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Resumen.

El objetivo de esta memoria fue diseñar un algoritmo de procesamiento de señales de radar capaz de detectar automáticamente la presencia de ecos atribuibles a objetivos de interés. Tal procesamiento debía lograr la mejor tasa de detección posible, al mismo tiempo que rechazaba los ecos fortuitos y el ruido propio de las señales eléctricas, manteniendo una tasa de falsa alarma constante frente a variaciones de estas interferencias (CFAR: Constant False Alarm Rate).

Se presenta una descripción del algoritmo y una evaluación comparativa respecto a otros algoritmos CFAR clásicos, realizada mediante el uso de la herramienta Matlab. Mediante esta evaluación se comprueba la propiedad CFAR de los algoritmo CA-CFAR, GO-CFAR y CA2D-CFAR, además de mostrar la propiedad del algoritmo GO-CFAR de controlar la probabilidad de falsa alarma en ambientes no ideales. También se resalta la propiedad del algoritmo CA2D-CFAR de reducir el área de aplicación del algoritmo de detección, manteniendo un comportamiento similar al del algoritmo CA-CFAR.
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1. -  Introducción

1.1. -  Un Poco de Historia

Durante siglos el ser humano se movió por el planeta guiado por su visión. Siempre ha sido necesario poder saber qué nos rodea para poder movernos sin accidentes, y para poder evitar peligros y amenazas. Cuando el hombre comenzó a construir barcos para desplazarse por los océanos, siguió utilizando su visión para poder percibir su entorno, dando al vigía un puesto predominante en lo más alto del navío. En ese entonces el alcance que le daba era apropiado para aquellos fines, siempre que el clima lo acompañase.

En el ámbito militar el conocimiento del entorno no es menos importante. Saber dónde está el enemigo es un factor vital para el uso eficiente de los medios de ataque y defensa. El factor sorpresa siempre ha sido apreciado por las fuerzas atacantes, y por mucho tiempo la única forma de evitarlo fue la disposición de vigías en altas torres que atisbaban el horizonte en busca de algún peligro. Eso, siempre que la niebla o la noche no se los impidiese.

En la época en que empezaron a aparecer los grandes barcos de metal, y en los inicios de la aviación, el ojo siguió siendo el único medio disponible para conocer el entorno, reforzado con la ayuda de instrumentos ópticos. El aviso que podía dar un vigía muchas veces no fue suficientemente temprano como para detener un barco en colisión, pero por entonces era el único medio disponible. La situación cambió radicalmente en 1935. En ese año, Sir Robert Alexander Watson-Watt revolucionó el concepto de la detección temprana al inventar el RADAR (Radio Detection And Ranging), instrumento con el cual es posible detectar la presencia de barcos y aviones a grandes distancias. Su principio de operación es simple: irradiar ondas electromagnéticas para luego recibir los ecos que rebotan en barcos, aviones u otros objetos de interés, en forma análoga al sonar de un murciélago.

Los primeros radares usaban grandes antenas fijas formadas por enormes armazones de acero. Pasaron muchos años antes de que fuera posible instalar el primer radar en un barco, y más aún antes de que fuera reducido al tamaño apropiado para una aeronave. Pero esos radares fijos prestaron gran utilidad ya en la Segunda Guerra Mundial.

Hoy en día los sistemas de radar han evolucionado enormemente, siendo un gran aporte a la seguridad del transporte aéreo y marítimo. Asimismo, en el ámbito militar el radar es un instrumento indispensable para la detección temprana de amenazas y las labores de exploración.

1.2. -  Tecnología para Aprovechar los radares

Junto con los radares comenzó a evolucionar la tecnología que permitía aprovechar esta nueva fuente de información. Los primeros radares presentaban una imagen en una pantalla de fósforo de alta persistencia, donde un operador marcaba la posición de los objetos detectados visualmente sobre la imagen del radar, para luego realizar una correlación temporal de distintas posiciones que le permitiese calcular la velocidad y dirección de desplazamiento del objeto. Posteriormente este proceso fue automatizado, aunque se mantienen las mismas tareas que realizaba el operador. Al proceso de identificar en la imagen generada por el radar los objetos de interés se conoce como proceso de Extracción (o Detección) de Contactos, y el proceso de correlacionar estas sucesivas detecciones para calcular las propiedades cinemáticas de los objetos detectados se conoce como Traqueo.

Este trabajo abarca el primer proceso, el de identificar en la señal de radar la presencia de ecos producidos por el rebote de las ondas electromagnéticas en objetos de interés, separándolos de ecos producidos por otros fenómenos, y que vienen a convertirse en contaminantes de la señal (el “clutter”). El qué son  objetos de interés y qué es clutter depende de la aplicación específica para la que se use el radar. Cuando se utiliza para la detección de aeronaves, los ecos producidos por las nubes se convierten en una perturbación, por lo que se busca reducirlos al máximo. Sin embargo, en un radar meteorológico, como el usado a bordo de los aviones para evitar las tormentas, el objetivo buscado es exactamente el opuesto. Este trabajo en particular se concentra en la detección de barcos y aeronaves en un ambiente marino.

2. -  Descripción del Problema

Existen diversos tipos de radar, siendo el más común el de rebusca simple. Este radar consiste en una antena direccional usada simultáneamente para transmitir pulsos electromagnéticos y recibir los ecos, la cual está montada sobre un mástil giratorio. Unido al mástil existe un dispositivo que entrega la orientación de la antena en todo momento. Al recibir un eco, la lectura de este dispositivo entrega la dirección en que se encuentra el objeto que produjo el eco, mientras que midiendo el tiempo trascurrido entre la emisión del pulso y la recepción del eco es posible conocer la distancia  que separa al radar del objetivo.

El proceso de detección de contactos se enfrenta a dos perturbaciones principales: Los ecos no deseados, o clutter, y el ruido electromagnético propio de todo equipo electrónico. Ambos componentes resultan intrínsecamente aleatorios, por lo que la eficacia de un algoritmo de extracción de contactos debe medirse en términos estadísticos. Dos son los principales objetivos de un algoritmo de detección: maximizar la probabilidad de declarar la presencia de un contacto donde realmente hay uno (probabilidad de detección), al mismo tiempo que minimiza la probabilidad de declarar un contacto donde no existe tal (probabilidad de falsa alarma).

De los dos tipos de perturbaciones que afectan el proceso de detección, el clutter resulta el más importante. El ruido electromagnético resulta apreciable sólo cuando se consideran los ecos provenientes de objetos a gran distancia, cuyo bajo nivel de potencia los hace más susceptibles a la interferencia de este ruido. En términos prácticos, se considera el ruido electromagnético al momento de determinar el alcance máximo del radar. Existen técnicas establecidas para minimizar el efecto de este ruido, como el uso de filtros.

El problema principal considerado en este trabajo es la detección de objetivos inmersos en clutter, aunque las técnicas descritas también son apropiadas para rechazar el ruido electromagnético.

Los algoritmos que atacan este problema aprovechan las diferencias en las características de los ecos de objetivos y clutter para distinguir los primeros. Las características más explotadas son:

· Potencia de retorno: Los retornos de ecos tienden a ser mayores que el ruido electromagnético.

· Distribución espectral: La principal diferencia entre los ecos y el ruido electromagnético es su distribución espectral. Por ello, la técnica más efectiva para aminorar el efecto de este  ruido es la aplicación de filtros especializados sobre la señal de radar.

· Variación del eco entre pulsos (persistencia entre pulsos): Aunque las antenas usadas presentan aperturas muy reducidas, normalmente un objetivo es iluminado por varios pulsos consecutivos mientras la antena gira. Esta persistencia es aprovechada para distinguir objetivos como barcos o aviones de ecos espurios como los producidos por el oleaje del mar.

· Variación del eco entre barridos (persistencia entre barridos): Es posible analizar los ecos detectados en giros consecutivos del radar para determinar la presencia de objetos persistentes, distinguiéndolos del clutter.

· Efectos Doppler: El desplazamiento radial de un objetivo produce en sus ecos una variación de frecuencia respecto a la frecuencia original de la señal electromagnética emitida. El análisis de esta variación permite distinguir la presencia de objetos móviles, separándolos del clutter estático.

El problema de detección es en sí un problema de prueba de hipótesis, en que dado el valor de una muestra en una posición dada (o un valor calculado en base a estas muestras), hay que tomar la decisión de si ese valor corresponde a un eco de clutter o al eco de un objetivo sumado al clutter.

La principal familia de algoritmos de detección es la de los algoritmos CFAR (Constant False Alarm Rate). La principal característica de estos algoritmos es su capacidad de mantener  una tasa constante de falsas alarmas sin importar la potencia de las interferencias presentes. En la práctica ningún algoritmo es completamente CFAR frente a todos los tipos de interferencias, pero se consideran como tales aquellos que pueden mantener una tasa de falsa alarma acotada en ciertas condiciones: al menos deben ser capaces de comportarse como algoritmos CFAR frente a la distribución de clutter para la cual fueron diseñados.

La capacidad de un algoritmo de mantener una tasa de falsas alarmas controladas es de gran importancia al momento de determinar la confiabilidad del algoritmo. Se debe tomar en cuenta que la discretización de la señal de vídeo de radar divide el espacio de rebusca en cientos de miles o incluso millones de posibles puntos donde declarar la detección de un objetivo. Con un millón de posiciones posibles, una tasa de falsa alarma de 10-5 provoca en promedio 10 contactos falsos en cada ciclo de rebusca. Si la tasa de falsa alarmas se elevase a 10-3, este valor llegaría a 1000 contactos falsos por ciclo, posiblemente saturando el sistema y anulando la confianza y utilidad de la información entregada por el algoritmo. No importa que tan buena sea la capacidad de detección de un algoritmo, si no puede controlar su tasa de falsas alarmas a un nivel razonable, su utilidad se vuelve escasa.

Todo algoritmo CFAR presenta un compromiso entre la tasa de falsas alarmas y la probabilidad de detección: a menor tasa de falsas alarmas, se reduce también la probabilidad de detección para un nivel de interferencia dado.

El diseño y evaluación de un algoritmo de detección depende mucho de los modelos asumidos para los objetivos y el clutter. La elección de éstos, a su vez, depende de las condiciones en que se usará el algoritmo: un modelo de clutter puede ser apropiado para una situación en el mar, pero no para una situación en tierra.

2.1. -  Descripción del Fenómeno Físico

En esta sección se entregan algunos antecedentes necesarios para comprender los procesos involucrados en la detección automática de contactos. La mayor parte del material presentado en esta sección está basado en el material presentado en [1].

2.1.1. -  Modelo de Propagación de Ecos

En condiciones ideales, el eco de un blanco a un pulso está dado por la expresión:
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Donde:

ψR = Forma compleja de la señal de retorno.

ψT = Forma compleja del pulso transmitido.

τ = Retardo del eco.

υ = Desplazamiento Doppler de frecuencia.

λ = Longitud de onda del pulso.

r = Distancia de la antena al objetivo.

G = Ganancia de la antena.

γ = coeficiente complejo de reflexión.

El retardo del eco depende directamente de r. El desplazamiento Doppler de frecuencia depende de la velocidad radial del objetivo. La mayoría de los sistemas de radar compensan la atenuación por distancia. El valor de G depende de la geometría de la antena y del ángulo relativo entre la orientación de la antena y la demarcación del objetivo. El coeficiente γ incorpora el efecto promedio de la geometría del blanco sobre la señal retornada. Expresando esta fórmula en términos de valores complejos es posible capturar las variaciones de frecuencia y fase que se producen en el proceso de reflexión.

La relación entre  τ, el tiempo transcurrido desde la emisión del pulso, y la distancia a la fuente de ecos está dada por la ecuación [ 2.2 ], en donde c representa a la velocidad de propagación del pulso electromagnético (velocidad de la luz).
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[ 2.2 ]

En términos de potencia, la ecuación [ 2.1 ] puede escribirse de la forma siguiente:
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[ 2.3 ]

Donde

PR: Potencia de la señal recibida.

PT: Potencia transmitida.

σ: Sección cruzada del objetivo.

La sección cruzada σ corresponde al área efectiva de reflexión del objetivo.

La ecuación [ 2.3 ] es muy utilizada al momento de analizar el comportamiento teórico de un radar. Al estar expresada en términos de potencia, es posible usarla para relacionar el alcance máximo del radar con la mínima potencia detectable, y relacionar ésta a su vez con el ruido térmico. Este ruido se considera aditivo, sumándose a la expresión representada por la ecuación [ 2.1 ], y es caracterizado por la temperatura equivalente de la antena. Como es común, la potencia de este ruido electromagnético se relaciona con la potencia de la señal a través de la razón señal-ruido o SNR (Signal to Noise Ratio), definida como la razón entre la potencia máxima de la señal sobre la potencia media del ruido, expresada en decibeles
.

Los términos υ y γ (o σ en la ecuación [ 2.3 ]) dependen del ambiente observado. Sus valores en cada instante de tiempo son producto del aporte de todos las fuentes reflectoras dentro del casquete esférico definido por la distancia correspondiente a ese tiempo y el ancho del pulso emitido, modulados por la distribución espacial de ganancia de la antena. Como normalmente la antena usada es direccional, el espacio de interés que produce el principal aporte a estos factores es una sección de este casquete en frente de la antena, sobre su eje de mayor ganancia. La Figura 2.1 representa este espacio. Su extensión vertical y horizontal corresponden a la apertura vertical y horizontal del lóbulo principal de la antena (considerada hasta los 3[dB] de ganancia). T corresponde al ancho del pulso emitido.
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Figura 2.1: Espacio de aporta ecos de retorno para un instante de tiempo dado.

2.1.2. -  Modelos de Clutter

Las fuentes de clutter son diversas: las nubes, la lluvia, la superficie del mar, colinas, montañas, bosques, pastizales, parvadas, y hasta insectos. La importancia de cada tipo de fuente de clutter depende de la aplicación específica. En el ambiente marino, la principal fuente de clutter es la reflexión de las ondas electromagnéticas en la superficie del mar. Le sigue en importancia los fenómenos climáticos. Cuando se navega cerca de costa, la tierra se convierte en una importante fuente de clutter. A menos, claro está, que el objetivo del radar sea apoyar la navegación. 

La reflexión producto de clutter sigue las mismas ecuación [ 2.1 ] y [ 2.3 ] dadas para blancos. La mayor diferencia reside en el modelo asumido para calcular el valor de γ.

El comportamiento estadístico del clutter producido por la superficie del mar depende de factores como el comportamiento del oleaje, el área cubierta por el haz emitido, y su ángulo de ataque sobre la superficie del mar. Estos dos últimos factores dependen de la distancia, e influyen principalmente en el tipo de distribución aplicable, mientras que la intensidad del oleaje afecta su potencia. A distancias superiores a 20 ó 30 [Km], este tipo de clutter es modelado adecuadamente por la distribución Rayleigh en caso de usarse un detector lineal, o la distribución exponencial si el radar usa un detector de ley cuadrática.

Otras distribuciones usadas para modelar el clutter son la log-normal y la Weibull.

La potencia del clutter se relaciona con la potencia de la señal de interés a través de la razón señal-clutter, o SCR (Signal to Clutter Ratio), definida como la razón entre la potencia máxima de la señal sobre la potencia media del clutter, expresada en decibeles
.

2.1.3. -  Modelos de Objetivos

Los modelos de objetivos establecen expresiones para calcular el factor γ (ó σ). El modelo más apropiado depende de varios factores. Uno de ellos es el tamaño del blanco relativo a la resolución del radar. Para pulsos anchos, un objetivo puede parecer un reflector puntual si su extensión es menor que la distancia cubierta por el pulso de radar. Sin embargo, el mismo objetivo puede parecer como un reflector extenso para pulsos más angostos.

Los modelos de Swerling son los más usados para modelar la sección cruzada de blancos. Existen 4 modelos, al que se agrega un quinto que considera el caso no estadístico. Estos son:

· Caso 0

La sección cruzada es una constante. Este modelo es aplicable a objetos estáticos de geometría similar a una esfera.

· Caso 1

La sección cruzada varia lentamente, siendo prácticamente constante entre pulsos consecutivos, pero su valor es independiente entre barridos. Corresponde al caso de un objetivo  con múltiples focos de reflexión similares. La distribución de la sección cruzada en este caso es exponencial (Rayleigh para la amplitud de γ), acorde al teorema del límite central.

· Caso 2

Corresponde al mismo caso anterior, pero el valor del coeficiente varía rápidamente, con una baja correlación entre pulsos consecutivos. Se usa para blancos cuyo aspecto varía rápidamente, o cuando se usa variación de frecuencia entre pulsos.

· Caso 3

Es similar al caso 1 en cuanto a la correlación entre pulsos, pero en este caso el blanco presenta un foco de reflexión predominante junto a otros más pequeños. La distribución asumida para este caso para la sección cruzada es una distribución de tipo Chi-cuadrada con 4 grados de libertad, aunque estudios posteriores al trabajo de Swerling sugieren que este tipo de objetivos son representados mejor por una distribución log-normal.

· Caso 4

Corresponde al caso 3 pero con una rápida variación de los parámetros de la distribución,  lo que hace que la sección cruzada del objetivo tenga una baja correlación entre pulsos consecutivos.

Para casos 0, 1 y 3, la señal de vídeo correspondiente a un contacto puntual tendría una extensión radial proporcional al ancho del pulso emitido, y una extensión angular con la misma forma que la ganancia radial de la antena. Para efectos prácticos, se considera sólo el primer lóbulo de antena.

El caso 1 es el más común, y es el que se usara en los experimentos incluidos en este trabajo.

2.2. -  Procesamiento de la Señal de Radar

La Figura 2.2 presenta un diagrama en bloques de las distintas etapas del procesamiento de la señal de radar desde que es recibida por la antena hasta que es transformada en la señal de vídeo que es transmitida a las pantallas de despliegue o al equipo extractor de contactos.
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Figura 2.2: Diagrama en bloques del procesamiento de la señal de radar.

El Generador de onda y el Amplificador de potencia son parte de la etapa transmisora  encargada de generar el pulso electromagnético que ilumina el área de rebusca. Un Duplexor aisla los subsistemas de transición y recepción durante las fases de recepción y transmisión respectivamente.

La primera etapa de la recepción corresponde al Amplificador de bajo ruido. Este es un amplificador de pequeña señal que permite llevar la señal recibida a niveles de voltaje aceptables para las etapas siguientes. La ganancia del amplificador es ajustada por el Control temporal de sensibilidad, que la hace variar en forma temporal siguiendo una curva del tipo t4, sincronizada con el instante de transmisión del pulso electromagnético. Esta variación de la ganancia es introducida para revertir el efecto de la atenuación por distancia.

La siguiente etapa corresponde a un mezclador super heterodino, el cual reduce la frecuencia de la señal recibida a un rango más apropiado para su procesamiento. La señal demoduladora usada por el mezclador proviene del Oscilador local, el cual alimenta también al subsistema de transmisión.

La señal en frecuencia intermedia pasa por un proceso de amplificación y filtraje. El filtro aplicado es del tipo “matched” (o una aproximación), y busca aumentar al máximo la razón señal – ruido de la señal recibida.

Finalmente, un detector de envolvente recupera los pulsos recibidos como ecos. Esta etapa es usualmente implementada con un demodulador en cuadratura. La salida puede ser proporcional a la amplitud de la señal (detector lineal) o a la potencia (detector de ley cuadrática). El uso del nombre “detector” para esta etapa del procesamiento es común en la literatura, pero no debe confundirse con el proceso de detección de contactos.
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Figura 2.3: Ecos de pulsos consecutivos producidos por el mismo objetivo.

El ejemplo presentado es un esquema simplificado. Otros tipos de radares incorporan procesamientos más complejos, como el análisis coherente inter-pulsos o el análisis Doppler para lograr una mejor calidad de detección de blancos en movimiento. En el caso de análisis no coherente, una de las técnicas más usadas para mejorar la razón señal-clutter (SCR) o señal-ruido (SNR) es la “integración de pulsos”, que consiste en combinar la señal correspondiente a varios pulsos consecutivos, hasta tantos vectores de datos (muestras sobre la señal correspondientes a posibles ecos del mismo pulso) como pulsos se emiten sobre el barrido del lóbulo principal de la antena. Las muestras de pulsos consecutivos y correspondientes a la misma distancia son promediadas. 

La Figura 2.3 ilustra cómo se generan estos ecos producidos por el mismo blanco para pulsos consecutivos. La figura representa la antena de radar emitiendo un pulso en tres direcciones, con una representación gráfica de la ganancia de la antena en cada dirección. Con un punto negro se representa una fuente de ecos (objetivo) puntual. Los gráficos representan la señal de vídeo resultante para cada dirección. Como puede apreciarse, la amplitud del eco en cada caso resulta proporcional a la ganancia de la antena en la dirección del objetivo. Al desplegar la señal en una pantalla de radar, se observará una mancha con una dimensión azimutal igual a la del lóbulo principal de la antena, y con una dimensión radial dada por el ancho del pulso emitido. En la Figura 2.4 puede apreciarse una representación de esta imagen, desplegada en formato cartesiano con ejes de distancia y azimut.
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Figura 2.4: Imagen de radar en representación distancia-azimut.

Los casos evaluados en este trabajo consideran la aplicación de la integración de pulsos.

El objetivo final del proceso en que se inserta la detección de contactos es la creación y seguimiento automática de “tracks”. Un track es un objeto sintético que representa un objeto móvil en el espacio cubierto por el radar, sobre el que se calcula estimaciones de su posición y cinemática para poder controlar su evolución. La Figura 2.1 muestra el papel del proceso de detección de contactos en el proceso global. Su función es proveer los “plots”, reportes de posibles objetos detectados por el radar en cada ciclo de rebusca, los que son correlacionados ciclo a ciclo por el proceso de Seguimiento Automático para identificar la presencia de objetos móviles y realizar su seguimiento.
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Figura 2.5: Diagrama en bloques de los procesos de extracción de plots y seguimiento de tracks.

La detección de contactos se divide en dos procesos. El primero es la Detección de Ecos, que, como lo indica su nombre, reconoce la presencia de ecos en la señal de vídeo provenientes de posibles contactos. Luego existe una etapa de Cálculo de Centroides, cuya función es la de calcular la posición media de ecos de pulsos consecutivos provenientes del mismo  objetivo, a fin de evitar reportar varios plots sobre el mismo blanco. El proceso de integración de pulsos podría considerarse como parte de la detección de contactos.

El proceso de cálculo de centroides no será considerado en este trabajo, para concentrarse exclusivamente en la detección de ecos. Esta decisión se basa en el hecho que la detección de ecos es el proceso que más influye en la calidad de la información entregada por la detección de contactos.

3. -  Algoritmos CFAR Clásicos

Como se mencionó anteriormente, la principal características de los algoritmos de detección CFAR es lograr la detección de objetivos manteniendo constante la probabilidad de falsa alarma, sin importar el nivel de clutter presente. Esta característica es muy importante, pues asegura un cierto nivel de confianza sobre los resultados del proceso de detección de objetivos. Más adelante se verá como en ciertos casos especiales algunos algoritmos pierden su condición CA-CFAR, y la Pfa (probabilidad de falsa alarma) aumenta considerablemente. Para estos casos se utilizan técnicas para mantener acotada la Pfa, aún a costa de la Pd (probabilidad de detección), pues resulta de mayor importancia mantener la credibilidad del algoritmo.

Todos los algoritmos se parecen en que se basan en un umbral adaptivo que determina la detección o no-detección de un contacto. El cálculo de este umbral implica alguna forma de estimación del nivel de clutter en que el posible contacto se encuentra inmerso. La estimación establece los parámetros de la distribución asumida para el clutter. Conocida la distribución y sus parámetros, se determina el umbral que asegura la tasa de falsa alarma requerida. Por lo general se usan distribuciones monovariadas, por lo que basta estimar el valor medio del clutter para caracterizar su distribución.

Las muestras de la señal de vídeo representan  sectores anulares que discretizan la señal de vídeo. La discretización angular está determinada por la velocidad de giro y la frecuencia de emisión de pulsos, o por la discretización de la medición del ángulo de orientación de la antena. La discretización radial está determinada por la frecuencia de muestreo de la señal.

Los algoritmos de detección se aplican considerando un cierto número discreto de muestras a la vez, con una cierta separación entre ellas. Cada muestra es representativa de una “celda”, área del tamaño del eco de un objetivo ideal.
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Figura 3.1: Relación entre celdas de detección y muestras de la señal.

Los algoritmos de detección se aplican sobre la señal de vídeo digitalizada. La mayor diferencia entre los distintos algoritmos CFAR reside en el método usado para estimar el clutter. Tradicionalmente, la detección se realiza en forma unidimensional, sobre una ventana deslizante  de muestras consecutivas (ver Figura 3.2). La celda central es la que está sujeta a la prueba de detección, y las vecinas son usadas para la estimación del clutter, asumiendo que el nivel de clutter presente en la celda en prueba y las vecinas es similar. El esquema general de detección puede apreciarse en la Figura 3.3.


[image: image10.wmf]Distancia

Azimut


Figura 3.2: Desplazamiento de la ventana deslizante sobre las muestras de vídeo.

La separación entre las muestras se usa para evitar considerar varias muestras de un mismo eco, lo que afectaría la estimación del clutter al introducir una correlación ente las muestras. Usualmente la señal es sobre-muestreada para mejorar la resolución radial. En este caso se consideran muestras alternadas para mantener su separación mínima y mantener su independencia estadística.

Las celdas de resguardo tienen por objeto evitar considerar muestras sobre el mismo objetivo para estimar el clutter.
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Figura 3.3: Esquema general de algoritmos CFAR.

Los modelos usados para describir el comportamiento estadístico del clutter, como la distribución Rayleigh o Exponencial, en combinación con el modelo de Swerling 1, permiten utilizar un umbral calculado de la forma: 
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[ 3.1 ]

Donde μ es calculado a partir de las muestras de estimación del clutter (por ejemplo, como el promedio). Como la ecuación [ 3.1 ] lo establece explícitamente, la constante K depende de la Pfa deseada, y es calculada para fijar el umbral para la tasa de falsa alarma deseada.

3.1. -  Algoritmo CA-CFAR (Cell Averaging - CFAR)

Este algoritmo es el más sencillo de todos los algoritmos CFAR. Se estima el valor medio del clutter simplemente promediando las celdas vecinas. Asumiendo una distribución monovariada especifica para el clutter, se usa esta estimación del valor medio para calcular el umbral que asegure una probabilidad de falsa alarma dada. De esta forma, el algoritmo logra un rendimiento cercano al óptimo teórico bajo la condición que el área analizada presente una distribución de clutter homogénea. Mientras más muestras se consideren, menor será su desviación respecto al óptimo. Este óptimo teórico corresponde al caso en que el parámetro de la distribución de clutter es conocido a priori.

3.2. -  Desventajas del CA-CFAR

A pesar de ser el algoritmo más cercano al óptimo en clutter homogéneo, el algoritmo no deja de tener sus problemas. Precisamente su dependencia en la regularidad del clutter es lo que lo hace vulnerable en situaciones reales en que tal condición no es alcanzada. Los principales escenarios en que el algoritmo muestra sus falencias son descritos a continuación.

3.2.1. -  Transiente de Clutter

Es usual que en el ambiente rastreado por el radar se encuentren áreas con distintos niveles de clutter. Estas áreas pueden ser localmente homogéneas, lo que otorga un buen comportamiento al CA-CFAR. Pero en la transición entre áreas la cosa es muy distinta, especialmente si esta transición es abrupta. Un caso típico encontrado en la vida real es en la costa, en que limita el clutter marino con el terrestre.
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Figura 3.4: Detección sobre transiente de clutter.

Considérese el siguiente caso: se aplica el algoritmo CA-CFAR en un área de transiente de clutter, en que las celdas anteriores están sobre el área de bajo clutter y las celdas posteriores están en el área de clutter alto. Dependiendo si el área de prueba está en el área de alto o bajo clutter, se tienen dos posibles escenarios:

1. Área de prueba en zona de alto clutter:

La inclusión de las celdas de bajo clutter producen que el nivel de clutter sea subestimado, por lo que la probabilidad de que se produzca una detección falsa aumenta. Este fenómeno es ilustrado en la Figura 3.5. La probabilidad de detección resulta mayor que la correspondiente al nivel del clutter donde se encuentra la celda en prueba por el mismo efecto.
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Figura 3.5: Aumento de Pfa del CA-CFAR en transiente de clutter.

2. Área de prueba en zona de bajo clutter:

En este caso el clutter resulta sobre-estimado, por lo que aumenta la probabilidad de no reconocer un objetivo real en la celda de prueba, según ilustra la Figura 3.6. Esta reducción de la probabilidad de detección viene acompañada de una reducción de la probabilidad de falsa alarma.
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Figura 3.6: Pérdida de Pd del CA-CFAR en transiente de clutter.

En ambos casos se produce una alteración de la Pfa. La magnitud de esta alteración depende de la diferencia entre los dos niveles de clutter. Lo importante es que en el caso presentado el algoritmo pierde su condición de ser CFAR. El aumento de la Pfa reduce la credibilidad del algoritmo.

3.2.2. -  Interferencia de Otros Objetivos

Considérese ahora el caso en que existe un objetivo en la posición correspondiente a la celda de prueba, y que un segundo objetivo está sobre alguna de las celdas de estimación de clutter. El nivel de eco producido por el segundo objetivo producirá una sobre-estimación de clutter, que bien puede producir la no-detección del primer objetivo. Luego, la probabilidad de detección se ve reducida. Más objetivos en el área usada para estimar el clutter empeorarían la situación. Este caso es ilustrado en la Figura 3.7.
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Figura 3.7: Detección con interferencia de otros objetivos.

El número de celdas consideradas en la estimación de clutter influye enormemente en el comportamiento del algoritmo. Un mayor número de muestras mejora la estimación del valor medio del clutter, permitiendo lograr un mayor nivel de detección. Al mismo tiempo, un mayor número de celdas reduciría la interferencia de otros objetivos sobre la detección. Sin embargo, al utilizar más celdas se amplía el área considerada para realizar la detección, por lo que es más probable que se viole la condición de encontrarse sobre un área de clutter localmente homogéneo. En [1] se recomienda considerar celdas no más lejanas que 1 milla náutica (1852 [m]) de la celda central.

3.3. -  Algoritmo GO-CFAR (Greatest Of – CFAR)

El algoritmo GO-CFAR es una variación del CA-CFAR. Como éste, el nivel de clutter es estimado a partir de un promedio de las celdas vecinas. La diferencia está en que se calculan dos promedios, uno sobre las celdas anteriores y otro sobre las posteriores. Luego ambos promedios se comparan, y el mayor es usado como estimación del clutter.

Con este esquema de cálculo se logra una mantener la Pfa controlada en zonas de transiente de clutter. En tal escenario, si la celda en prueba está en la zona de alto clutter, la estimación de clutter será correcta, y ni la probabilidad de falsa alarma ni la de detección se verán afectadas. Esto presenta una ventaja respecto al CA-CFAR. Sin embargo, si la celda en prueba se encuentra en la zona de bajo clutter, la detección será reducida en mayor grado que en el caso del CA-CFAR.

Frente a clutter homogéneo, el GO-CFAR presenta un pérdida de la capacidad de detección para el mismo número de muestras consideradas, respecto al CA-CFAR. Esta pérdida se mide como la potencia que debe sumarse al objetivo para alcanzar el nivel de detección del caso CA-CFAR. Según [2], esta pérdida es del orden de 0.1 a 0.3 [dB].

3.4. -  Algoritmo OS-CFAR (Ordered Statistics – CFAR)

En el algoritmo OS-CFAR, las muestras usadas para estimar son ordenadas de menor a mayor, y se descartan un cierto número de las muestras mayores, y un cierto número de las muestras menores. Con las restantes se estima el valor medio de clutter. En el caso extremo se escoge una sola muestra como estimador del clutter.

El descartar los valores mayores otorga al algoritmo robustez a la interferencia de objetivos presentes en el área usada para la estimación. Es muy probable que las muestras correspondientes a ecos de estos objetivos sean descartadas entre las mayores.

El descarte de las muestras menores permite reducir la probabilidad de falsa alarma en casos de transiente de clutter, tal como se produce con el algoritmo GO-CFAR al descartar la mitad de las muestras que producen el promedio más bajo.

Al descartar las muestras superiores e inferiores se produce una reducción en la capacidad de detección en clutter homogéneo, comparada con el caso del CA-CFAR. En términos de potencia, la perdida respecto al CA-CFAR es del orden de 0.2 [dB], según [4].

4. -  Algoritmo Propuesto: Algoritmos Bidimensionales

Se ha mencionado cómo el rendimiento de los algoritmos de detección mejora al considerar un mayor número de muestras. Pero al mismo tiempo, al considerarse más muestras se deben tomar muestras más alejadas de la celda en prueba, lo que hace más difícil mantener la condición de homogeneidad del clutter. Si recordamos que el problema de detección que nos interesa abarca un espacio bidimensional, resulta interesante considerar la alternativa de usar muestras vecinas a la celda de prueba en el sentido azimutal tanto como radial. Con un esquema de este tipo, es posible aumentar el número de muestras en forma cuadrática respecto al caso unidimensional, sin necesidad de tomar muestras más alejadas.

La aplicación de un algoritmo de detección tradicional debe ser sucedida por un proceso que permita aglutinar en una sola detección o “plot” las múltiples detecciones que se producen sobre un objetivo al ser iluminado por el haz de la antena en varios pulsos sucesivos.

Este proceso en ciertos casos permite filtrar las falsas detecciones producidas por el clutter. Esto es válido cuando el clutter cambia rápidamente, siendo su distribución estadística prácticamente independiente entre un pulso del radar y el siguiente, mientras que el objetivo presenta una imagen estable frente al radar, al menos durante el tiempo que recibe los pulsos que lo iluminan (casos Swerling 1 ó 3).

El caso descrito es típico del ambiente marino, en que el clutter es producido por el eco sobre las olas en constante movimiento. Además, este caso resalta el hecho de que no se está aprovechando la energía reflejada por un objetivo distribuida en sentido azimutal. Por eso es común que algunos sistemas de radar incorporen un proceso de integración de la señal entre pulsos consecutivos. Este proceso mejora aún más la razón de potencia señal – ruido y, en casos de clutter como el marino, la razón señal – clutter.

El algoritmo de detección propuesto, además de usar muestras vecinas en sentido azimutal, incorpora un proceso de integración inter-pulsos.

4.1. -  Algoritmo CA2D-CFAR (Cell Average 2D – CFAR)

Este filtro es análogo al CA-CFAR, pero estima el nivel de clutter mediante un promedio de las muestras vecinas a la muestra en prueba tanto en sentido radial como azimutal.

El valor que caracteriza la celda de prueba calculado como el promedio de las celdas en una área tan ancha como el lóbulo principal de la antena, en su limite de 3[dB].
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Figura 4.1: Diagrama de aplicación del algoritmo CA2D-CFAR.

La Figura 4.1 define las áreas de muestras usadas por el algoritmo. El área celeste corresponde a las muestras usadas para estimar el clutter en base a su promedio. El área naranja corresponde a la celda en prueba. Ambas áreas están separadas por un margen de seguridad que toma en cuenta variaciones en el tamaño del posible objetivo, evitando considerar en el área de estimación de clutter muestras del posible objetivo.

Las muestras usadas están separadas en sentido radial al menos una distancia equivalente al ancho del pulso emitido. Esto se hace con el objeto de asegurar la independencia de las muestras. Si se tomasen muestras cercanas, varias de éstas corresponderían al mismo eco de clutter u objetivo, lo que no aportaría al resultado (Promediar varias muestras sobre un eco mejoraría la razón señal – ruido, pero esa tarea ya la cumplió el filtro “matched”).

La implementación práctica de este algoritmo aprovecha el procesamiento azimutal para aplicar una integración inter-pulsos a fin de mejorar la SCR. Debido a esto, las muestras consideradas para estimar el clutter están separadas en sentido azimutal una distancia igual al número de pulsos consecutivos integrados.

Las áreas descritas anteriormente definen una ventana deslizante, la que se mueve en sentido radial y azimutal para aplicar el algoritmo sobre todo el flujo de muestras del vídeo digitalizado. La ventana deslizante se mueve en sentido radial con la máxima resolución que dan las muestras, a objeto de aprovechar toda la precisión disponible. En sentido azimutal, se desliza con la precisión dada por la discretización del ángulo de orientación de la antena.

5. -  Evaluación de Algoritmos

En esta sección se presenta una evaluación comparativa de algunos de los algoritmos descritos, a saber, el CA-CFAR, GO-CFAR y CA2D-CFAR. 

5.1. -  Índices de Calidad

Para establecer cuantitativamente la calidad de cada uno de los algoritmos evaluados se define una serie de índices de calidad que serán calculados experimentalmente. Para cada índice se define un método general de cálculo experimental. Cada proceso de cálculo se define como un “experimento”. Para poder calcular estadísticas, cada experimento consta de múltiples repeticiones, cada una consistiendo en la aplicación de un algoritmo de detección sobre una señal de entrada diferente para obtener una detección o no-detección.

Los índices de calidad usados son los siguientes:

1. Tasa de Falsa Alarma: Corresponde a la probabilidad de que se produzca una falsa detección en una celda dada. Su valor se estima calculando la razón entre el número de detecciones falsas producidas sobre una celda y el número de repeticiones del experimento. 

2. Tasa de Detección: Esta es la probabilidad de detectar correctamente a un objetivo. Se considera que un objetivo fue detectado si se produce al menos una detección sobre el área en que hay un nivel relevante de señal del objetivo. Esta área corresponde  a un rectángulo de ancho azimutal igual al ancho del lóbulo principal de antena (medido en su límite de 3[dB]), de extensión radial equivalente al ancho del pulso emitido, y que se ubica con su borde inferior centrado sobre la posición real del objetivo. La probabilidad de detección se estima calculando la razón ente el número de veces en que se detectó un objetivo y el número total de experimentos.

3. Robustez en Transientes de Clutter: Se establece la robustez de un algoritmo frente a transientes de clutter midiendo las probabilidades de detección y falsa alarma, y comparándolas con el caso de clutter homogéneo. El escenario de prueba utilizado consiste en un área dividida en dos zonas de clutter fuerte y débil ubicadas lado a lado. Las mediciones se realizan variando el tamaño relativo de cada área y la diferencia de clutter ente ellas.

4. Robustez a Interferencia de Otros Objetivos: La robustez frente a la interferencia de otros objetivos se mide calculando la probabilidad de detección para un objetivo en clutter homogéneo, con un segundo objetivo ubicado a una distancia tal que caiga en el área usada por el algoritmo de detección. La probabilidad calculada es comparada con la probabilidad de detección sin interferencias.

5.2. -  Descripción de la Herramienta de Evaluación

La evaluación de los algoritmos es efectuada mediante un conjunto de rutinas desarrolladas en Matlab. Estas rutinas cubren la simulación de señales de radar, el procesamiento de señales típico de un sistema de radar, y la aplicación de los algoritmos de extracción.

La evaluación estadística de los algoritmos de extracción es efectuada mediante una repetición masiva de experimentos aleatorios, método conocido como de Montecarlo. También se generaron en Matlab rutinas de evaluación que automatizan el proceso de repetición de los experimentos estadísticos, la acumulación de resultados, y el cálculo de probabilidad y generación de gráficos. Todo el proceso genera al final un informe en formato HTML que incluye los datos relevantes del experimento, a saber, parámetros del radar simulado, parámetros del clutter, parámetros de los objetivos incluidos, estado inicial de los generadores de números aleatorios, tablas de valores calculados, y gráficos. La Figura 5.1 presenta en un diagrama de bloques la arquitectura general usada para la evaluación de los algoritmos.
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Figura 5.1: Diagrama de bloques del mecanismo de evaluación.

Por cada tipo de prueba se generó una función especializada en Matlab, siguiendo el patrón descrito en la figura anterior. Los módulos de simulación de radar y generación de informes en formato HTML fueron reutilizados en todos los experimentos.

5.2.1. -  Simulación del Radar

El módulo de simulación de radar genera la imagen de radar que será procesada por el algoritmo de detección bajo prueba. Esta imagen es arreglo bidimensional de muestras de vídeo de radar, distribuidas en dimensiones radial y azimutal. Este módulo es capaz de crear una imagen que combina los retornos de clutter y objetivos. El tamaño de la imagen dependerá de la cantidad de muestras requeridas por el algoritmo y del tipo de prueba que se realice.

Los métodos utilizados para la simulación de la señal de radar están basados en aquellos descritos en [3].

La generación de la imagen se realiza calculando en forma independiente la señal producida por el clutter y por cada objetivo. Cada muestra de cada imagen es calculada como un valor complejo, de forma que la combinación de éstas se haga de forma coherente, tal como sucede en el fenómeno físico real.

La generación de la imagen de cada objetivo sigue los siguientes pasos:

1. Sobre un mapa de valores bidimensional se calcula un valor complejo en la posición correspondiente al objetivo. La fase de este valor sigue una distribución uniforme, mientras que su amplitud depende del modelo de objetivo usado. Para casos Swerling 1 y 2, se utiliza una distribución Rayleigh.  La potencia media de la distribución se escoge según la SCR requerida.

2. Si el modelo usado es el Swerling 1 ó 3, el siguiente paso es realizar una convolución del mapa de valores con la forma del lóbulo principal de la antena. Para ello se usa un vector de valores que muestrean la forma del lóbulo, escalados de manera de mantener constante la potencia máxima del objetivo.

3. Para los casos Swerling 2 y 4 la señal producida por el objetivo se calcula en forma independiente para cada celda vecina a la central sobre toda la extensión del lóbulo principal de la antena. Los valores son modulados por la forma de dicho lóbulo.

4. Finalmente es necesario expandir la señal en sentido radial por todo el ancho del pulso emitido. Esto se logra al realizar una convolución del mapa de valores con un vector con tantos elementos como muestras caben en un pulso de radar, de acuerdo a la tasa de muestreo de la señal. Los valores de este vector siguen la forma del pulso (cuadrado), escalados para no alterar la potencia máxima del mapa de valores.

La generación de la imagen de clutter sigue los siguientes pasos:

1. Primero se genera un mapa bidimensional de valores complejos aleatorios independientes, cuya amplitud sigue una distribución Rayleigh y cuya fase sigue una distribución uniforme. El alto y ancho de este mapa de valores se calculan para que la imagen resultante al final del proceso tenga las dimensiones adecuadas para ser procesada por el algoritmo de extracción. La potencia media de los valores se escoge para lograr la SCR requerida.

2. Para el caso de clutter marino se obvia el efecto de expansión que produce la extensión del lóbulo de la antena, pues se asume que los ecos son independientes entre pulsos.

3. Luego se aplica un proceso que reproduce el efecto de integración de valores sobre la extensión del pulso de radar. El proceso realizado es el mismo que para el caso de los objetivos

Después de cada proceso de convolución o filtrado los bordes del mapa en que el proceso de convolución resulta incompleto son descartados. Por ello, el mapa original debe ser más grande que el tamaño de la imagen requerida.

La suma elemento a elemento de los mapas de valores para el clutter y objetivos corresponde a una representación compleja de la señal recibida por la antena de radar, después del proceso de amplificación y compensación de la atenuación por distancia.

El siguiente proceso calcula la amplitud de cada celda del mapa de valores, lo que simula la aplicación de un detector lineal. La aplicación de un detector de ley cuadrática se consigue tomando el cuadrado de la amplitud 

La aplicación del filtro “matched” es realizada mediante la correlación del mapa de valores con el mismo vector usado antes para representar el pulso emitido.

5.2.2. -  Algoritmo en Prueba

Para permitir la evaluación de distintos algoritmos de prueba se ha definido una interfaz de acceso general que todos los algoritmos deben cumplir. Esta interfaz define la forma de invocar el procesamiento de la imagen de radar, la forma en que éste retorna las detecciones, la forma de entregar al algoritmo sus parámetros, y de consultarle las dimensiones de guarda de la imagen a fin de obtener un procesamiento sobre todo el área de interés.

5.2.3. -  Control de Iteraciones y Acumulación de Resultados

El corazón de cada función de evaluación es un ciclo iterativo. Este ciclo sigue los siguientes pasos:

1. Se genera la imagen de radar simulada de acuerdo a los parámetros del algoritmo.

2. Se aplica el algoritmo sobre la imagen simulada.

3. Se actualiza la cuanta de detecciones (falsas alarmas en el caso de no haber un objetivo).

4. Se comprueba la condición de fin de las iteraciones

Al terminar las iteraciones, la cuenta final es dividida por el número de iteraciones para obtener la estimación de la probabilidad de detección o falsa alarma, según sea el caso.

En la práctica este ciclo de iteraciones fue anidado en uno o dos ciclos de iteración anidados a su vez, lo que permitió evaluar barriendo simultáneamente dos parámetros sobre un rango de valores.

5.2.4. -  Análisis de Resultados

Para facilitar el análisis de los resultados, las probabilidades calculadas son graficadas contra los parámetros cuyos valores fueron barridos en el proceso de evaluación. Finalmente se genera el informe en formato HTML con los resultados.

5.3. -  Descripción de los Experimentos

Cada algoritmo es sometido a una serie de experimentos diseñados para determinar empíricamente los índices de calidad que describen su rendimiento.

Los parámetros del radar simulado se presentan en la Tabla 5.1. Estos parámetros se mantienen constantes en todos los experimentos.

Parámetro
Valor

Ancho de pulso
2 [s]

Ancho horizontal del lóbulo principal
1.2º

Tasa de emisión de pulsos
512 [Hz]

Período de giro de la antena
4 [s]

Tabla 5.1: Parámetros del radar.

Se considera una discretización de la señal de vídeo de radar de acuerdo a los  parámetros de la Tabla 5.2.

Parámetro
Valor

Frecuencia de muestreo
2.5 [MHz]

Tabla 5.2: Parámetros del proceso de muestreo.

Los parámetros definidos en las tablas anteriores determinan la resolución de la discretización de la señal de vídeo, tanto en la dimensión radial como azimutal. Los valores de resolución aparecen en la Tabla 5.3.

Parámetro
Valor

Resolución radial
60 [m]

Resolución azimutal
0.17578125º

 (10' 32.8125”)

Tabla 5.3: Resolución de la discretización de la señal de vídeo.

Para todos los algoritmos es importante conocer el tamaño del eco producido por un blanco puntual, en términos de números de muestras radial y azimutales. Estos valores pueden calcularse a partir de los parámetros presentados en las tablas anteriores, y se muestran en la Tabla 5.4.

Parámetro
Valor

Dimensión radial
5 muestras

Dimensión azimutal (límite 3[dB])
7 muestras

Tabla 5.4: Tamaño de un blanco puntual.

Para equiparar las condiciones de evaluación de los distintos algoritmos, en cada caso la señal fue sometida a un proceso de integración inter-pulsos previo al proceso de detección, como el usado en el caso del algoritmo CA2D-CFAR. Usando los resultados mostrados en la .Tabla 5.4, el número de pulsos integrados se escogió en 7.

Los valores de la .Tabla 5.4 también corresponden a la separación mínima entre muestras independientes después de los procesos de filtro “matched” e integración inter-pulsos, lo que corresponde al tamaño de la “celda” de detección.

Los parámetros de los distintos algoritmos fueron escogidos de forma de mantener un comportamiento equivalente en condiciones de clutter homogéneo. En cada algoritmo se mantuvo constante el número de muestras usadas para estimar el clutter.

5.3.1. -  Cálculo de la Relación entre la Pfa y el Factor K

El primer paso en la evaluación de cada algoritmo consistió en determinar la relación entre el factor K (definido en [ 3.1 ]) y la Pfa  producida por cada algoritmo. Estos resultados permitieron posteriormente evaluar los distintos algoritmos usando los mismos valores de Pfa, con lo que se lograron resultados comparables.

El procedimiento para calcular la relación entre K y la Pfa consistió en simular una imagen de radar de tamaño suficiente para que el algoritmo en cuestión tuviese suficientes muestras para calcular la detección sobre la muestra central. La imagen simulada presenta clutter con una potencia de 0[dB]. La imagen es procesada por el algoritmo varias veces, variando el nivel de K. El rango de K cubierto fue desde 1 hasta un valor que asegure una Pfa de al menos 10-6 (variable según el algoritmo), tomándose 100 valores en ese rango. El experimento se repitió un cierto número de veces, con una nueva imagen cada vez. El número de detecciones positivas fue acumulado para cada valor de K. Finalmente estos valores fueron divididos por el número de iteraciones para obtener la estimación de la Pfa.

El número de iteraciones usado fue calculado dinámicamente para cada valor de K, de forma de asegurar un error relativo menor que un 2% con una certeza del 95%. El número máximo de iteraciones se limitó a 1010.

5.3.2. -  Cálculo de rendimiento en clutter homogéneo

Para determinar el rendimiento de los distintos algoritmos en presencia de clutter homogéneo se realizaron experimentos para calcular la Pfa y Pd, variando el nivel de clutter y el valor de K.

Los valores de K escogidos variaron de algoritmo en algoritmo, pero en cada caso se escogieron los valores que producían las Pfa contenidas en la Tabla 5.5 según las curvas calculadas en el experimento anterior.

Valor de Pfa

10-3

10-4

10-5

10-6

Tabla 5.5: Valores de Pfa usados en experimentos en clutter homogéneo.

El nivel de clutter se vario usando los valores contenidos en la Tabla 5.6.

Valor de SCR [dB]

-5

0

5

10

15

20

25

Tabla 5.6: Valores de Pfa usados en experimentos en clutter homogéneo.

5.3.2.1. -  Cálculo de Pfa

Este experimento busca comprobar la característica CFAR de cada algoritmo. Para ello, se calcula la Pfa para distintos niveles de clutter, manteniendo constantes los parámetros del algoritmo. Este experimento se repitió para cada valor de K derivado de la Tabla 5.5.

Como en el caso del cálculo de la relación Pfa versus K, el número de iteraciones fue calculado dinámicamente para cada valor de K, de forma de asegurar un error relativo menor que un 5% con una certeza del 95%. El número máximo de iteraciones se limitó a 1.6·109.

5.3.2.2. -  Cálculo de Pd

El cálculo de Pd se realizó sobre 2000 iteraciones, lo que asegura un error absoluto máximo de 0.0224 con un 95% de certeza.

Para este experimento se decidió reutilizar la imagen simulada en cada iteración sobre todos los valores de K, para ahorrar tiempo de cálculo. El objetivo es simulado de acuerdo al modelo Swerling I, con potencia máxima de distribución exponencial y valor medio 1 (0 [dB]).

5.3.3. -  Cálculo de Rendimiento en Transiente de Clutter

Para estos experimentos se definió un escenario de transiente de clutter en que se separa el área de muestras usada por el algoritmo en dos áreas contiguas en sentido radial, una de clutter alto y otra de clutter bajo, según se aprecia en la Figura 5.2. El escenario está definido por la razón de potencia entre el clutter alto y bajo, y por el porcentaje del área total cubierta por el clutter bajo.
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Figura 5.2: Definición de zonas de clutter en experimentos de transiente de clutter.

El rendimiento de cada algoritmo en zona de transiente de clutter se determinó calculando la Pfa y Pd para distintos valores de cobertura de clutter bajo y razón entre clutter alto y bajo. Los valores usados de cobertura aparecen en la Tabla 5.7, y los de razón clutter alto/clutter bajo en la Tabla 5.8. Se decidió calcular más valores en el rango de cobertura de 0 a 50%, ya que es en ese caso donde se produce la negativa situación de aumento de la Pfa por subestimación del clutter.

Valor cobertura de clutter bajo

0%

10%

20%

30%

40%

50%

55%

75%

95%

100%

Tabla 5.7: Valores de cobertura de clutter bajo usados en experimentos de transiente de clutter.

Razón clutter alto sobre clutter bajo [dB]

5

10

15

20

25

Tabla 5.8: Valores de razón clutter alto sobre clutter bajo usados en experimentos de transiente de clutter.

Para todos los experimentos se usó el K correspondiente a una Pfa de 10-3 en clutter homogéneo. La potencia media del clutter alto era de 0 [dB].

5.3.3.1. -  Cálculo de Pfa

Para acelerar el proceso de cálculo se reutilizó en cada iteración la misma imagen base para todos los valores de cobertura y razón entre clutter alto y bajo, de acuerdo al siguiente procedimiento:

1. Por cada iteración se genera un mapa de valores complejos aleatorios de amplitud media 1 y distribución Rayleigh, con fase aleatoria de distribución uniforme.

2. Por cada valor de cobertura y razón de potencias los valores del mapa original son escalados acordemente.

3. El mapa escalado de valores es sometido al proceso de convolución con la forma del  pulso de radar.

4. Finalmente se aplican los procesos de filtro “matched”, cálculo de amplitud e integración inter-pulsos para someter la imagen al algoritmo de detección.

El número de iteraciones fue calculado dinámicamente para cada valor de K, de forma de asegurar un error relativo menor que un 5% con una certeza del 95%. El número máximo de iteraciones se limitó a 1.6·107, a objeto de controlar el tiempo necesario para realizar los cálculos. Este límite no permite mantener el nivel de error para probabilidades menores que 10-4. Sin embargo, se decidió aceptar este incremento del error considerando que el principal objetivo de este experimento es verificar como aumenta la probabilidad por sobre el valor esperado de 10-3, por lo que no es necesario mantener la exactitud del cálculo para valores menores.

5.3.3.2. -  Cálculo de Pd

En este caso la imagen simulada fue regenerada en cada iteración para cada valor de cobertura y razón de potencias. El cálculo de Pd se realizó sobre 2000 iteraciones, lo que asegura un error absoluto máximo de 0.0224 con un 95% de certeza. Como en el caso anterior, se uso un objetivo simulado según el modelo Swerling I, con potencia máxima de distribución exponencial y valor medio 1 (0 [dB]).

5.3.4. -  Cálculo de Rendimiento con Interferencia de Otros Objetivos

En el escenario en que existen otros objetivos cercanos al objetivo que se quiere detectar, se realizaron cálculos de Pd para determinar cómo afecta la presencia de estos otros objetivos a la detección.

Los cálculos se realizaron con un objetivo principal simulado de acuerdo al modelo Swerling I, con potencia máxima de distribución exponencial y valor medio 1 (0 [dB]). El clutter se asume homogéneo con potencia media de -15[dB].

Se considera la presencia de diversos objetivos en el área de estimación de clutter. Los cálculos se realizaron agregando de 0 a 8 objetivos perturbantes, de idénticas características al objetivo principal.

Los cálculos de Pd se realizaron sobre 10000 iteraciones, lo que asegura un error absoluto máximo de 0.01 con un 95% de certeza.

5.4. -  Resultados

A continuación se presentan los resultados obtenidos en la evaluación de los distintos algoritmos de extracción, en la forma de gráficos de probabilidades de falsa alarma y detección. Se ha escogido parametrizar las distintas curvas de acuerdo a la probabilidad de falsa alarma en clutter homogéneo especificada para cada algoritmo.

5.4.1. -  Algoritmo CA-CFAR

Los parámetros constantes usados para el algoritmo CA-CFAR se presentan en la tabla siguiente.

Parámetro
Valor

Nº de celdas anteriores
8

Nº de celdas posteriores
8

Celdas de guarda
1

Tabla 5.9: Parámetros algoritmo CA-CFAR.

5.4.1.1. -  Cálculo de la Relación entre la Pfa y el Factor K

El primer experimento establece la relación entre el parámetro K y la Pfa del algoritmo en clutter homogéneo, para los parámetros establecidos en la Tabla 5.9. Los resultados de este experimento se presentan gráficamente en la Figura 5.3.


[image: image20.wmf]1

1.1

1.2

1.3

1.4

1.5

1.6

1.7

1.8

1.9

10

-7

10

-6

10

-5

10

-4

10

-3

10

-2

10

-1

10

0

K

P

fa


Figura 5.3: Relación de Pfa versus K para algoritmo CA-CFAR en clutter homogéneo.

5.4.1.2. -  Cálculo de Rendimiento en Clutter Homogéneo

La Figura 5.4 presenta los resultados del cálculo de Pfa para distintos valores de K y  potencia de clutter. La potencia de clutter se indica expresada como la SCR respecto a un objetivo de 0 [dB], como el usado en el cálculo de Pd, para mantener la coherencia entre ambos gráficos.
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Figura 5.4: Relación de Pfa versus SCR para algoritmo CA-CFAR en clutter homogéneo.

Los resultados presentados en la figura anterior muestran como la Pfa se mantiene constante en todo el rango de potencia de clutter, para cada uno de los valores de K usados. Con esto se corrobora la característica CFAR del algoritmo CA-CFAR.

La figura siguiente muestra los resultados calculados para la Pd. El gráfico muestra la tendencia lógica: a mejor SCR, mayor es la probabilidad de detección. El gráfico también muestra como, para una misma SCR, la Pd resulta menor cuando la Pfa es menor, haciendo evidente el compromiso entre estos dos valores.
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Figura 5.5: Variación de Pd versus el SCR para algoritmo CA-CFAR en clutter homogéneo.

5.4.1.3. -  Cálculo de Rendimiento en Transiente de Clutter

Se presentan a continuación los resultados calculados para el caso de transiente de clutter. La Figura 5.6 muestra la Pfa del algoritmo CA-CFAR en este escenario, para distintas razones de potencia de clutter alto y bajo, y para distintas coberturas.
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Figura 5.6: Variación de la Pfa del algoritmo CA-CFAR en zona de transiente de clutter.

Como puede apreciarse en el gráfico, para coberturas del 0% (sólo clutter alto) y 100% (sólo clutter bajo) la Pfa toma su valor nominal de 10-3. Sobre el 0% y antes de que el área de clutter bajo cubra la celda de detección se produce la peor situación, cuando el clutter es subestimado y la Pfa aumenta grandemente. El gráfico muestra cómo esta situación empeora al aumentar la diferencia de potencia entre las dos zonas de clutter.

Entre el 50% y 100% de cobertura del clutter bajo la situación es inversa. El clutter es sobrestimado y la Pfa se reduce por debajo de su valor nominal, a costa de una menor probabilidad de detección (como se verá en el gráfico siguiente).

La figura siguiente presenta los resultados del cálculo de Pd. El gráfico comprueba que para un 0% de cobertura el valor de la Pd coincide con aquel presentado en la Figura 5.5 para una SCR de 0 [dB] y una Pfa nominal de 10-3. En el otro extremo, con una cobertura del 100%, los valores de Pd corresponden a los presentados en la Figura 5.5 para los distintos valores de potencia del clutter bajo.
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Figura 5.7: Variación de Pd del algoritmo CA-CFAR en zona de transiente de clutter .

5.4.1.4. -  Cálculo de Rendimiento con Interferencia de Otros Objetivos

La Figura 5.8 muestra el deterioro de la Pd del algoritmo CA-CFAR cuando existen otros objetivos distintos al detectado, ubicados en la zona de estimación de clutter. La probabilidad de detección comienza con los mismos valores presentados en la Figura 5.5, pero va decayendo rápidamente a medida que se agregan objetivos perturbantes. Puede apreciarse en la figura que el deterioro es más dramático para niveles menores de clutter, ya que comparativamente el error en la estimación del clutter producto de los objetivos perturbantes es mayor.

Para esta prueba los objetivos se distribuyeron a intervalos regulares sobre las áreas anterior y posterior de estimación de clutter. Para el caso del CA-CFAR, la distribución de los objetivos es irrelevante, pues en el algoritmo no hay ninguna consideración de la posición de las celdas para el cálculo del estimador de clutter.
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Figura 5.8: Variación de Pd del algoritmo CA-CFAR en presencia de otros objetivos perturbadores.

De acuerdo a los parámetros definidos para este algoritmo, la separación mínima entre dos objetivos para evitar la interferencia en el proceso de detección es de 3[Km] en sentido radial y 1.2º en sentido azimutal.

5.4.2. -  Algoritmo GO-CFAR

Los parámetros constantes usados para el algoritmo GO-CFAR se presentan en la tabla siguiente.

Parámetro
Valor

Nº de celdas anteriores
11

Nº de celdas posteriores
11

Celdas de guarda
1

Tabla 5.10: Parámetros algoritmo GO-CFAR.

Hay que recordar que este algoritmo desecha la mitad de las celdas consideradas, después de comparar el promedio de cada mitad. Para compensar la perdida que produce este descarte, es necesario considerar un mayor número de celdas respecto al CA-CFAR para mantener un rendimiento comparable.

5.4.2.1. -  Cálculo de la Relación entre la Pfa y el Factor K

La Figura 5.9 presenta la relación calculada entre la Pfa y el factor K usando los parámetros de la Tabla 5.10.
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Figura 5.9: Relación de Pfa versus K para algoritmo GO-CFAR en clutter homogéneo.

5.4.2.2. -  Cálculo de Rendimiento en Clutter Homogéneo

La Figura 5.10 presenta los resultados del cálculo de Pfa. Como en el caso anterior, la potencia de clutter se indica expresada como la SCR respecto a un objetivo de 0 [dB].
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Figura 5.10: Relación de Pfa versus SCR para algoritmo GO-CFAR en clutter homogéneo.

Observando la figura anterior es posible corroborar que el algoritmo GO-CFAR efectivamente es capaz de mantener una Pfa constante en todo el rango de potencia de clutter usado.

La Figura 5.11 presenta los resultados para el cálculo de la Pd. El comportamiento es análogo al del algoritmo CA-CFAR.
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Figura 5.11: Variación de Pd versus el SCR para algoritmo GO-CFAR en clutter homogéneo.

5.4.2.3. -  Cálculo de Rendimiento en Transiente de Clutter

Se presentan a continuación los resultados calculados para el caso de transiente de clutter. La Figura 5.12 muestra la Pfa calculada bajo este escenario, para los distintos valores de razón de potencia entre clutter alto y bajo, y cobertura del clutter bajo.
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Figura 5.12: Variación de la Pfa del algoritmo GO-CFAR en zona de transiente de clutter.

Los valores de Pfa para coberturas del 0% (sólo clutter alto) y 100% (sólo clutter bajo) corresponden al valor nominal de 10-3. A diferencia del caso del algoritmo CA-CFAR, el algoritmo GO-CFAR es capaz de mantener la Pfa cercana al valor nominal para los valores de cobertura donde el algoritmo CA-CFAR subestima el nivel de clutter. Más aún, el efecto de control de la Pfa resulta independiente de la diferencia de potencia entre las dos zonas de clutter.

Entre el 50% y 100% de cobertura del clutter bajo, el clutter es aún más sobrestimado que en el caso CA-CFAR, produciéndose una mayor reducción de la Pfa.

La Figura 5.13 presenta los resultados del cálculo de Pd. Para un 0% de cobertura el valor de la Pd coincide con aquel presentado en la Figura 5.11 para una SCR de 0 [dB]. Este valor se mantiene sin grandes cambios hasta que el área de clutter bajo cubre la celda bajo prueba. Para una cobertura del 100%, los valores de Pd corresponden a los presentados en la Figura 5.11 para los distintos valores de potencia del clutter bajo.
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Figura 5.13: Variación de la Pd del algoritmo GO-CFAR en zona de transiente de clutter.

5.4.2.4. -  Cálculo de Rendimiento con Interferencia de Otros Objetivos

A continuación se presentan los resultados de la evaluación del comportamiento del algoritmo GO-CFAR en presencia de objetivos perturbantes.

Para el algoritmo GO-CFAR resulta relevante la distribución de los objetivos en las áreas anterior y posterior de estimación de clutter, pues ésta afecta la estimación del clutter al momento de escoger el mayor valor entre estas dos áreas. Por ello, se realizaron dos experiencias, considerando los casos extremos. En la primera, presentada en la Figura 5.14, los objetivos perturbantes se ubican equilibradamente entre ambas áreas. En el segundo caso, presentado en la Figura 5.15, todos los objetivos se ubican en el área anterior de estimación de clutter.
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Figura 5.14: Variación de Pd del algoritmo GO-CFAR en presencia de otros objetivos, distribuidos simétricamente en las zonas anterior y posterior de estimación de clutter.
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Figura 5.15:  Variación de Pd del algoritmo GO-CFAR en presencia de otros objetivos, agrupados todos en  la zona anterior de estimación de clutter.

Al observar ambos gráficos es posible apreciar  cómo la probabilidad de detección se deteriora rápidamente al agregar objetivos perturbadores. La situación es peor cuando todos los objetivos se encuentran al mismo lado de la celda en prueba. Puesto que el algoritmo GO-CFAR considera la mitad de celdas con promedio mayor, termina considerando en este caso la que tiene mayor número de objetivos perturbantes.

De acuerdo a los parámetros definidos para este algoritmo, la separación mínima entre dos objetivos para evitar la interferencia en el proceso de detección es de 3.9[Km] en sentido radial y 1.2º en sentido azimutal.

5.4.3. -  Algoritmo CA2D-CFAR

Los parámetros constantes usados para el algoritmo CA2D-CFAR se presentan en la tabla siguiente.

Parámetro
Valor

Nº de celdas en sentido radial
5

Nº de celdas en sentido azimutal
5

Celdas de guarda en sentido radial
1

Celdas de guarda en sentido azimutal
1

Tabla 5.11: Parámetros algoritmo CA2D-CFAR.

5.4.3.1. -  Cálculo de la Relación entre la Pfa y el Factor K

La Figura 5.16 presenta la relación calculada entre la Pfa y el factor K usando los parámetros de la Tabla 5.11.
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Figura 5.16: Relación de Pfa versus K para algoritmo CA2D-CFAR en clutter homogéneo.

5.4.3.2. -  Cálculo de Rendimiento en Clutter Homogéneo

La Figura 5.16 presenta los resultados del cálculo de Pfa para distintos valores de K y  potencia de clutter. La potencia de clutter se indica expresada como la SCR respecto a un objetivo de 0 [dB].
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Figura 5.17: Relación de Pfa versus SCR para algoritmo CA2D-CFAR en clutter homogéneo.

Como en el caso de los algoritmos anteriores, el gráfico confirma la condición CFAR del algoritmo CA2D-CFAR.

La Figura 5.18 presenta los resultados para el cálculo de la Pd. El comportamiento es similar al de los algoritmos CA-CFAR y GO-CFAR.
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Figura 5.18: Variación de Pd versus el SCR para algoritmo CA2D-CFAR en clutter homogéneo.

5.4.3.3. -  Cálculo de Rendimiento en Transiente de Clutter

La Figura 5.19 muestra la Pfa calculada para el escenario de transiente de clutter.
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Figura 5.19: Variación de la Pfa del algoritmo CA2D-CFAR en zona de transiente de clutter.

Como puede apreciarse en el gráfico, para coberturas del 0% (sólo clutter alto) y 100% (sólo clutter bajo) la Pfa toma su valor nominal de 10-3. Sobre el 0% y antes de que el área de clutter bajo cubra la celda en prueba se produce la peor situación, cuando el clutter es subestimado y la Pfa aumenta grandemente. Esta es la misma situación que se produce para el algoritmo CA-CFAR También en este caso la situación empeora al aumentar la diferencia de potencia entre las dos zonas de clutter.

Entre el 50% y 100% de cobertura de clutter bajo la situación es inversa. El clutter es sobrestimado y la Pfa se reduce por bajo su valor nominal, a costa de una menor probabilidad de detección. Nuevamente el comportamiento es similar al del CA-CFAR.

La figura siguiente presenta los resultados del cálculo de Pd. El gráfico comprueba que para un 0% de cobertura el valor de la Pd coincide con aquel presentado en la Figura 5.18 para una SCR de 0 [dB] y una Pfa nominal de 10-4. En el otro extremo, con una cobertura del 100%, los valores de Pd corresponden a los presentados en la Figura 5.18 para los distintos valores de potencia del clutter bajo.
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Figura 5.20: Variación de la Pfa del algoritmo CA2D-CFAR en zona de transiente de clutter.

5.4.3.4. -  Cálculo de Rendimiento con Interferencia de Otros Objetivos

En este punto se presentan los resultados de la evaluación del comportamiento del algoritmo CA2D-CFAR en el caso de existir objetivos adicionales interfiriendo en la estimación del clutter. Los resultados se presentan en la Figura 5.21.

Como en el caso del CA-CFAR, la distribución de los objetivos sobre el área de estimación de clutter es irrelevante, sólo cuenta su número y potencia.
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Figura 5.21: Variación de Pd del algoritmo CA2D-CFAR en presencia de otros objetivos perturbadores.

De acuerdo a los parámetros definidos para este algoritmo, la separación mínima entre dos objetivos para evitar la interferencia en el proceso de detección es de 0.9[Km] en sentido radial y 3.6º en sentido azimutal.

5.4.4. -  Comparación de Resultados

En los gráficos siguientes se presenta una comparación de los resultados obtenidos para los distintos algoritmos.

La Figura 5.22 muestra la Pd de los algoritmos CA-CFAR, GO-CFAR y CA2D-CFAR para las Pfa nominales de 10-3 y 10-6 en ambiente de clutter homogéneo. Como puede apreciarse en el gráfico los tres algoritmos presentan un rendimiento similar.
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Figura 5.22: Comparación de la variación de Pd versus el SCR para los algoritmos CA-CFAR, GO-CFAR y CA2D-CFAR.

La figura siguiente presenta el comportamiento de la Pfa para los tres algoritmos en un escenario de transiente de clutter. Las tres curvas corresponde al caso con una razón entre el clutter alto y bajo de 20[dB]. Para permitir una mejor comparación de las curvas, éstas se han graficado respecto a la distancia entre la celda en prueba y el límite de la transición de clutter. El área de clutter bajo corresponde al área inferior a este límite, y el clutter alto a la superior.
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Figura 5.23: Comparación de la variación de Pfa en zona de transiente de clutter para los algoritmos CA-CFAR, GO-CFAR y CA2D-CFAR.

Observando el gráfico anterior se aprecia que el algoritmo GO-CFAR es el único capaz de mantener restringida la Pfa. Tanto el algoritmo CA-CFAR como el CA2D-CFAR llegan a valores hasta casi tres ordenes de magnitud superiores al valor nominal de Pfa.

La Figura 5.24 presenta una comparación de la Pd de los algoritmos en un escenario de transiente de clutter.
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Figura 5.24: Comparación de la variación de Pd en zona de transiente de clutter para los algoritmos CA-CFAR, GO-CFAR y CA2D-CFAR.

La figura muestra al algoritmo GO-CFAR como el algoritmo con peor probabilidad de detección. Sin embargo, la mejor probabilidad de detección presentada por los algoritmos CA-CFAR y CA2D-CFAR con menos de un 50% de cobertura del clutter bajo es más producida por subestimación del clutter (con su consiguiente deterioro de la Pfa) que por la verdadera detección del objetivo. El valor de la probabilidad de detección producido por el algoritmo GO-CFAR en este caso es cercano al obtenido para el caso de clutter homogéneo para el valor de clutter alto, que es el clutter en que realmente se encuentra inmerso el objetivo.

Con más de un 50% de cobertura de clutter bajo, es decir, con el objetivo inmerso en el clutter bajo, el algoritmo GO-CFAR presenta una sobreestimación del clutter superior a la de los otros dos algoritmos. En este caso efectivamente podemos decir que su capacidad de detección es inferior a la de los algoritmos CA-CFAR y CA2D-CFAR.

En ambos gráficos del escenario de transiente de clutter puede observarse que el área en que el transiente afecta al algoritmo es mucho más pequeña en el caso del CA2D-CFAR, seguido por el CA-CFAR. Esto, gracias a que el algoritmo CA2D-CFAR no necesita considera celdas tan lejanas como es el caso del CA-CFAR y el GO-CFAR, El algoritmo GO-CFAR presenta la mayor área de perturbación frente a un transiente de clutter. La Figura 5.25 muestra el área de aplicación los tres algoritmos en forma sobrepuesta, para poder comparar su distribución.
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Figura 5.25: Comparación de la áreas de aplicación de los algoritmos CA-CFAR, GO-CFAR y CA2D-CFAR.

En la Figura 5.26 y Figura 5.26 se presenta la variación de la Pd para los tres algoritmos en presencia de varios objetivos cercanos que perturban la estimación de clutter. El valor de Pd se ha graficado respecto al número de objetivos perturbadores. Para ambas figuras se incluye los valores para Pfa nominales de 10-3 y 10-6. La primera figura fue generada con un SCR de 15[dB], mientras la segunda muestra el caso con un SCR de 5[dB].
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Figura 5.26: Comparación de la variación de Pd en presencia de objetivo perturbadores, para los algoritmos CA-CFAR, GO-CFAR y CA2D-CFAR, con 15[dB] de SCR.
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Figura 5.27: Comparación de la variación de Pd en presencia de objetivo perturbadores, para los algoritmos CA-CFAR, GO-CFAR y CA2D-CFAR, con 5[dB] de SCR.

Los algoritmos CA-CFAR y CA2D-CFAR presentan el mismo comportamiento en su probabilidad de detección en relación al número de objetivos perturbantes. El algoritmo GO-CFAR, por su parte, depende mucho de la distribución de los objetivos. Aunque su comportamiento puede ser mejor que el de los otros algoritmo cuando todos los objetivos están distribuidos simétricamente respecto de la celda de detección, en el caso opuesto, con todos al mismo lado, su probabilidad de detección decae dramáticamente, siendo pero que el de los algoritmos CA-CFAR y CA2D-CFAR.

Existe una gran diferencia en la distancia mínima a la que esta interferencia se comienza a producir. El algoritmo GO-CFAR presenta la mayor distancia mínima radial para evitar interferencias, más de 4 veces la distancia radial del algoritmo CA2D-CFAR. En compensación, el algoritmo CA2D-CFAR presenta una distancia mínima mayor en sentido azimutal, 3 veces la  distancia azimutal de los algoritmos CA-CFAR y GO-CFAR, según la elección de parámetros usada en este trabajo.

6. -  Conclusiones

Se ha comprobado la propiedad CFAR de los algoritmos clásicos CA-CFAR y GO-CFAR en presencia de clutter de distribución homogénea. Además, se ha demostrado que el algoritmo propuesto, el CA2D-CFAR, también presenta la propiedad de ser CFAR en clutter homogéneo.

Aunque todos los algoritmos presentan cierta degradación en su probabilidad de falsa alarma en un ambiente de transiente de clutter, se ha demostrado cómo el GO-CFAR es capaz de controlar esta degradación y mantener la probabilidad de falsa alarma en un nivel predecible, conservando así la credibilidad del algoritmo.

El algoritmo CA2D-CFAR presenta una fuerte ventaja frente a los algoritmos CA-CFAR gracias a la distribución espacial de las muestras de señal que considera. Con un comportamiento similar al del CA-CFAR, el CA2D-CFAR utiliza muestras menos alejadas. Aunque presenta la misma degradación en ambiente de transiente de clutter, el área total en que es afectado es mucho menor que en el caso del CA2D-CFAR o GO-CFAR.

Los algoritmos CA-CFAR y CA2D-CFAR resultaron comportarse de forma similar en presencia de objetivos cercanos. Sin embargo, la distancia mínima a la que un objetivo comienza a interferir en el proceso de detección es mucho menor en el caso del CA2D-CFAR que en el del CA-CFAR o GO-CFAR.

Dependiendo de la distribución de los objetivos perturbadores, el GO-CFAR resultó el algoritmo más afectado por su interferencia en la detección. Cuando todos los objetivos están al mismo lado del objetivo a detectar se produce el peor caso, con la mayor reducción en su capacidad de detección.
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Anexo A:  Código Matlab

A.1. -  Filtro “Matched”

function [Im] = ApplyPulse(operation, Sensor, Image)

%Esta función hace una convolución de la matriz de entrada con la 

%forma del pulso emitido.

%Se utiliza como parte de la generación de clutter, y para simular el filtro

%"matched"

%

%Parámetros:

%operation: texto que define la operación a realizar. los posibles valores son:

%
'margins': Consulta de márgenes que serán descartados de la imagen.

%
Otros valores de operación: los mismos usados por la función filter2

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth: Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%




radianes.

%
BearingRes: Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth: Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes: Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%Image: matriz de valores que serán convolucionados con la forma del pulso.

%

%Salida:

%Im: Si operation es 'margins', la función retorna en Im los márgenes que se

%

descartan, de la forma 

%
 

[ margen_izquierdo margen_derecho; margen_superior margen inferior]

%

Si no, retorna en Im la imagen procesada.

%Velocidad de la luz

LightSpeed = 3e8;

%Se calcula el número de muestras contenidas en el pulso del radar

PulseN = floor(Sensor.PulseWidth*LightSpeed/2/Sensor.RangeRes-0.5);

if strcmp(operation, 'margins')

   Im = zeros(2,2);

   %Margen superior

   Im(2,1) = ceil(PulseN)/2;

   %Margen inferior

   Im(2,2) = PulseN-ceil(PulseN)/2;

   return

end

PulseShape = ones(PulseN, 1);

%Se normaliza por la raíz de la suma de los cuadrados de los factores, de forma

%de mantener la varianza constante y, si los valores de entrada son de una 

%distribución con valor medio 0, también la potencia.

PulseShape = PulseShape/sqrt(sum(PulseShape.^2));

%Se realiza la convolución mediante la función filter2

Im = filter2(PulseShape, Image, operation);

A.2. -  Función de Integración de Pulsos

function [Im] = PulseIntegration(operation, N, Image)

%Esta función implementa la integración de pulsos, que no es otra cosa que la

%promediación de muestras adyacentes azimutalmente.

%

%Parámetros:

%operation: texto que define la operación a realizar. los posibles valores son:

%
'margins': Consulta de márgenes que serán descartados de la imagen.

%
Otros valores de operación: los mismos usados por la función filter2

%N: Numero de muestras promediadas.

%Image: matriz de valores que serán convolucionados con la forma del pulso.

%

%Salida:

%Im: Si operation es 'margins', la función retorna en Im los márgenes que se

%

descartan, de la forma 

%
 

[ margen_izquierdo margen_derecho; margen_superior margen inferior]

%

Si no, retorna en Im la imagen procesada.

if strcmp(operation, 'margins')

   Im = zeros(2,2);

   Im(1,1) = floor((N-1)/2);

   Im(1,2) = N-floor((N-1)/2)-1;

   return

end

f = ones(1, N)/sqrt(N);

Im = filter2(f, Image, operation);

A.3. -  Rutina de Generación de Imagen de Clutter

function [X, s]= clutter(tamanoh, tamanov, Sensor, params, Map, estado)

%Módulo generador de clutter con distribución de amplitud Rayleigh, y transiente

%horizontal.

%Este módulo es un generador de clutter con distribución de amplitud Rayleigh. Se

%puede especificar una transición de clutter, especificando la potencia media en 

%ambas zonas. Se asume que el lìmite enter ambas zonas es horizontal.

%

%Parámetros:

%tamanoh : Ancho (número de líneas) de la imagen a generar, en pixeles.

%tamanov : Alto (número de columnas) de la imagen, en pixeles.

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%




radianes.

%
BearingRes:Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%
params :
Estructura con los parámetros específicos del generador de clutter:

%

Transicion:Posición en donde estará la transición del clutter. Debe

%





especificarse un valor entre 0 (límite superior, o primera fila) y %





1 (límite derecho o última fila).

%

Pot_I:

Potencia media del clutter en la zona superior.

%

Pot_D:

Potencia media del clutter en la zona inferior.

% Map (opcional): Mapa de valores complejos que se usará como base para la 

% 

generación de la imagen de clutter. los parámetros tamanoh y tamanov se 

% 

ignoran. Para obtener una distribución de amplitud Rayleigh, los componentes

% 

real y complejo deben seguir una distribución normal.

% estado (opcional): Estado inicial del generador de números aleatorios normales.

%

%Salidas:

%X: Matriz con los valores (complejos) asociados a cada punto de la imagen.

%s: Estado del generador de números aleatorios normales al iniciar la 

%

generación de la imágen. (Si se especifica en la entrada, producirá el mismo

%

resultado).

%

%Si se entregaron menos de seis parámetros, o si el sexto parámetro es cero,se

%rescata el estado actual del generador de números aleatorios. Si no, se fija en

%el valor especificado.

%

%Sin parámetros retorna el estado del generador de números aleatorios.

if nargin == 0

   X = randn('state');

   return;

end

if exist('estado')==0

   s = randn('state');

else

   randn('state', estado);

   s = estado;

end

%Traspaso de los parámetros entregados a las variables

a = params.Transicion;

%Se calculan las intensidades a partir de las potencias

brilloI = sqrt(params.Pot_I);

brilloD = sqrt(params.Pot_D);

% Evita problemas cuando se especifica la transición fuera del rango permitido.

if a>1

   a = 1;

end

%Creación de la imagen de clutter.

%Si no existe Map, se crea una matriz de valores complejos 

if exist('Map')==0

%
Se consulta el valor de los margenes que hay que agregar para la convolución 

%
con la forma del pulso


Margins = ApplyPulse('margins', Sensor);

%
Y se suman al tamaño deseado de la imagen.


Height = tamanov+sum(Margins(2,:));


Width = tamanoh+sum(Margins(1,:));

%
Se crea la matriz de valores complejos


Map = ComplexRandn(Height, Width);

else


[Height, Width] = size(Map);

end

%Aquí se separa en dos zonas con distinta potencia media de clutter.

limite = floor(Height*a+0.5);

if(limite<=0)

%
El caso en que no hay transición, y todo el clutter es de potencia Pot_D

   Map = Map * brilloD;

else

%
El caso en que hay transición, o no hay y todo el clutter es de pootencia 

%
Pot_I

   Map(1:limite, :) = Map(1:limite, :)*brilloI;

   if limite<Height

      Map((limite+1):Height, :) = Map((limite+1):Height, :)*brilloD;

   end

end

%Se llama ApplyPulse para hacer la convolución del mapa de valores con la forma

%del pulso. ApplyPulse mantiene la potencia media para valores complejos cuyos

%componentes tienen valor medio 0.

X = ApplyPulse('valid', Sensor, Map);

end

A.4. -  Rutina de Generación de Imagen de Objetivos

function [imagen] = objetivo(tamanoh, tamanov, Sensor, params)

%Módulo generador de objetivo. Produce una matriz con muestras de vídeo que

%simulan el eco de un objetivo, siguiendo el modelo Swerling 1.

%Parámetros:

%tamanoh: alto de la imagen (número de filas)

%tamanov: ancho de la imagen (número de columnas)

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%



radianes.

%
BearingRes:
Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:
Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%params: estructura con los parámetros que definen el eco del objetivo. Sus

%

campos son:

%
x: posición x (columna) respecto al centro de la imagen

%
y: posición y (fila) respecto al centro de la imagen

%
PMax: potencia en el centro del objetivo

%
fase: fase del eco en su forma compleja

% 

%Salidas

%imagen: Matriz con los valores (complejos) asociados a cada 

%

punto de la imagen.

[X, Y] = meshgrid((1:tamanoh)-(tamanoh/2+0.5), (1:tamanov)-(tamanov/2+0.5));

%Se aproxima la forma del lóbulo principal de la antena con un coseno entre 

%-pi/2 y pi/2, escalado de forma que su límite de -3dB coincida con el ancho del

%lóbulo principal de la antena.

BeamFullWidth = 2*Sensor.BeamWidth;   

imagen = sqrt(params.Pmax*0.5*(randn^2+randn^2))*exp(j*params.fase)*...

      cos(Sensor.BearingRes*(X-params.x)/BeamFullWidth*(2*pi)).*...

      (Sensor.BearingRes*(X-params.x)/BeamFullWidth*(2*pi)>-pi/2).*...

      (Sensor.BearingRes*(X-params.x)/BeamFullWidth*(2*pi)<pi/2).*...

      (Sensor.RangeRes*(Y-params.y)>=-(3e8*Sensor.PulseWidth/2)/2).*...

      (Sensor.RangeRes*(Y-params.y)<(3e8*Sensor.PulseWidth/2)/2);

A.5. -  Algoritmo CA-CFAR

function [salida] = CACFAR(operation, malla, Sensor, params, f)

%Algoritmo de detección CA-CFAR. Incorpora el proceso de "integración de 

%pulsos".

%

%Parámetros

%operation: texto que define la operación a realizar. los posibles valores son:

%
'margins': Consulta de márgenes que serán descartados de la imagen.

%
'precalc': Precalcula los parámetros de filtros usados internamente por el 

%


algoritmo, para poder reutilizarlos sin necesidad de recalcularlos.

%
Otro valor: realiza la detección.

%malla: Matriz de valores, correspondientes a las muestras de radar, sobre las

%que se aplica el algoritmo de detección.

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%



radianes.

%
BearingRes:
Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:
Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%params: parámetros del algoritmo CA-CFAR. Sus campos son:

%
PulseIntegration: Número de columnas promediadas por la integración de 

%
pulsos.

%
U: Factor aplicado a valor medio estimado de clutter para calcular el umbral

%
de detección.

%
N: Número de celdas consideradas para la estimación de clutter. Para el 

%
cálculo de valor medio se consideran N celdas antes de la celda en prueba y 

%
N celdas después.

%
s: Número de celdas de resguardo antes y después de la celda en prueba

%U: valor del factor de umbral (K). Si U es un vector, se calcula el número de

%

detecciones para cada valor de U.

%f: Parámetros precalculados del filtro usado por el algoritmo.

%

%Salida:

%salida: Si operation es 'margins', la función retorna en salida los márgenes 

%

que se descartan, de la forma 

%


[ margen_izquierdo margen_derecho; margen_superior margen inferior]

%

Si operation es 'precalc', retorna en salida los factores del filtro usado 

%

internamente por el algoritmo, que posteriormente puede usarse como el 

%

parámetro f

%

Si operation es cualquier otro valor, salida será a una matriz de ceros

%

y unos, correspondientes a las detecciones sobre cada una de las muestras 

%

centrales de la imagen, descartándose las muestras de los bordes.

%Se recupera los márgenes usados por el filtro "matched" para determinar la

%separación radial mínima entre muestras independientes (alto de la celda).

MarginMatchedFilter = ApplyPulse('margins', Sensor);

%Si se aplica integración de pulsos, se recupera los márgenes usados por el 

%filtro para determinar la separación azimutal mínima entre muestras 

%independientes (ancho de la celda).

if(params.PulseIntegration>1)

   MarginIntegration = PulseIntegration('margins', params.PulseIntegration);

else

   MarginIntegration = zeros(2,2);

end

if(strcmp(operation, 'margins')==1)

   salida = zeros(2,2);

   salida(1,1) = MarginIntegration(1,1);

   salida(1,2) = MarginIntegration(1,2);

   salida(2,1) = (params.N+params.s)*(sum(MarginMatchedFilter(2,:))+1);

   salida(2,2) = (params.N+params.s)*(sum(MarginMatchedFilter(2,:))+1);

   return

end

if(strcmp(operation, 'precalc')==1)

   salida = MakeFilter(params, MarginMatchedFilter);

   return;

end

%Se aplica la integración de pulsos

if(params.PulseIntegration>1)

   malla = PulseIntegration('valid', params.PulseIntegration, malla);

end

if exist('f')==0

   f = MakeFilter(params, MarginMatchedFilter);

end

%Cálculo de los estimadores de clutter para cada muestra

Estimates = filter2(f, malla, 'valid');

%VStride tiene la separación radial entre muestras independientes

VStride = (sum(MarginMatchedFilter(2,:))+1);

%VBase tiene el índice a la primera fila de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

VBase = (params.N+params.s)*VStride+1;

%VLimit tiene el índice a la última fila de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

VLimit = (-(params.N+params.s)*VStride+size(malla, 1));

%Las detecciones se calculan comparando cada muestra con la estimación de 

%clutter calculada centrándose en dicha muestra, multiplicada por el factor de

%umbral.

salida = (Estimates*params.U)<malla(VBase:VLimit, :);   

% ----------------------------------------------------

% ----------------------------------------------------

function resultado = MakeFilter(params, margins)

%Ésta es una función auxiliar que calcula los factores del filtro usado para

%para promediar las muestras y generara las estimaciones del clutter

%

%Parámetros:

%params: Los parámetros del algoritmo

%margins: la combinación de los márgenes impuestos por el filtro matched y

%la integración de pulsos, que determinan la separación entre muestras 

%independientes.

%

%Salida:

%resultado: vector con los factores del filtro

%Se inicia el vector de zeros

resultado = zeros(((params.N+params.s)*2)*(sum(margins(2,:))+1)+1, 1);

%factor para calcular el promedio

factor = 1/(2*params.N);

%En este ciclo se hace que cada valor del filtro correspondiente a una muestra

%usada para la estimación de clutter tenga el valor 1/(2*params.N).

%Partiendo de la muestra central, se consideran N muestras hacia arriba y hacia 

%abajo, separadas por la distancia mínima que asegura su independencia,

%saltándose las correspondientes al margen de seguridad.

for n = 1:params.N

   resultado(((params.N+params.s)*(sum(margins(2,:))+1)+1)...

      -(n+params.s)*(sum(margins(2,:))+1)) = factor;

   resultado(((params.N+params.s)*(sum(margins(2,:))+1)+1)...

      +(n+params.s)*(sum(margins(2,:))+1)) = factor;

end

A.6. -  Algoritmo CA-CFAR (Versión para Múltiples Valores de K)

function [salida] = cacfar_TestU(malla, Sensor, params, U, f)

%Algoritmo de detección CA-CFAR. Incorpora el proceso de "integración de 

%pulsos". Se utiliza esta versión para calcular rápidamente sobre varios valores

%de U, el factor de umbral.

%

%Parámetros

%malla: Matriz de valores, correspondientes a las muestras de radar, sobre las

%

que se aplica el algoritmo de detección.

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%



radianes.

%
BearingRes:
Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:
Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%params: parámetros del algoritmo CA-CFAR. Sus campos son:

%
PulseIntegration: Número de columnas promediadas por la integración de 

%


pulsos.

%
U: Factor aplicado a valor medio estimado de clutter para calcular el umbral

%


de detección. No se usa.

%
N: Número de celdas consideradas para la estimación de clutter. Para el 

%


cálculo de valor medio se consideran N celdas antes de la celda en 

%


prueba y N celdas después.

%
s: Número de celdas de resguardo antes y después de la celda en prueba

%U: valor del factor de umbral (K). Si U es un vector, se calcula el número de

%

detecciones para cada valor de U.

%f: Parámetros precalculados del filtro usado por el algoritmo.

%

%Salida:

%salida:  Número de detecciones positivas generadas por el algoritmo por cada 

%

valor de U.

salida = zeros(size(U));

%Se recupera los márgenes usados por el filtro "matched" para determinar la

%separación radial mínima entre muestras independientes (alto de la celda).

MarginMatchedFilter = ApplyPulse('margins', Sensor);

if(params.PulseIntegration>1)

   malla = PulseIntegration('valid', params.PulseIntegration, malla);

end

%Se aplica la integración de pulsos

if exist('f')==0

   f = cacfar('precalc', [], Sensor, params);

end

%Cálculo de los estimadores de clutter para cada muestra

Estimates = filter2(f, malla, 'valid');

%VStride tiene la separación radial entre muestras independientes

VStride = (sum(MarginMatchedFilter(2,:))+1);

%VBase tiene el índice a la primera fila de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

VBase = (params.N+params.s)*VStride+1;

%VLimit tiene el índice a la última fila de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

VLimit = (-(params.N+params.s)*VStride+size(malla, 1));

%Para cada valor de U, se calculan las detecciones comparando cada muestra con

%la estimación de clutter calculada centrándose en dicha muestra, multiplicada 

%por el factor de umbral, y luego se suman.

for m=1:length(U)

   salida(m) = sum(sum(Estimates*U(m)<malla(VBase:VLimit, :)));   

end

A.7. -  Algoritmo GO-CFAR

function [salida] = GOCFAR(operation, malla, Sensor, params, f)

%Algoritmo de detección GO-CFAR. Incorpora el proceso de "integración de 

%pulsos".

%

%Parámetros

%operation: texto que define la operación a realizar. los posibles valores son:

%
'margins': Consulta de márgenes que serán descartados de la imagen.

%
'precalc': Precalcula los parámetros de filtros usados internamente por el 

%


algoritmo, para poder reutilizarlos sin necesidad de recalcularlos.

%
Otro valor: realiza la detección.

%malla: Matriz de valores, correspondientes a las muestras de radar, sobre las

%que se aplica el algoritmo de detección.

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%



radianes.

%
BearingRes:
Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:
Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%params: parámetros del algoritmo GO-CFAR. Sus campos son:

%
PulseIntegration: Número de columnas promediadas por la integración de 

%


pulsos.

%
U: Factor aplicado a valor medio estimado de clutter para calcular el umbral

%


de detección.

%
N: Número de celdas consideradas para la estimación de clutter. Para el 

%


cálculo de valor medio se consideran N celdas antes de la celda en 

%


prueba y N celdas después.

%
s: Número de celdas de resguardo antes y después de la celda en prueba

%f: Parámetros precalculados de los filtros usado por el algoritmo.

%

%Salida:

%salida: Si operation es 'margins', la función retorna en salida los márgenes 

%

que se descartan, de la forma 

%
 

[ margen_izquierdo margen_derecho; margen_superior margen inferior]

%

Si operation es 'precalc', retorna en salida los factores del filtro usado 

%

internamente por el algoritmo, que posteriormente puede usarse como el 

%

parámetro f

%

Si operation es cualquier otro valor, salida corresponde a una matriz de

%

ceros y unos, correspondientes a las detecciones sobre cada una de las

%

muestras centrales de la imagen, descartandose las muestras de los bordes.

%Se recupera los márgenes usados por el filtro "matched" para determinar la

%separación radial mínima entre muestras independientes (alto de la celda).

MarginMatchedFilter = ApplyPulse('margins', Sensor);

%Si se aplica integración de pulsos, se recupera los márgenes usados por el 

%filtro para determinar la separación azimutal mínima entre muestras 

%independientes (ancho de la celda).

if(params.PulseIntegration>1)

   MarginIntegration = PulseIntegration('margins', params.PulseIntegration);

else

   MarginIntegration = zeros(2,2);

end

if(strcmp(operation, 'margins')==1)

   salida = zeros(2,2);

   salida(1,1) = MarginIntegration(1,1);

   salida(1,2) = MarginIntegration(1,2);

   salida(2,1) = (params.N+params.s)*(sum(MarginMatchedFilter(2,:))+1);

   salida(2,2) = (params.N+params.s)*(sum(MarginMatchedFilter(2,:))+1);

   return

end

if(strcmp(operation, 'precalc')==1)

   salida.f1 = MakeFilterLeading(params, MarginMatchedFilter);

   salida.f2 = MakeFilterLagging(params, MarginMatchedFilter);

   return;

end

%VStride tiene la separación radial entre muestras independientes

VStride = (sum(MarginMatchedFilter(2,:))+1);

%VBase tiene el índice a la primera fila de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

VBase = (params.N+params.s)*VStride+1;

%VLimit tiene el índice a la última fila de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

VLimit = (-(params.N+params.s)*VStride+size(malla, 1));

%Se aplica la integración de pulsos

if(params.PulseIntegration>1)

   malla = PulseIntegration('valid', params.PulseIntegration, malla);

end

if exist('f')==0


f.f1 = MakeFilterLeading(params, MarginMatchedFilter);


f.f2 = MakeFilterLagging(params, MarginMatchedFilter);

end

%Se calculan los promedios sobre las celdas anteriores y posteriores para cada

%muestra.

Estimates1 = filter2(f.f1, malla, 'valid');

Estimates2 = filter2(f.f2, malla, 'valid');

%Las detecciones se calculan comparando cada muestra con la estimación de 

%clutter calculada centrándose en dicha muestra, multiplicada por el factor de

%umbral. La estimación a su vez se determina como el mayor valor entre el

%promedio de las celdas anteriores y el promedio de las celdas posteriores.

salida = (max(Estimates1, Estimates2)*params.U) < malla(VBase:VLimit, :);

% ----------------------------------------------------

% ----------------------------------------------------

function resultado = MakeFilterLeading(params, margins)

%Ésta es una función auxiliar que calcula los factores del filtro usado para

%para promediar las muestras anteriores.

%

%Parámetros:

%params: Los parámetros del algoritmo

%margins: la combinación de los márgenes impuestos por el filtro matched y

%la integración de pulsos, que determinan la separación entre muestras 

%independientes.

%

%Salida:

%resultado: vector con los factores del filtro

%Se inicia el vector de zeros

resultado = zeros(((params.N+params.s)*2)*(sum(margins(2,:))+1)+1, 1);

%Factor de promediación

factor = 1/(params.N);

%En este ciclo se hace que cada valor del filtro correspondiente a una muestra

%usada para la estimación de clutter tenga el valor del factor de promediación.

%Partiendo de la muestra central, se consideran N muestras hacia abajo, 

%separadas por la distancia mínima que asegura su independencia, saltándose las

%correspondientes al margen de seguridad.

for n = 1:params.N

   resultado(((params.N+params.s)*(sum(margins(2,:))+1)+1)...

      +(n+params.s)*(sum(margins(2,:))+1)) = factor;

end

% ----------------------------------------------------

% ----------------------------------------------------

function resultado = MakeFilterLagging(params, margins)

%Función auxiliar que calcula los factores del filtro usado para para promediar

%las muestras posteriores.

%

%Parámetros:

%params: Los parámetros del algoritmo

%margins: la combinación de los márgenes impuestos por el filtro matched y

%la integración de pulsos, que determinan la separación entre muestras 

%independientes.

%

%Salida:

%resultado: vector con los factores del filtro

%Se inicia el vector de zeros

resultado = zeros(((params.N+params.s)*2)*(sum(margins(2,:))+1)+1, 1);

%Factor de promediación

factor = 1/(params.N);

%En este ciclo se hace que cada valor del filtro correspondiente a una muestra

%usada para la estimación de clutter tenga el valor del factor de promediación.

%Partiendo de la muestra central, se consideran N muestras hacia arriba, 

%separadas por la distancia mínima que asegura su independencia, saltándose las

%correspondientes al margen de seguridad.

for n = 1:params.N

   resultado(((params.N+params.s)*(sum(margins(2,:))+1)+1)...

      -(n+params.s)*(sum(margins(2,:))+1)) = factor;

end

A.8. -  Algoritmo GO-CFAR (Versión para Múltiples Valores de K)

function [salida] = gocfar_TestU(malla, Sensor, params, U, f)

%Algoritmo de detección GO-CFAR. Incorpora el proceso de "integración de 

%pulsos". Se utiliza esta versión para calcular rápidamente sobre varios valores

%de U, el factor de umbral.

%

%Parámetros

%malla: Matriz de valores, correspondientes a las muestras de radar, sobre las

%

que se aplica el algoritmo de detección.

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%



radianes.

%
BearingRes:
Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:
Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%params: parámetros del algoritmo GO-CFAR. Sus campos son:

%
PulseIntegration: Número de columnas promediadas por la integración de 

%


pulsos.

%
U: Factor aplicado a valor medio estimado de clutter para calcular el umbral

%


de detección. No se usa.

%
N: Número de celdas consideradas para la estimación de clutter. Para el 

%


cálculo de valor medio se consideran N celdas antes de la celda en prueba

%


y N celdas después.

%
s: Número de celdas de resguardo antes y después de la celda en prueba

%U: valor del factor de umbral (K). Si U es un vector, se calcula el número de

%

detecciones para cada valor de U.

%f: Parámetros precalculados de los filtros usado por el algoritmo.

%

%Salida:

%salida:  Número de detecciones positivas generadas por el algoritmo por cada 

%

valor de U.

salida = zeros(size(U));

%Se recupera los márgenes usados por el filtro "matched" para determinar la

%separación radial mínima entre muestras independientes (alto de la celda).

MarginMatchedFilter = ApplyPulse('margins', Sensor);

%Se aplica la integración de pulsos

if(params.PulseIntegration>1)

   malla = PulseIntegration('valid', params.PulseIntegration, malla);

end

%VStride tiene la separación radial entre muestras independientes

VStride = (sum(MarginMatchedFilter(2,:))+1);

%VBase tiene el índice a la primera fila de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

VBase = (params.N+params.s)*VStride+1;

%VLimit tiene el índice a la última fila de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

VLimit = (-(params.N+params.s)*VStride+size(malla, 1));

if exist('f')==0


f = gocfar('precalc', [], Sensor, params);

end

%Se calculan los promedios sobre las celdas anteriores y posteriores para cada

%muestra.

Estimates1 = filter2(f.f1, malla, 'valid');

Estimates2 = filter2(f.f2, malla, 'valid');

%Se calcula el estimador de clutter para cada muestra como el mayor valor entre

%el promedio de las celdas anteriores y el promedio de las celdas posteriores.

Estimates = max(Estimates1, Estimates2);

%Para cada valor de U, se calculan las detecciones comparando cada muestra con

%la estimación de clutter calculada centrándose en dicha muestra, multiplicada 

%por el factor de umbral, y luego se suman.

for m=1:length(U)

   salida(m) = sum(sum((Estimates*U(m)) < malla(VBase:VLimit, :)));

end

A.9. -  Algoritmo CA2D-CFAR

function [salida] = CA2DCFAR(operation, malla, Sensor, params, f)

%Algoritmo de detección CA2D-CFAR. Incorpora el proceso de "integración de 

%pulsos".

%

%Parámetros

%operation: texto que define la operación a realizar. los posibles valores son:

%
'margins': Consulta de márgenes que serán descartados de la imagen.

%
'precalc': Precalcula los parámetros de filtros usados internamente por el 

%


algoritmo, para poder reutilizarlos sin necesidad de recalcularlos.

%
Otro valor: realiza la detección.

%malla: Matriz de valores, correspondientes a las muestras de radar, sobre las

%

que se aplica el algoritmo de detección.

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%


radianes.

%
BearingRes:
Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:
Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%params: parámetros del algoritmo CA2D-CFAR. Sus campos son:

%
PulseIntegration: Número de columnas promediadas por la integración de 

%


pulsos.

%
U: Factor aplicado a valor medio estimado de clutter para calcular el umbral

%


de detección.

%
Wclutter: Número de celdas consideradas para la estimación de clutter en 

%


sentido azimutal (número de columnas).

%
Hclutter: Número de celdas consideradas para la estimación de clutter en 

%


sentido radial (número de filas).

%
Wsafe: Número de celdas de resguardo a cada lado de la celda en prueba, no 

%


consideradas para el cálculo de la estimación de clutter.

%
Wsafe: Número de celdas de resguardo arriba y abajo de la celda en prueba, 

%


no consideradas para el cálculo de la estimación de clutter.

%f: Parámetros precalculados del filtro usado por el algoritmo.

%

%Salida:

%salida: Si operation es 'margins', la función retorna en salida los márgenes 

%

que se descartan, de la forma 

%
 

[ margen_izquierdo margen_derecho; margen_superior margen inferior]

%

Si operation es 'precalc', retorna en salida los factores del filtro usado 

%

internamente por el algoritmo, que posteriormente puede usarse como el 

%

parámetro f

%

Si operation es cualquier otro valor, salida corresponde a una matriz de

%

ceros y unos, correspondientes a las detecciones sobre cada una de las

%

muestras centrales de la imagen, descartándose las muestras de los bordes.

if params.PulseIntegration<1

   params.PulseIntegration = 1;

end

%Se recupera los márgenes usados por el filtro "matched" para determinar la

%separación radial mínima entre muestras independientes (alto de la celda).

MarginMatchedFilter = ApplyPulse('margins', Sensor);

%Si se aplica integración de pulsos, se recupera los márgenes usados por el 

%filtro para determinar la separación azimutal mínima entre muestras 

%independientes (ancho de la celda).

if(params.PulseIntegration>1)

   MarginIntegration = PulseIntegration('margins', params.PulseIntegration);

else

   MarginIntegration = zeros(2,2);

end

if(strcmp(operation, 'margins')==1)

   salida = zeros(2,2);

   salida(1,1) = MarginIntegration(1,1) +...

      (params.Wclutter+params.Wsafe)*(sum(MarginIntegration(1,:))+1);

   salida(1,2) = MarginIntegration(1,1) +...

      (params.Wclutter+params.Wsafe)*(sum(MarginIntegration(1,:))+1);

   salida(2,1) = (params.Hclutter+params.Hsafe)*(sum(MarginMatchedFilter(2,:))+1);

   salida(2,2) = (params.Hclutter+params.Hsafe)*(sum(MarginMatchedFilter(2,:))+1);

   return

end

if(strcmp(operation, 'precalc')==1)

   salida = MakeFilter(params, MarginIntegration+MarginMatchedFilter);

   return;

end

mask = 0;

malla = abs(malla);

%Se aplica la integración de pulsos

if(params.PulseIntegration>1)

   malla = PulseIntegration('valid', params.PulseIntegration, malla);

end

if exist('f')==0

   f = MakeFilter(params, MarginIntegration+MarginMatchedFilter);

end

%Cálculo de los estimadores de clutter para cada muestra

Estimates = filter2(f, malla, 'valid');

%VStride tiene la separación radial entre muestras independientes

VStride = (sum(MarginMatchedFilter(2,:))+1);

%VBase tiene el índice a la primera fila de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

VBase = (params.Hclutter+params.Hsafe)*VStride+1;

%VLimit tiene el índice a la última fila de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

VLimit = (-(params.Hclutter+params.Hsafe)*VStride+size(malla, 1));

%HStride tiene la separación azimutal entre muestras independientes

HStride = (sum(MarginIntegration(1,:))+1);

%HBase tiene el índice a la primera columna de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

HBase = (params.Wclutter+params.Wsafe)*HStride+1;

%HLimit tiene el índice a la última columna de muestras sobre las que se puede

%hacer la detección

HLimit = (-(params.Wclutter+params.Wsafe)*HStride+size(malla, 2));

%Las detecciones se calculan comparando cada muestra con la estimación de 

%clutter calculada centrándose en dicha muestra, multiplicada por el factor de

%umbral.

salida = (Estimates*params.U)<malla(VBase:VLimit, HBase:HLimit);   

% ----------------------------------------------------

% ----------------------------------------------------

function resultado = MakeFilter(params, margins)

%Ésta es una función auxiliar que calcula los factores del filtro usado para

%para promediar las muestras y generara las estimaciones del clutter

%

%Parámetros:

%params: Los parámetros del algoritmo

%margins: la combinación de los márgenes impuestos por el filtro matched y

%la integración de pulsos, que determinan la separación entre muestras 

%independientes.

%

%Salida:

%resultado: vector con los factores del filtro

%Se inicia el vector de zeros

resultado = zeros(((params.Hclutter+params.Hsafe)*2)*(sum(margins(2,:))+1)+1,...

   ((params.Wclutter+params.Wsafe)*2)*(sum(margins(1,:))+1)+1);

%Indices a la valor central de la matriz, correpondiente a la muestra en prueba

centerH = (params.Hclutter+params.Hsafe)*(sum(margins(2,:))+1)+1;

centerW = (params.Wclutter+params.Wsafe)*(sum(margins(1,:))+1)+1;

%Factor para la promediación

factor = 1 / ((2*(params.Hsafe+params.Hclutter)+1)...

   *(2*(params.Wsafe+params.Wclutter)+1) - (2*params.Hsafe+1)*(2*params.Wsafe+1));

%Se hace que cada valor del filtro correspondiente a una muestra usada para la 

%estimación de clutter tenga el valor del factor de promediación.

%Partiendo de la muestra central, se consideran Hclutter muestras hacia arriba y

%hacia abajo, y Wclutter a izquierda y derecha, separadas por la distancia 

%mínima que asegura su independencia, y saltándose las correspondientes al 

%margen de seguridad.

for m = -(params.Hclutter+params.Hsafe):(params.Hclutter+params.Hsafe)


for n = 1:params.Wclutter

      resultado(centerH+m*(sum(margins(2,:))+1),...

         centerW-(params.Wsafe+n)*(sum(margins(1,:))+1)) = factor;

      resultado(centerH+m*(sum(margins(2,:))+1),...

         centerW+(params.Wsafe+n)*(sum(margins(1,:))+1)) = factor;

   end

end

for m = 1:params.Hclutter

   for n = -(params.Wsafe):params.Wsafe

      resultado(centerH-(params.Hsafe+m)*(sum(margins(2,:))+1),...

         centerW+n*(sum(margins(1,:))+1)) = factor;

      resultado(centerH+(params.Hsafe+m)*(sum(margins(2,:))+1),...

         centerW+n*(sum(margins(1,:))+1)) = factor;

   end

end

A.10. -  Algoritmo CA2D-CFAR (Versión para Múltiples Valores de K)

function [salida] = CA2DCFAR(malla, Sensor, params, U, f)

%Algoritmo de detección CA2D-CFAR. Incorpora el proceso de "integración de 

%pulsos". Se utiliza esta versión para calcular rápidamente sobre varios valores

%de U, el factor de umbral.

%

%Parámetros

%malla: Matriz de valores, correspondientes a las muestras de radar, sobre las

%que se aplica el algoritmo de detección.

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%


radianes.

%
BearingRes:
Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:
Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%params: parámetros del algoritmo CA2D-CFAR. Sus campos son:

%
PulseIntegration: Número de columnas promediadas por la integración de 

%


pulsos.

%
U: Factor aplicado a valor medio estimado de clutter para calcular el umbral

%


de detección. No se usa.

%
Wclutter: Número de celdas consideradas para la estimación de clutter en 

%


sentido azimutal (número de columnas).

%
Hclutter: Número de celdas consideradas para la estimación de clutter en 

%


sentido radial (número de filas).

%
Wsafe: Número de celdas de resguardo a cada lado de la celda en prueba, no 

%


consideradas para el cálculo de la estimación de clutter.

%
Wsafe: Número de celdas de resguardo arriba y abajo de la celda en prueba, 

%


no consideradas para el cálculo de la estimación de clutter.

%U: valor del factor de umbral (K). Si U es un vector, se calcula el número de

%

detecciones para cada valor de U.

%f: Parámetros precalculados del filtro usado por el algoritmo.

%

%Salida:

%salida:  Número de detecciones positivas generadas por el algoritmo por cada 

%

valor de U.

salida = zeros(size(U));

if params.PulseIntegration<1

   params.PulseIntegration = 1;

end

%Se recupera los márgenes usados por el filtro "matched" para determinar la

%separación radial mínima entre muestras independientes (alto de la celda).

MarginMatchedFilter = ApplyPulse('margins', Sensor);

%Si se aplica integración de pulsos, se recupera los márgenes usados por el 

%filtro para determinar la separación azimutal mínima entre muestras 

%independientes (ancho de la celda).

if(params.PulseIntegration>1)

   MarginIntegration = PulseIntegration('margins', params.PulseIntegration);

else

   MarginIntegration = zeros(2,2);

end

%Se aplica la integración de pulsos

if(params.PulseIntegration>1)

   malla = PulseIntegration('valid', params.PulseIntegration, malla);

end

if exist('f')==0

   f = ca2dcfar('precalc', [], Sensor, params);

end

%Cálculo de los estimadores de clutter para cada muestra

Estimates = filter2(f, malla, 'valid');

%VStride tiene la separación radial entre muestras independientes

VStride = (sum(MarginMatchedFilter(2,:))+1);

%VBase tiene el índice a la primera fila de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

VBase = (params.Hclutter+params.Hsafe)*VStride+1;

%VLimit tiene el índice a la última fila de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

VLimit = (-(params.Hclutter+params.Hsafe)*VStride+size(malla, 1));

%HStride tiene la separación azimutal entre muestras independientes

HStride = (sum(MarginIntegration(1,:))+1);

%HBase tiene el índice a la primera columna de muestras sobre las que se puede 

%hacer la detección

HBase = (params.Wclutter+params.Wsafe)*HStride+1;

%HLimit tiene el índice a la última columna de muestras sobre las que se puede

%hacer la detección

HLimit = (-(params.Wclutter+params.Wsafe)*HStride+size(malla, 2));

%Para cada valor de U, se calculan las detecciones comparando cada muestra con

%la estimación de clutter calculada centrándose en dicha muestra, multiplicada 

%por el factor de umbral, y luego se suman.

for m=1:length(U)

   salida(m) = sum(sum(Estimates*U(m)<malla(VBase:VLimit, HBase:HLimit)));   

end

A.11. -  Rutina de Cálculo de Pfa para múltiples valores de K

function [Pfa] = TestK(Sensor, Detector, K, Clutter, MinPfa, verbose, exactitud)

%Esta función calcula la probabilidad de falsa alarma de un algoritmo de 

%detección para el caso de clutter de distribución homogénea para varios valores,

%del factor de umbral K. Se usa para determinar la relación entre K y la

%probabilidad de falsa alarma de un algoritmo dado. Los cálculos se realizan

%mediante el método de Montecarlo.

%

%Parámetros:

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%


radianes.

%
BearingRes:
Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:
Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%Detector: estructura con los datos del algoritmo de detección. Sus campos son:

%
nombre: nombre de la función que implementa el algoritmo de detección

%
params: estructura con los parámetros con que se llamará al algoritmo

%K: Es el factor K usado para calcular el umbral de detección. Si es un vector,

%

se calculará la probabilidad de falsa alarma por cada valor.

%Clutter: Estructura con los datos del clutter. Tiene los siguientes campos:

%
nombre: nombre de la función generadora de clutter

%
params: estructura con los parámetros con que será invocada la función 

%


generadora de clutter

%MinPfa: Menor valor con que se calculara la Pfa. Determina el número máximo de

%

iteraciones.

%verbose: indicador que determina si se generan mensajes de avance durante el 

%

proceso de cálculo

%exactitud: Exactitud con que se calcularán los resultados. Determina el número 

%

de iteraciones usada para cada valor de Pfa.

%

%Salidas:

%Pfa: Vector con los valores de probabilidad de falsa alarma calculados, uno por

%

cada valor de U.

%

%El número de iteraciones necesarias se calcula considerando una distribución 

%binomial de los resultados, tomando un límite para el error con una 

%confiabilidad del 95% (2 veces la desviacion estándar).

%Se determina si se generan mensajes de avance

if exist('verbose')==0

   verbose = 0;

end

[K, I] = sort(K);

V = K;

%Se hacen los cálculos sobre una matriz de detecciones de alto por ancho (más

%los márgenes correspondientes).

alto = 100;

ancho = 100;

%FALimit es el número mínimo de detecciones positivas (para probabilidades 

%menores que 0.5) que asegura que se ha llegado al número de iteraciones 

%necesarias para asegurar la exactitud del cálculo. En realidad es una 

%aproximación, pero es su valor es siempre superior al real.

FALimit = 4/(exactitud^2);

%Número máximo de iteraciones a realizar, calculado como el número de 

%iteraciones necesarias para calcular la probabilidad MinPfa con la exactitud

%requerida.

MaxIteraciones = ceil(4*(1-MinPfa)/(exactitud^2*MinPfa)/(alto*ancho));

%Cuenta de detecciones positivas por cada valor calculado de Pfa

FACount = zeros(size(K));

%Iteraciones realizadas para cada valor calculado de Pfa

IterCount = zeros(size(K));

Clutter.params.Transicion = 0;

Clutter.params.Pot_D = 1;

Clutter.params.Pot_I = 1;

NotReady = 1;

Iteraciones = 0;

MatchedFilterMargins = ApplyPulse('margins', Sensor);

%En vez de usar el algoritmo, se usa la version con sufijo "_TestU", que calcula

%directamente las detecciones para varios valores de K, y entrega la suma de

%detecciones para cada valor.

Command = sprintf('[cc] = %s_TestU(imagen, Sensor, Detector.params, V);',...


Detector.nombre);

if verbose


T0 = cputime;

end

while NotReady<=length(U) & Iteraciones<MaxIteraciones


Iteraciones = Iteraciones + 1;

%
Se genera la imagen


[imagen] = gen_imagen(alto+sum(MatchedFilterMargins(2, :)),...



ancho+sum(MatchedFilterMargins(1, :)), Clutter, {}, Detector, Sensor);

%
Aplicación del filtro "matched"


imagen = ApplyPulse('valid', Sensor, imagen);

%
La misma imagen se usa para todos los valores de K


eval(Command);


FACount(NotReady:length(K)) = FACount(NotReady:length(K)) + cc;


if FACount(NotReady)>=FALimit



IterCount(NotReady) = Iteraciones*alto*ancho;



NotReady = NotReady+1;



if NotReady>length(K)




break



else




V = K(NotReady:length(K));



end


end


if verbose==1 & mod(Iteraciones*alto*ancho, 1e6)==0



T1 = cputime;



fprintf(1, 'Iteración %d. %4.1f%% faltante. Van %.0f[s], quedan %.0f[s]\n',...




Iteraciones, (length(K)-NotReady+1)*100/length(K),...




T1-T0, (T1-T0)*(MaxIteraciones-Iteraciones)/Iteraciones);


end

end

FACount(find(FACount==0)) = 1;

IterCount(find(IterCount==0)) = Iteraciones*alto*ancho;

%Se calcula la Pfa como el número de detecciones sobre el número de iteraciones.

Pfa = FACount./IterCount;

%Se reordenan los resultados

Pfa = Pfa(I);

A.12. -  Rutina de Cálculo de Pfa en Clutter Homogéneo

function [Pfa] = TestHomogeneoPfa(Sensor, Detector, U, Clutter, SCR, MinPfa,...


exactitud, verbose)

%Esta función calcula la probabilidad de falsa alarma de un algoritmo de 

%detección para el caso de clutter de distribución homogénea, usando el método

%de Montecarlo.

%

%Parámetros:

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%


radianes.

%
BearingRes:
Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:
Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%Detector: estructura con los datos del algoritmo de detección. Sus campos son:

%

nombre: nombre de la función que implementa el algoritmo de detección

%

params: estructura con los parámetros con que se llamará al algoritmo

%U: Es el factor K usado para calcular el umbral de detección. Si es un vector,

%

se calculará la probabilidad de falsa alarma por cada valor.

%Clutter: Estructura con los datos del clutter. Tiene los siguientes campos:

%
nombre: nombre de la función generadora de clutter

%
params: estructura con los parámetros con que será invocada la función 

%


generadora de clutter

%SCR: Razón señal clutter, en dB. Determina la potencia media del clutter, 

%

respecto a un blanco de potencia máxima 1. Si es un vector, se calcula la

%

Pfa para cada valor.

%MinPfa: Menor valor con que se calculara la Pfa. Determina el número máximo de

%

iteraciones.

%exactitud: Exactitud con que se calcularán los resultados. Determina el número 

%

de iteraciones usada para cada valor de Pfa.

%verbose: indicador que determina si se generan mensajes de avance durante el 

%

proceso de cálculo

%

%Salidas:

%Pfa: Matriz con los valores de probabilidad de falsa alarma calculados. Cada

%

fila corresponde a un valor de SCR, y cada columa a uno de U.

%

%El número de iteraciones necesarias se calcula considerando una distribución 

%binomial de los resultados, tomando un límite para el error con una 

%confiabilidad del 95% (2 veces la desviación estándar).

%Se determina si se generan mensajes de avance

if exist('verbose')==0

   verbose = 0;

end

%Se hacen los cálculos sobre una matriz de detecciones de alto por ancho (más

%los márgenes correspondientes).

alto = 100;

ancho = 100;

%FALimit es el número mínimo de detecciones positivas (para probabilidades 

%menores que 0.5) que asegura que se ha llegado al número de iteraciones 

%necesarias para asegurar la exactitud del cálculo. En realidad es una 

%aproximación, pero es su valor es siempre superior al real.

FALimit = 4/(exactitud^2);

%Número máximo de iteraciones a realizar, calculado como el número de 

%iteraciones necesarias para calcular la probabilidad MinPfa con la exactitud

%requerida.

MaxIteraciones = ceil(4*(1-MinPfa)/(exactitud^2*MinPfa)/(alto*ancho));

%Cuenta de detecciones positivas por cada valor calculado de Pfa

FACount = zeros(length(SCR), length(U));

%Iteraciones realizadas para cada valor calculado de Pfa

IterCount = zeros(length(SCR), length(U));

Pots = 10.^(-SCR/10);

Clutter.params.Transicion = 0;

Clutter.params.Pot_D = 1;

NotReadies = length(SCR)*length(U);

Iteraciones = 0;

Command = sprintf('[OwnParams] = %s(''precalc'', [], Sensor, Detector.params);',...

   Detector.nombre);

eval(Command);

MatchedFilterMargins = ApplyPulse('margins', Sensor);

%En vez de usar el algoritmo, se usa la version con sufijo "_TestU", que calcula

%directamente las detecciones para varios valores de U, y entrega la suma de

%detecciones para cada valor.

Command = sprintf('[cc] = %s_TestU(imagen, Sensor, Detector.params, V, OwnParams);',...

   Detector.nombre);

if verbose

   T0 = cputime;

end

while NotReadies>0 & Iteraciones<MaxIteraciones


Iteraciones = Iteraciones + 1;


for m=1:length(SCR)

%

Se genera la imagen



Clutter.params.Pot_D = Pots(m);



[imagen mascara] = gen_imagen(alto*VStride+1+sum(MatchedFilterMargins(...




2, :)),
ancho*HStride+1+sum(MatchedFilterMargins(1, :)), Clutter,...




{}, Detector, Sensor);

%

Aplicación del filtro "matched"



imagen = ApplyPulse('valid', Sensor, imagen);

%

La misma imagen se usa para todos los valores de U



I = find(FACount(m, :)<FALimit);



if isempty(I)==0



    V = U(I);




eval(Command);




FACount(m, I) = FACount(m, I) + cc;




NotReadies = NotReadies - sum(FACount(m, I)>=FALimit);




IterCount(m, I(find(FACount(m, I)>=FALimit))) =...





Iteraciones*alto*ancho;



end



if NotReadies==0




break



end


end


if verbose==1 & mod(Iteraciones, 10)==0



T1 = cputime;



fprintf(1, 'Iteración %d. %4.1f%% faltante. Van %.0f[s], quedan %.0f[s]\n',...




Iteraciones*alto*ancho, NotReadies*100/(length(SCR)*length(U)),...




T1-T0, (T1-T0)*(MaxIteraciones-Iteraciones)/Iteraciones);

   end

end

IterCount(find(IterCount==0)) = Iteraciones*alto*ancho;

FACount(find(FACount==0)) = 1;

%Se calcula la Pfa como el número de detecciones sobre el número de iteraciones.

Pfa = FACount./IterCount;

A.13. -  Rutina de Cálculo de Pd en Clutter Homogéneo

function [Pd] = TestHomogeneoPd(Sensor, Detector, U, Clutter, SCR, verbose)

%Esta función calcula la probabilidad de detección de un algoritmo en clutter

%de distribución homogénea, usando el método de Montecarlo

%

%Parámetros:

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%


radianes.

%
BearingRes:
Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:
Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%Detector: estructura con los datos del algoritmo de detección. Sus campos son:

%

nombre: nombre de la función que implementa el algoritmo de detección

%

params: estructura con los parámetros con que se llamará al algoritmo

%U: Es el factor K usado para calcular el umbral de detección. Si es un vector,

%

se calculará la probabilidad de falsa alarma por cada valor.

%Clutter: Estructura con los datos del clutter. Tiene los siguientes campos:

%
nombre: nombre de la función generadora de clutter

%
params: estructura con los parámetros con que será invocada la función 

%


generadora de clutter

%SCR: Razón señal clutter, en dB. Determina la potencia media del clutter, 

%

respecto a un blanco de potencia máxima 1. Si es un vector, se calcula la

%

Pfa para cada valor.

%verbose: indicador que determina si se generan mensajes de avance durante el 

%

proceso de cálculo

%

%Salidas:

%Pd: Matriz con los valores de probabilidad de detección calculados. Cada

%

fila corresponde a un valor de SCR, y cada columa a uno de U.

%Se determina si se generan mensajes de avance

if exist('verbose')==0

   verbose = 0;

end

%El número máximo de iteraciones se fija en 2000, lo que asegura un error 

%absoluto máximo de 0.022 en la probabilidad calculada, con una confiabilidad del

% 95%

NIteraciones = 2000;

%Cuenta de detecciones positivas por cada valor calculado de Pd

DetectCount = zeros(length(SCR), length(U));

Pots = 10.^(-SCR/10);

Clutter.params.Transicion = 0;

Clutter.params.Pot_I = 1;

Clutter.params.Pot_D = 1;

MatchedFilterMargins = ApplyPulse('margins', Sensor);

%En vez de usar el algoritmo, se usa la version con sufijo "_TestU", que calcula

%directamente las detecciones para varios valores de U, y entrega la suma de

%detecciones para cada valor.

Command = sprintf('[cc] = %s_TestU(imagen, Sensor, Detector.params, U);',...

   Detector.nombre);

Obj.nombre = 'objetivo';

Obj.params.x = 0;

Obj.params.y = 0;

Obj.params.Pmax = 1;

Obj.params.fase = 0;

for iter = 1:NIteraciones


for m=1:length(SCR)



Clutter.params.Pot_D = Pots(m);



Obj.params.fase = 2*pi*rand;

%

Se genera la imagen



[imagen mascara] = gen_imagen(1+sum(MatchedFilterMargins(2, :)),...




1+sum(MatchedFilterMargins(1, :)), Clutter, Obj, Detector, Sensor);

%

Aplicación del filtro "matched"



imagen = ApplyPulse('valid', Sensor, imagen);

%

La misma imagen se usa para todos los valores de U



eval(Command);



DetectCount(m, :) = DetectCount(m, :) + cc;


end


if verbose==1 & mod(iter, 20)==0



fprintf(1, 'Iteración %d\n', iter);


end

end

%Se calcula la Pd como el número de detecciones sobre el número de iteraciones.

Pd = DetectCount/NIteraciones;

A.14. -  Rutina de Cálculo de Pfa en Transiente de Clutter

function [Pfa] = TestTransientePfa(Sensor, Detector, Clutter, ClutterRatio,...


Cover, MinPfa, exactitud, verbose)

%Esta función calcula la probabilidad de falsa alarma de un algoritmo de 

%detección considerando el caso de una zona de transiente de clutter, usando el

%método de Montecarlo.

%

%Parámetros:

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%


radianes.

%
BearingRes:
Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:
Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%Detector: estructura con los datos del algoritmo de detección. Sus campos son:

%
nombre: nombre de la función que implementa el algoritmo de detección

%
params: estructura con los parámetros con que se llamará al algoritmo

%


(incluye el factor para el cálculo de umbral).

%Clutter: Estructura con los datos del clutter. Tiene los siguientes campos:

%
nombre: nombre de la función generadora de clutter

%
params: estructura con los parámetros con que será invocada la función 

%


generadora de clutter. Tiene los parámetros

%

Transicion:
Posición en donde estará la transición del clutter. Debe

%



especificarse un valor entre 0 (límite superior, o primera fila) y 1

%



(límite derecho o última fila).

%

Pot_I:
Potencia media del clutter en la zona superior (no usado).

%

Pot_D:
Potencia media del clutter en la zona inferior.

%ClutterRatio: Razón de potencia media de clutter en las dos zonas de clutter. 

%

Es el valor en dB de potencia de la zona inferior sobre la superior 

%

(Pot_D/Pot_I). Si es un vector, se calcula la Pfa para cada valor.

%Cover: Valor relativo de cobertura del área superior respecto al área total de 

%

aplicación del algortimo de deteción.

%MinPfa: Menor valor con que se calculara la Pfa. Determina el número máximo de

%

iteraciones.

%exactitud: Exactitud con que se calcularán los resultados. Determina el número 

%

de iteraciones usada para cada valor de Pfa.

%verbose: indicador que determina si se generan mensajes de avance durante el 

%

proceso de cálculo

%

%Salidas:

%Pfa: Matriz con los valores de probabilidad de falsa alarma calculados. Cada

%

fila corresponde a un valor de razón de clutters, y cada columna a uno de 

%

cobertura.

%

%El número de iteraciones necesarias se calcula considerando una distribución 

%binomial de los resultados, tomando un límite para el error con una 

%confiabilidad del 95% (2 veces la desviacion estándar).

%Se determina si se generan mensajes de avance

if exist('verbose')==0

   verbose = 0;

end

%Se hacen los cálculos sobre una matriz de detecciones de alto por ancho (más

%los márgenes correspondientes). Obviamente, el alto debe ser uno para que en 

%cada celda sobre la que se hace detección, la cobertura de clutter bajo sea la

%misma

alto = 1;

ancho = 100;

%FALimit es el número mínimo de detecciones positivas (para probabilidades 

%menores que 0.5) que asegura que se ha llegado al número de iteraciones 

%necesarias para asegurar la exactitud del cálculo. En realidad es una 

%aproximación, pero es su valor es siempre superior al real.

FALimit = 4/(exactitud^2);

%Número máximo de iteraciones a realizar, calculado como el número de 

%iteraciones necesarias para calcular la probabilidad MinPfa con la exactitud

%requerida.

MaxIteraciones = ceil(4*(1-MinPfa)/(exactitud^2*MinPfa)/(alto*ancho));

%Cuenta de detecciones positivas por cada valor calculado de Pfa

FACount = zeros(length(ClutterRatio), length(Cover));

%Iteraciones realizadas para cada valor calculado de Pfa

IterCount = zeros(length(ClutterRatio), length(Cover));

PLow = Clutter.params.Pot_D*10.^(-ClutterRatio/10);

NotReadies = length(ClutterRatio)*length(Cover);

Iteraciones = 0;

Command = sprintf('[OwnParams] = %s(''precalc'', [], Sensor, Detector.params);',...

   Detector.nombre);

eval(Command);

%Se calcula los márgenes a agregar a la imagen

MatchedFilterMargins = ApplyPulse('margins', Sensor);

Command = sprintf('[cc] = %s('''', imagen, Sensor, Detector.params, OwnParams);', Detector.nombre);

s = sprintf('AlgMargins = %s(''margins'', [], Sensor, Detector.params);',Detector.nombre);

eval(s);

ClutterCmd = sprintf('ClutterMap = %s(ImageWidth, ImageHeight, Sensor, Clutter.params, Map);',...

      Clutter.nombre);

ImageHeight = 2*sum(MatchedFilterMargins(2,:)) + sum(AlgMargins(2,:)) + alto;

ImageWidth = 2*sum(MatchedFilterMargins(1,:)) + sum(AlgMargins(1,:)) + ancho;

if verbose

   T0 = cputime;

end

while NotReadies>0 & Iteraciones<MaxIteraciones


Iteraciones = Iteraciones + 1;

%
Se reutiliza el mapa de valores complejos para una iteración sobre todos los

%
valores de cobertura y razón de clutters


Map = ComplexRandn(ImageHeight, ImageWidth);


for m=1:length(ClutterRatio)



Clutter.params.Pot_I = PLow(m);

   
for n=1:length(Cover)



if FACount(m,n)<FALimit

%


Se genera la imagen

            Clutter.params.Transicion = Cover(n);

            eval(ClutterCmd);

%


Aplicación del filtro "matched"




imagen = ApplyPulse('valid', Sensor, abs(ClutterMap));

            eval(Command);

            FACount(m, n) = FACount(m, n) + sum(sum(cc));




if FACount(m, n)>=FALimit





IterCount(m, n) = Iteraciones*alto*ancho;





NotReadies = NotReadies-1;

            end

         end

         if NotReadies==0

            break

         end


   end

      if NotReadies==0

         break

      end

   end

   if verbose==1 & mod(Iteraciones, 100)==0

      T1 = cputime;

      fprintf(1, 'Iteración %d. %4.1f%% faltante. Van %.0f[s], quedan %.0f[s]\n',...

         Iteraciones*alto*ancho, NotReadies*100/(length(ClutterRatio)*length(Cover)),...

         T1-T0, (T1-T0)*(MaxIteraciones-Iteraciones)/Iteraciones);

   end

end

FACount(find(FACount==0)) = 1;

IterCount(find(IterCount==0)) = Iteraciones*alto*ancho;

%Se calcula la Pfa como el número de detecciones sobre el número de iteraciones.

Pfa = FACount./IterCount;

A.15. -  Rutina de Cálculo de Pd en Transiente de Clutter

function [Pd] = TestTransientePd(Sensor, Detector, Clutter, ClutterRatio,...

   Cover, verbose)

%Esta función calcula la probabilidad de detección de un algoritmo de detección

%considerando el caso de una zona de transiente de clutter, usando el método de 

%Montecarlo.

%

%Parámetros:

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%


radianes.

%
BearingRes:
Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:
Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%Detector: estructura con los datos del algoritmo de detección. Sus campos son:

%
nombre: nombre de la función que implementa el algoritmo de detección

%
params: estructura con los parámetros con que se llamará al algoritmo

%Clutter: Estructura con los datos del clutter. Tiene los siguientes campos:

%
nombre: nombre de la función generadora de clutter

%
params: estructura con los parámetros con que será invocada la función 

%


generadora de clutter. Tiene los parámetros

%

Transicion:
Posición en donde estará la transición del clutter. Debe

%



especificarse un valor entre 0 (límite superior, o primera fila) y 1

%



(límite derecho o última fila).

%

Pot_I:
Potencia media del clutter en la zona superior (no usado).

%

Pot_D:
Potencia media del clutter en la zona inferior.

%ClutterRatio: Razón de potencia media de clutter en las dos zonas de clutter. 

%

Es el valor en dB de potencia de la zona inferior sobre la superior 

%

(Pot_D/Pot_I). Si es un vector, se calcula la Pfa para cada valor.

%Cover: Valor relativo de cobertura del área superior respecto al área total de 

%

aplicación del algortimo de deteción.

%verbose: indicador que determina si se generan mensajes de avance durante el 

%

proceso de cálculo

%

%Salidas:

%Pd: Matriz con los valores de probabilidad de detección calculados. Cada

%

fila corresponde a un valor de razón de clutters, y cada columna a uno de 

%

cobertura.

%Se determina si se generan mensajes de avance

if exist('verbose')==0

   verbose = 0;

end

%El número máximo de iteraciones se fija en 2000, lo que asegura un error 

%absoluto máximo de 0.022 en la probabilidad calculada, con una confiabilidad del

% 95%

NIteraciones = 2000;

%Cuenta de detecciones positivas por cada valor calculado de Pd

DetectCount = zeros(length(ClutterRatio), length(Cover));

PLow = Clutter.params.Pot_D*10.^(-ClutterRatio/10);

MatchedFilterMargins = ApplyPulse('margins', Sensor);

Command = sprintf('[cc] = %s('''', imagen, Sensor, Detector.params);', Detector.nombre);

Obj.nombre = 'objetivo';

Obj.params.x = 0;

Obj.params.y = 0;

Obj.params.Pmax = 1;

Obj.params.fase = 0;

if verbose

   T0 = cputime;

end

for iter = 1:NIteraciones


for m=1:length(ClutterRatio)



Clutter.params.Pot_I = PLow(m);



for n=1:length(Cover)



Clutter.params.Transicion = Cover(n);




Obj.params.fase = 2*pi*rand;

%

Se genera la imagen



[imagen mascara] = gen_imagen(1+sum(MatchedFilterMargins(2, :)),...




1+sum(MatchedFilterMargins(1, :)), Clutter, Obj, Detector, Sensor);

%

Aplicación del filtro "matched"



imagen = ApplyPulse('valid', Sensor, imagen);



eval(Command);



DetectCount(m, n) = DetectCount(m, n) + sum(sum(cc));



end


end


if verbose==1 & mod(iter, 10)==0



T1 = cputime;



fprintf(1, 'Iteración %d. %4.1f%% restante. Van %.0f[s], quedan %.0f[s]\n',...




iter, (NIteraciones-iter)*100/NIteraciones,...




T1-T0, (T1-T0)*(NIteraciones-iter)/NIteraciones);


end

end

%Se calcula la Pd como el número de detecciones sobre el número de iteraciones.

Pd = DetectCount/NIteraciones;

A.16. -  Rutina de Cálculo de Pd con Objetivos Perturbantes

function [Pd] = TestMultiInterferenciaPd(Sensor, Detector, U, Clutter, Objs,...


N, verbose)

%Esta función calcula la probabilidad de detección de un algoritmo en clutter

%de distribución homogénea, con un cierto número de objetivos sobre el área 

%usada por el algoritmo para estimar clutter. El cálculo usa el método de 

%Montecarlo.

%

%Parámetros:

%Sensor: estructura con los parámetros del sensor (radar). Sus campos son:

%
BeamWidth:
Ancho de 3dB del lóbulo horizontal principal de la antena, en

%


radianes.

%
BearingRes:
Resolución angular entre columnas de la imagen, en radianes.

%
PulseWidth:
Ancho del pulso emitido, en segundos.

%
RangeRes:
Resolución radial ente filas de la imagen, en metros.

%Detector: estructura con los datos del algoritmo de detección. Sus campos son:

%
nombre: nombre de la función que implementa el algoritmo de detección

%
params: estructura con los parámetros con que se llamará al algoritmo

%U: Es el factor K usado para calcular el umbral de detección. Si es un vector,

%

se calculará la probabilidad de falsa alarma por cada valor.

%Clutter: Estructura con los datos del clutter. Tiene los siguientes campos:

%
nombre: nombre de la función generadora de clutter

%
params: estructura con los parámetros con que será invocada la función 

%


generadora de clutter

%Objs: Arreglo de estructuras con los parámetros que definen cada objetivo. Cada 

%

estructura tiene los campos:

%
x: posición x (columna) respecto al objetivo principal al centro de la imagen

%
y: posición y (fila) respecto al objetivo principal al centro de la imagen

%
PMax: potencia en el centro del objetivo

%
fase: fase del eco en su forma compleja

%N: Número de objetivos del arreglo Objs considerados para el cálculo. Si N es

%

un vector, se calculará el valor de Pd por cada número de objetivos

%

contenido en N.

%verbose: indicador que determina si se generan mensajes de avance durante el 

%
proceso de cálculo.

%

%Salidas:

%Pd: Matriz con los valores de probabilidad de detección calculados. Cada

%

fila corresponde a un valor de N, y cada columa a uno de U.

%Se determina si se generan mensajes de avance

if exist('verbose')==0

   verbose = 0;

end

%El número máximo de iteraciones se fija en 10000, lo que asegura un error 

%absoluto máximo de 0.01 en la probabilidad calculada, con una confiabilidad del

% 95%

NIteraciones = 10000;

%Cuenta de detecciones positivas por cada valor calculado de Pd

DetectCount = zeros(length(N), length(U));

Clutter.params.Transicion = 0;

MatchedFilterMargins = ApplyPulse('margins', Sensor);

%En vez de usar el algoritmo, se usa la version con sufijo "_TestU", que calcula

%directamente las detecciones para varios valores de U, y entrega la suma de

%detecciones para cada valor.

Command = sprintf('[cc] = %s_TestU(imagen, Sensor, Detector.params, U);',...

   Detector.nombre);

Obj0.nombre = 'objetivo';

Obj0.params.Pmax = 1;

Obj0.params.x = 0;

Obj0.params.y = 0;

if verbose

   T0 = cputime;

end

for iter = 1:NIteraciones


for m=1:length(N)



Obj0.params.fase = 2*pi*rand;



for n = 1:N(m)




Objs{n}.params.fase = 2*pi*rand;



end

%

Se genera la imagen



[imagen mascara] = gen_imagen(1+sum(MatchedFilterMargins(2, :)),...




1+sum(MatchedFilterMargins(1, :)), Clutter, [{Obj0} Objs(1:N(m))], Detector, Sensor);

%

Aplicación del filtro "matched"



imagen = ApplyPulse('valid', Sensor, imagen);

%

La misma imagen se usa para todos los valores de U



eval(Command);



DetectCount(m, :) = DetectCount(m, :) + cc;

   end

   if verbose==1 & mod(iter, 1000)==0

      T1 = cputime;

      fprintf(1, 'Iteración %d. %4.1f%% restante. Van %.0f[s], quedan %.0f[s]\n',...

         iter, (NIteraciones-iter)*100/NIteraciones,...

         T1-T0, (T1-T0)*(NIteraciones-iter)/iter);

   end

end

%Se calcula la Pd como el número de detecciones sobre el número de iteraciones.

Pd = DetectCount/NIteraciones;

A.17. -  Cálculo de Resultados

%Definición del sensor (radar)

Sensor = struct('BeamWidth', 1.2/180*pi,...

   'BearingRes', 2*pi/2048,...

   'PulseWidth', 2e-6,...

   'RangeRes', 3e8/2.5e6/2);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Cálculo de relación K – Pfa

MinPfa = 1e-6;

exactitud = 2e-2;

%Definición de Clutter

Clutter.nombre = 'clutter';

Clutter.params.Transicion = 0;

Clutter.params.Pot_I = 1;   % Da igual, porque este número no se considera, 

% ya que la transición indica que sólo será visible la parte superior

Clutter.params.Pot_D = 1;

K = linspace(1, 1.9, 100);

%
CA-CFAR

%Parámetros del algoritmo

Algoritmo1.nombre = 'cacfar';

Algoritmo1.params.U = 1;

Algoritmo1.params.N = 8;

Algoritmo1.params.s = 1;

Algoritmo1.params.PulseIntegration = floor((Sensor.BeamWidth/...


Sensor.BearingRes)/2)*2+1;

Pfa_vs_K_CA = TestK(Sensor, Algoritmo1, K, Clutter, MinPfa, 1, exactitud);

% GO-CFAR

%Parámetros del algoritmo

Algoritmo2.nombre = 'gocfar';

Algoritmo2.params.U = 1;

Algoritmo2.params.N = 11;

Algoritmo2.params.s = 1;

Algoritmo2.params.PulseIntegration = floor((Sensor.BeamWidth/...


Sensor.BearingRes)/2)*2+1;

%Algoritmo2.params.PulseIntegration = 1;

Pfa_vs_K_GO = TestK(Sensor, Algoritmo2, K, Clutter, MinPfa, 1, exactitud);

% CA2D-CFAR

Algoritmo3.nombre = 'ca2dcfar';

Algoritmo3.params.U = 1;

Algoritmo3.params.Wclutter = 1;

Algoritmo3.params.Wsafe = 1;

Algoritmo3.params.Hclutter = 1;

Algoritmo3.params.Hsafe = 1;

Algoritmo3.params.PulseIntegration = floor((Sensor.BeamWidth/...


Sensor.BearingRes)/2)*2+1;

Pfa_vs_K_CA2D = TestK(Sensor, Algoritmo3, K, Clutter, MinPfa, 1, exactitud);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Clutter Homogéneo - Cálculo de Pfa y Pd

minPfa = 1e-6;

exactitud = 5e-2;

Pfa = 10.^(-3:-1:-6);

SCR = linspace(-5, 25, 7);

% CA-CFAR

%CalcU calcula los valores de K correspondientes a determinados valores de Pfa,

%mediante una interpolación exponencial a partir de dos vectores de valores 

%de K y Pfa

U = CalcU(K, Pfa_vs_K_CA, Pfa, minPfa);

Pfa_Homogeneo_CA = TestHomogeneoPfa(Sensor, Algoritmo1, U, Clutter, SCR,...


MinPfa,
exactitud, verbose);

Pd_Homogeneo_CA = TestHomogeneoPd(Sensor, Algoritmo1, U, Clutter, SCR, 1);

% GO-CFAR

U = CalcU(K, Pfa_vs_K_GO, Pfa, minPfa);

Pfa_Homogeneo_GO = TestHomogeneoPfa(Sensor, Algoritmo2, U, Clutter, SCR,...


MinPfa,
exactitud, verbose);

Pd_Homogeneo_GO = TestHomogeneoPd(Sensor, Algoritmo2, U, Clutter, SCR, 1);

% CA2D-CFAR

U = CalcU(K, Pfa_vs_K_CA2D, Pfa, minPfa);

Pfa_Homogeneo_CA2D = TestHomogeneoPfa(Sensor, Algoritmo3, U, Clutter, SCR,...


MinPfa,
exactitud, verbose);

Pd_Homogeneo_CA2D = TestHomogeneoPd(Sensor, Algoritmo3, U, Clutter, SCR, 1);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Transiente de Clutter - Cálculo de Pfa y Pd

Pfa = 1e-3;

minPfa = 1e-4;

exactitud = 5e-2;

ClutterRatio = linspace(5, 25, 5);

Cover = [linspace(0, 0.5, 6) 0.55 0.75 0.95 1];

% CA-CFAR

Algoritmo1.params.U = CalcU(K, Pfa_vs_K_CA, Pfa, minPfa);

Pfa_Transiente_CA = TestTransientePfa(Sensor, Algoritmo1, Clutter,...


ClutterRatio, Cover, MinPfa, exactitud, 1);

Pd_Transiente_CA = TestTransientePd(Sensor, Algoritmo1, Clutter, ClutterRatio,...

   Cover, 1);

% GO-CFAR

Algoritmo2.params.U = CalcU(K, Pfa_vs_K_GO, Pfa, minPfa);

Pfa_Transiente_GO = TestTransientePfa(Sensor, Algoritmo2, Clutter,...


ClutterRatio, Cover, MinPfa, exactitud, 1);

Pd_Transiente_GO = TestTransientePd(Sensor, Algoritmo2, Clutter, ClutterRatio,...

   Cover, 1);

% CA2D-CFAR

Algoritmo3.params.U = CalcU(K, Pfa_vs_K_CA2D, Pfa, minPfa);

Pfa_Transiente_CA2D = TestTransientePfa(Sensor, Algoritmo3, Clutter,...


ClutterRatio, Cover, MinPfa, exactitud, 1);

Pd_Transiente_CA2D = TestTransientePd(Sensor, Algoritmo3, Clutter,...


ClutterRatio, Cover, 1);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Interferencia de otros Objetivos - Cálculo de Pfa y Pd

Pfa = 10.^(-3:-1:-6);

minPfa = 1e-6;

exactitud = 10e-2;

SCR = [15 5];

MaxN = 8;

N = 0:MaxN;

Objs = cell(1, MaxN);

Clutter.params.Pot_D = 10^(-15/10); %-15dB de clutter

% CA-CFAR

%Se calcula la separación mínima entre objetivos en sentido radial

MatchedFilterMargins = ApplyPulse('margins', Sensor);

Stride = sum(MatchedFilterMargins(2, :))+1;

%Se construye el arreglo de objetivos colocándolo alternadamente antes y después

%de objetivo a detectar.

Signo = 1;

for k=1:MaxN


params.Pmax = 1;


params.x = 0;


params.y = Signo*Stride*(1+k);


Objs(k) = {struct('nombre', 'objetivo', 'params', params)};


Signo = -1*Signo;

end

U = CalcU(K, Pfa_vs_K_CA, Pfa, minPfa);

Pd_Interferencia_CA = TestMultiInterferenciaPd(Sensor, Algoritmo1, U, Clutter,...


Objs, N, 1);

% GO-CFAR

U = CalcU(K, Pfa_vs_K_GO, Pfa, minPfa);

Pd1_Interferencia_GO = TestMultiInterferenciaPd(Sensor, Algoritmo2, U,...


Clutter, Objs, N, 1);

%Se rehace el arreglo de objetivos, para colocarlos todos al mismo lado del

%objetivo a detectar

for k=1:MaxN


params.Pmax = 1;


params.x = 0;


params.y = Stride*(1+k);


Objs(k) = {struct('nombre', 'objetivo', 'params', params)};

end

Pd2_Interferencia_GO = TestMultiInterferenciaPd(Sensor, Algoritmo2, U,...


Clutter, Objs, N, 1);

% CA2D-CFAR

U = CalcU(K, Pfa_vs_K_CA2D, Pfa, minPfa);

%Se rehace el arreglo de objetivos, para ubicarlos alrededor del objetivo a

%detectar

Pos = [-1 2; 1 2; 2 1; 2 -1; 1 -2; -1 -2; -2 -1; -2 1];

for k=1:MaxN


params.Pmax = 1;

%
en sentido radial se separan según el número de pulsos integrados


params.x = Algoritmo3.params.PulseIntegration*Pos(k, 1);


params.y = Stride*Pos(k, 2);


Objs(k) = {struct('nombre', 'objetivo', 'params', params)};

end

Pd_Interferencia_CA2D = TestMultiInterferenciaPd(Sensor, Algoritmo3, U,...


Clutter, Objs, N, 1);

Anexo B:  Tablas de Resultados

Se presentan en esta sección las tablas con los valores mostrados en los distintos gráficos incluidos en este trabajo.

B.1.-  Relación Entre el Factor de Cálculo de Umbral y la Probabilidad de Falsa Alarma

K 
Pfa

1 
0.488633 

1.00909 
0.467175 

1.01818 
0.44238 

1.02727 
0.418267 

1.03636 
0.393014 

1.04545 
0.371163 

1.05455 
0.348011 

1.06364 
0.32512 

1.07273 
0.302745 

1.08182 
0.282642 

1.09091 
0.263315 

1.1 
0.243486 

1.10909 
0.226147 

1.11818 
0.20785 

1.12727 
0.191524 

1.13636 
0.176261 

1.14545 
0.161137 

1.15455 
0.1473 

1.16364 
0.13611 

1.17273 
0.123741 

1.18182 
0.112039 

1.19091 
0.102342 

1.2 
0.092212 

1.20909 
0.0835923 

1.21818 
0.0755259 

1.22727 
0.0676036 

1.23636 
0.0608724 

1.24545 
0.0542467 

1.25455 
0.0483484 

1.26364 
0.0428875 

1.27273 
0.0384303 

1.28182 
0.0341559 

1.29091 
0.0307457 

1.3 
0.0277324 

1.30909 
0.0244659 

1.31818 
0.0217457 

1.32727 
0.0192654 

1.33636 
0.0166867 

1.34545 
0.0144928 

1.35455 
0.0128577 

1.36364 
0.0114023 

1.37273 
0.010013 

1.38182 
0.00867586 

1.39091 
0.00756391 

1.4 
0.00663841 

1.40909 
0.00577471 

1.41818 
0.00504724 

1.42727 
0.00449955 

1.43636 
0.00396378 

1.44545 
0.00343814 

1.45455 
0.00296834 

1.46364 
0.00251683 

1.47273 
0.00213953 

1.48182 
0.00184291 

1.49091 
0.00160865 

1.5 
0.00140589 

1.50909 
0.00119451 

1.51818 
0.00100513 

1.52727 
0.000851062 

1.53636 
0.000719885 

1.54545 
0.000610806 

1.55455 
0.000519045 

1.56364 
0.000435146 

1.57273 
0.00036809 

1.58182 
0.000315453 

1.59091 
0.000268799 

1.6 
0.000228581 

1.60909 
0.000195143 

1.61818 
0.000166031 

1.62727 
0.000140879 

1.63636 
0.000118742 

1.64545 
9.91083e-5 

1.65455 
8.15594e-5 

1.66364 
6.88154e-5 

1.67273 
5.73362e-5 

1.68182 
4.8681e-5 

1.69091 
4.09065e-5 

1.7 
3.39095e-5 

1.70909 
2.80722e-5 

1.71818 
2.29468e-5 

1.72727 
1.9087e-5 

1.73636 
1.56256e-5 

1.74545 
1.30331e-5 

1.75455 
1.07424e-5 

1.76364 
8.76785e-6 

1.77273 
7.16491e-6 

1.78182 
5.94291e-6 

1.79091 
4.89832e-6 

1.8 
4.04337e-6 

1.80909 
3.22746e-6 

1.81818 
2.66301e-6 

1.82727 
2.17432e-6 

1.83636 
1.78984e-6 

1.84545 
1.46782e-6 

1.85455 
1.1844e-6 

1.86364 
9.55201e-7 

1.87273 
7.77101e-7 

1.88182 
6.34801e-7 

1.89091 
5.12601e-7 

1.9 
4.15e-7 

Tabla 9.1: Relación entre K y Pfa para el algoritmo CA-CFAR.

K
Pfa

1 
0.4046 

1.00909 
0.383125 

1.01818 
0.35328 

1.02727 
0.3299 

1.03636 
0.306329 

1.04545 
0.28915 

1.05455 
0.267933 

1.06364 
0.24631 

1.07273 
0.228436 

1.08182 
0.210983 

1.09091 
0.195992 

1.1 
0.181307 

1.10909 
0.16786 

1.11818 
0.154188 

1.12727 
0.141035 

1.13636 
0.129444 

1.14545 
0.118084 

1.15455 
0.107505 

1.16364 
0.0969857 

1.17273 
0.0876818 

1.18182 
0.078987 

1.19091 
0.0708292 

1.2 
0.063616 

1.20909 
0.0576962 

1.21818 
0.0516222 

1.22727 
0.04665 

1.23636 
0.0418138 

1.24545 
0.03694 

1.25455 
0.0327516 

1.26364 
0.0293771 

1.27273 
0.0258179 

1.28182 
0.0230659 

1.29091 
0.0204857 

1.3 
0.0177509 

1.30909 
0.0154846 

1.31818 
0.0135189 

1.32727 
0.0116419 

1.33636 
0.0101586 

1.34545 
0.00887876 

1.35455 
0.00757293 

1.36364 
0.00663092 

1.37273 
0.00576954 

1.38182 
0.00498955 

1.39091 
0.00433766 

1.4 
0.00372119 

1.40909 
0.0031819 

1.41818 
0.00273297 

1.42727 
0.00238881 

1.43636 
0.0020633 

1.44545 
0.00174443 

1.45455 
0.00147078 

1.46364 
0.00125887 

1.47273 
0.00107624 

1.48182 
0.000919853 

1.49091 
0.000785243 

1.5 
0.0006668 

1.50909 
0.000559083 

1.51818 
0.000475987 

1.52727 
0.000401283 

1.53636 
0.000332557 

1.54545 
0.000277469 

1.55455 
0.000234568 

1.56364 
0.000200622 

1.57273 
0.000165893 

1.58182 
0.000136818 

1.59091 
0.000114684 

1.6 
9.67882e-5 

1.60909 
7.85277e-5 

1.61818 
6.75743e-5 

1.62727 
5.65675e-5 

1.63636 
4.65838e-5 

1.64545 
3.85847e-5 

1.65455 
3.17488e-5 

1.66364 
2.6308e-5 

1.67273 
2.16887e-5 

1.68182 
1.75031e-5 

1.69091 
1.44001e-5 

1.7 
1.18343e-5 

1.70909 
9.72586e-6 

1.71818 
8.07715e-6 

1.72727 
6.63179e-6 

1.73636 
5.35754e-6 

1.74545 
4.34635e-6 

1.75455 
3.55184e-6 

1.76364 
2.89311e-6 

1.77273 
2.36042e-6 

1.78182 
1.90832e-6 

1.79091 
1.53491e-6 

1.8 
1.22846e-6 

1.80909 
9.92801e-7 

1.81818 
7.98401e-7 

1.82727 
6.44701e-7 

1.83636 
5.15901e-7 

1.84545 
4.121e-7 

1.85455 
3.293e-7 

1.86364 
2.634e-7 

1.87273 
2.106e-7 

1.88182 
1.66e-7 

1.89091 
1.343e-7 

1.9 
1.055e-7 

Tabla 9.2: Relación entre K y Pfa para el algoritmo GO-CFAR.

K
Pfa

1
0.4799 

1.00909 
0.457425 

1.01818 
0.43178 

1.02727 
0.409 

1.03636 
0.384043 

1.04545 
0.360362 

1.05455 
0.337633 

1.06364 
0.31678 

1.07273 
0.295909 

1.08182 
0.275375 

1.09091 
0.256992 

1.1 
0.238321 

1.10909 
0.22092 

1.11818 
0.203888 

1.12727 
0.188047 

1.13636 
0.173278 

1.14545 
0.160479 

1.15455 
0.14718 

1.16364 
0.13519 

1.17273 
0.123341 

1.18182 
0.113452 

1.19091 
0.104021 

1.2 
0.09504 

1.20909 
0.0861615 

1.21818 
0.0776259 

1.22727 
0.0700714 

1.23636 
0.0634897 

1.24545 
0.05689 

1.25455 
0.0512548 

1.26364 
0.0458812 

1.27273 
0.0407848 

1.28182 
0.0367647 

1.29091 
0.0329343 

1.3 
0.0291583 

1.30909 
0.0261718 

1.31818 
0.0233047 

1.32727 
0.0206388 

1.33636 
0.0180357 

1.34545 
0.0158625 

1.35455 
0.0140319 

1.36364 
0.0121253 

1.37273 
0.0106558 

1.38182 
0.00939252 

1.39091 
0.00819754 

1.4 
0.00713333 

1.40909 
0.00622609 

1.41818 
0.00534043 

1.42727 
0.00455455 

1.43636 
0.00391289 

1.44545 
0.00341945 

1.45455 
0.00296243 

1.46364 
0.00254188 

1.47273 
0.00218862 

1.48182 
0.0018525 

1.49091 
0.0015851 

1.5 
0.00135813 

1.50909 
0.00114389 

1.51818 
0.000989812 

1.52727 
0.000834975 

1.53636 
0.000715808 

1.54545 
0.000589971 

1.55455 
0.000497266 

1.56364 
0.000417397 

1.57273 
0.00035567 

1.58182 
0.000302418 

1.59091 
0.000263438 

1.6 
0.00022263 

1.60909 
0.000184843 

1.61818 
0.000157679 

1.62727 
0.000134694 

1.63636 
0.000112981 

1.64545 
9.49307e-5 

1.65455 
7.88963e-5 

1.66364 
6.48274e-5 

1.67273 
5.45316e-5 

1.68182 
4.47577e-5 

1.69091 
3.68462e-5 

1.7 
3.09849e-5 

1.70909 
2.5815e-5 

1.71818 
2.10797e-5 

1.72727 
1.73971e-5 

1.73636 
1.42068e-5 

1.74545 
1.15816e-5 

1.75455 
9.4611e-6 

1.76364 
7.77325e-6 

1.77273 
6.51114e-6 

1.78182 
5.37552e-6 

1.79091 
4.4222e-6 

1.8 
3.62154e-6 

1.80909 
2.97463e-6 

1.81818 
2.45087e-6 

1.82727 
1.95812e-6 

1.83636 
1.57455e-6 

1.84545 
1.28855e-6 

1.85455 
1.05203e-6 

1.86364 
8.47501e-7 

1.87273 
6.91601e-7 

1.88182 
5.60501e-7 

1.89091 
4.531e-7 

1.9 
3.687e-7 

Tabla 9.3: Relación entre K y Pfa para el algoritmo CA2D-CFAR.

Pfa
K

10-3
1.51846

10-4
1.645

10-5
1.75775

10-6
1.8617

Tabla 9.4: Valores de K usados para el algoritmo CA-CFAR.

Pfa
K

10-3
1.47698 

10-4
1.59825 

10-5
1.7078

10-6
1.80878 

Tabla 9.5: Valores de K usados para el algoritmo GO-CFAR.

Pfa
K

10-3
1.51754 

10-4
1.64274 

10-5
1.75206 

10-6
1.85668 

Tabla 9.6: Valores de K usados para el algoritmo CA2D-CFAR.

B.2.-  Cálculos en Clutter Homogéneo


K 


1.51846 
1.645 
1.75775 
1.8617 

SCR [dB] 
-5 
0.00106291 
9.37939e-005 
9.52947e-006 
1.00849e-006 


0 
0.000982317 
9.19586e-005 
9.73285e-006 
1.02192e-006 


5 
0.00110897 
9.24899e-005 
9.18643e-006 
1.00694e-006 


10 
0.00103013 
9.69734e-005 
1.01568e-005 
9.4875e-007 


15 
0.000937209 
0.000102168 
9.59545e-006 
1.00681e-006 


20 
0.00102342 
0.00010844 
1.00921e-005 
9.89375e-007 


25 
0.000992593 
8.90244e-005 
9.09659e-006 
9.56875e-007 

Tabla 9.7: Pfa calculada en clutter homogéneo para el algoritmo CA-CFAR.


Pfa


10-3
10-4
10-5
10-6

SCR [dB]
-5 
0.0155 
0.004 
0.0005 
0 


0 
0.124 
0.0645 
0.0355 
0.021 


5 
0.448 
0.35 
0.281 
0.224 


10 
0.78 
0.7265 
0.677 
0.6315 


15 
0.9165 
0.8915 
0.8675 
0.851 


20 
0.978 
0.9705 
0.961 
0.9525 


25 
0.9915 
0.9885 
0.986 
0.9825 

Tabla 9.8: Pd calculada en clutter homogéneo para el algoritmo CA-CFAR.


K


1.47698 
1.59825 
1.7078 
1.80878 

SCR [dB]
-5 
0.00125078 
9.66204e-005 
1.03517e-005 
9.525e-007 


0 
0.00112168 
9.1762e-005 
9.78267e-006 
1.04527e-006 


5 
0.00104416 
0.000105191 
1.02996e-005 
1.0267e-006 


10 
0.00090452 
9.43953e-005 
1.12323e-005 
1.04258e-006 


15 
0.00090678 
0.000100438 
9.75625e-006 
1.0542e-006 


20 
0.00119478 
9.5988e-005 
1.16035e-005 
1.1345e-006 


25 
0.00102357 
9.47431e-005 
1.00946e-005 
1.09131e-006 

Tabla 9.9: Pfa calculada en clutter homogéneo para el algoritmo GO-CFAR.


Pfa 


10-3 
10-4
10-5
10-6

SCR [dB]
-5 
0.0125 
0.0035 
0.002 
0.0005 


0 
0.11 
0.064 
0.0365 
0.017 


5 
0.4585 
0.363 
0.2875 
0.236 


10 
0.7835 
0.731 
0.6765 
0.63 


15 
0.9215 
0.8995 
0.8795 
0.8595 


20 
0.9735 
0.9645 
0.9585 
0.9515 


25 
0.9905 
0.9865 
0.9835 
0.979 

Tabla 9.10: Pd calculada en clutter homogéneo para el algoritmo GO-CFAR.


K


1.51754 
1.64274 
1.75206 
1.85668 

SCR [dB]
-5 
0.000917978 
9.19012e-005 
9.63181e-006 
1.00421e-006 


0 
0.000915909 
9.07135e-005 
1.00982e-005 
9.75e-007 


5 
0.000961765 
9.74545e-005 
9.80344e-006 
9.75625e-007 


10 
0.00112028 
9.5933e-005 
1.01736e-005 
1.06012e-006 


15 
0.00096747 
9.13019e-005 
9.43296e-006 
9.49375e-007 


20 
0.00110274 
0.000100187 
1.06442e-005 
9.725e-007 


25 
0.000969277 
9.98752e-005 
9.50062e-006 
1.0475e-006 

Tabla 9.11: Pfa calculada en clutter homogéneo para el algoritmo CA2D-CFAR.


Pfa 


10-3 
10-4 
10-5 
10-6 

SCR [dB] 
-5 
0.0165 
0.005 
0.002 
0.0015 


0 
0.1215 
0.067 
0.0405 
0.022 


5 
0.463 
0.375 
0.311 
0.248 


10 
0.768 
0.7145 
0.6695 
0.632 


15 
0.919 
0.8975 
0.881 
0.8595 


20 
0.9705 
0.9625 
0.957 
0.9495 


25 
0.991 
0.988 
0.985 
0.984

Tabla 9.12: Pd calculada en clutter homogéneo para el algoritmo CA2D-CFAR.

B.3.-  Cálculos en Transiente de Clutter


Calto/Cbajo [dB]


5 
10 
15 
20 
25 

Cobertura % 
0 
0.0104031 
0.0104031 
0.0104031 
0.0104031 
0.0104031 


10 
0.02299 
0.0350877 
0.0427321 
0.0475668 
0.0495062 


20 
0.0590406 
0.131148 
0.198025 
0.238806 
0.266066 


30 
0.132213 
0.364 
0.533548 
0.618462 
0.656 


40 
0.267333 
0.6548 
0.8395 
0.911667 
0.94 


50 
0.00534759 
0.00908575 
0.02 
0.0352412 
0.0489329 


55 
3.1407e-006 
3.1407e-006 
3.1407e-006 
3.1407e-006 
3.1407e-006 


75 
8.16583e-005 
3.1407e-006 
3.1407e-006 
3.1407e-006 
3.1407e-006 


95 
0.00561317 
0.00172111 
0.000150754 
3.1407e-006 
3.1407e-006 


100 
0.0104031 
0.0104031 
0.0104031 
0.0104031 
0.0104031 

Tabla 9.13: Pfa calculada en transiente de clutter para el algoritmo CA-CFAR.


Calto/Cbajo [dB]


5 
10 
15 
20 
25 

Cobertura % 
0 
0.2405 
0.2245 
0.2445 
0.242 
0.2335 


10 
0.295 
0.34 
0.3545 
0.3745 
0.375 


20 
0.403 
0.504 
0.569 
0.622 
0.6305 


30 
0.5075 
0.7255 
0.8155 
0.866 
0.8835 


40 
0.644 
0.8945 
0.9525 
0.9795 
0.992 


50 
0.3425 
0.472 
0.582 
0.666 
0.695 


55 
0.2055 
0.244 
0.282 
0.318 
0.3455 


75 
0.338 
0.4615 
0.536 
0.6105 
0.648 


95 
0.537 
0.7745 
0.895 
0.9455 
0.968 


100 
0.5915 
0.833 
0.9505 
0.9825 
0.9945 

Tabla 9.14: Pd calculada en transiente de clutter para el algoritmo CA-CFAR.


Calto/Cbajo [dB]


5
10
15
20
25

Cobertura %
0 
0.000985404 
0.000985404 
0.000985404 
0.000985404 
0.000985404 


10 
0.00205788 
0.00233747 
0.0023806 
0.00239426 
0.00240588 


20 
0.00240493 
0.00243828 
0.00243828 
0.00243828 
0.00243828 


30 
0.00243828 
0.00243828 
0.00243828 
0.00243828 
0.00243828 


40 
0.00243828 
0.00243828 
0.00243828 
0.00243828 
0.00243828 


50 
6.25063e-008 
6.25063e-008 
6.25063e-008 
6.25063e-008 
6.25063e-008 


55 
6.25063e-008 
6.25063e-008 
6.25063e-008 
6.25063e-008 
6.25063e-008 


75 
6.25063e-008 
6.25063e-008 
6.25063e-008 
6.25063e-008 
6.25063e-008 


95 
0.000384958 
2.93154e-005 
6.25063e-008 
6.25063e-008 
6.25063e-008 


100 
0.000985404 
0.000985404 
0.000985404 
0.000985404 
0.000985404 

Tabla 9.15: Pfa calculada en transiente de clutter para el algoritmo GO-CFAR.


Calto/Cbajo [dB]


5
10
15
20
25

Cobertura %
0 
0.1245 
0.1185 
0.119 
0.1175 
0.126 


10 
0.1445 
0.1575 
0.156 
0.148 
0.1485 


20 
0.156 
0.154 
0.151 
0.1475 
0.156 


30 
0.1565 
0.136 
0.1615 
0.1505 
0.1605 


40 
0.1395 
0.1485 
0.1365 
0.15 
0.143 


50 
0.059 
0.0525 
0.0365 
0.04 
0.0375 


55 
0.031 
0.019 
0.011 
0.0105 
0.0095 


75 
0.143 
0.1615 
0.179 
0.205 
0.2405 


95 
0.403 
0.6685 
0.825 
0.894 
0.926 


100 
0.454 
0.7625 
0.9225 
0.978 
0.991 

Tabla 9.16: Pd calculada en transiente de clutter para el algoritmo GO-CFAR.


Calto/Cbajo [dB]


5 
10 
15 
20 
25 

Cobertura % 
0 
0.000958773 
0.000958773 
0.000958773 
0.000958773 
0.000958773 


10 
0.00205784 
0.0027402 
0.00298007 
0.0030873 
0.00313664 


20 
0.0112755 
0.0322581 
0.0511821 
0.0632677 
0.0700437 


30 
0.0366133 
0.151415 
0.263115 
0.346809 
0.403 


40 
0.0383254 
0.179889 
0.3222 
0.446111 
0.520968 


50 
0.000431732 
0.000867939 
0.00250235 
0.00527879 
0.00822416 


55 
1.4689e-005 
2.50025e-007 
3.75038e-007 
4.37544e-007 
1.0001e-006 


75 
6.25063e-007 
6.25063e-008 
6.25063e-008 
6.25063e-008 
6.25063e-008 


95 
0.000685225 
0.000307876 
4.73172e-005 
9.37594e-007 
6.25063e-008 


100 
0.000958773 
0.000958773 
0.000958773 
0.000958773 
0.000958773 

Tabla 9.17: Pfa calculada en transiente de clutter para el algoritmo CA2D-CFAR.


Calto/Cbajo [dB]


5 
10 
15 
20 
25 

Cobertura % 
0 
0.1255 
0.1335 
0.11 
0.1235 
0.126 


10 
0.161 
0.167 
0.16 
0.165 
0.1635 


20 
0.252 
0.3405 
0.3725 
0.3995 
0.4165 


30 
0.3505 
0.534 
0.657 
0.722 
0.7705 


40 
0.362 
0.5995 
0.705 
0.7925 
0.821 


50 
0.234 
0.3515 
0.463 
0.51 
0.551 


55 
0.194 
0.2955 
0.3715 
0.429 
0.488 


75 
0.224 
0.354 
0.434 
0.5425 
0.5705 


95 
0.4325 
0.7295 
0.899 
0.957 
0.976 


100 
0.458 
0.7695 
0.9255 
0.973 
0.989 

Tabla 9.18: Pd calculada en transiente de clutter para el algoritmo CA2D-CFAR.

B.4.-  Cálculos con Interferencia de otros Objetivos


Pfa


10-3
10-4
10-5
10-6

Número de Objetivos 
0 
0.918 
0.8946 
0.8722 
0.8548 


1 
0.8688 
0.8405 
0.8153 
0.7909 


2 
0.8208 
0.7868 
0.7516 
0.7221 


3 
0.7675 
0.725 
0.6893 
0.6553 


4 
0.7069 
0.6603 
0.6181 
0.5794 


5 
0.6511 
0.5997 
0.5556 
0.5141 


6 
0.5912 
0.5333 
0.4859 
0.4417 


7 
0.5421 
0.4849 
0.4362 
0.3925 


8 
0.4809 
0.4182 
0.3675 
0.3278 

Tabla 9.19: Pd calculada con objetivos perturbantes para el algoritmo CA-CFAR, con SCR de 15 [dB].


Pfa


10-3
10-4
10-5
10-6

Número de Objetivos 
0 
0.446 
0.352 
0.2835 
0.229 


1 
0.4132 
0.3235 
0.2556 
0.2008 


2 
0.3738 
0.2849 
0.2231 
0.1776 


3 
0.3514 
0.2722 
0.2087 
0.1651 


4 
0.3032 
0.2261 
0.1688 
0.1273 


5 
0.2742 
0.1981 
0.1496 
0.1109 


6 
0.2562 
0.1858 
0.136 
0.0989 


7 
0.2279 
0.1644 
0.1205 
0.0884 


8 
0.2041 
0.1412 
0.102 
0.0727 

Tabla 9.20: Pd calculada con objetivos perturbantes para el algoritmo CA-CFAR, con SCR de 5 [dB].


Pfa


10-3
10-4
10-5
10-6

Número de Objetivos 
0 
0.9158 
0.8899 
0.8691 
0.8495 


1 
0.8553 
0.826 
0.7989 
0.7717 


2 
0.834 
0.8023 
0.7725 
0.7421 


3 
0.7696 
0.7307 
0.6934 
0.6572 


4 
0.7449 
0.7035 
0.6652 
0.6271 


5 
0.6755 
0.6268 
0.5849 
0.5451 


6 
0.6511 
0.5966 
0.5482 
0.5091 


7 
0.5964 
0.5418 
0.4916 
0.4503 


8 
0.5632 
0.5067 
0.4513 
0.4101 

Tabla 9.21: Pd calculada con objetivos perturbantes para el algoritmo GO-CFAR, con SCR de 15 [dB] (distribución simétrica).


Pfa


10-3
10-4
10-5
10-6

Número de Objetivos 
0 
0.457 
0.3635 
0.2916 
0.2352 


1 
0.4238 
0.333 
0.2633 
0.2112 


2 
0.395 
0.3051 
0.2379 
0.1883 


3 
0.3524 
0.2708 
0.2096 
0.1636 


4 
0.3323 
0.2548 
0.1932 
0.1496 


5 
0.3111 
0.236 
0.1762 
0.135 


6 
0.2833 
0.2115 
0.1548 
0.1185 


7 
0.2631 
0.1952 
0.1442 
0.106 


8 
0.2403 
0.1737 
0.1305 
0.0931 

Tabla 9.22: Pd calculada con objetivos perturbantes para el algoritmo GO-CFAR, con SCR de 5 [dB] (distribución simétrica).


Pfa


10-3
10-4
10-5
10-6

Número de Objetivos 
0 
0.9178 
0.8936 
0.8724 
0.8529 


1 
0.8528 
0.8227 
0.7916 
0.7634 


2 
0.7861 
0.7443 
0.7098 
0.6763 


3 
0.7035 
0.6581 
0.6134 
0.5803 


4 
0.6165 
0.5615 
0.5196 
0.4788 


5 
0.5473 
0.4887 
0.4395 
0.396 


6 
0.4648 
0.4044 
0.3526 
0.311 


7 
0.3956 
0.3373 
0.2915 
0.2506 


8 
0.3345 
0.2746 
0.2307 
0.196 

Tabla 9.23: Pd calculada con objetivos perturbantes para el algoritmo GO-CFAR, con SCR de 15 [dB] (distribución asimétrica).


Pfa


10-3
10-4
10-5
10-6

Número de Objetivos 
0 
0.4567 
0.3629 
0.2904 
0.2368 


1 
0.4195 
0.3369 
0.2608 
0.2073 


2 
0.3763 
0.2922 
0.226 
0.1777 


3 
0.3336 
0.2534 
0.1962 
0.1533 


4 
0.2796 
0.2086 
0.1566 
0.1157 


5 
0.245 
0.1805 
0.1335 
0.0966 


6 
0.2113 
0.1528 
0.1076 
0.0777 


7 
0.1842 
0.1253 
0.087 
0.0618 


8 
0.1561 
0.1062 
0.0696 
0.0468 

Tabla 9.24: Pd calculada con objetivos perturbantes para el algoritmo GO-CFAR, con SCR de 5 [dB] (distribución asimétrica).


Pfa


10-3
10-4
10-5
10-6

Número de Objetivos 
0 
0.9155 
0.8934 
0.8732 
0.8553 


1 
0.8705 
0.8422 
0.8179 
0.7919 


2 
0.8258 
0.7881 
0.7549 
0.7204 


3 
0.7537 
0.715 
0.6777 
0.6413 


4 
0.7096 
0.6658 
0.6249 
0.5866 


5 
0.6461 
0.5964 
0.5522 
0.5093 


6 
0.5871 
0.531 
0.4881 
0.4426 


7 
0.5349 
0.481 
0.4338 
0.3891 


8 
0.4831 
0.4235 
0.3731 
0.3307 

Tabla 9.25: Pd calculada con objetivos perturbantes para el algoritmo CA2D-CFAR, con SCR de 15 [dB].


Pfa


10-3
10-4
10-5
10-6

Número de Objetivos 
0 
0.4481 
0.3614 
0.2867 
0.2257 


1 
0.418 
0.3324 
0.2636 
0.2112 


2 
0.377 
0.2886 
0.2269 
0.179 


3 
0.3416 
0.2567 
0.1988 
0.1515 


4 
0.3128 
0.2397 
0.1831 
0.1391 


5 
0.284 
0.2106 
0.1575 
0.1165 


6 
0.2537 
0.1855 
0.1384 
0.1012 


7 
0.2232 
0.1632 
0.1214 
0.0902 


8 
0.2042 
0.1432 
0.1002 
0.0707 

Tabla 9.26: Pd calculada con objetivos perturbantes para el algoritmo CA2D-CFAR, con SCR de 5 [dB].

Diseño y Evaluación de Algoritmo CFAR de Procesamiento de Señales de Radar para la Detección Automática de Contactos





MEMORIA PRESENTADA POR:


Javier Ignacio Lührs Middleton


COMO REQUISITO PARCIAL PARA OPTAR 


AL TÍTULO DE INGENIERO CIVIL ELECTRÓNICO,


MENCIÓN EN Computadores y Sistemas Digitales.


PROFESOR GUÍA:	Agustín González Valenzuela.


Octubre – 2003








�En algunas publicaciones SNR se define como la razón entre la potencia media de la señal sobre la potencia media del ruido.


�En algunas publicaciones SCR se define como la razón entre la potencia media de la señal sobre la potencia media del clutter. Como la potencia máxima y media de la señal están relacionadas, ambas formas llevan a expresiones similares.
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