4.28). En
cambio, con la técnica de la Ventana Deslizante se obtiene una ganancia de 28 dB. Por otro
lado y como se muestra en la Figura 5.24, si el bote se encuentra en presencia de clutter los
resultados son similares al caso en el que se presenta ruido con integracion.

Se concluye que para el caso de blancos quietos la mejora por integracion es de 2
dB con relacion a los obtenidos mediante la técnica SO-CFAR, mientras que para el caso
de blancos moviles el algoritmo propuesto presenta una mejora de 8§ dB frente a las otras
técnicas en las que no tienen en cuenta la velocidad del blanco. Esto evidencia que este
algoritmo mantiene la probabilidad de deteccion en blancos estaticos mientras que presenta
una mejora significativa en el caso de blancos en movimiento. Ademas, si se compara con
el algoritmo propuesto sin integracion en el capitulo 4, se consigue una mejora
significativa de la SNR requerida para la deteccion de blancos, tanto estaticos como en
movimiento, en presencia de ruido y de clutter.
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Figura 5.27: Curvas Pd para un bote quieto con ruido e integracion. Comparacion de diferentes
técnicas de deteccion.
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Figura 5.28: Curvas Pd para un bote quieto con clutter e integracion. Comparacion de diferentes
técnicas de deteccion.
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Capitulo 5: Técnica de deteccion y clasificacion de blancos por velocidad mediante radares de alta resolucion.

5.4.5. Estudio de la salida de detector cuando se a plica a la entrada
varios blancos reales.

A modo de aplicacion practica se procedio a pasar un vector con 4 tipos de blancos:
un ferry con velocidad de 11 m/s, un ferry con velocidad de 4,5 m/s, un velero con
velocidad 5 m/s y una interferencia real. En la Figura 5.29 se muestran las firmas de los
diferentes blancos con indicaciéon de su velocidad. Estas fueron calculadas mediante la
matriz distancia-tiempo.

En la Figura 5.30 se observa que la velocidad a la salida del detector, calculada con
el algoritmo propuesto, coincide con la obtenida mediante la matriz distancia-tiempo.
También se puede ver que la interferencia no es detectada a pesar de que su potencia sea
mayor que la del velero.

En la Figura 5.31 se puede observar la matriz distancia-tiempo del velero que se
aparece en la figura Figura 5.29. Se puede comprobar la baja SNR de la sefial del velero
y la dificultad del célculo de la velocidad sin utilizar integracion.

Por tanto, se concluye que el detector propuesto permite localizar blancos al mismo
tiempo que suministra una estimacion de su velocidad, independientemente del nimero
de blancos que aparezcan en el escenario. También se puede comprobar que la deteccion
no se ve afectada por las interferencias y que permite detectar los blancos que sobrepasen
un limite de velocidad establecido.
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Figura 5.29: Seiial de entrada al detector, x;,(k), en la que aparecen diferentes tipos de blancos.
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Figura 5.30: Seiial a la salida del detector.
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Figura 5.31: Matriz distancia-tiempo del velero y perfil en distancia tras la integracion de 80 rampas.
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Capitulo 5: Técnica de deteccion y clasificacion de blancos por velocidad mediante radares de alta resolucion.

5.5.APORTACIONES DEL CAPITULO.

En este apartado se resumen los resultados mas significativos de este capitulo:

Se ha demostrado que la transformada de Fourier de la integracion no-coherente de
la firma del blanco, una vez que este ha sido detectado, permite obtener la
velocidad del mismo con la ecuacion (5.24), de forma mas rapida y analizando un
menor tiempo de sefial que con el andlisis de la matriz tiempo-frecuencia. La
velocidad méaxima para la cudl se puede medir la velocidad del blanco por esta
técnica vendra limitada por v, < f, Ar . La velocidad minima del blanco que se

quiere medir viene limitada mediante la ecuacion (5.27) que es funcidon del nimero
de rampas integradas, la PRF y la resolucion del radar.

Se ha propuesto un nuevo método de deteccion que presenta la ventaja de
proporcionar la velocidad de los blancos, independientemente del ntimero de
blancos que se encuentren en el escenario. Tras la demostracion que los blancos en
movimiento presentan su mayor potencia en baja frecuencia, el nuevo método
consiste en separar los blancos, mediante un filtro paso bajo, del clutter,
interferencias, ruido y blancos estaticos. Ademas, la ecuacion (5.28) permite
obtener la velocidad méxima para la que el algoritmo puede estimar la velocidad
del blanco. Para una velocidad del blanco superior a la dada por la ecuacion (5.28),
la velocidad estimada serd proxima a la maxima. Esta técnica tiene menos coste
computacional que el procesado Doppler o que las técnicas tiempo-frecuencia.
Ademés no se necesita trabajar con matrices sino con un Unico vector
disminuyendo la complejidad del sistema. También permite separar los blancos de
pequeno tamafio en movimiento de los picos de clutter o interferencia y mejora la
ganancia obtenida con la integracion de varias rampas cuando el blanco estd en
movimiento consiguiendo una ganancia superior a 6 dB en estos casos que las otras
técnicas. En el caso de blancos estaticos se obtiene una ganancia de deteccion de 2
dB frente a técnicas SO-CFAR.
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0. IDENTIFICACION DE BLANCOS
MARITIMOS

6.1. INTRODUCCION.

Tal y como se explicd en los capitulos anteriores, para poder identificar un blanco
es necesario detectar previamente todos los puntos que lo componen en diferentes
posiciones y estados del mar (capitulo 4). Ademas es importante determinar su velocidad

para separarlo de otros blancos cercanos (capitulo 5).

DETECCION BLANCO (1)

ALINEAMIENTO DE LA FIRMA (2)

NORMALIZACION (3)

CLASIFICACION (4)

¢ Resultado de la identificacion

Figura 6.1: Esquema para la identificacién de un blanco.
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Capitulo 6: Identificacion de Blancos Maritimos.

Antes de establecer el algoritmo de identificacion de un blanco (Figura 6.1), es
necesario decidir el tipo de senal radar que se desea utilizar. Para el proceso de
identificacion automatico, [Guirong_89] las clasifica en tres tipos 0 métodos:

* Usando la respuesta electromagnética del blanco [Guirong 89].

* Reconociendo la forma del barco mediante técnicas de imagen Doppler
(Figura 6.2). [Maki 01], [Maki 02].

* Usando el perfil de distancia, también denominado como "firma del blanco"

(Figura 6.3). [Gil 06], [Lu Jun 94].
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Figura 6.2: Imagenes Doppler de un velero
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6.1 Introduccion.

Los blancos maritimos son mas dificiles de clasificar que otros tipos de blancos
[Moruzzis 04] por los siguientes motivos:

* El angulo en el que se encuentra el blanco con respecto al radar (aspect angle). Es
dificil determinar la orientacion del barco con respecto al radar, sobre todo en el
caso de que se encuentre inmovil.

* Presencia de clutter o de otras interferencias. Estos efectos pueden producir
errores en la deteccion haciendo que la firma sea de mayor longitud que la real.

* Poca relacion senial a ruido de la sefial. Si los bordes de la firma tienen poca
potencia se puede perder informacién de la misma reduciendo el tamafio real del
buque.

* Blancos muy proximos, que provocan confusiéon con el barco que se quiere
identificar.

* La variacion temporal de la firma. La firma puede sufrir alteraciones debido a que
un mismo buque presenta desplazamientos y variaciones. Si se compara con un
avion, es mas dificil encontrar los pardmetros que caractericen el barco. Para el
avion el movimiento principal es el de translacion y se puede estimar siguiendo su
trayectoria, en cambio el barco son tres (balanceo, guifiada y cabeceo) y no se
puede estimar. [Moruzzis 04, Yamamoto 01].

Revisadas las caracteristicas y problemas de la sefal que se va a utilizar en la
identificacion, el siguiente paso es decidir si se usan datos reales o simulados. Diferentes
autores explican y validan programas de simulacion de blancos tal y como el XPATCH
[Andersh 00, Jacobs 97, Jacobs 00]. En la mayoria de los trabajos publicados hasta la
fecha se han utilizado una base de datos simulada [Gil 06].

Continuando en el esquema seguido para la identificacion de la Figura 6.1, el
primer paso en la identificacion es detectar correctamente el blanco como se explico en el
capitulo 4 (paso (1) de la Figura 6.1). El siguiente paso (paso (2) de la Figura 6.1), es
alinear todas las firmas que llegan de forma automatica. Los algoritmos de clasificacion
tales como Redes Neuronales (NN) son muy sensibles a desplazamientos de la sefial de
entrada. Dado que la variacion de la firma es uno de los problemas que se plantean, es
necesario utilizar algin método de “alineacion de firmas” de un mismo blanco para evitar
errores. A estas técnicas se las conocen como algoritmos de centrado y se puede clasificar
en tres grupos [Gil 06]:

* Método de alineamiento absoluto. Se trata de alinear cada patron por separado sin
tener en cuenta el resto de los patrones. [Fuller 98], o por el maximo [Gil 08].

* Métodos de alineamiento relativos. Tratan de alinear el conjunto de datos de alta
resolucion usando las relaciones de los patrones. [Tran 90, Wu 02, Zwart 03]

* Métodos de clasificacion resistente a desplazamientos temporales, o métodos de

alineamiento integrados. Consisten en el disefio de algoritmos de clasificacion
resistentes a descentrados en los patrones.
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Capitulo 6: Identificacion de Blancos Maritimos.

Estos métodos que han sido propuestos en la bibliografia casi nunca tienen en
cuenta las caracteristicas propias de la sefal radar, ya que parten de base de datos ideales o
que han sido previamente preprocesada. La mayoria de las publicaciones sobre los
métodos de alineamiento de firmas, utilizan datos simulados para probar los algoritmos de
clasificacion [Margarit 07, Gil 06]. Resulta complicado obtener datos reales de radares
HRR debido al cardcter marcadamente militar de las aplicaciones. Los grupos de
investigacion que trabajan en identificacion no suelen tener un radar HRR cercano al mar,
o solo pueden llevarlo un tiempo corto debido al coste que supone trasladarlo [Carretero
11].

Cuando la firma esta centrada, el siguiente paso es la extraccion de parametros. Se
pueden encontrar diferentes métodos para este fin:

* Utilizar toda la firma radar: [Fukunaga 90] Utiliza un clasificador cuadratico y
toda la firma radar sin procesar como vector de datos.

*  Extraccion de dispersores puntuales. [ Xun 97, Fuller 98, William 95, Mitchell 99,
Eom 99].

» Técnicas basadas en la transformada wavelet. [ Xun 96, Nelson 03, Clark 00]

Teniendo en cuenta que la amplitud de la sefial recibida es muy dependiente de la
posicion del blanco, se hace necesario estudiar el mejor método de normalizacion de la
misma (paso (3) de la Figura 6.1), antes de que sea clasificada. De los distintos métodos
existentes de normalizacion, en esta tesis se han utilizado dos: por el maximo y por
energia. En este capitulo se comparan los ambos tipos de normalizaciéon dependiendo del
clasificador (apartado 6.4.3).

El ultimo proceso para la identificacion del blanco es utilizar un clasificador (paso
(4) de la Figura 6.1). En cuanto al tipo de clasificador empleado, existen numerosos
estudios con la mayoria de los clasificadores existentes:

* Redes Neuronales (NN): [Jarobo 01, Liang Min 92, Serreta 98, Feixue 96],
[Inggs 99].

* K-vecino mas préximo (KNN): [Kisienski 75, Malas 04, Jarobo 02]
* Magquinas de Soporte Vectorial , (Support Vector Machine , SVM): [Huiate 06]
* Pauli-PoLinSAR: Para radar SAR [Margarit 07]

Continuando la identificacion de buques, en el primer paso del estudio se utilizaron
blancos simulados para comprobar en qué modo afectaba la posicion del blanco al sistema
de identificacion automatico. Como clasificador se utiliz6 una NN. Dado que en esta tesis
se desea utilizar un radar de bajo coste y con el menor procesado posible, se descartd
utilizar la técnica de la imagen Doppler en la identificacion de barcos y se optd por la firma
radar.
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6.2. Clasificadores.

A continuacion se procedid a crear una base de datos de los barcos (Apéndice D)
que entraban o salian del puerto de Las Palmas con el radar propuesto en el capitulo 2, para
estudiar la posibilidad de utilizarlo en la identificacion de blancos maritimos y comprobar
en qué medida la firma de los barcos es sensible a los cambios de acimut.

Para seleccionar los barcos que entraban o salian del puerto se utilizé el algoritmo
propuesto en el capitulo 5 con el fin de seleccionar automaticamente la firma del barco que
se movia mas rapido. Puesto que uno de los problemas al identificar blancos es su correcta
deteccion y alineacion de las firmas, en este capitulo se utiliza el algoritmo que se propuso
en el capitulo 4 para verificar su eficacia en el centrado de las firmas. Se comprobaron los
diferentes métodos de normalizacion para cada tipo de clasificador y el resultado de
utilizar un numero diferente de puntos de la firma que se pasa al clasificador, asi como el
estudio en casos reales como son que se tenga los datos de un barco un dia y se quiera
identificar otro dia diferente. Como clasificadores se han utilizado: Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM), Redes Neuronales (NN) y ANN (k-Vecino mas Proximo, k-Nearest
Neighbor).

6.2.CLASIFICADORES.

6.2.1. Redes Neuronales (NN).

Las Redes Neuronales Artificiales constituyen una herramienta muy potente para
un gran numero de aplicaciones reales. Las caracteristicas mas notables son:

* Basados en elementos no lineales. Tienen la capacidad de modelar la parte lineal
o no lineal de los fenémenos en estudio.

* Capaces de adaptarse a la evolucion de su entorno. Existe un gran numero de
problemas de modelado donde esta caracteristica es esencial (por ejemplo
prediccion en bolsa).

* Capaces de generalizar. En problemas de clasificacion esta caracteristica es muy
importante pues se busca una buena clasificacion usando como patrones de entrada
sujetos que el sistema no ha visto; por tanto, el sistema debe generalizar a partir de
los patrones con los que ha sido entrenado.
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Figura 6.4: Esquema de una neurona.
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Capitulo 6: Identificacion de Blancos Maritimos.

6.2.1.1. Modelo Neuronal.

El esquema de una neurona se representa en la (Figura 6.4). En ¢l la neurona de
interés es la y;. Las N neuronas x; envian sefiales de entrada a y;. Los valores wj; representan
los pesos sinapticos en las entradas de y;. Los subindices indican la direccion de la
informacion, el primer subindice se corresponde con la neurona que recibe la informacion
y el segundo de la que proviene. Cada peso sinaptico multiplica la entrada para asignarle
una importancia relativa. Entonces la entrada total a la neurona viene dada por:

N
i = 2w, (6.1)
Jj=1

Cada neurona se activa si la entrada total supera un cierto umbral. Para obtener la
sefial de salida se aplica una funcion de activacion sobre y ji”) que puede ser, por ejemplo,

una tangencial (Figura 6.5 2a) o una funcion escaldn (Figura 6.5 2b). Dependiendo de qué
forma sea esta funcion de activacion las neuronas se clasifican en lineales o no lineales.

23 i
____________ +l A+l
:’: 0 = 1 ::
""""" _'i"""" ..-....-i.-.-.-.-.-.-.-
a = tansigin) a = hardlims{n)
(a) (b)

Figura 6.5: Ejemplos de funciones de activacion: a) Funcion de activaciéon tangencial ,
b) Funcién de activacion escalon.

6.2.1.2. Tamaio de las Redes Neuronales.

Se pueden plantear dos tipos de problemas: los que son linealmente separables y
los que no (Figura 6.6). Cuando se tiene una red de una sola capa sdlo se pueden resolver
problemas linealmente separables.

Cuando se trabaja con grandes cantidades de neuronas, es natural ordenar aquellas
que tienen comportamientos similares en “capas”, como se muestra en la Figura 6.7. Cada
capa es un vector de neuronas. La capa de entrada no se tiene en cuenta.

En una red multicapa de propagacion hacia delante, puede haber una o mas capas
ocultas entre las capas de entrada y salida. En el caso de la Figura 6.7, la capa 1 seria una
capa oculta. El numero de capas se cuenta a menudo a partir del numero de capas de pesos
(en vez de las capas de neuronas). El tamano de las redes depende del numero de capas y
del nimero de neuronas ocultas por capa. El nimero de unidades ocultas estd directamente
relacionado con las capacidades de la red. Para que el comportamiento de la red sea
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correcto se tiene que determinar apropiadamente el nimero de neuronas de la capa oculta.
Las capas ocultas son siempre no-lineales.

Linealmente No-Linealmente
Separables Separables

7

N /
z wx =0
j=1

Figura 6.6: Separabilidad lineal

Entrada

Figura 6.7: Red multicapa.

6.2.1.3. Aprendizaje o entrenamiento.

El aprendizaje es la clave de una red neuronal y esencialmente es el proceso en el
que se adaptan las sinapsis para que la red responda de un modo distinto a los estimulos del
medio. En una red neuronal toda la informacion adquirida se guarda en el valor de cada
peso sindptico. El aprendizaje puede ser de dos tipos: supervisado o no supervisado. El
entrenamiento supervisado ocurre cuando se introduce una entrada, se observa la salida y
se compara con la sefial que se deberia obtener, dando lugar a una sefial error. Con esta
sefial se corrige las sinapsis mediante un algoritmo apropiado. El aprendizaje se detiene
cuando la red responde correctamente.
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6.2.1.4. Fases en el reconocimiento automatico.
Los modelos basados en Redes Neuronales se aplican en tres fases:
* Fase de entrenamiento: Se genera un modelo NN para cada barco.

* Fase de test: Se realiza con las imagenes que no se han utilizado en la fase de
entrenamiento. Consiste en medir la secuencia de observacion, calcular las
probabilidades y seleccionar la clase que da la mayor probabilidad.

* Fase de produccion: Cuando el modelo ha sido entrenando, se pasa los parametros
de la imagen que se quiera identificar.

6.2.2. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM).

La maquina de soporte vectorial (SVM) [Vapnik 95] es un clasificador binario,
cuyo principio de funcionamiento se basa en encontrar un hiperplano que maximice la
distancia (margen) entre los datos de las diferentes clases (Figura 6.8). Este clasificador se
encuadra dentro de los clasificadores no supervisados.

Las Maquina de Soporte Vectorial de Minimos Cuadrados LS-SVM [Suykens 02],
son reformulaciones del estandar de SVM que conducen a resolver sistemas lineales
simétricos (KKT) de manera mas robusta. La solucion se obtiene mediante la resolucion de
un sistema de ecuaciones lineales. Las maquinas LS-SVM aplicadas en la clasificacion de
clase binaria (autenticacién, un usuario contra todos), construyen un hiperplano de
separacion Optimo entre las clases positivas y negativas, con un margen maximo. Esto se
puede formular como un problema de programacién cuadratico.

Figura 6.8: Eleccion del hiperplano.

Se precisa de una sola ecuacion lineal en el proceso de optimizacion. Lo cual, no
solo simplifica el proceso, sino que evita el problema de minimo local en un SVM. El
modelo LS-SVM se define en su espacio de medida fundamental por:

y, =w @(x,)+b+e, i=1,...N (6.2)
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6.2. Clasificadores.

donde @(x;) es una funcion que mapea el espacio de entrada a un espacio de caracteristica
dimensional mas alto, x; es el vector de entradas de dimension M y w, by e los
parametros del modelo.

El modelo contiene un conjunto de valores que define la frontera de separacion
entre clases. Esta frontera se define por medio de una funcién @(x,), que en nuestro caso

sera una funcion Kernel, elegida en funcion de los datos que se quieren clasificar.

@1(x)

Wan

§0nh(x)
Figura 6.9: Esquema SVM

Anadir que las fases de reconocimiento automatico para una maquina SVM son los
minimos que para una NN.

6.2.3. KNN.

El “k-nearest neighbor” (kNN) o “k-vecino mas proximo”, es un método de
clasificacion no paramétrico, empleado en clasificacion de patrones que se ha utilizado
para firmas radar desde 1975 [Kisienski 75] hasta la actualidad [Gil 06].

Consiste en buscar los k patrones del conjunto de entrenamiento mas parecidos al
patrén a clasificar (a menor distancia), y luego decidir por mayoria de entre las clases de
los “k” patrones mas proximos. Se pueden usar distintas normas pero la mas habitual es la
euclidea:

d; = z (x— xref)z (6.3)

La principal ventaja de este método es su sencillez. El principal problema radica
que es muy sensible a la variacion de la firma del blanco bien por su centrado bien por
ruido.
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6.3. ESTUDIO CON DATOS SIMULADOS.

6.3.1. Obtencion de los pardmetros y modelo NN.

Como primer paso para comprobar si era posible identificar blancos muy similares
por su firma, se procedi6 a simular seis barcos parecidos creando los reflectores
manualmente, tal y como se muestra en la Figura 6.10.

A partir de esta imagen se obtuvieron otras seis imagenes rotadas: 30°, 60°, 90°,
120°, 150° y 180°, con el fin de tener el mismo barco en diferentes posiciones. Este proceso
se repitid 20 veces, pero variando la fase de +15° aleatoriamente para cada uno de los
angulos.

Una vez creados manualmente los reflectores para cada uno de los seis barcos, se
calculo la imagen ISAR para cada uno de ellos, teniendo en cuenta el movimiento de
balanceo del barco (Figura 6.11).

Vista del

metros

Vista del RADAR(metros) metros Vista del RADAR(metros) metros.

Figura 6.10: Reflectores de los seis barcos.
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6.3. Estudio con datos simulados.

En la Figura 6.12 se comparan las imagenes ISAR con una rotacion de 90° y una
variacion de £15° aletoria. Se observan variaciones considerables en el mismo barco.

En la Figura 6.13 se muestra un mismo barco pero visto desde diferentes angulos.
Se puede apreciar que la imagen del mismo cambia notoriamente dependiendo de su
situacion respecto al radar.

Una vez creadas todas las imégenes (720), se obtienen los parametros
caracteristicos de cada una.

Los parametros que se han utilizado en este estudio son:

* Histograma del eje x. Equivale a la firma del barco en una
dimension. Hay que tener en cuenta que se presenta un caso ideal en
el que no existen errores en la estimacion del comienzo y final de la
firma.

*  Numero de puntos.

* Longitud de la imagen en el eje y, es decir, en “la frecuencia
Doppler”

» Longitud de la imagen en el eje x. Equivale a la distancia de los
reflectores del barco con respecto al radar

» Varianza del histograma en el eje x.

Con la mitad de la base de datos se cred los modelos de NN y con la otra mitad se
procedi6 a realizar el test al sistema. Se cred un modelo por barco y para cada angulo del
mismo. Cada modelo de NN da cinco salidas, con un ‘1’ si es el barco con dangulo x o ‘0’
si no lo es. A estas salidas se le aplica una logica que da como valido el barco si da tres
salidas positivas. Una vez que la imagen de entrada se compara con todas las del barco, se
declara que es ese barco si da positivo en alguno de los dngulos de los modelos, aunque no
se corresponda con ese angulo. De esta forma se disminuye el error cometido en la
deteccion. En la Figura 6.14 se muestra el proceso seguido en la deteccion automatica.

El tipo de red neuronal utilizado es:

* Red neuronal Feedforward.

* Algoritmo de aprendizaje: Perceptron.

* Determinacion de error: algoritmo Backpropagation.

» C(riterio de inicializacion: aleatorio.

» Criterio de parada: por iteraciones (100) o error absoluto relativo
(0,0001).

* Numero de neuronas en la capa oculta: variable.

e Numero de entradas igual al nimero de parametros.
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Figura 6.11: Imagen ISAR de los 6 barcos distintos con un angulo de 30°.
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Figura 6.12: Barco 3 con desfase 90° y variacion aleatoria +-15°
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Figura 6.13: Barco 1 con distintos angulos.
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Figura 6.14: Esquema del proceso.
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6.3.2. Resultados.

Se realizaron dos pruebas con distintos tipos de parametros para obtener los
resultados que se muestran a continuacion.

Primeramente se utilizé el histograma del eje x. Este pardmetro dio un 91,66% de
reconocimiento y un 6,506 % de falso positivo. En la siguiente figura (6.15) se muestra la
evolucion del porcentaje de reconocimiento en funcion del nimero de neuronas en la capa
oculta (azul) y la variacion del falso negativo. Para el entrenamiento con el que se
obtuvieron estos resultados se utilizaron 1400 neuronas en la capa oculta ya que era la que
daba el mayor reconocimiento medio.

Combinando los pardmetros que se enumeraron anteriormente (nimero de puntos,
longitud de la imagen en el ¢je y, longitud de la imagen en el eje x y la varianza en el eje
y), se obtuvo un reconocimiento medio de 95,49 % con una varianza de 0,99 con 1600
neuronas en la capa oculta.
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Figura 6.15: Porcentaje de reconocimiento y de falso positivo en funciéon del nimero de neuronas en la
capa oculta.

6.3.3. Conclusiones.

Se ha realizado la simulacion del reconocimiento automatico de imagenes ISAR de
barcos muy parecidos mediante la firma, dando un reconocimiento medio del 92 % con
una varianza de 1, utilizando un modelo neuronal por cada tipo de barco y por cada imagen
capturada desde distintos angulos de cada barco.

Se observa como al utilizar mas parametro en el entrenamiento el porcentaje de
reconocimiento aumenta un 4 %. Al afadir la informacién Doppler el porcentaje de
reconocimiento no aumenta tanto como lo hace el coste computacional al tener que
procesar en dos dimensiones en lugar de en una. Hay que tener en cuenta que las imagenes
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Doppler reales presentan mucha mas variacion que la que se presenta en las simulaciones
debidas al movimiento del mar y por tanto las mejoras no parecen ser tan evidentes.

Vistos estos resultados se procedid a realizar una base de datos reales con firmas de
distintos barcos en distintas condiciones de estado del mar, viento, y angulos del barco con
respecto al radar. En el siguiente apartado se muestran los resultados.

6.4. ESTUDIO CON DATOS REALES.

6.4.1. Introduccion.

Tal y como se explicd en la introduccion de este capitulo, el problema principal
para entrenar un clasificador es obtener la cantidad de datos necesaria para entrenar al
sistema. En el caso de la clasificacion de barcos, hay que adquirirlos en diferentes angulos
con respecto al radar como se vio en el apartado 6.3. Dada esta limitacion, se concluye la
conveniencia de que el sistema clasificador funcione con la minima cantidad de datos de
entrenamiento.

Por otro lado, hay estudios [Gil 02] que han demostrado la influencia de la cantidad
de datos utilizados para el entrenamiento sobre el error cometido en la clasificacion. Se
demuestra claramente que al aumentar la cantidad de datos se puede disminuir el error.
También se ha visto que entrenar las redes neuronales con muestras sintetizadas a partir de
las reales mejora considerablemente la tasa de error.

En esta tesis se ha intentado que el niimero de patrones necesarios de cada barco
para el algoritmo de clasificacion sea el menor posible. Si se quiere usar el radar en
aplicaciones reales, lo ideal seria que con las firmas almacenadas de un dia se pueda
identificar el barco en cualquier otro.

Para realizar el estudio que se muestra a continuacion se obtuvo una base de datos
de barcos entrando y saliendo del puerto de Las Palmas mediante el radar descrito en el
capitulo 2. De cada barco se obtuvieron muestras en diferentes dias, con diferentes
posiciones y con distintas condiciones meteorologicas. En el apéndice D se explica con
detalle esta base de datos.

Los pasos que se han seguido para la identificacion del barco han sido: en primer
lugar estudiar un algoritmo de centrado de firmas, a continuacion extraer parametros de las
mismas y, por ultimo, entrenar un sistema de clasificacion como NN y SVM.

6.4.2. Estudio de algoritmos de centrado.

Tal como se dijo en la introduccion, la variacion de la firma es uno de los
problemas que se plantean al realizar la identificacion correcta del blanco, y por tanto es
necesario utilizar algin método de alineacion de firmas de un mismo blanco para evitar
errores. A estos métodos se les conoce como algoritmos de centrado. En el capitulo 4, se
comprobd que los detectores convencionales no mantienen la deteccion en todos los puntos
del blanco para diferentes muestras de sefial. Por otro lado, en el apartado 6.3 se comprobd
que una buena forma de identificar el blanco es por la firma o histograma en el eje de
distancias, pero resulta necesario conocer exactamente el comienzo y el final del blanco.

En este apartado se va a comparar un método de alineamiento absoluto como es por

151



Capitulo 6: Identificacion de Blancos Maritimos.

el maximo [Gil 08], con los basados en algoritmos de deteccion, que seleccionan el
principio y el final de la firma. Estos tltimos son el algoritmo de deteccion propuesto en la
presente tesis en el capitulo 4 y la técnica de la ventana deslizante aplicada en distancia.

6.4.2.1. Alineamiento absoluto por el maximo.

El alineamiento absoluto por el maximo permite encontrar el punto caliente de la
firma [Calvo 07]. Se basa en que para blancos extensos, hay ciertas celdas en las que el
nivel de sefial es mas elevado coincidiendo con los reflectores del blanco mayores.
Localizar estos puntos de forma precisa permite alinear el blanco. Algunos blancos
maritimos tienen esta propiedad por contener dispersores muy pronunciados, como es el
caso de la Figura 6.16-a. Esta técnica deja de ser eficiente cuando se trata de blancos como
el de la Figura 6.16-b o cuando los blancos estan a gran distancia del radar. Dado que la
resolucién en acimut se reduce mucho con la distancia, esta técnica tiene un limite estricto
en la distancia a la que puede funcionar correctamente.

(a) (b)

Figura 6.16: Barco con dispersores pronunciados (a) y sin dispersores pronunciados (b)

6.4.2.2. Resultado con diferentes algoritmos de centrado.

Hay que tener presente que el centrado de las firmas pretende que todas tengan el
punto de referencia en el mismo lugar para poder compararlas entre si sin confundir, por
ejemplo, el principio de una firma con el centro de otra. El buen centrado de las firmas
resulta crucial para la correcta clasificacion e identificacion del barco.

Para alinear las firmas es importante localizar los puntos que permanecen
constantes en diferentes posiciones o niveles de ruido del blanco. Tal y como se vio en el
capitulo 4, el algoritmo propuesto permite detectar los blancos con menos SNR que con
otras técnicas convencionales. Otra caracteristica que nos va a servir de dicho algoritmo es
que cuanto mas ancho sea el reflector, menor sera la atenuacion que tendré la senal al pasar
por el filtro paso bajo y por tanto permite ordenar los reflectores por ancho y potencia. Esta
cualidad nos facilita el centrado de las firmas al poder elegir la zona del blanco detectado
con mayor nivel y evitar asi errores en los puntos mdas sensibles al ruido (algoritmo
propuesto con maximo). Otra forma de utilizar el algoritmo propuesto en el capitulo 4 seria
buscar el punto de comienzo del blanco y alinear la firma a partir del comienzo.

El primer experimento que se realizd fue comparar el error en distancia que se
comete al elegir el punto de referencia de la firma con los algoritmos comentados. Como
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6.4. Estudio con datos reales.
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primera prueba se selecciond la firma de un ferry a la que se le quit6 el ruido Gaussiano y
se le afnadid ruido sintetizado para obtener las diferentes SNR (Figura 6.17). Para
comparar el error cometido en cada técnica de centrado, se comparé el error cuadratico
medio cometido entre la medida con ruido y sin ruido. Esta prueba se repitid 100000 por
cada valor de SNR; el valor medio para cada SNR se muestra en la Figura 6.18. En ella se
observa que a partir de una SNR de 10 dB, el punto seleccionado por el algoritmo es el
mismo y el error cometido en la seleccion es de 0 metros. Este resultado es mucho mejor

que el obtenido con el método del méximo que no baja de un error de 0.3 hasta una SNR
de 30 dB.
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Firma de un Ferry con diferentes niveles de ruido.

En la Figura 6.17, se observa que el punto mas inmune al ruido es el reflector que
se encuentra sobre 150 metros. De las firmas anteriores también se puede deducir que para
poder identificar el blanco resulta necesario disponer de una SNR superior a 10 dB para
poder ver la mayoria de los puntos de la firma. En la Figura 6.19, se representa la posicion
obtenida para el centrado de las firmas con cada método. Se puede comprobar que tanto el
algoritmo del maximo como el de CFAR dan como resultado el punto situado a 100 metros
que es en el que se encuentra el punto de mayor amplitud cuando la SNR es de 50 dB,
mientras que el algoritmo propuesto da como solucion el punto que se encuentra a 80
metros, que coincide con el reflector mas cercano del barco. Para el caso del método
propuesto pero eligiendo el valor méximo a la salida del detector el resultado es de 160
metros para una sefial sin ruido. Esto se debe a que el reflector situado a 160 metros tiene
menos amplitud pero es de mayor ancho, por lo que el algoritmo propuesto le da menos
peso al ser mas estrecho y por tanto mas similar al clutter.

A continuacién se exponen los resultados de aplicar estos algoritmos de centrado
utilizando datos reales. Las imdgenes que se muestran se han obtenido a partir de una base
de datos de barcos entrando y saliendo al puerto de Las Palmas en diferentes dias y en
diferentes posiciones (ver apéndice D). El radar ha funcionado en el modo 1 (capitulo 3).
Cada dia se tomaron varias muestras en diferentes posiciones, y de cada posicion se
grabaron 82 firmas consecutivas. Estas 82 firmas se corresponden con un tiempo de 0,2 s
en las que apenas hay variaciones en las mismas. Al conjunto de las 82 firmas consecutivas
las denominamos “serie” y en un dia se tomaron varias series (al menos 10, apéndice D).
De la base de datos generada se utilizaron los barcos que habian sido grabados mas de un
dia, para tener datos suficientes para realizar estudio.
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Figura 6.18: Variacion del error en la alineacién de las firmas de un blanco simulado con los cuatro
métodos en funcién de la relacion sefial-ruido.
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Figura 6.19: Posicion de referencia para el centrado obtenida con los diferentes algoritmos en funcién
de la SNR.
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Figura 6.20: Fotos del "Volcan de Tejeda" en diferentes posiciones saliendo del puerto. Cada posicion
se corresponde con una serie.

En la figura Figura 6.21, se muestran los resultados de centrar las distintas firmas
de un ferry con el algoritmo del méximo. Se puede comprobar que dicho método no es
valido dado que el maximo de las firmas, de una posicion a otra, varia con el movimiento
del barco. En las firmas que pertenecen a una misma serie el algoritmo si se comporta
como se mostro en el estudio simulado anteriormente dependiendo de la SNR de la firma.
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Figura 6.21: Firmas de un ferry alineadas por el maximo.

En la Figura 6.22, se muestran los resultados obtenidos con el método propuesto
buscando el punto de mayor anchura. Al contrario de lo que ocurria para un blanco con
ruido simulado (Figura 6.18), se observa que este método tampoco es valido para alinear
firmas de barcos en posiciones diferentes igual que pasaba con el método del maximo. De
todo ello se puede concluir que los resultados simulados son muy diferentes a los obtenidos

155



Capitulo 6: Identificacion de Blancos Maritimos.

con datos reales pues el d&ngulo con el que se ve el barco desde el radar hace que algunos
reflectores se vean con menos precision.
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Figura 6.22: Firmas de un ferry alineadas buscando el punto de mayor anchura.
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Figura 6.23 Firmas de un ferry alineadas por el método propuesto.

Sin embargo, los resultados obtenidos con el método propuesto (Figura 6.23),
centrando la firma por su comienzo, si son similares a los simulados. Se puede comprobar
que todas las firmas estan alineadas y observar, a simple vista, que casi todos los patrones
corresponden al mismo barco. Se comprueba que entre las muestras 100 a 200 y 350 a 450
aparece una zona donde el blanco no refleja sefial. También se aprecian dos picos de gran
potencia que se repiten en todas las firmas de las muestras 250 y 300. En los patrones
cercanos al numero 2000, se observa que las firmas son diferentes. Esto se debe a que estas
firmas pertenecen al barco saliendo del puerto por lo que la firma varia considerablemente.
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En la Figura 6.25, se representa 10 patrones por cada serie para cada uno de los
tipos y clases de barcos alineados con el algoritmo propuesto eligiendo el comienzo de la
firma. Se pueden ver coincidencias entre los patrones correspondientes a un mismo tipo de
barco y diferencias claras entre las firmas de barcos diferentes. También se observan
diferencias en algunos patrones de la misma clase dependiendo de si estdn entrando o
saliendo del puerto. Por tanto, si es posible identificar el tipo de barco a simple vista,
también podria hacerse de forma automatica.

fe t01  fe t02 fe t03 rr_ t01 rr_t02

200 |

Patron

Figura 6.24: Firmas de diferentes barcos de una misma serie.

Muestra

Patron

Figura 6.25: Firmas de diferentes barcos al azar entre diferentes dias y series.

En la Figura 6.25 se corresponde con firmas de diferentes series y dias al azar para
verificar que aunque cambie el estado de mar, el &ngulo del barco con respecto al radar o la
SNR de la sefial, se sigue encontrando similitudes entres las firmas de un mismo barco y
diferencias con el resto por estar correctamente alineadas.
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Figura 6.26: Foto y varias firmas al azar de los dos ferry gemelos: "Volcan de Tejeda" (izquierda) y
"Volcan de Tauce" (derecha)

Figura 6.27: Fotos del "Volcan de Tejeda " (foto superior) y "Volcan de Tauce" (foto inferior) en la
que se ven diferencias en la parte central del barco.

Para comprobar hasta que punto es posible ver las diferencias entre barcos muy
similares, se capturaron muestras de dos ferries gemelos (el "Volcan de Tejeda" y "Volcan
de Tauce"). En la Figura 6.26, se muestran 600 firmas al azar entre mas de 3000 firmas de
diferentes dias y series. Se puede comprobar que en la muestra 400 aparece una pico en el
"Volcan de Tauce" que no aparece en "Volcan de Tejeda". Para explicarlo, en la Figura
6.27, se puede ver que en la zona central del barco se encuentran varios elementos con
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posiciones y caracteristicas distintas como son las grias y la barca salvavidas que pueden
modificar la reflectividad en esa zona de un buque a otro.

6.4.2.3. Conclusiones sobre los algoritmos de centrado.

Se ha comprobado que con datos simulados o capturados en un tiempo muy breve,
tanto los algoritmos de centrado como el del maximo se comportan de forma similar a lo
mostrado en diferentes estudios recientes [Gil 08].

Cuando los datos son reales, tomados con alta resolucion, en diferentes posiciones
y con diferentes estados de mar y viento, las técnicas basadas en el maximo dejan de
funcionar con un error que, en algunos casos, pasa del principio al final de la firma del
barco; es decir, varias decenas de metros.

Con el algoritmo de deteccion propuesto en el capitulo 4, que segiin se comprobod
permite detectar en todas las firmas de un barco mas del 90% de los puntos que lo forman,
es posible seleccionar con minimo error el comienzo y el final de la firma del buque y, por
tanto, centrarlas con resultados similares a los simulados.

En el siguiente apartado se van a analizar los resultados de utilizar diferentes
métodos de clasificacion (ANN, NN y SVM) con las firmas obtenidas por el método
propuesto de centrado y comprobar si es posible identificar automaticamente cada uno de
los barcos mostrados en la Figura 6.25. También se comprobara si el método de centrado
influye en el porcentaje de identificacion obtenido. Para ello se comparan los resultados de
la identificacion con el método de centrado por el maximo con el método que utiliza el
algoritmo propuesto en el capitulo 4.

6.4.3. Normalizacién de las sefales y seleccién del  clasificador.

Dado que la sefal recibida sufre una gran variacion de amplitud segun la posicion
del blanco, result6 necesario estudiar el mejor método de normalizacion de dicha senal.

Para este fin se comprobd la influencia del método de normalizacién en el
porcentaje de reconocimiento con los diferentes algoritmos de clasificacion. De la
bibliografia [Gil 06], se destacan dos métodos para la normalizacion de sefales: por el
maximo y por energia.

Por el méximo consiste en dividir los valores de la amplitud de la firma por el
maximo de esta, de forma que todos los valores queden entre 0 y 1. El valor utilizado para
la normalizacion seria:

Fo.= max{x(n)} 6.4)

La normalizacién por energia consiste en dividir los valores de amplitud por un
valor proporcional a la raiz cuadrada de la energia de la sefial de la firma. Este método es
menos sensible a la variacion de la SNR y es el que utiliza en todos los tipos de
clasificadores en general. El factor de normalizacion vale:

159



Capitulo 6: Identificacion de Blancos Maritimos.

E,, = ,/%gx(n)z (6.5)

Otro método que se probd fue un limitador. Consiste en limitar la sefial con un
umbral y dividirla por ese umbral. De este modo se pretende evitar los niveles altos en
algunas muestras.

Como clasificadores se emplearon el ANN, NN y SVM ya expuestos en el apartado
6.2.1. A estos clasificadores se les pasaron las firmas centradas mediante el algoritmo de
centrado propuesto en esta tesis y, a continuacion, se normalizaron por los tres métodos
antes mencionados. También se realizaron pruebas sin normalizar.

Para el entrenamiento de los clasificadores se utilizaron 40 firmas al azar y, para la
fase de test, 600 firmas también al azar del total de las muestras de cada modelo de barco.
Se optimizaron los umbrales de los clasificadores para cada tipo de normalizacién. Los
resultados, que se muestran en las tablas (Tabla 6.1, Tabla 6.2 y Tabla 6.3), se obtuvieron
tras realizar el proceso de entrenamiento y de test 100 veces y habiendo elegido las firmas
de forma aleatoria en cada una de las pruebas.

En la Tabla 6.1, se muestran los resultados de utilizar ANN como clasificador
(version creada en esta tesis), utilizando los diferentes métodos de normalizacion y sin
normalizar. Se comprueba que los mejores resultados se obtuvieron para la normalizacion
por energia con un 70,59% de reconocimiento y un error en falsos positivos del 0,81%.

En el caso de utilizar el clasificador NN del Toolbox de Matlab, los resultados
mejoraron considerablemente con respecto a kNN en un 20%. En la Tabla 6.2, se puede
comprobar que en este caso el método de normalizacion que mejor funciona es por el
maximo con un 91% de reconocimiento y un error en falsos positivos de 1,41%. Estos
resultados coinciden con el estudio realizado con datos simulados de apartado 6.3 y, por
tanto, confirma la posibilidad de identificar barcos mediante la firma radar de alta
resolucion. Si se comparan con los obtenidos por [Gil 06], ambos coinciden si se normaliza
la senal por energia que fue el método seleccionado para todos los clasificadores sin tener
en cuenta el tipo de clasificador. Normalizando por el método del méximo y utilizando el
NN los resultados se mejoran en un 10% teniendo en cuenta que la SNR de la firma de los
barcos reales se encuentra entre 15 y 20 dB.

En la Tabla 6.3, se muestran los resultados de utilizar SVM como clasificador
(SVMlight para Matlab Version 4.00 por Anton Schwaighofer). Los mejores resultados se
obtuvieron normalizando por energia igual que ocurrid6 con ANN. No obstante, este
clasificador resulté ser menos sensible al método de normalizacion que el NN y ANN. La
variacion en el porcentaje de reconocimiento entre los diferentes métodos de
normalizacion no super6 el 2%. En el caso de normalizar por energia el resultado fue de un
91%, igual que para NN, pero el error en falsos positivos fue ligeramente menor siendo de
0,95%, es decir casi un 1% menos que para NN.

En la Tabla 6.4 se muestra la tabla de confusion para el clasificador SVM con las
firmas normalizadas por energia. Se puede comprobar que el error positivo mayor
cometido se produce entre los ferry tipo 1 y 2, que son los buques gemelos de la Figura
6.27. Aun asi, se comprueba que el porcentaje de reconocimiento es del 84% y 75%
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respectivamente, por lo que se logra identificar estos barcos gemelos por las diferencias en
la muestra 400 de la firma (Figura 6.26). Para el resto de buques (no gemelos) el porcentaje
medio de reconocimiento sube al 94,5%. Por todo ello se eligio6 SVM como el clasificador
con mejores resultados en la identificacion de barcos.

En los siguientes apartados se realizan diferentes pruebas de identificacion con este
clasificador (SVM), con el objeto de ver como afecta la longitud de la firma en el
porcentaje de reconocimiento. También se estudiard qué pasa si se usan las firmas de una
unica serie o de varias series de un dia habiéndose entrenado con las firmas obtenidas en
otros dias. Por ultimo, se comparan los resultados obtenidos utilizando el método de
centrado propuesto con los obtenidos por el méximo.

Tabla 6.1: Resultados de la identificacion utilizando un ANN.

TASA DE
TIPO DE BARCO A IDENTIFICAR
RECONOCIMIENTO
Aciertos LELDS
METODO DE . fe t01 | fe_t02 | fe_t03 | rr_t01 | rr_t02 | rr_t03 | pc_t03 media(%) positivos
NORMALIZACION | (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) Jstd | media(%)
/std
q 41,14/ 4,19/
Amplitud 37,63 19,88 21,43 54,98 28,98 73,65 51,43 19.81 0.6
g 70,59/ 0,81/
Energia 53,44 39,14 79,41 72,06 66,45 90,83 92,80 3,98 0.38
0l 31,86/ 0,84/
Limitador 18,00 12,50 85,85 1,54 6,09 38,92 60,14 2.41 0,53
Sin normalizar 16,82 11,53 84,20 1,29 4,78 36,27 56,57 320326/ %’Z/
Tabla 6.2: Resultados de la identificacion utilizando NN.
TASA DE
TIPO DE BARCO A IDENTIFICAR
RECONOCIMIENTO
Aciertos LT
METODO DE . fe t01 | fe t02 | fe t03 | rr_t01 | rr t02 | rr t03 | pc_t03 - positivos
NORMALIZACION | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) (%) (%) /std * | media(%)
/std
; 91/ 1,41/
Amplitud 86,07 | 78,29 | 91,10 | 91,50 | 98,42 | 96,12 | 95,55 26 022
Energia 63.67 | 5529 | 7078 | 8aga | o168 | 8978 | ss9 | (LT | LY
Limitador 79,11 | 66,06 | 94,71 | 89,26 | 96,39 | 94,95 | 96,47 85’91 f/ %’9166/
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Tabla 6.3: Resultados de la identificacion utilizando un SVM.

TASA DE
TIPO DE BARCO A IDENTIFICAR RECONOCIMIENTO
METODO DE Aciertos | S0
) fe_t01 | fe t02 | fe t03 | rr_t01 | rr_t02 | rr_t03 | pc_t03 media(%) positivos
NORMALIZACION | (%) | (%) | (%) | (%) (%) (%) (%) Jstd * | media(%)
/std
. 90,07/ 1,01/
Amplitud 83 75,01 | 93,97 | 89,15 | 98,26 | 94,98 | 96,14 3.04 0.16
7 91/ 0,95/
Energia 83,61 | 75,19 | 95,58 | 91,29 | 97,86 | 95,24 98 2.78 0.14
Limitador 82,49 | 71,38 | 9522 | 89,66 | 97,52 | 94,78 | 97,11 829’593/ 10’(136/

Tabla 6.4: Tabla de confusion de la identificacion de barcos por SVM y normalizacién por energia.

fe_t01 fe_t02 fe t03 | rr t01 | rr t02 | rr_t03 | pc_t03

(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
fe_t01 83,61 10,56 0,97 4,5 0,2 1,9 0,8
fe t02 13,24 75,19 8,92 0,8 0,4 1,5 1,2
fe t03 0,98 4,53 95,58 0,008 0,003 0,04 1
rr_t01 0,99 1,05 0,003 91,29 3,08 0,01 0,4
rr_t02 0,09 0,1 0,3 1,39 97,86 1,39 0,002
rr_t03 0,07 0,48 1,7 0,74 0,49 95,24 0,14
pc_t03 0,81 1,2 0,02 0 0 0 98

6.4.4. Estudio de la longitud de la firma del barco

En las pruebas del apartado anterior la longitud que se usé de la firma para los
vectores de entrenamiento y test fue de 2000. En la Tabla 6.5, se muestran los resultados
de usar solo 600 muestras de la firma, 900 y 2000.

Para el entrenamiento del clasificador se utilizaron 40 firmas al azar y para la fase

de test 600 firmas al azar del total de las muestras de cada modelo de barco. Se
optimizaron los umbrales de los clasificadores para cada tipo de normalizacion. Los
resultados se obtuvieron tras realizar el proceso de entrenamiento y test 100 veces
habiendo elegido las firmas de forma aleatoria en cada una de las pruebas.

De la Tabla 6.5 se comprueba que cuanto mayor es la longitud de la firma, mejores
son los resultados. También se comprueba que disminuyendo la longitud de la firma a 600
muestras los resultados continiian siendo aceptables ya que solo se pierde un 4% de
reconocimiento mientras que el porcentaje de falsos negativos no varia.
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Tabla 6.5: Longitud de la firma del barco

TASA DE
TIPO DE BARCO A IDENTIFICAR
RECONOCIMIENTO
LONGITUD DE
fe t01 | fe_t02 | fe_ t03 | rr t01 | rr_t02 | rr_t03 | pc_t03 | Aciertos Fa‘ls'os
LA FIRMA . ) . 0 ) A . media(%) p0s1.tlvoos
(CELDAS) (%) | (%) | (%) | () | (0) | (%) (%) Jstd mejisltad( /0)
600 79,21 | 77,99 | 86,80 | 87,29 | 96,99 | 91,94 | 93,32 87,65/ 0,91/
3,46 0,14
82,15 | 75,43 | 89,51 | 88,93 | 98,27 | 94,16 | 94,86 89,05/ 0,96/
900
3,19 0,14
2000 83,62 | 75,19 | 95,58 | 91,29 | 97,86 | 95,24 | 98,00 91/ 0,95/
2,78 0,14

6.4.5. Estudio por clases de barco.

En los apartados anteriores se hizo un entrenamiento con un modelo para cada
barco, en total 7 modelos. Si lo que se quiere es clasificar por clase de barco, por ejemplo
ferry, porta-contenedor 6 ro-ro, existen dos maneras. Una es como lo ya descrito en los
apartados anteriores pero declarando positivo cuando coincide el tipo de barco; como por
ejemplo, cuando el ferry 2 es identificado como ferry 1. Los resultados se pueden ver en la
Tabla 6.6 de confusion. Se comprueba como el porcentaje medio de clasificacion aumenta
con respecto a la identificacion por barco al 97,6 % y el de falso positivos disminuye al

0,57.

Distribucién de densidad (%)

12 I I I I
— Barco correctoipor clase de barca)
| —— Barco incorrecto (por clase de barco)
T T _| —— Correctos (por modelo de barco)

—— Barco incorrecto (por modelo de barco) [

Resultado de la clasificacion

Figura 6.28: Distribucion para la clasificacion por clases de barcos y por modelo de barcos.

La segunda manera de realizar la clasificacion consiste en hacer directamente un
modelo por clase de barco, es decir entrenando todos los ferry como un modelo, los ro-ro
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como otro y los porta-contenedores como otro distinto. Los resultados se muestran en la
Tabla 6.7. Se observa que en este caso los resultados son peores, siendo el porcentaje de
reconocimiento medio de 88,1% y el porcentaje de falso positivo de 10,51%.

En la Figura 6.28, se muestra la distribucion de densidad utilizando los dos métodos
comentados anteriormente. Se comprueba que utilizando tres modelos (uno por clase) para
la clasificacion en vez de 7 (uno por modelo de barco) las curvas de positivos y negativos
estdn mas proximas y son mas anchas.

De este estudio se pudo concluir que para obtener buenos resultados en la
clasificacion resulta mejor crear un modelo para cada barco que, ademds, permita
identificar individualmente a cada uno de ellos.

Tabla 6.6: Tabla de confusion para clasificacion por tipos de barcos

Ferry | Ro-ro | Portacontenedores
) | () (&)
Ferry 98 1,03 1,02
Ro-ro 0,53 | 97,1 0,17
Portacontenedores | (o7 0 98

Promedio de aciertos: 97,6%

Falsos positivos: 0,57%

Tabla 6.7: Tabla de confusion para clasificacion por clases de barcos

Ferry | Ro-ro | Portacontenedores
(%) (%) (%)
Ferry 87,07 | 17,16 5,52
Ro-ro
18,44 | 80,76 12,89
Portacontenedores
1,90 7,15 96,34

Promedio de aciertos: 88,1%

Falsos positivos: 10,51%

6.4.6. Estudio en casos reales.

En el estudio que se presenta a continuacidon se quiere comprobar cémo afecta al
reconocimiento el numero de patrones o firmas utilizadas en el entrenamiento del
clasificador. En situaciones reales el reconocimiento se complica especialmente cuando se
tienen firmas de una serie de un dia del barco en una posicion concreta para realizar el
entrenamiento, y se quiere identificar en otras posiciones y en diferentes dias. Otro caso
mas practico es disponer de las firmas en diferentes posiciones de un dia y que se quiera
identificar el mismo barco en dias sucesivos sin tomar mds muestras. Para realizar este
experimento se utilizaron Unicamente las firmas de los ferries, pues se podian disponer de
4 dias diferentes al ser los de mayor frecuencia de entrada y salida al puerto de Las Palmas.
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En la Tabla 6.8 se muestran los resultados de variar las muestras de entrenamiento
con SVM. En total se utilizaron 1804 firmas, que corresponden a 4 dias y 22 series. En el
entrenamiento para los resultados de "/ serie/3 dias", se utilizaron 82 firmas para el
entrenamiento de la serie 1 del dia 1, y el resto para el test. En el caso de "I dia/3 dias", se
seleccionaron 736 al azar.

En los casos de entrenar SVM con las firmas del barco en una o varias posiciones y
en el mismo dia no parecid dar resultados muy diferentes: 56,1% frente a 58,4% de
reconocimiento medio. Donde si se apreciaron més diferencias fue en el ferry tipo 3, donde
se paso de un 50% a un 72%. Esto pudo deberse a que los ferry tipo 1 y 2, son gemelos y
es necesaria mas informacion para identificarlos.

De estos resultados se puede concluir que con las firmas de un dia de un mismo
barco en diferentes posiciones, es posible entrenar al clasificador SVM para obtener
buenos resultados. Hay que tener en cuenta que en un dia se han tomado 8 posiciones
diferentes del mismo barco saliendo del puerto por lo que en un caso real, en el que el
radar tomase datos con mds frecuencia, este nimero se podria aumentar de forma sencilla 'y
con ello aproximar los resultados a los obtenidos con 40 firmas al azar.

Tabla 6.8: Resultado con diferentes elecciones de datos de entrenamiento.

TIPO DE BARCO A IDENTIFICAR | TASA DE RECONOCIMIENTO
Aciertos | Falsos positivos
DE ENT]l){%;?A;[IENTO fe@/ﬂ;l fe(F/t(;2 ﬁz?/t(? media(%) media(%)
¢ ° ° /std /std
40 firmas 86,4196/ 1,6/
al azar 83,62 75,19 95,58 3.56 0.23
1 dta/ 41,04 61,48 72,67 58,39 0,45
3 dias
Lsehie/ 3130 | 8624 | 50,64 56,06 2,26
3 dias

6.4.7. Eficiencia del algoritmo de centrado propues  to.

La ultima comprobacion que se realizd para comprobar la eficacia de la
identificacion automatica de barcos, fue comparar el método de centrado elegido como
optimo en el apartado 6.4.2 con el método de centrado por el méximo.

En la Tabla 6.9, se comparan los resultados utilizando como clasificador un SVM y
centrando las firmas por el maximo y mediante el algoritmo de deteccion propuesto en el
capitulo 4. La prueba consistid en escoger 40 firmas al azar de 2000 muestras de longitud
normalizadas por energia.

Se pudo comprobar que el método de centrado seleccionado afecta en gran medida
al porcentaje de reconocimiento obtenido: el porcentaje de reconocimiento bajo al 73,5%
al utilizar el méximo mientras se mantuvo en el 91% con el método propuesto en esta tesis.
En el porcentaje de falsos negativos el resultado fue similar en ambos métodos. Con esto se
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demuestra la influencia del algoritmo de centrado en la correcta identificacion de los

blancos.
Tabla 6.9: Resultado con diferentes métodos de centrado.
TASA DE
TIPO DE BARCO A IDENTIFICAR
RECONOCIMIENTO
Aciertos T
METODO DE fe t01 | fe_t02 | fe_t03 | rr_t01 | rr_t02 | rr_t03 | pc_t03 media(%) positivos
CENTRADO (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) Jstd : media(%)
/std
a0 73,52/ 0,87/
Maximo 73,74 60,3 63,4 75,9 70,1 86,8 84,3 4,7 0,1546
Algoritmo de 91/ 0,95/
., 83,61 | 75,19 | 95,58 | 91,29 | 97,86 | 95,24 98 ’
deteccion 2,78 0,14

6.4.8. Conclusiones.

El conjunto de pruebas realizadas permiten concluir que:

El algoritmo de centrado por maximo no es eficiente cuando se trabaja con
datos reales pues €stos presentan gran variacion en la firma del barco.

De los métodos de normalizacién estudiados, se obtiene mejor resultado con
el de energia cuando se utiliza como clasificador un SVM o un ANN,
mientras que para NN resulta mejor por el maximo.

Los resultados obtenidos con NN y el método de centrado propuesto en el
capitulo 4 son similares a los obtenidos en el apartado 6.3 con datos
simulados.

El clasificador SVM se selecciond para realizar las diferentes pruebas pues
dio los mejores resultados con el menor coste de tiempo.

La longitud de la firma no afecta en gran medida a los resultados de la
clasificacion. No obstante, cuanto mayor es la longitud mejor es el
porcentaje medio de clasificacion.

Disponer de un modelo de SVM por barco y no por clase da mejores
resultados en la clasificacion y permite la identificacion de cada barco.

Para obtener un buen resultado de identificacion es necesario realizar el
entrenamiento con firmas del barco en diferentes posiciones: esto es mas
eficiente que disponer de muchas en una Unica posicion. Aun asi, con la
firma de una unica posicion se consigue un porcentaje de reconocimiento
del 56%, lo que hace posible identificar el barco de un dia a otro. Teniendo
en cuenta que el radar en aplicaciones reales puede estar tomando datos
continuamente, los resultados obtenidos se podrian mejorar considerable-
mente.
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Por tanto, se puede concluir que con el radar de alta resolucion, con un clasificador
SVM vy utilizando el método de centrado propuesto en el capitulo 4 (por el comienzo de la
firma), es posible identificar diferentes barcos incluso cuando son gemelos y presentan
pequeiias diferencias.

6.5. APORTACIONES DEL CAPITULO.

En este capitulo se han presentado los resultados de utilizar los algoritmos de
deteccion explicados en el capitulo 4 para el centrado de las firmas y el del capitulo 5 para
seleccionar automaticamente el blanco por su velocidad. Ademés se han comparado
diferentes métodos de normalizacion y clasificadores para la identificacion automatica de
los barcos. Las aportaciones han sido:

* Se ha realizado un estudio con datos simulados previo al realizado con datos reales.
Con dicho estudio se verifico la posibilidad de identificar barcos por la firma radar.

* Se ha realizado una base de datos (apéndice D), con diferentes tipos de barcos
entrando y saliendo del puerto en diferentes condiciones meteoroldgicas. Esta base
de datos se procesd con el algoritmo propuesto en el capitulo 5 para seleccionar
automaticamente los buques de mayor velocidad.

* Se ha propuesto un algoritmo de deteccion para el centrado de las firmas (capitulo
4), seleccionando el principio de la misma como punto de centrado. Los resultados
del mismo se compararon con el del maximo y con el de la ventana deslizante. Se
comprobo que el algoritmo propuesto permite obtener un error en el centrado de la
firma de 0 a partir de 10 dB de SNR. Cuando los datos son reales, tomados con alta
resolucion, en diferentes posiciones y con diferentes estados de mar y viento, el
algoritmo contintia funcionando correctamente mientras que las otras técnicas dejan
de hacerlo.

* Se ha realizado un estudio con el algoritmo de centrado por el maximo, y se ha
demostrado que no es valido para firmas de barcos reales pues presentan una
variacion muy grande en cuanto a la localizacion del maximo al depender del
angulo con el que se observa el barco y de su movimiento. En el proceso de
identificacion con el clasificador SVM se obtuvo un 18% menos de porcentaje de
reconocimiento que con el algoritmo propuesto.

* Se han utilizado diferentes clasificadores (SVM, NN, y ANN) para estudiar su
eficacia con datos reales. Antes de seleccionarlo se detect6 el tipo de normalizacion
que daba mejor resultado para cada uno de ellos. De las estudiadas: por energia, por
el maximo y con un limitador, se observd que para SVM y para ANN el mejor
resultado se obtenia con normalizacidon por energia mientras que para NN resulto
optima la normalizacién por amplitud.

* De los tres clasificadores estudiados, el mejor resultado se ha obtenido con el SVM,
siendo el porcentaje de reconocimiento medio del 91% con un error del 0,95%.

* Del estudio de la longitud de la firma del barco utilizada para clasificar el tipo de
barco, se ha visto que los resultados mejoraban segiin se aumentaba dicha longitud.
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* Se ha comprobado que era mejor crear un modelo de SVM por barco y no por
clase. Ello, ademas, ha permitido la identificacion de cada barco.

* Se verifico que en casos reales en los que se ve un barco un dia, es posible
identificarlos otro dia en condiciones diferentes con un porcentaje de
reconocimiento del 58% y un porcentaje de error de 0,45. Teniendo en cuenta que
en esta tesis se capturaron los datos (firmas) en algunas posiciones del barco, es
posible mejorar la tasa de reconocimiento en una aplicacion real donde se pueden
obtener datos del barco constantemente en todas las posiciones y por tanto
comparar un mayor niamero de firmas.

De todo esto se puede concluir que con el algoritmo propuesto en el capitulo 4 y un
clasificador SVM es posible la identificacion de los barcos, incluso cuando son
practicamente iguales (barcos gemelos).
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7 CONCLUSIONES Y LINEAS
FUTURAS

La presente tesis doctoral se bas6 en la siguiente hipotesis:

"Es posible crear nuevos algoritmos de deteccion e identificacion que
aprovechando las propiedades que ofrecen los nuevos radares de alta resolucion mejoren
las prestaciones de los algoritmos ya existentes para menor resolucion”.

En esta tesis se ha confirmado que es posible crear nuevos algoritmos de deteccion,
de medida de la velocidad y de identificacion de los blancos adaptados a radares de alta
resolucion.

7.1. CONCLUSIONES Y APORTACIONES

Recientes avances en la electronica han permitido aumentar la potencia de
transmision, disminuir el ruido en recepcion y aumentar el ancho de banda transmitido y
con ello la resolucién del radar de onda continua y modulacion lineal en frecuencia
(FMCW). La caracteristica de poseer una resolucion (tamafnio de la celda) que puede ser
mucho menor que el tamafio del blanco ha hecho que a este tipo de radar se denomine de
alta resolucion (HRR). Este avance en la tecnologia radar ha obligado a adaptar los
algoritmos de deteccidn ya existentes o a crear otros nuevos adaptados a las caracteristicas
de los datos obtenidos con estos radares.

Siguiendo la metodologia propuesta en la introduccion, se ha desarrollado un
prototipo Radar en el IDeTIC en colaboracioén con el Grupo de Microondas y Radar de la
UPM con el fin de obtener datos reales para su posterior estudio. Tras poner a punto el
prototipo, se realizaron una serie de pruebas basicas para comprobar la robustez del
sistema frente a efectos meteoroldgicos adversos como lluvia, niebla y calima,
comprobandose la bondad del sistema. Uno de los problemas que presentaba la realizacion
del prototipo fue la linealizacion de VCO. Para ello se emplearon dos métodos: mediante
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un PLL (con DDS) y partiendo de la sefial recibida del radar. Esta tltima técnica ha sido
una aportacion de esta tesis y consiste en generar una rampa modificada partiendo de la
sefial recibida de un blanco proximo.

El prototipo radar desarrollado permitié obtener datos reales para realizar un
estudio sobre el ancho de los picos que forman el clutter o los blancos cuando se utiliza
alta resolucion. De este estudio se obtuvo la conclusion de que al aumentar la resolucion
del radar el nimero de celdas ocupadas por cada reflector de un blanco aumentaba
mientras que para el clutter y el ruido disminuia. Referente al estado del mar se vio que
segiin empeoraba, el ancho de los picos de clutter aumenta. Mateméticamente se comprob6
que la transformada de Fourier de los picos formados por mas de una celda de distancia
conformaban una sinc cuyo primer nulo estaba relacionado con el ancho de los mismos.

Basandose en estos resultados, se aporta un nuevo algoritmo para detectar blancos
en presencia de clutter de mar. La motivacion de la creacion del algoritmo fue encontrar un
detector que mantuviera la probabilidad de falsa alarma constante independientemente del
nimero de blancos o picos proximos con vistas a identificar su firma. Para esto es
necesario que el punto de referencia entre diferentes firmas del mismo barco permanezca
constante. Los resultados de este algoritmo se compararon con otras técnicas como la
ventana deslizante, CA-CFAR y OS-CFAR, obteniéndose mejores resultados.

También se realizé un estudio sobre la sefal radar tras la integracion no-coherente
de varias rampas con el fin de disminuir la SNR necesaria en la deteccion. Se ha
demostrado que la transformada de Fourier de la integracion no-coherente de la firma del
blanco, una vez que ha sido detectado, es una sinc cuyo primer nulo esta relacionado con la
velocidad del mismo. Esto permite obtener la velocidad del blanco de forma rapida,
analizando un menor periodo de sefial que con el analisis de la matriz tiempo-frecuencia.
Partiendo de esta premisa se ha aportado un nuevo algoritmo de deteccion para blancos en
movimiento, basado en la comparacion de la sefal integrada filtrada y sin filtrar. Este
algoritmo permite detectar multiples blancos con baja SNR que superen un limite de
velocidad fijado a la vez que da una estimacion de su velocidad. Ademas se utiliza un
vector para la deteccion y estimacion de la velocidad que frente al del procesado doppler o
técnicas basadas en la matriz tiempo-frecuencia, permite disminuir la carga computacional.

Para finalizar, se prob6 la posibilidad de identificar diferentes barcos mediante su
firma radar. Para este fin, se realiz6 una base de datos (apéndice D), con diferentes tipos de
barcos entrando y saliendo del puerto de Las Palmas en diferentes condiciones
meteoroldgicas. Para el centrado de las firmas se aplico el algoritmo de deteccion sin
integracion. Se compararon diferentes métodos de normalizacion y clasificadores (KNN,
NN y SVM) para la identificacién automatica de los barcos. Los mejores resultados se
obtuvieron para el clasificador SVM normalizado por energia. De este estudio se verifico
la posibilidad de identificar barcos por la firma radar.

7.2. LINEAS FUTURAS

El desarrollo de esta tesis doctoral, ha permitido dar nuevas aplicaciones para el
radar de alta resolucion. Ademas, se han encontrado diferentes carencias en los algoritmos
de deteccion tradicionales, que pueden ser mejoradas con los resultados aqui obtenidos. En
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los siguientes puntos se comentan algunas de las lineas futuras que puede generar esta
tesis.

* Linealizacion automatica del VCO del prototipo radar.

En el capitulo 2 se propuso un nuevo método de linealizacion, basado en los
retornos de la sefial radar. Este método se probd con blancos cercanos pero no llegd a
implementarse en el prototipo radar. Por tanto, qued6é como linea futura comprobar su
funcionamiento en condiciones reales, la optimizacion del método y la comparacion de
este método con el de PLL en las aplicaciones de deteccion e identificacion de blancos.

* Estudio de la relacion entre las antenas utilizadas en el prototipo y la distancia
a la que se detecta clutter.

En el capitulo 3, se demostré que los picos de clutter disminuian con la distancia.
Dado que no se disponian de otras antenas para el prototipo radar, no se pudo
comprobar el grado en que estas influyen en el modelo de clutter capturado. Por este
motivo, seria interesante el estudio del efecto entre las antenas y la distribucion del
clutter.

* Crear nuevos algoritmos para medir el estado de mar.

Una aplicacion que se encontro para el radar durante el tiempo que estuvo ubicado
en las instalaciones del ICCM (Taliarte), fue la posibilidad de medir el tamafio de las
olas, su direccion y frecuencia. Estas medidas son realizadas normalmente por una
boya que se encuentra en el mar, con lo que su mantenimiento es muy costoso y su vida
util corta debido al salitre. Por tanto, seria interesante disponer de un sensor que mida
el estado de mar desde tierra, y que por tanto, se encuentre mas protegido de robos y
del salitre. Ademas este sensor serviria para dar seguridad a las piscifactorias que estan
cercanas a la costa y a las boyas que miden otros pardmetros del mar.

* Mejora de los algoritmos propuestos de deteccion e identificacion.

En esta tesis no se ha pretendido disefar un filtro 6ptimo, ni investigar tipos de
filtros que se adapten a las caracteristicas de la sefial. Por tanto una linea de
investigacion futura muy interesante, a partir de los resultados obtenidos, seria estudiar
diferentes tipos de filtros para comprobar las mejoras en el algoritmo de deteccion.

* Estudio de la posibilidad de identificar blancos de tamafio pequeiio.

Durante el desarrollo de esta tesis se cred una base de datos con barcos de gran
tamafio (ferry, portacontenedores) y otra con barcos de pequefio tamafio (botes,
lanchas, boyas, rejas,...). Esta base de datos ya esta disponible para realizar nuevos
estudios en la deteccion de embarcaciones pequefias.

* Mejora y ampliacion de la base de datos.

Las bases de datos utilizadas esta tesis doctoral, se obtuvieron grabando
manualmente los datos cuando se veia el barco que se pretendia identificar. En
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condiciones reales, el radar podria estar continuamente detectando los blancos y
mejorando la base de datos disponible.

* Aplicacion de los algoritmos para el calculo de velocidad y distancia de
seguridad en aplicaciones de trafico en carreteras.

Esta tesis se ha centrado en el estudio de los blancos maritimos. Dado los buenos
resultados obtenidos en la medida de la velocidad de los barcos con el algoritmo de
deteccion de blancos en movimiento presentado en el capitulo 5, se cree que su
aplicacion a otro tipo de vehiculos puede ser efectiva. Por tanto, se sugiere como linea
futura la creacion de una base de datos con vehiculos que circulen por una autopista de
varios kilometros, para verificar la posible aplicacion de los algoritmos presentados en
esta tesis en el control de velocidad y distancia de seguridad de los automdviles. La
ventaja de este sistema es que permitiria medir la velocidad de un numero muy elevado
de vehiculos simultdneamente, siendo posible su aplicacion en tiempo real.

* Identificacion de blancos con radares de mayor resolucion.

En esta tesis se ha demostrado que al aumentar la resoluciéon del radar se aumenta la
discriminacion entre blancos y clutter por su tamafo. La desventaja que tiene aumentar
la resolucion es que aumenta la cantidad de celdas que se tiene que analizar, y por tanto
disminuye la distancia que se puede procesar en tiempo real con los algoritmos
tradicionales como Doppler. Dado que los algoritmos presentados en esta tesis
solucionan el problema de tener una gran cantidad de celdas para obtener un resultado
en tiempo real, se propone como linea futura la creacion de otro prototipo radar que
incremente la resolucion del actual. La idea es encontrar el limite en el que aumentando
la resolucion se aumenta la separacion entre clutter y blanco.
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APENDICE A.

A.1. RADAR DE ONDA CONTINUA Y FRECUENCIA MODULADA
CON SENAL EN DE DIENTE DE SIERRA.

(
GENERADOR - 5(1)
el VO AMPLIFICADOR 2

ACOPLADOR

x(k) d(1) d(1)
<+«— DFTs A/D

Figura A.1: Esquema del radar simplificado.

En la Figura A.1 se muestra el diagrama de bloques simplificado de un radar
FMCW. Se obtiene un barrido de frecuencia con un VCO modulado por una sefal en
diente de sierra obtenida del generador de sefal. Tras ser amplificada, se obtiene la sefial
que va a ser transmitida por la antena y cuya expresion es:

s(t) = Acos(@(1)) (A1)
Cuando la sefal transmitida encuentra un blanco, este refleja parte de la misma

hacia el radar. Esta sefial, ecuacion (A.2) capturada por la antena del radar, es similar a la

175



Apéndice A

sefal emitida (A.1) pero retardada un tiempo T y con menor potencia debido a las pérdidas,
a que no toda la sefial emitida es reflejada por el blanco en la direccion del radar, etc.

r(t) = A'cos(@(t — 1)) (A.2)

Si se expresa la fase en funcion de la frecuencia, se puede poner como se indica en
la expresion (A.3),

Yi)y=wi+ 27T%J‘m(t)dt =wit+@t) (-lsm()<-1) (A.3)
0
donde m(¢) es la sefial que modula en frecuencia a s() con una desviacion de frecuencia de

pico a pico Af .

Eco del

e
Sena_l _ Blanco
Transmitida

Frecuencia

U
:
1
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1

Figura A.2: Seiial transmitida y recibida.

Si utiliza como moduladora una sefial triangular de pendiente 0 como la mostrada
en la Figura A.2, la expresion de la sehal moduladora viene dada por:

m(t) = Tir 0<t<T,, (A4)

m

De la ecuacion (A.3) y (A.4) se puede obtener que:

@At) = %mz (A.5)

Si a :?l = f .Af, donde:

m

T, : es el periodo de la moduladora.

£, . es la frecuencia moduladora o de repeticion de las rampas (PRF)
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La senal transmitida y la sefial recibida son mezcladas y filtrada paso bajo para
obtener la sefial demodulada que viene dada por la ecuacion (A.6), donde Unicamente se
resefian los términos paso bajo de la multiplicacion:

d(t) = cos|w,7 + 277 - ot (A.6)

Para un blanco en movimiento con velocidad radial uniforme v, a una distancia r,

del radar en el instante /=0 y a una distancia »’ en el instante de reflexion, el retardo se
calcula con la ecuacion:

c

r= 2(”“’ j (A7)

Sustituyendo la ecuacién (A.7) en la (A.6) queda:

2
2r'+2v ¢t 2r'+2vt 2r'+2vt
i = cos{woummu _ m[—j } A8
C C C

Si se agrupan los términos de la ecuacion (A.8) en funcion de las potencias de ¢ se
puede obtener informacion de la fase, velocidad y movimiento del blanco.

* El término de la ecuacion (A.8) en ¢ elevado a cero, tiene una fase
constante y no proporciona informacion.

[t”] :M_ Zr':
C Cc

(A.9)

* El termino ¢ elevado a uno (ecuacion (A.8)), representa el efecto doppler
con el primer sumando, y la frecuencia de batido o “Beat frequency”.

[tl] _ 2f v, N 2ar' [I—Lj A0
C

c 2¢

Siendo la frecuencia doppler:

— 2fovr
C

£, (A.11)

Esta expresion se puede reducir, para velocidades no relativistas a la
frecuencia de batido tal como se muestra en la ecuacion (A.12). En la
Figura A.2 se representa esta frecuencia.

NT _a2r 20

/i T, c T c

(A.12)

* El término en ¢ elevado al cuadrado (A.8), es un término cruzado entre
doppler y batido. Este término no aparece sobre blancos estaticos o si su
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dindmica es muy baja, pero para grandes excursiones de frecuencia y
blancos en movimiento su efecto se puede visualizar como una
modulacion de FM, dependiente de la velocidad.

2]= 2”(1 _ j (A.13)

c 4c

Aplicando lo anterior, la ecuacion (A.8) se reduce a la ecuacion (A.14), donde se
aprecia que el tercer término de la fase equivale a una modulacion lineal de frecuencia.

d(t) = cosKwd +w, + 4770’1//}} (A.14)

c

Los parametros radar han sido seleccionados para que se pueda despreciar la
frecuencia Doppler por ser w, << w, . Con ello:

d(t) = cos[(wb At H (A.15)
c
O en funciodn del retardo T:
d(t) = cos[2rmw, 1 1] (A.16)

En los dos apartados siguientes se expone el calculo de la distancia a la que se
encuentra un blanco y la resolucion en distancia que se puede obtener dependiendo de los
parametros del sistema elegidos.

A.1.1. Distancia.

La eleccion de los parametros del radar dependera de la aplicacion a que se destine.
Hay que seleccionar si el radar se va a utilizar para trabajar con muchos blancos a la vez y
poder calcular la distancia a la que se encuentran, o para ver la velocidad de un blanco
concreto. Para este fin, se tiene que decidir si se considera o no despreciable el termino
doppler. Otra forma de ver los blancos que se mueven es utilizando un tratamiento
espectral, en el que se utilizan varias rampas para generar imagenes distancia-doppler
(ISAR). Con este método se utilizarian los mismos parametros que para ver varios blancos
en distancia, pero el coste computacional sera mayor que el de ver la velocidad de un tinico
blanco.

En el caso de no despreciar el término doppler, hay que tener en cuenta que este
efecto es indistinguible de la frecuencia de batido. Sin embargo, el doppler so6lo tiene un
signo, que depende de si el blanco se aleja o se acerca, y la frecuencia de batido cambia de
signo segun la pendiente a. Por tanto, es facil ver que una moduladora triangular dara un
espectro que presentara dos picos nitidos de frecuencias, una vez demoduladas segun se ve
en las ecuaciones (A.17).

£y =enf, - 1))
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1 =2nf, + 1)) (A.17)

En el caso de la senal en diente de sierra, no se llega a obtener nunca la rampa
descendente, sino un retrazado que produce un transitorio indeseado en la sefial
demodulada. Este caso limite sera solo adecuado para aquellas situaciones en las que sélo
se estd interesado en la distancia, y no en la velocidad. Para calcular la distancia de varios
blancos tendria que ocurrir que cada raya del espectro de la sefial recibida se corresponda
con una distancia. De hecho, se realizara el disefio de modo que el doppler sea mucho
menor que la frecuencia de batido, para poder despreciar su efecto. Asi se tendrd que el
blanco se considera estatico y se puede deducir que la frecuencia del blanco vendra dada
por la frecuencia de batido exclusivamente, como muestra la ecuacion:

. 2ar,

Iy

2a
+f, =
C C

=/, (A.18)

Por tanto se puede calcular la distancia al blanco como:

r = Cfb+ - cfb+Tm

° 2a 20f (A.19)

Observando en la Figura A.2 que la f, maxima es igual a Af, es posible deducir
de la ecuacion (A.19) la distancia maxima no ambigua:

C c

" 2f " 2[PRF

m

R (A.20)

A.1.2.Resolucion

Para definir resoluciéon en radar hay que aclarar primero la diferencia entre
resolucion y precision ya que son términos diferentes. Se dice que un radar tiene mas o
menos resolucion espacial segiin su capacidad de resolver dos blancos proximos, es decir,
de diferenciarlos. En cambio, se dice que un radar es mas o menos preciso segin su
capacidad de indicar la posicion en distancia de un blanco con un error bajo. Por tanto la
resolucion se refiere al ancho de la celda y la precision a la exactitud en el que se
representa el valor de la distancia al blanco.

Para calcular la resolucion del radar se parte de la frecuencia de batido que viene
dada por:

2al\ 7AY
np, =208 e = (A.21)
c 2a

Si se supone un tiempo de observacion o el periodo de la rampa como se muestra
en la ecuacion (A.22).

Ty =WV, = ny (A.22)
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donde y es menor a la unidad y representa el tanto por uno del periodo cuya observacion es
util, se puede deducir que:

Of, =— (A.23)

Y se podra escribir la resolucién como:

_C. m

b, = (A.24)
2ya

o

Para el caso de una sefial modulada mediante diente de sierra, o=f Af, la

resolucion viene dada por la ecuacion (A.25).

Ar, = ¢
20/

(A.25)
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B.1. GENERACION DE SENAL DE RF.

Tal y como se explico en el capitulo 2, el sistema de generacion de sefial de RF
elegido e implementado para el prototipo radar fue un PLL multiplicador con DDS como
sefal de referencia. A continuacidon se exponen las caracteristicas deseadas de la sefial y la
estructura escogida.

B.1.1. Caracteristicas deseadas de la sefal de RF.
Las caracteristicas deseadas de la sefial a generar son:

* Frecuencia central de trabajo: 29 GHz

* Barrido:
- margen de frecuencias: <2 GHz ajustable
- velocidad méaxima: <3,0KHz ajustable (rampa del 90% de T=0,33 ms)

* Linealidad de las rampas: deseable que Af/At= cte 6 <0,5%

* Ruido de fase. Mejor que la méscara siguiente:

-a 10 Hz: -35dBc
- a 100Hz: - 65 dBc
- a 10KHz: -85 dBc
- a 100 KHz: -90 dBc
-al MHz: - 120 dBc

e Control de frecuencia desde PC
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» Estabilidad en frecuencia: mejor de 10ppm en 1 afio

* Margen de temperaturas: -20° a +50°

* Bajo coste

B.1.2. Estudio de las estructuras posibles.

Existen varias estructuras posibles. Aqui recogemos las que pueden cumplir con
una o mas de las caracteristicas deseadas (linealidad, ruido y estabilidad, velocidad) asi
como el que se puedan realizar con componentes de bajo coste y facil adquisicion en el

mercado.

a)

b)

d)

Generador en lazo abierto: un VCO a 14,5 GHz es controlado directamente con
una rampa de tension que es generada desde un PC o mediante una tarjeta auxiliar
(Tie-Pie). Tras el VCO se requiere un doblador de frecuencia. La dificultad de
esta estructura estd en conseguir la linealidad y el ruido de fase deseados. Sin
embargo, tiene buena respuesta en velocidad.

Generador con DDS y PLL por division: el VCO a 14,5 GHz se engancha por
division (128) a un DDS en la banda de 114 MHz. Tras el VCO se anadiria un
doblador de frecuencia. Dado que la sefial DDS es muy estable y de frecuencia
facilmente configurable se puede conseguir una excelente linealidad. El ruido de
fase, en cambio, estard limitado por el propio de un PLL realizado s6lo con
divisores, un VCO algo ruidoso y el propio del DDS. Este a su vez depende del
ruido de la sefial de reloj. Esta estructura permite conseguir las velocidades
deseadas a costa de estropear el ruido por encima de los 100 KHz.

Generador con DDS y PLL con mezcla I VCO a 2 6 3 GHz enganchado por
division (16 6 24) a un DDS en la banda de 125 MHz. La sefial del VCO se
trasladaria mediante mezcla a la banda de 14,5 GHz con un PLO de bajo ruido y
después se doblaria hasta 29 GHz. El VCO también seria de bajo ruido con lo que
la estructura consigue todos los requisitos. Sin embargo resulta mas compleja que
la anterior al necesitar un PLO, también de bajo ruido, y un conversor superior
con todos sus elementos (mezclador, filtro, amplificador, etc).

Generador con DDS y PLL con mezcla II. VCO a 4 6 6 GHz enganchado por
division (32 6 48) a un DDS en la banda de 125 MHz. La sefial del VCO se
trasladaria mediante mezcla a la banda de 29 GHz con un PLO de bajo ruido en
29 GHz (14,5x2) o mediante un mezclador armonico. Como la estructura anterior,
consigue todos los requisitos pero también resulta mas compleja que la opcion b).

Existen muchas mds variantes con PLLs sin embargo en la mayoria de ellas se

utilizaria un DDS como referencia, con una frecuencia entorno a los 120 MHz pues a ésta

frecuencia se puede conseguir buen ruido de fase y se minimiza el deterioro por la division-

multiplicacion de frecuencia. Esto, sin embargo, obliga a utilizar un DDS que requiere una

frecuencia de reloj por encima de 300 MHz que, afortunadamente, ya existe en el mercado.
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Generacion de sefial en lazo cerrado (DDS).

B.1.3 Generador linealizado en lazo cerrado con DDS y PLL por

division.

Esta estructura permite conseguir excelente linealidad, estabilidad y bajo ruido
de fase en un amplio margen de temperaturas. Por el contrario es algo mas compleja que
las demads propuestas.

En la figura B.1 se muestra el diagrama de bloques simplificado de esta
estructura y en la B.2 una fotografia del modulo DDS y lazo. Del diagrama destacamos
lo siguiente:

La senial de referencia se genera con el DDS de Analog Device AD9954.
Este permite generar no s6lo rampas de frecuencia lineales sino programar
los puntos de la rampa. Se ha utilizado una placa de evaluacioén que dispone
de dos DDS’s iguales lo que permite generar con el mismo reloj dos sefiales
independientes. Ambos DDS se controlan desde un PC.

El reloj del DDS se ha diseriado a 400 MHz (la maxima que admite) para
poder generar la frecuencia mas alta posible. Esta realizado con un
oscilador a cristal a I00MHz, un multiplicador de dos etapas amplificadoras
y un filtro paso-banda.

El detector de fases consistio en un multiplicador (mezclador) analogico.
Las seniales a su entrada se amplifican para ajustarlas a los niveles
adecuados a este mezclador. Su salida también se amplifica, se ajusta en
continua y se lleva al filtro de lazo. Todas estas funciones se realizaron con
operacionales. El valor de los elementos de filtro del lazo (R1,R2 y C de un
lead-lag activo) se estimé teniendo en cuenta la velocidad de barrido
deseada: un calculo sencillo nos indica que el ancho de banda del PLL debe
ser mayor de 100KHz; no obstante, las resistencias R1 y R2 se dejaron
ajustables.

ElLVCO y el multiplicador por 2 son los mismos de Hittite que se utilizaron
en las demas estructuras. Como se indica en el diagrama de bloques de la
figura B.1 este VCO incluye un divisor por 8. La division por 16 se realizd
con dos divisores por 4 de NEC que se incluyeron en el inferior de la caja
que contiene en VCO. En la figura B.3 se muestra una foto con el conjunto
oscilador y en la figura B.4. el lado inferior de la misma con los divisores
externos.

183



Apéndice B

e I Médulo VCO, divisores y
PC ! i multiplicador por dos
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Figura B.1 Diagrama de bloques del generador con DDS y PLL por divisién

Figura B.2. Conjunto del médulo DDS y lazo. A la izquierda caja del reloj de 400MHz y a la
derecha caja lazo PLL y alimentacion. Debajo de ambas placa DDS.
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Figura B.3: Bloque oscilador. VCO, amplificador, doblador y atenuador.

Figura B.4 Lado inferior del bloque oscilador con divisores externos y amplificador de la seiial
dividida.
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C.1. INFORMACION DE LA BASE DE DATOS (TALIARTE).

Con el fin de disponer de datos que permitieron comprobar los algoritmos y la
identificacion de blancos cerca del mar, el radar se pudo emplazar en Taliarte gracias a la
colaboracion del ICCM. Durante los seis meses que el radar permanecid en las
instalaciones del ICCM fue posible realizar numerosas pruebas y grabar diferentes tipos de
blancos con distintos estados del mar y de viento. El nombre de los ficheros incluye la
mayor informacién posible: el estado del mar, dia que se tomo, tipo de blanco que se
estaba apuntando, ademas de incluir las fotos obtenidas con la camara.

Los datos han sido grabados siguiendo la siguiente nomenclatura:
 nn tpp dxx_stt.sig
0 nn: indica el tipo de blanco

0 tpp: modelo dentro de una misma clase de blanco. En caso de
que “nn” sea igual a “cl”, la primera "p" es la posicion del radar
para capturar el clutter y la segunda “p” seria el estado del mar

ese dia (Figura C.1.).

0 dxx: dia en que se tomd. A continuacion se indica las
condiciones meteorologicas que habia en cada dia.

0 stt: indica el nimero de la serie o el orden en el que se tomaron
los distintos datos en el mismo dia y mismo blanco.

Para la base de datos se ha utilizado las escalas Beaufort (para el viento) y Douglas
(para el mar), cuyo significado se muestra en las tablas (Tabla C.1 y Tabla C.2). En la
Tabla C.3 se detallan las condiciones meteorologicas en los dias de las capturas de datos.
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Figura C.1 Posiciones a las que apuntaba el radar en la toma de datos desde el ICCM.

Tabla C.1: Escala Douglas.

Cifrado Nombre Altura en metros
0 Calma o llana 0
1 Rizada 0ao0,1
2 Marejadilla 0,1a0,5
3 Marejada 0,5a1,25

4 Fuerte Marejada 1,25a 2,5

5 Gruesa 2,5a4
6 Muy Gruesa 4a6

7 Arbolada 6a9

8 Montafosa 9ail4
9 Enorme Mas de 14
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Cifra

10

11

12

Tabla C.2: Escala Beaufort.
Velocidad en

Nombre Efectos del viento en alta mar
nudos metros/seg. >km/h

calma 1 0-0,2 1 Mar como un espejo

ventolina 1-3 03-1,5 1-5 Rizos como escamas de pescado pero sin espuma.

Pequefias olas, crestas de apariencia vitrea, sin

flojito 4-6 1,6 - 3,3 6-11
romperse
. _ _ _ Pequefias olas, crestas rompientes, espuma de aspecto
flojo 7-10 3/4-54 12-19 vitreo aislados vellones de espuma
bonancible- Pequefias olas creciendo, cabrilleo numeroso y

11-16  55-7,9 20 - 28 frecuente de las olas

moderado
fresquito 17-21| 8,0-10,7 29 - 38 Olas medianas alargadas, cabrilleo (con salpicaduras)

Se forman olas grandes, crestas de espuma blanca

fresco 22-27 | 10,8-13,8 | 39-49 (salpicaduras frecuentes)
frescachén 28 - 13,9 - 17,1 50 - 61 El mar crece; la espuma blanca que proviene de las
33 olas es arrastrada por el viento

Olas de altura media y mas alargadas, del borde

temporal 3:0- 17,2 - 20,7 62 -74 superior de sus crestas comienzan a destacarse
torbellinos de salpicaduras
_ Grandes olas, espesas estelas de espuma a lo largo del
tef::::l:;al 4:7 20,8 - 24,4 75 - 88 viento, las crestas de las olas se rompen en rollos, las

salpicaduras pueden reducir la visibilidad

Olas muy grandes con largas crestas en penachos, la
temporal 48 - 24,5 - 28,4 | 89 -102 espuma se aglomera en grandes bancos y es II_evada
duro 55 por el viento en espesas estelas blancas en conjunto la
superficie esta blanca, la visibilidad esta reducida

Olas de altura excepcional, (pueden perderse de vista
28,5-32,6 | 103 -117 tras ellas barcos de tonelaje pequeno y medio), mar
cubierta de espuma, la visibilidad esta reducida

temporal muy | 56 -
duro 63

temporal mas mas de 32,7 mas de Aire lleno de espuma, salpicaduras, mar cubierto de
huracanado | de 64 ! 118 espuma visibilidad muy reducida
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Dia
(dxx)
do1
do2
do3
do4
dos
do6
do7
dos
do9
di1
di2
di3
di4
dis
di6
d17
dis8
d19
d21
d22
d23

LAS PALMAS

Fecha
(aammddhh)
2008061812
2008062009
2008062512
2008062621
2008062709
2008063012
2008070112
2008070212
2008070712
2008071012
2008071412
2008071512
2008071809
2008072209
2008072312
2008092209
2008092309
2008100209
2008100709
2008101512
2008101709

Tabla C.3: Estado de mar en los dias de las muestras.

Viento Mar Total M.a r de
Viento
pred mi| O () P& | my | DO
12 12 NNEO08 N 6 4 08 N
9 80 NNE 1.1 NNE 5 4 1.1 NNE
12 77 NNE 1.3 NNE 6 4 12 NNE
21 86 N 14 NNE 6 4 14 NNE
9 81 N 14 N 6 4 1.1 NNE
12 70 N 13 N 8 5 13 N
12 73 N 13 N 8 5 13 N
12 78 N 15 N 8 5 15 N
12 85 NNE 1.5 NNE 6 4 14 NNE
12 83 N 1.5 NNE 7 5 15 NNE
12 83 N 1.5 NNE 7 5 15 NNE
12 7.8 NNE 1.4 NNE 8 5 14 NNE
63 N 14 N 8 5 1.6 NNE
73 NNE 1.2 NNE 6 4 1.1 NNE
12 87 NNE 1.6 NNE 6 5 1.5 NNE
9 3.0 NW 0.9 NNW 8 7
9 1.5 NE 09 NNW 9 7
12 1.5 NE 1.5 NNE 8 5 15 NNE
9 6.8 NE 1.2 NNE 11 4 0.7 NE
12 72 NE 12 NNE 6 4 1.1 NNE
9 7.8 NNE 1.2 NNE 6 4 12 NNE
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Mar de Fondo
1
Hs . Tz
Dir
(m) (s)
02 NNW 9
02 NW 9
04 N 9
02 NW 9
0.7 N 8
04 NNW 9
1.4 N 6
04 NNW 12
0.3 NNW 16
0.2 N 14
0.8 N 9
04 NW 10



APENDICE D

D.1. INFORMACION DE LA BASE DE DATOS (TAFIRA).

Figura D.1 Ubicacion del radar.

Con el fin de realizar una base de datos con los barcos que entraban o salian del
Puerto de la Luz y de Las Palmas, se grabaron datos durante 5 meses desde las
instalaciones de la ULPGC (circulo en la Figura D.1). Para el almacenamiento de los datos
se siguio la siguiente nomenclatura:
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* nn_tpp dxx_stt.sig

0 nn: indica el modelo de barco

0 tpp: tipo dentro de una misma clase de blanco.

0 dxx: dia en que se tomd. A continuaciéon se indica las
condiciones meteorologicas que habia en cada dia.

0 stt: indica el nimero de la serie o el orden en el que se tomaron
los distintos datos en el mismo dia y mismo blanco.

Los parametros de funcionamiento del radar se muestran en la siguiente Tabla D.1.
Con estos parametros se grabd la base de datos que aparece en la Tabla D.2, con las
condiciones meteoroldgicas que se reflejan en la Tabla D.3. En la Figura D.1 se muestra un
ejemplo de la imagen doppler y la trayectoria de las muestras tomadas de un ferry entrando

al puerto.

Tabla D.1:

Modos de funcionamiento del radar en la captura de datos.
Frecuencia de las rampas 400 Hz.
., 1Ghe
Numero rampas consecutivas 82
Bw muestreado 80Mhz
Duracién grabacion 0.2 sg.
Resolucion (m.) 0.15
Potencia maxima trasmitida 25 dBm
Figura de ruido 6 dB
Puntos -DFT 100000
Antenas 3°
Distancia maxima 15 km
Altura radar sobre nivel mar 316 m
Angulo minimo 1.2°
Angulo miximo 3.6163°

7950

7900

7850

7800

7750

Distancia (m)

7700

7650

7600

200 400 600
16

Trayectoria
8500

-
s

8000 L

_
g
E
K]
Q X
12 g &
3
2
a

7500
25 30 35 40

o
(=]

-200

-160 6 160 260 Numero de la serie

Frecuencia doppler

Figura D.2: Ejemplo de imagen doppler y trayectoria de un ferry.
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Tabla D.2: Barcos grabados en la base de datos.

Modelo Tipo Nombre N° Dias | N° Series
FERRY (fe) TOl | VOLCAN DE TEJEDA 6 2422 /0 /23/
- | 522
; T02 | VOLCAN DE TAUCE 9 24721/7/0/11/
26/20/8/15
T03 | VOLCAN DE TIMANFAYA 3 33/21/23
TO1 | SUPER FAST CANARIAS 2 2726
T02 | GALICIA 2 33/23
T03 | TOR ANGLIA 1 20
T04 | ANDALUCIA EXPRESS 1 12
MERCANTE CONVENCIONAL | 101 | BLUE ARABELLA T |~
e ) T02 | SAEMARINE HOUSTON 1 4
T03 | SIRIUS 1 45
T04 | UAL HOUSTON 1 24
TOS | WEST SKY 1 5
T06 | BELUGA ENDURANCE 1 28
TOl | BOUDICCA 1 8
T02 | BLACK PRINCE 1 12
PORTA CONTENEDORES T0l | CUEVASANTA T |20
(e} T02 | NIEVES B 1 26
. T03 | CANARIA 1 32
T04 | GALA DEL MAR 1 18
T05 | CATALINA DEL MAR 1 41
TO1 | KRYSTI 1 5
TOl | PORTOSANTO 1 6
(pg) T02 | PLAYA DE CASTINEIRAS 1 6
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Tabla D.3: Estado de mar en los dias de las muestras.

LAS PALMAS Viento Mar Total |Otros

Vmax
Fecha Hora Vv Hs Tm Tp

(km/h) (km/h) (m)

do1
2006 11 08

2006 11 13 |15:00 18,5 27,5 10,7 143 4,7 calima

17:00 | 11,1 222 1 (44 55

2006 11 15 {16:00 13 31,5 0,4 44 11,6 calima
2006 11 16 {19:00 13 31,5 1 13,9 42 lluvia
2006 11 17 |18:00 11 31,5 | 1,2 5 12,2

2006 1124 116:00 1,9 259 10,6 155 11,6
20061213 117:00 9,3 228 1215 8

200701 10 ' 16:00 = 3.7 18,5 0.7 14,5 12,2

2007 01 15 {17:00 | 9,3 18,5 0.8 4,5 42

2007 01 16 {17:00 | 11,1 31,5 1,1 4,7 5,6
20070117 |17:00 1,9 14,8 1.0 48 50

2007 01 18 {16:00 | 9,3 24,1 1,1 |47 64

2007 01 19 {16:00 | 9,3 29,6

2007 0122 |16:00 7.4 20,4 1 |5 128

2007 01 25 |15:00 18,5 31,5 1,3 9 12,2

2007 01 26 |16:00 13 204 1,1 58 98

2007 02 12 1 16:00 13 22,2 calima
2007 0213 17:00 9,3 18,5 calima
2007 02 14 |15:00 . 5,6 22 calima

2007 0221 {16:00 | 9,3 27,8
2007 02 22 |16:00 13 27,7
2007 0227 {16:00 | 9,3 222 1,6 53 11,7
2007 02 28 |16:00 | 11,1 241 1,5 5 11,7
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