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Izvod 1z rada

Zbog velike primjene u prakti¢nim aplikacijama, izucavanju polinomijalno-faznih
signala (PPS - engl. polynomial-phase signal) intenzivno se pristupilo u poslednjih
nekoliko decenija. PPS predstavlja podgrupu frekvencijsko-modulisanih signala, kod
kojih se faza predstavlja polinomom. Da bi signal bio opisan, neophodno je odrediti
vrijednosti njegovih parametara, tj. amplitude, reda polinoma i koeficijenata polinoma
faze. Buduéi da se estimacija obavlja u prisustvu smetnji, ovo ne predstavlja jednostavan
zadatak. Tokom poslednjih nekoliko decenija, nastao je veliki broj estimatora PPS-a,
optimizovanih za razli¢ite tipove smetnji. Estimatori se medusobno razlikuju po tacnosti i
racunskoj slozenosti. Naime, tac¢nije tehnike su, generalno, racunski zahtjevnije, za razliku
od onih manje tacnih. Stoga, dizajn PPS estimatora predstavlja kompromis izmedu ova
dva zahtjeva.

Teza razmatra mogucénosti za poboljSanje postojec¢ih estimatora PPS-a, dizajniranih
za rad sa signalima zahvacenim aditivnim bijelim Gauss-ovim Sumom. PoboljSanja su
ostvarena na tri nac¢ina: smanjivanjem nelinearnosti estimatorskih funkcija, optimizacijom
pretrage u tehnikama koje, da bi estimirale parametre, vrse pretragu po visedimenzionim
prostorima i implementacijom naprednih tehnika za poboljSanje tac¢nosti estimiranih
parametara. Prilikom izrade doktorske teze, postojala su dva cilja: povecati ta¢nost
estimatora male kompleksnosti, uz oc¢uvanje priblizno istog broja potrebnih ra¢unskih
operacija i smanjiti slozenost kompleksnih estimatora, uz o¢uvanje tacnosti. Kao mjeru za
ocjenu ta¢nosti koristili smo srednju kvadratnu gresku (MSE - engl. mean squared error)
estimacije i prag odnosa signal-Sum (SNR - engl. signal to noise ratio). Kao doprinos
teze, nastali su estimatori PPS-a, ¢ija MSE tezi teorijskim granicama koje se mogu
postiéi estimacijom i koji imaju znacajno nizi prag SNR-a u odnosu na konvencionalne
estimatore. U tezi su razmatrani kako jednodimenzioni PPS-i (monokomponentni i

multikomponentni), tako i dvodimenzioni PPS-i. PredloZena je i rac¢unski prihvatljiva
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procedura za estimaciju parametara PPS-a koji stize na antensku reSetku, kao i procedura
za estimaciju parametara radarskih signala. Ove procedure se odlikuju zavidnim
performansama.

Performanse uvedenih modifikacija ispitivane su na dva nacina: statistickom analizom i
numerickim pristupom. Za estimatore, za koje smo izvodili asimptotske MSE-e, numericki
metod je sluzio kao potvrda ta¢nosti sprovedene analize, dok, tamo gdje je bilo neizvodljivo

primjeniti analiticku analizu, numericki pristup je bio jedini nacin za ocjenu performansi.
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Abstract

Polynomial-phase signals (PPSs) are encountered in numerous applications including
radars, sonars, biomedicine, etc. Therefore, a significant scientific attention has been
paid to PPSs in the last few decades. PPSs represent a subgroup of frequency-modulated
signals whose phase can be represented by a polynomial. The aim of the PPS estimation
is to determine the signal amplitude, polynomial phase order and phase parameters from
the observations of noisy signals. Signals can be affected by different kinds of noise.
Therefore, numerous estimators, that are optimal for various scenaria, were proposed.
Design of PPS estimators represent a trade-off between the estimator’s complexity and
accuracy. In general, more accurate techniques are characterized by higher computational
complexity and vice versa.

In this thesis, we discuss the possibilities to improve the PPS estimation in the
Gaussian noise environment. We improve the estimation in three ways: by lowering
the order of estimator’s non-linearity, by optimizing search in techniques that require
multidimensional searches and by implementing advanced techniques for the parameter
refinement. The two main aims during the research were to increase the accuracy of
techniques with low accuracy, by preserving their complexity as low as possible, and to
decrease the complexity of techniques with high accuracy, by preserving their accuracy
as high as possible. To measure the accuracy, we use the mean squared error (MSE)
of estimates and the signal to noise ratio (SNR) threshold. As research output, we have
developed estimators with MSEs that approach to the theoretical limits of PPS estimation
and that have significantly lower SNR thresholds than the conventional techniques. In the
thesis, we considered the estimation of both, one dimensional (1D) PPSs and 2D PPSs.
In addition, we proposed a low complexity estimation technique for the PPS arriving at
a multisensor array and a technique for the estimation of radar signals.

The performance of the estimators proposed in the thesis is evaluated by means of the
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asymptotic analysis of the MSE and numerical examples. The accuracy of the derived
MSE expressions are verified by numerical examples. When the asymptotic analysis was
not carried out due to excessive complexity numerical examples are used to assess the
performance.

The thesis consists of seven chapters. After the introduction (Chapter 1), in Chapter
2 we discuss the aims in the PPS estimation and derive the Cramér-Rao lower bounds
for each signal model introduced in this chapter. An overview of 1D PPS estimators is
given in Chapter 3, where we also discuss their performances. The contributions of the
thesis in the estimation of 1D PPS parameters are given in Chapter 4, while in Chapter
5, we use genetic algorithms to optimize the search in 1D PPS estimation procedures.
Estimation of 2D PPS parameters is considered in Chapter 6, while parameter refinement
is elaborated in Chapter 7. Chapter 8 deals with the application of PPS estimators in

radars and multisensor arrays.
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Uvod

U digitalnoj obradi signala, znacajna paznja se posvetuje izucavanju
frekvencijski-modulisanih (FM) signala. FM signali su na$li primjenu u velikom
broju aplikacija u komunikacijama, radarima, sonarima, biomedicini i sl. [1]-[4]. Kod
ovih signala, informacija od interesa je sadrzana u amplitudi i/ili frekvenciji, pa se kao
imperativ namece estimacija (procjena) ovih veli¢ina. Kako signal, prilikom prostiranja,
prolazi kroz razli¢ite sredine i interferira sa drugim signalima, estimacija nije lak zadatak.
Stoga, postoji veliki broj matematickih modela ¢iji je cilj da Sto vjerodostojnije predstave
signal. Svaki od modela iziskuje razli¢ite matematicke alate.

Generalno, modeli FM signala mogu se podijeliti na parametarske i neparametarske,
pa otuda postoje i dvije vrste estimatora, parametarski i neparametarski. Parametarski
modeli predstavljaju amplitudu i fazu signala preko funkcija poznate zakonitosti, pa
je cilj estimacije procijena parametara zakonitosti. Poznavanje matematickog zakona
promjene faze i amplitude omogucava odredivanje njihovih vrijednosti u bilo kom
trenutku. Neparametarski modeli ove veli¢ine posmatraju kao sluc¢ajne promjenljive
zavisne od vremena, pa estimacija signala podrazumijeva odredivanje vrijednosti u svakom
vremenskom trenutku. Otuda su neparametarske estimacione tehnike obi¢no znac¢ajno
racunski kompleksnije nego parametarske.

Istrazivanje u doktorskoj tezi usmjereno je ka polinomijalno-faznim signalima (PPS
- engl. polynomial-phase signal) i razvoju tehnika za estimaciju njihovih parametara.
Naime, rijec¢ je o parametarskom modelu FM signala kod koga je amplituda konstantna
veli¢ina, a faza predstavljena preko polinoma. Model je inspirisan Weierstrass-ovom
teoremom [5], koja kaze da se bilo koja funkcija na ograni¢enom intervalu, pod odredenim
uslovima, moze predstaviti polinomom odgovarajuéeg reda. PPS-i imaju veliku primjenu
u realnim aplikacijama. Tako, na primjer, da bi lokalizovali prepreke, slijepi miSevi emituju

signal koji se moze modelovati PPS-om trec¢eg reda. Lokacija, brzina i ubrzanje mete,



obasjane radarskim snopom, moze se saznati iz parametara primljenog radarskog signala.
Vojna industrija je bila glavni inicijator razvoja tehnika za estimaciju parametara ovih
signala.

Kao mjere za ocijenu kvaliteta estimatora koriste se tri veli¢ine: racunska slozenost,
srednja kvadratna greska (MSE - engl. mean squared error) i prag odnosa signal-Sum
(SNR - engl. signal-to-noise ratio). Racunska slozenost predstavlja broj operacija koje
treba sprovesti prilikom estimacije, i kako bi se tehnika mogla koristiti u realnom vremenu,
cilj je da bude $to manja. MSE-om se izrazava srednje kvadratno odstupanje estimirane
od tacne vrijednosti. Za jedan estimator, ova veli¢ina predstavlja takozvani parametar
rizika. Prag SNR-a je vrijednost SNR-a ispod koje se performanse estimatora drasti¢no
pogorsavaju i estimacija smatra nepouzdanom. Ove tri veli¢ine ¢e biti uzete u obzir kod
odredivanja performansi tehnika uvedenih u radu.

Dizajn estimatora PPS-a predstavlja kompromis izmedu racunske slozenosti i ta¢nosti.
Estimatori maksimalne vjerodostojnosti (ML - engl. mazimum likelihood) su tehnike
sa najvecom ta¢no$éu estimiranih koeficijenata, ali su istovremeno i najkompleksnije.
Kako zahtijevaju pretragu po dimenzionom prostoru koji je jednak redu polinoma u
fazi, njihova prakti¢na primjena je mogué¢a do PPS-a tre¢eg reda'. Da bi se estimacija
obavila sa manjim brojem racunskih operacija, uvedene su tehnike bazirane na faznom
diferenciranju (PD - engl. phase differentiation), kao $to su ambiguity funkcija visega reda
(HAF - engl. high-order ambiguity function), produktna HAF (PHAF - engl. product
high-order ambiguity function), integrisana generalizovana ambiguity funkcija (IGAF -
engl. integrated generalized ambiguity function ), kubi¢na fazna funkcija (CPF - engl. cubic
phase function), itd. [6]-[13]. Ove tehnike, koriste¢i auto-korelacionu funkeciju, smanjuju
red polinoma faze signala i estimaciju parametara obavljaju pomoc¢u jednodimenzione ili
dvodimenzione pretrage. Time se znacajno smanjuje racunska slozenost, ali istovremeno
i tacnost. Naime, moze se pokazati da svaka dodatna auto-korelacija povec¢ava broj
¢lanova zahvac¢enih sumom u rezultantnom signalu, ¢ime se povecava MSE i prag SNR-a.
Dalje, u slu¢aju multikomponentnih signala, auto-korelacija generiSe kros-¢lanove ¢iji
se broj povec¢ava sa povecavanjem broja diferenciranja faze. Stoga, smanjenjem broja
auto-korelacija povecava se i tac¢nost. Uzimajuéi ovo u obzir, nastala su dva estimatora,
kubi¢na fazna funkcija visega reda (HO-CPF - engl. high-order cubic phase function) i
Wigner-ova distribucija visega reda (HO-WD - engl. high-order Wigner distribution) |14],

'Red PPS-a je red polinoma faze.



[15]. Ove funkcije, koris¢enjem jedne auto-korelacije, u stanju su da estimiraju parametre
PPS-a sa pretragom ¢ija je dimenzija jednaka jednoj polovini reda polinoma faze, ¢ime je
njihova prakti¢na primjena moguc¢a do PPS-a sedmog reda.

Cilj ove doktorske teze je unapredenje postojec¢ih estimatora PPS-a. Unapredenje
se moze ostvariti na viSe nacCina: smanjivanjem nelinearnosti estimatorskih funkcija,
optimizacijom pretrage u viSedimenzionim prostorima stohastickim algoritmima za
pretragu, neuniformnim odabiranjem signala, kao i implementacijom algoritama
za poboljSanje ta¢nosti estimiranih parametara. Smanjivanjem reda nelinearnosti
estimatorskih funkcija baziranih na PD operatoru, smanjuje se broj Sumnih ¢lanova
i kros-¢lanova uzrokovanih auto-korelacionom funkcijom, ¢ime se povecava tac¢nost
estimacije. Kako estimatore visoke tac¢nosti odlikuje potreba za pretragom po
multidimenzionalnom prostoru, koja je ra¢unski veoma zahtjevna, predloZzen je metod za
optimizaciju pretrage koris¢enjem genetickih algoritama (GA), koji zna¢ajno pomjeraju
limite postoje¢ih estimatora. Takode ¢emo pokazati kako se sa nelinearnim odabiranjem
CPF moze izraziti preko Fourier-ove transformacije (FT), koja je u pogledu praktic¢ne
realizacije mnogo prihvatljivija od CPF-a. I na kraju, razmatrac¢emo nacine za poboljSanje
tac¢nosti estimiranih parametara sa algoritmima koji zahtijevaju malu ra¢unsku slozenost.
Pokazatemo da smo u stanju da sa malim brojem racunskih operacija dostignemo teorijske
limite u estimaciji PPS-a viSega reda.

Teza je organizovana na sledec¢i nacin. U Poglavlju 2 date su definicije PPS-a koje
¢emo koristiti, formulisani su ciljevi i izvedene su teorijske granice estimacije. U ovom
proglavlju bice rije¢i i o nacinima za ocjenu performansi estimatora PPS-a. Pregled
najznacajnijih estimatora 1D PPS-a dat je u Poglavlju 3, gdje su predocene njihove mane
i nedostaci. Opis estimatora, zajedno sa statistickom analizom njihovih performansi,
koji predstavljaju doprinos doktorske disertacije u estimaciji 1D PPS-a, nalazi se u
Poglavlju 4. Poglavlje 5 bavi se optimizacijom pretrage kod tehnika koje zahtijevaju
pretragu po multidimenzionom prostoru, dok ¢e u Poglavlju 6 biti rije¢i o estimatorima
2D PPS-a. Poboljsanjem tacnosti parametara PPS-a baviéemo se u Poglavlju 7, gdje
¢emo predstaviti neke nase doprinose u ovoj oblasti. Na kraju, u Poglavlju 8, pokaza¢emo
kako se PPS-i mogu primjeniti u estimaciji signala koji stizu na antensku reSetku i u

radarskim sistemima.



Poglavlje 2
Model signala

U ovom poglavlju dajemo definiciju signala koji ¢e biti predmet izucavanja i
formulisemo nase ciljeve. Upozna¢emo se sa osnovnim tehnikama za ocjenu performansi

estimatora. Za svaki uvedeni model izveSéemo teorijske limite preciznosti estimacije.

2.1 Monokomponentni PPS

Veliki broj signala u prirodi moze se predstaviti FM modelom. Tako npr. odredene
vrste insekata, ptica ili morskih sisara generisu zvukove koji se mogu modelovati na ovaj
nacin. FM signali su odredeni sa dva parametra, amplitudom i fazom, pa procijenom ove
dvije veli¢ine u stanju smo izvuéi informaciju sadrzanu u njima. U praksi, cest je slucaj
da je brzina promjene amplitude dosta manja u odnosu na brzinu promjene faze, pa je
uobicajeno smatrati da je amplituda konstantna tokom razmatranog intervala. Imajuci
na umu da se bilo koja kontinualna i neprekidna funkcija na ograni¢enom intervalu moze
aproksimirati sa polinomom odgovarajuc¢eg reda [5], dolazimo do FM modela signala
kod koga je amplituda konstantna veli¢ina, a faza predstavljena preko polinoma. U
literaturi, ovi signali su poznati pod nazivom PPS-i. Da bi PPS u potpunosti bio odreden,
neophodno je poznavati njegovu amplitudu i koeficijente polinoma faze. Sa pojavom
radara i sonara, nauc¢na javnost je intenzivnije pocela da proucava ovu klasu signala, tako

da danas imamo veliki broj alata za analizu i obradu PPS-a.



Monokomponentni PPS P-tog reda opisuje se slede¢om relacijom [6]:
2(n) = s(n) + v(n) = Aexp (jo(n) + v(n)
P
= Aexp (jZai(nA)l) +v(n), ne[-N/2,N/2|, (2.1)

gdje je A amplituda, ¢(n) faza sa koeficijentima a;, i = 0,1, ..., Piv(n) kompleksni bijeli
Gausov Sum sa nezavisnim realnim i imaginarnim dijelom, srednje vrijednosti 0 i varijanse
02 |16]. Ukupan broj odbiraka signala je (N +1) i signal je odabran sa korakom A. Ovdje
pretpostavljamo da je N > 1. Nas cilj je da, na osnovu observacija z(n), estimiramo
A

parametre {A, ag, a1, ..., ap}. Estimirane vrijednosti ¢emo obiljezavati sa simbolom

Na primjer, estimirana vrijednost parametra a; ¢e biti obiljezena sa a;.

2.1.1 Cramér-Rao granice monokomponentnog PPS-a

Kada se govori o estimaciji neke veli¢ine, uvijek je potrebno definisati minimalnu
vrijednost varijanse koja se moze ostvariti estimacionom procedurom. Ta vrijednost u
literaturi je poznata pod nazivom Cramér-Rao granica (CRLB - engl. Cramér-Rao lower
bound) [16]. Kod bezbiasnih estimatora, CRLB predstavlja veoma vaznu karakteristiku
estimatora, jer se na osnovu njega odreduju limiti u MSE-u, kojima svaki estimator tezi.
Stoga, posmatranjem odnosa CRLB-a i MSE-a, u stanju smo izvesti zakljucke o efikasnosti
(u pogledu ta¢nosti) estimacione procedure. Zbog velikog znacaja pri ocjeni performansi
estimacije, CRLB-i parametara signala (2.1) bi¢e odredeni u nastavku.

Da bi izveli CRLB nepoznatih parametara 0 = [A, ag,ay,...,ap], neophodno je
odrediti funkciju gustine raspodjele slu¢ajne promjenljive z(n). Ozna¢imo ovu veli¢inu sa
p(0). Kako je signal s(n) zahvacen bijelim Gauss-ovim Sumom nulte srednje vrijednosti,

p:(0) zadovoljava sledecu relaciju:

In p,(6) = —N In(7o?)

N/2
%5 S [(Refe(m) — Re{s(m)})? + (mfa(m)} ~ In{sm)}?]. (22
n=—N/2

CRLB i-tog elementa vektora 6, 6;, predstavlja element inverzne Fisher-ove

informacione matrice (FIM) na poziciji (i,7) [16]-[18]:

CRLB{6;} = [J Y4, (2.3)



gdje je (k,1)-ti element matrice J dat izrazom:

0*log p.(0)
Tt = =B {W} ’

gdje je E{-} operator matematickog o¢ekivanja. Zamjenom (2.2) u (2.4), dobijamo

N/2

Jig = -

00y, 00, 00y, 00,

n=—N/2

Znajuéi da je

dRe{s(n)}

—q = cos(p(n)),

Olm{s(n)} .

—1 = sin(p(n)),
%‘S(n)} = —A"n™Asin(¢(n)),
w = A"n™Acos(¢(n)),

elementi matrice J se mogu zapisati na slede¢i nacin:

2N

Jaa=—
g

JAﬂm:O,m:O,...,P,

N/2
2 A2 AMitme
Tovyan, = 2 S e <y <
n=—N/2
Dalje, inverzna FIM se moze zapisati kao
2 N—l 0

=2
2 0 AfQDlelefl

gdje je

D = diag{1,A,A? ... A"},
N/2
Hl,k: Z TLH_k, OSZ,k‘SP
n=—N/2

Sredivanjem relacije (2.8) dobijamo konac¢ne izraze za CRLB:

0.2

[DilHilDil]iji, ’l - 1, 2, oo P

0.2

2 ORe{s(n)} O0Re{s(n Olm{s(n)} dIm{s(n
Z{ {s(n)} ORe{s(n)} 9Imis(n)} OIm{s(n)}

(2.4)

(2.5)

(2.7)

(2.10)



P=1|P=2 |P= P=4
CRLB{ao} 2222 N 89AUQ2N 89AUQ2N 13?3%
CRLB {a1 } A??\C/f; A2 A2?VU32A2 2AZEJ)\CII32 A2 2AZ?V032A2
CRLB{a,} T | N | sene
CRLB{az} o0o | 14000
CRLB{a4} 2205007

Tabela 2.1: CRLB-i koeficijenata polinoma faze PPS-a za razli¢ito P.

Primjetimo da CRLB{A} ne zavisi od reda PPS-a.
U Tabeli 2.1 dati su izrazi za CRLB parametara faze za razli¢ito P. Tokom njihovih

izvodenja kori§¢ena je aproksimacija:

N/2 ka1
N/2)k+
Y nf NO/EE N (2.11)
k+1
n=—N/2

Posmatranjem izraza prikazanih u Tabeli 2.1 primje¢ujemo da su CRLB-i parametara
signala nezavisni od vrijednosti koeficijenata polinoma faze. CRLB parametra faze zavisi
od amplitude signala, varijanse Suma, broja odbiraka i koraka odabiranja. To znaci da
¢e parametri dva PPS-a P-toga reda sa istim A, o2, N i A imati identi¢ne odgovarajuce
CRLB-e.

Generalno, CRLB-i dva parametra najviSseg reda mogu se odrediti pomocu relacije

[18]:
(20 + 1) (*) 02
2 A2 N (2i+1) A2i’

CRLB{q;} ~ =P—1,P. (2.12)

2.2 Multikomponentni PPS

U radarima i sonarima, signal primljen antenskom reSetkom se vrlo cesto moze

modelovati sumom vise monokomponentnih PPS-a [8], [19]:

2™ (n) = Z si(n) +v(n) = ZAk exp (j Z af(nA)i) +v(n),

=1

ne[-N/2,N/2|. (2.13)

Ovi signali su poznati pod nazivom multikomponentni PPS-i. U relaciji (2.13), K

predstavlja broj komponenti, dok su Az, Py i af, 1 = 1,2,..., P, amplituda, red i

7



parametri polinoma faze k-te komponente, respektivno. Ostale oznake imaju isto znacenje
kao i kod monokomponentnog PPS-a. I ovdje je cilj, obradom signala 2™*(n), estimirati
parametre {A* ak. ... a’l‘;k} svake komponente.

Kako tehnike, koje ¢e biti razmatrane u tezi, podrazumijevaju da su redovi polinoma
faze svake komponente medusobno jednaki, nadalje ¢emo uvesti pretpostavku P, = P, =
-+ = Pg = P. Ovom pretpostavkom ne gubimo na opStosti modela, jer, ukoliko je
P =max{P},Py;,..., Py}, gdje je Pf stvarni red k-te komponente, estimaciona procedura
¢e, za one koeficijente koji ne postoje u fazi signala, vratiti vrijednosti koje su priblizne

nuli.

2.2.1 Cramér-Rao granice multikomponentnog PPS-a

Pod pretpostavkom P, = P, = --- = P = P, relacija (2.13) se moZe zapisati u

matri¢noj formi [20]

x = [si1(n,a;),...,sx(n,ag)]A +v =S(a)A + v, (2.14)
gdje su:
a = [af,ab,... ab)",

n=[-N/2,... N/2|T,
A=[Ay, ..., A",
x=[2"F(=N/2),..., 2™ (N/2)]",

v=[v(=N/2),...,v(N/2)|",

sk(n,ag) = exp (j Zio af(nA)i> ,
sk(n, ak) = sk(ak) = [Sk(—N/Q, ak), ey Sk(N/Z, ak)]T,
a=(a,,...,ax),

S(a) = [s1(a1),...,sk(ak)]- (2.15)

Sa 6 = [A, a] oznac¢imo vektor nepoznatih parametara. Usljed prisustva aditivnog bijelog

Gauss-ovog Suma, funkcija gustine raspodjele x, px(#), imace sledeéi oblik

1 (x — S(a)A)"(x — S(a)A) } | (2.16)

px(0) = (ro?)¥ P {— —



Znajuéi da je

Inpy(f) = —Nlnt — Nlno?* — i(X —S(a)A)?(x — S(a)A), (2.17)

o2

FIM, definisan relacijom (2.4), moze se zapisati kao

Jaa Jaa
J= | Ar A | (2.18)

JaA Jaa
Uvodeéi oznaku p = S(a)A =31, si(ar) A imamo da je

O

— VAR = 2.19
6Ak 8Ak Zsk ak k Sk(ak) ( )
odakle slijedi
2
Jan == Re{S(a)”S(a)}. (2.20)
Da bi odredili Jaa, Jaa 1 Jaa, neophodno je izrac¢unati izvod p po parametrima af:
o 0
DaF ~ af A

AkeXp{]Z/ _o @5 (—AN/2)’ }

Avexp {J i ah(AN/2)" }

gdje je T =diag{—N/2,...,N/2}. Dalje, iz (2.19) i (2.21), slijedi da je element Jaa u

k

« o e . /.
presjeku pozicija parametara a¥ i a jednak

J (ak CLk//) = —2 Re {AkAk/Sk<ak>HTi+i/Sk/ (ak/)} s (222)

1)

dok su parametri podmatrica Ja, i Jaa dati izrazom:
k k 2 i
JaA(ai, Ak’) = JAa( Ak’; CL,L-) = p Im {AkSk(ak)T sk/(ak/)} . (223)

Na kraju, elementi inverznog FIM-a na glavnoj dijagonali predstavljaju CRLB-ove

parametara vektora 0:

Za razliku od monokomponentnih PPS-a, CRLB-i parametara multikomponentnih

PPS-a zavise od koeficijenata polinoma faze. To znaci da se, u zavisnosti od vrijednosti



koeficijenata, teorijske granice dostiznog MSE-a mogu drasti¢no mijenjati. Takode, moze
se izvesti i zakljucak da c¢e prag SNR-a kod nelinearnih estimatora zavisiti od izbora
koeficijenata, Sto u estimaciji nije pozeljno.

Zbog velikog teorijskog i prakti¢nog znacaja, u |20 razmatrane su osobine

dvokomponentnog PPS-a. Naime, autori su ukazali na dvije ¢injenice:

1. CRLB{A;}CRLB{A,} i da ovaj odnos ne zavisi od snaga komponenti;

2. ukoliko je A; = Ay, CRLB{a;} =CRLB{a?}, i =0,..., P.

2.3 2D PPS

Vrlo Cesto, u prakti¢cnim aplikacijama gdje se vr$i analiza digitalnih slika, susre¢emo se
sa 2D FM signalima [21] sa fazom predstavljenom preko 2D polinoma. Ovi signali poznati
su pod nazivom 2D PPS-i i mogu se opisati slede¢om relacijom:

z(n,m) = s(n,m) +v(n,m), ne|[-N/2,N/2|], m e [-M/2,M/2],
P Q
s(n,m) = Aexp(jg(n, m)) = Aexp (j » ai,mm%(mm’f) . (229)
i=0 k=0
gdje je v(n,m) 2D Gauss-ov $um nulte srednje vrijednosti i varijanse o2, A amplituda,
a;, parametri faze ¢(n,m), i P i @) redovi polinoma faze po n i m osama, respektivno.
Parametar A je korak odabiranja, dok je signal dimenzija (N 4+ 1) x (M +1). Kao i u
prethodnim slu¢ajevima, cilj je estimacija parametara A i a; .
Specijalan slucaj signala (2.25) predstavlja 2D PPS sa fazom trougaonog oblika [21]

P P—i

xz(n,m) = Aexp <j Z Z a@k(nA)i(mA)k) + v(n,m). (2.26)

i=0 k=0
Kako je red faze ovoga signala odreden samo sa parametrom P, za signal (2.26) kazemo
da je 2D PPS P-toga reda. éesto, parametri a;x, 0 < i+ &k < P se grupisu u tzv. slojeve.

Koeficijent a;;, pripada [-tom sloju ako njegovi indeksi zadovoljavaju ¢ + k = [.
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2.3.1 Cramér-Rao granice 2D PPS-a

Da bismo izveli CRLB-e parametara 2D PPS-a, uvedimo sledece vektore

x = [2(—=N/2,=M/2),...,2(=N/2, M/2),2(—=N/2 +1,-M/2),...,
o x(=N/2+1,M/2),...,x(N/2,—M/2),...,5(N/2, M/2)]",
v=[v(-=N/2,—-M/2),...,.v(=N/2,M/2),v(—=N/2 +1,-M/2), ...,

o v(=N/24+1,M/2),...,v(N/2,—M/2),...,v(N/2,M/2]",

a= [&070, e 0,Q,01,05 -+ -5,A1,Qy vy AP0y - - - ,(ZP7Q]T. (227)
Sa t ozna¢imo (N + 1)(M + 1) x 2 matricu ¢iji svaki red sadr7i razli¢itu kombinaciju
indeksa n i m, n = —N/2,...,N/2, m = —M/2,...,M/2. Uvodenjem zapisa ¢(t)

za vektor kolonu ¢iji red sadrzi vrijednost ¢(n,m) za kombinaciju n i m iz istoga reda

matrice t, relacija (2.25) moze biti alternativno zapisana kao
x =Aexp (jo(t)) +v = AP + v. (2.28)

Kako je posmatrani Sum aditivni bijeli Gauss-ov sa nezavisnim realnim i imaginarnim
dijelovima ¢ija je srednja vrijednost 0 i varijansa 02 /2, funkcija gustine raspodjele slu¢ajne
promjenljive x je

px(0) = W exp {—%Hx—AcI)HQ} , (2.29)

gdje je 0 = [aT, A}T vektor parametara koji se estimira. Element FIM-a na poziciji (k,[)

82A
—_B{
Ted { 96,00, } ’

1
A =logp,(f) = —MNInm — MNIno? — ;HX—A@H?. (2.30)

je

Stoga, da bismo odredili elemente ove matrice, neophodno je odrediti parcijalne izvode A
po nepoznatim parametrima.

Izvod A po parametru ay; iznosi

= — Re

H
OA 2 A(?(I)
8(1]671 o2

(X—M’)} 7 (2.31)

Gak,l

odakle slijedi

B {aZ—A} _ 3Re{Aa‘I’HA oe } (2.32)

day,0a, 4 o? OJag; Oay,
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Uvodenjem vektora

€ = [_N/27'-'7N/2]T®1M+17

€y = 1N+1 & [_M/27 . ‘7M/2]T7

gdje su 1741 1 1y jedini¢ni vektori kolona duzina (M + 1) i (N + 1), respektivno i ®
Kronecker-ov proizvod, A0®/Jay,; se moze predstaviti kao

oP

A
8akvl

= jAel . el - ®. (2.33)

U (2.33) operator (-) predstavlja Hadamard-ov proizvod.
Iz (2.32) i (2.33) dobijamo

0%\ 2A2
—E{ } A )T o)

Oay10ay 4 o
op2 N2 M/2
= 7 Z nkﬂ’ Z m”q. (234)
n=—N/2 m=—M/2
Sli¢no,
0’A o
—E = —ReA P
{ 8&]@1814} 02 ¢ { Gak 1 }
2
== Re {(jAe} - e,®)"®} =0, (2.35)

*A 2
E{8A2} = ;Re{CPH@}

ON+ 1)(M+1)  2NM
_ 2N )2( 1 . — (2.36)
o g

Moze se pokazati da je matrica J blok dijagonalna [21], pa se ra¢unanje CRLB-a

amplitude i parametara faze moze obaviti nezavisno jedno od drugoga:

2

o
CRLB{A} ~
{4} ANM’
CRLB = —H H,' 2.37
gdje su elementi matrica H; i Hy dati izrazima
N/2
[ k+1p+1 Z nkt
n=—N/2
M/2
[HQ I+1,qg+1 = Z m (238)
m=—M/2
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Primjetimo da, kao i kod monokomponentnih 1D PPS-a, CRLB-i 2D PPS-a su
nezavisni od parametara polinoma faze. To znaci da svi signali (P, Q) reda sa istom
amplitudom, imaju identi¢ne CRLB-ove. Takode, primjetimo da CRLB amplitude zavisi
samo od dimenzija signala i varijanse Suma, ¢ime se pokazuje da snaga signala nema

znacaja u estimaciji amplitude.

2.4 Mjere za ocjenu performansi PPS estimatora

Kao §to smo ve¢ u uvodnom dijelu napomenuli, za ocjenu performansi estimatora
PPS-a koriste se tri mjere: ra¢unska slozenost estimacione procedure, MSE i prag SNR-a.

U zavisnosti od situacije u kojoj se estimacija obavlja, favorizuje se jedan ili vise faktora.

2.4.1 Racunska slozenost estimacione procedure

Za konkretan racunarski sistem, racunska slozenost je mjera koja daje informaciju
o vremenu zauzetosti procesora u obavljanju estimacije. Kako se ra¢unari medusobno
razlikuju po brzini izvrSavanja, umjesto u vremenu, racunska slozenost se izrazava u broju
ra¢unskih operacija. Ako znamo taj broj, sa informacijom o broju instrukcija u sekundi
dobijamo i vrijeme izvrsavanja. Cesto, od interesa je samo procijena reda veli¢ine ovoga
parametra, pa se slozenost izrazava O(-) notacijom. Ova veli¢ina je presudan faktor u

izboru estimatora kod aplikacija koje se izvrsavaju u realnom vremenu.

2.4.2 Srednja kvadratna greska

MSE predstavlja mjeru kojom se izrazava tac¢nost estimacione procedure. Ona nam

govori koliko posmatrani estimator u prosijeku grijesi. Pretpostavimo da imamo L

estimacija parametra ay, at, : = 1,..., L. MSE parametra a; se moZe odrediti na sledeéi
nacin [16]:
| L
MSE{ix} = - > (ar —ap)* (2.39)
i=1

Imajuéi na umu da MSE predstavlja srednju vrijednost sume kvadrata greSaka nacinjenih
pri estimaciji, MSE je uvijek pozitivna veli¢ina, koja je sa donje strane ograni¢ena nulom.

Alternativno, MSE se moze izraziti preko biasa i varijanse slu¢ajne promjenljive da, =
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ap — ka [16]
MSE{a,} = var{a,} — bias{a}*> = E{(dax)*} — E{da}*. (2.40)

Bias predstavlja srednju vrijednost greske estimacije, dok je varijansa prosje¢no kvadratno
odstupanje estimirane od tacne vrijednosti. Ukoliko estimator rezultuje bezbiasnim
estimatima, tj. bias{a,} = 0, vrijednost MSE-a je ograni¢ena sa minimalnom vrijednosé¢u
varijasne (CRLB-om) koja se moZe ostvariti estimacionom procedurom. Stoga, cilj u
estimaciji je dosti¢i ovu granicu.

Na MSE parametara PPS-a najveéi uticaj imaju dva faktora: snaga signala i snaga
Suma. Odnos ove dvije veli¢ine naziva se SNR i za signale, uvedene u prethodnoj sekciji,
definige se kao!

P, A?

SNR = — = —.
P, o2

(2.41)
MSE je obrnuto proporcionalan SNR-u, tj. sa porastom SNR-a, MSE PPS parametra
se smanjuje i obratno. Asimptotske vrijednosti MSE-a bezbiasnih estimatora su ¢esto

linearne funkcije od SNR-a.

2.4.3 Prag odnosa signal-Sum

Svaki estimator ima opseg SNR-a u kome je njegova estimacija pouzdana. Taj opseg
je ogranicen sa donje strane. Minimalna vrijednost u tom opsegu naziva se prag SNR-a.
Dakle, to je vrijednost SNR-a ispod koga MSE se drasti¢no pogorsava.

Postoji vise nacina za odredivanje praga SNR-a. Jedan od mogucih pristupa je preko
asimptotske relativne efikasnosti (ARE) [9]:

limN_mo N2P+1E{((5dk)2}

ARE{ay, 0%} = .
RE{G, 00} = o NZPFICRLBLar]

(2.42)

Moze se pokazati da je, za vec¢u vrijednost SNR-a, ARE priblizno konstantna veli¢ina,
dok za manju to ne vazi. Izracunajmo ARE{ap,c?} za veliki SNR i obiljeZimo ga sa
ARE{ap,0}. Tada se prag SNR-a moze izra¢unati kao vrijednost SNR-a koja zadovoljava

sledec¢u relaciju:

ARE{ay, 0®} = T,ARE{ay, 0}, (2.43)

gdje je T, konstanta koja se odreduje eksperimentalnim putem.

"Kod multikomponentnih PPS-a, za parametar A uzima se vrijednost amplitude najjace komponente,

tJ A:maX{Al,Ag, ey AK}
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Ponekad je opisani pristup za odredivanje praga neupotrebljiv, jer je MSE estimatora
Cesto rezultat neke asimptotske analize koja rezultira konstantanim ARE-om za svaku
vrijednost SNR-a. U tom slucaju, prag se odreduje numerickim pristupom. Naime, za
razli¢ite vrijednosti SNR~a i razli¢ite signale, ARE se moze odrediti numerickim putem.

Za prag se tada usvoja usrednjena vrijednost SNR-a koja zadovoljava relaciju (2.43).
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Poglavlje 3

Pregled tehnika za estimaciju

parametara 1D PPS-a

U ovom poglavlju, dac¢emo kratak pregled najznacajnijih tehnika za estimaciju
parametara 1D PPS-a i naglasiti njihove prednosti i nedostatke. Za svaku uvedenu
tehniku, izvr§i¢emo ispitivanje njenih performansi, kako analitickim putem, tako i pomocu
numerickih primjera. Poglavlje ¢e predstavljati motivaciju za uvodenje tehnika koje ¢e

biti prikazane dalje u tezi.

3.1 Estimator maksimalne vjerodostojnosti

ML je najta¢nija procedura za odredivanje parametara signala (2.1). Definisan je

slede¢im relacijama:

N/2 P
ML (b1, ba, ..., bp)= Z z(n) exp (‘jzbz‘(”A)l) , (3.1)
n=—N/2 i=1
(a1, d,...,ap) =arg max |ML(by, by, ..., bp)%. (3.2)
(b1,b2,....bp)
Kada se odrede koeficijenti aq,aso,...,ap, amplituda i ay se mogu estimirati iz

demodulisanog (dechirpovanog) signala x4(n) = z(n)exp (—j S di(nA)Z) na sledeci
nacin:
N/2

N 1
A:N Z zq(n)|,

n=—N/2
N/2

ag = £ Z zq(n) | . (3.3)

n=—N/2
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ML je asimptotski efikasan estimator parametara PPS-a, tj. parametri estimirani ovom
procedurom su bezbiasni sa MSE-om koji dostize teorijske limite (CRLB). Linearnost
funkcije (3.1) omogucava efikasno uklanjanje Suma, zbog ¢ega ML ima prag SNR-a na —5
dB i nezavisan je od reda PPS-a. O performansama ML-a bice viSe rije¢i u Poglavlju 5.

Osnovni nedostatak ove estimacione tehnike je potreba za pretragom po
P-dimenzionom prostoru, Sto je, za signale visega reda, racunski izuzetno zahtjevno.
Naime, da bi se odredila vrijednost ML-a u jednoj tacki, potrebno je sprovesti priblizno
(N + 1) kompleksnih sabiranja i mnozenja. Kako su za jedno kompleksno mnoZzenje
potrebna dva realna sabiranja i ¢etiri realna mnozenja, i za jedno kompleksno sabiranje
dva realna sabiranja, sloZenost funkcije (3.1) je 4(N + 1) realnih sabiranja i mnoZenja.
Ova funkcija se racuna za sve tacke nekog unaprijed definisanog P-dimenzionog prostora.
Pod pretpostavkom da je ukupan broj tacaka po jednoj osi pretrage M, slozenost ML-a
je 4(N + 1)M?T realnih sabiranja i mnozenja. Predstavljeno preko O notacije ovo iznosi
O(NM?) operacija. Kako je M obitno reda stotina, jasno je da je upotreba ML procedure
opravdana i moguca za P < 3, jer je, za vedi red signala, nemoguce izvrSiti pretragu u
realnom vremenu.

Kao alternativa ML estimatoru predlozene su tehnike na bazi faznog diferenciranja,

koje su opisane u nastavku.

3.2 Ambiguity funkcija viSega reda

Jedan od moguc¢ih nacina za smanjenje racunske sloZzenosti estimacione procedure
je smanjenje reda PPS-a. Smanjenje reda se moze obaviti pomoc¢u operatora PD-a,
realizovanog preko auto-korelacione funkcije |6], [8]:

PDn] = z(n)
PD'[n;n] = z(n+ )" (n — 71)

PD?[n; 7y, 7o) = PD'[n + 7; 7] (PDl[n — To; 7'1])*

PD®[n; 7,70, ...,7k] = PDE Yn 4+ 11, 1o, L TiA]
X (PDK_l[TL—TK;Tl,TQ,...,TK_l])*, (3.4)
gdje je 7 = [m, T2, ..., Tk| skup parametara pomjeraja i K red PD operatora, tj. broj

diferenciranja faze. (P — 1) sukcesivnih koraka PD operatora transformisu PPS s(n)
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. . “ “ . _ _ P-1
dat sa (2.1) u kompleksnu sinusoidu kruzne udestanosti w = 27 'PIAPtap [, 2] 7.

Stoga, ap se moze estimirati odredivanjem pozicije maksimuma u spektru signala

PDP Y n;m, ..., 7 1], 1.
arg max,, !HAFP_l(uJ'T)}2
ap = ,
P 9P—1 p|AP- 1Hk 17‘1<;
P-1
HAFP = (w;7) Z PDY ;1. ... Tp_y] exp(—jwnA), L = N/2 — ZT (3.5)
n=—L =1

Funkcija (3.5) porznata je pod nazivom ambiguity funkcija visega reda ili HAF [6].
Dakle, HAF koristi 1D pretragu da bi estimirao parametar uz najvisi red polinoma faze.
Parametri nizeg reda se na slican nac¢in mogu odrediti posmatranjem dechirpovanog
signala x4(n) = z(n)exp (—jdp(nA)P). Kompletna estimaciona procedura data je, u

vidu pseudo koda, u Tabeli 3.1.

Postaviti z,(n) = z(n).
for p= P to 1 step —1

Estimirati koeficijent a, pomo¢u HAF?2~!(w; 7)
arg max,, ‘HAFPfl(w 7-)‘2
P op—1plAP- By 17_k :

A

Ukloniti estimirani koeficijent a, iz faze signala
Tp-1(n) = p(n) exp (=jap(nA)P).
end for
Estimirati ag i A
&0:4< nNKQN/sz n)

’27]1\[12 N/2 o(n) ‘

Tabela 3.1: Algoritam za estimaciju parametara PPS-a pomocéu HAF-a.

Prikazimo kako pomoéu HAF-a mozemo estimirati parametre PPS-a trecega reda,

x(n) Aexp( Zaz (nA) ) v(n). (3.6)

Da bi odredili parametar ag, potrebno je fazu signala xz(n) diferencirati dva puta. Dvije

1Za estimaciju parametara sinusoide, FT je estimator maksimalne vjerodostojnosti [22].
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auto-korelacije signala (3.6) rezultovaée PPS-om prvog reda

PDQ[n; ™, =x(n+n+n)x*(n—m+mn)z"(n+n —n)rn—"1 — )

= A% (j24a3 21172 (nA) + j8as A’ 7y) + vy (n), (3.7)

gdje je v,(n) ¢lan koji potife od $uma. Vidimo da je parametar az proporcionalan
frekvenciji dobijenog signala, pa se isti moze estimirati kroz maksimizaciju periodograma

. arg max,, \FT{PDQ[n; T, 7|}?  argmax, ]HAFi(w; 7)|2 (3.8)
a fr— = . .
s 2427119 2427179

Nakon estimacije ag, potrebno je ovaj parametar ukloniti iz faze signala x(n)
r1(n) = x(n) exp(—jas(nA)?). (3.9)

U idealnom slucaju, z1(n) = Aexp (j S22, a;(nA)") + v1(n) je PPS drugoga reda, koji
se moze svesti na kompleksnu sinusoidu primjenom jedne auto-korelacije. Stoga, as se

estimira iz HAF, (w;7) sa

X arg max,, ]HAFil(w; 7')|2 3.10
Qg = 4AT ‘ ( . )

Uklanjanjem ay iz faze x1(n),
To(n) = z1(n) exp(—jas(nA)?), (3.11)

a1 mozemo odrediti iz FT-a x5(n) (HAFY, (w; ) se svodi na originalni FT posmatranog
signala)

a, = argmBX|HAF22(w;T)|2. (3.12)

Kona¢no, ag i A estimiramo na slede¢i na¢in

N/2
ap = £ Z xa(n)exp(—janA) |,

n=—N/2
| e
A= ¥ ;\W xo(n) exp(—jainA)|. (3.13)

3.2.1 Racunska slozenost HAF estimatora

Da bi se odredila rac¢unska slozenost HAF estimacione procedure, neophodno je
prethodno odrediti slozenost PD operatora. Za ra¢unanje (P — 1) izvoda faze signala

xz(n) u n-tom trenutku, potrebno je izvr§iti 2(P — 1) realnih sabiranja i (P — 1)
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kompleksnih mnozenja. PDT~[n;7m, 7, ..., 7p_1] treba izra¢unati za svako n (ovdje
smo zanemarili skra¢ivanje signala), pa je ukupna sloZenost priblizno 2(P — 1)(N + 1)
realnih sabiranja i (P — 1)(N + 1) kompleksnih mnozenja. Kako se HAF racuna kao
FT{PD"[n; 1,70, ...,7p_1]}, a znajuéi da sloZenost algoritma za racunanje brzog FT-a
iznosi M log, M kompleksnih sabiranja i mnozenja, gdje je M broj odbiraka signala ¢iji
se FT trazi, ukupna sloZenost HAF-a (P — 1) reda je 2(P — 1)(/NV + 1) realnih sabiranja,
M log, M kompleksnih sabiranja i (P — 1)(N + 1) + M log, M kompleksnih mnozenja.
Ovdje smo podrazumijevali da je duzina PDP"tn; 7, 7o,...,7p_1] M, M > N, jer, radi
finije estimacije parametra ap, PDPil[n; T1,To, . - - ,Tp_l] se mora interpolirati.

Znaju¢i da jedno kompleksno sabiranje zahtjeva dva realna sabiranja i da je jedno
kompleksno mnozenje realizovano sa dva realna sabiranja i cetiri realna mnozenja, za
odredivanje HAFP~1(w; 7), potrebno je sprovesti 4(P — 1)(N + 1) + 4M log, M realnih
sabiranja i 4M log, M realnih mnoZenja. Ovo, izrazeno preko O(-) notacije, iznosi
O(M log, M) operacija.

Na kraju, da bi se estimirali svi parametri signala z(n), HAF se rac¢una P puta, pa je
ukupna slozenost HAF estimacione procedure O (PM log, M) operacija. Odavde vidimo

da, u poredenju sa ML.-om, HAF je, sa stanovista brzine, mnogo prihvatljivija tehnika.

3.2.2 MSE HAF estimatora

Iako postoji veliki broj radova koji se bave statistickom analizom HAF estimatora,
za model opisan relacijom (2.1) u literaturi ne postoji konkretna informacija o MSE-u
parametara estimiranih ovom procedurom. Zbog svoje jednostavnosti, analiza u tim
radovima je pretezno fokusirana na asimetricne PPS-e?. Stoga, u nastavku ¢ée biti izveden
MSE koeficijenta ap.

MSE parametra ap se moze odrediti preko perturbacione analize prvog reda [3]. Kako
ova analiza pretpostavlja da broj odbiraka signala tezi beskonac¢nosti, dobijeni razultati
¢e predstavljati asimptotske izraze.

Pod pretpostavkom da je SNR>>0, sabirci u PD"!n; 7, ..., 7p_1] koji sadrze vise
od jednog Sumnog ¢lana se mogu zanemariti, jer ¢e, prilikom odredivanja MSE-a (vidi

(3.31)), matematicko ocekivanje proizvoda ovakvog sabirka i nekog drugog sabirka imati

2Za razliku od modela opisanog relacijom (2.1), asimetri¢ni modeli vrijeme posmatraju u intervalu
n € [0, N]. U ovom radu, mi smo se odlucili za simetri¢ni model PPS-a iz razloga $to pomenuti model

ima niZe vrijednosti CRLB-a [18], §to estimaciju ¢ini preciznijom.
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zanemarljive vrijednosti u odnosu na u matematicko oc¢ekivanje proizvoda dva sabirka koji
imaju po jedan Sumni ¢lan. Ova konstatacija daje nam moguc¢nost alternativnog zapisa

signala nakon (P — 1) auto-korelacije:

oP—1
PDP_l[”? T1yens 7'P—1] ~ H Sb(k—l)(”)
k=1
oP—1 oP-1 oP-1 oP—1
VUp(i—1) TL
+> wan®m) ] se-nm) = [ ser-n(n) [ 1+ === UGDASAY I (3.14)
i=1 k=1,k#i k=1 =1 Sbi-1) (n)
gdje su
P—2
P-2 Cb( i) b(z)
o (n) = (=40 <n + ) (—1)% Tk+1> ,
k=0
P—2
P—2 ~b(i)
spiy(n) = 3<Z’“*° O ) (n + (-1) 3 )Tk+1> )
k=0
b(i) @) s(n), 1 parno 0 v(n), 1 parno
C." €{0,1}, s'(n) = , v (n) = (3.15)
s*(n), i neparno v*(n), 4 neparno

i Cz(i) je k-ta cifra binarne reprezentacije broja i; b(i) predstavlja binarni zapis broja
1. Reprezentacija preko binarnog zapisa je ovdje uzeta kako bi izrazom obuhvatili sve
moguce kombinacije parametara pomjeraja. Simbol ~ oznacava aproksimaciju.

Kada je signal z(n) ¢isto deterministicki, tj. kada Sum nije prisutan, PD operator ne

generiSe interferirajuce ¢lanove pa je i HAF deterministicki

Ny

gn(w) = HAFP'(wi7) = A% exp(jBo) S exp(jlwo —w)An),  (3.16)

n=—N1

gdje su
P-1

60 = 2P_1(P — 1)!CLP_1AP_1 H Tis
i=1

P-1
Wo = 2P_1P!QPAP_1 H Tiy
i=1
P-1

= N/2 — Zizl Ti. (3.17)
Sum v(n) dovodi do perturbacija u HAFE~!(w; 7). Ove perturbacije se izrazavaju preko
razlika vrijednosti HAF-a u prisustvu Suma i u njegovom odsustvu:
Sgn(w) = HAFL Y (w; 1) — HAFI Y (w; 1)

Ny

~ A* exp(jBo) >, n(n)exp(—j(w — wo)An), (3.18)

=N
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gdje je

2P71

n(n) =Y N (3.19)

— spi-1)(n)
¢lan koji postoji usled prisustva Suma. Takode, usled Suma, pozicija maksimuma HAF-a,
w, je pomjerena u odnosu na taénu vrijednost, wg. U [3], [6] pokazano je da se greska

dw = wy — @, koja se tom prilikom pravi, moze izraziti preko izvoda gy (w) i 0gy(w)

O .21 LY | 20

gdje su funkeije fy(w) i 0fy(w) date kao
(W) = gn(w)gn(w), (3:21)
0fn(w) = gn(w)dgn(w) + gy (w)dgn (w) = 2Re{gn (w)dgy (w)}- (3.22)

Stoga, da bi odredili dw, neophodno je izracunati drugi izvod fy(w) po w u tacki wy i
prvi izvod 0 fy(w) po w u istoj tacki. Iz relacija (3.21) i (3.22), lako je zakljuciti da ¢e ovi

izvodi imati sljedec¢i oblik

0 f (wo) Pgn(wo) | 9gn(wo) Igx(wo)
=9 2
aw2 Re {gN(WO) aw2 + aw aw } ) (3 3)
96 fn(wo) ddgy(wo) | Ogn(wo) ¢
—a = 2Re < gn(wo) " - o dgn(wo) ¢ - (3.24)
Uvodenjem aproksimacije S0_ n* = f; 2¥dr i omogucéavanjem diferenciranja po

diskretnim varijablama, dobijamo vrijednosti nepoznatih ¢lanova iz gornjeg izraza:

g (wo) =~ 242" exp(jBo) V1,

0 Wi . (2P . al .
Oonlen) exp(i) D Anesplites —)Am) =0,
9 gn (wo) 2P - 2 - 2
o ~ —A° exp(jfo)A n:ZN n
P 2N
= —A? eXp(jﬂo)AQTl>
N1
P . .
Sgn(wo) = A% exp(jfe) D n(n)exp(—j(w — wo)An)
n=—N1
Ny
~ A exp(jBo) Y n(n),
n=—N1
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M

~ —jA* Aexp(jBo) D nn(n). (3.25)

n=—N1

0dgn (wo)
Oow

Njihovim uvrstavanjem u (3.23) i (3.24) slijedi:

0? fn (wo) 9 gy (wo) 4 dgn (wo) 397\/(0}0)}

o2 2Re {gN (wo) Ow? Ow Ow

~ 2 Re {2A2” exp(jBo) N1 (—A2” exp(—jﬁoWQ—Nf’) }

3
o p2rr 28N
~ AT A (3.26)
90 fn(wo) 0dgn(wo)  Ogn(wo) <
Ow ~ 2Re | gn(wo) Ow + Ow 99 (o)
Ny
zQRe{QA2 exp(j o) N1 (jAQ Aexp(=jbo) > m?*(n))}
n=—N1

Ny
~ 442" Ny ATm { Z m]*(n)} : (3.27)

n=—N1
¢ime dobijamo i vrijednost dw
5o m | 22 fv(w0) ' [98 fw(wo)
Ow? Ow

-1
~ — |:_A2P+1A28N{1:|
3

4A2P+1N1A1m{ i nn*(n)}]

n=—N1
3Im {Ziv;le nn* (n)}
- 2AN? '

(3.28)

Bias @ je jednak matematickom ocekivanju dw. Kako je srednja vrijednost Suma

Vp(i—1y(n) nula, imamo
2P7 1

E{n(n)} = > B} _ (3.29)

i1 Sb(i—l)(n)

odakle slijedi da, kada N — oo, HAF je bezbiasan estimator, tj.
E{éw} = 0. (3.30)

Ovo je veoma vazna osobina estimatora, koja govori da prilikom estimacije parametara

ne dolazi do sistematskih gregaka3. Takode, izvedeni zaklju¢ak, u svrhu ispitivanja

3Gistematske greske su greike koje pri ponovljenim mjerenjima ostaju konstantne ili se menjaju po

odredenom zakonu.
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performansi HAF-a, omogucéava direktno poredenje MSE-a sa CRLB-om, jer je varijansa
@ jednaka MSE-u (vidi Poglavlje 2).

MSE @ se moze izrac¢unati iz matematickog ocekivanja kvadrata greske

N1 Nl
~ 9 * *
E{(5w)2}%4A2N16E Imq > pri(p) pImS > qni(q) p ¢ (3.31)
p=—DN1| q=—N1|

Znajudéi da je E{Im{X} Im{Y'}} = 1 Re{E{XY*}—E{XY}}, gornji izraz postaje

9

PSR}~ gremg
1

Ny Ny

xRe > > Apg[E{n (pn(a)} — E{n" ()" (@)}]} - (3.32)

p=—N1 g=—N1

Kako je analiza relacije (3.32) veoma komplikovana, ili gotovo nemoguca, uvedimo
sljede¢u pretpostavku m = 7 = .. = 7p_y. Slicna pretpostavka je koriséena
i kod asimetri¢nog modela signala [8, Sekcija III.C|]. U matematic¢kim ocekivanjima
E{n*(p)n(¢)} i E{n*(p)n*(q)}, nenulte vrijednosti imac¢e samo sabirci u kojima se
pojavljuju kombinacije konjugovanog i nekonjugovanog Sumnog ¢lana. Svaki od ovih
sabiraka ima istu magnitudu, 0?/A?, ali ona postoji u razli¢itim tackama, koje zavise od

kombinacija p, ¢ i 7. Pokazuje se da E{n*(p)n(q)} i E{n*(p)n*(q¢)} zadovoljavaju sljedece

relacije:
st ) =5 (% ) - o
o [ %] B
+% 4 <P2f3 +222.> [6(p —q+ (4i —4)7) +5(p — q — (4i — 4)7)] (3.33)

=2

o [52] B
s or@ =5 3 (7,)
0(p—q+ (4 —2)7)+6(p—q— (4i — 2)7)], (3.34)

gdje [-] predstavlja operator zaokruzivanja prema prvom ve¢em cijelom broju.
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Sumiranjem (3.33) i (3.34) za svako p i ¢, dobijamo

i i Pa [Z—Z (2]];__12)5(19—@

max{Ni—(4i—4)7,— N1}

202 (2P — 2) NP 2% ' ( 2P —2 ) 3 p(p+ (40 — 4)7) (3.35)

p=—0N1

Ny Ny 2 [%—I -
> pa |5 S (PQP ’ )[5(p—q+(4@'—2)7)+5(p—q—(4@'—2)7)]

— 2427
p=-Ni g=—N i=1 +

902 max{Ni—(4i—2)7,— N1}

-7 Z; (P2_PQ—+2%) 3 p(p+ (4 — 2)7). (3.36)

= p=—DN1
Uvrstavanjem (3.35) i (3.36) u (3.32), dobijamo konacan izraz za E{(62)?}
(g—‘ max{N,—(4i—4)7,— N1}

92 |1/2P—2 2P — 2
A2V~ - 3
BLOOY} ~ T arns 3(P—1>N1+Z(P—3+2z'> 2

i=2 p=—N1

IV%—‘ 9P _9 max{N,—(4i—2)7,— N1}
xp(p+ (4 —4)r) = Y <P o 2@) > pip+ (i —2)7)|  (3.37)
=1 p=—N;
902
= m[n — Ty, (3.38)
gdje je
[5] max{ Ny —(4i—4)7,— Ny}
1 /2P —2 2P —2
I=- N} 4i—4
! 3(P—1> 1+,2<P—3+2¢> pZN p(p + (4 = 4)7),
= =—N1

2l ap s
I, —
2= ) (P—2+2@'

=1

> p(p + (4i — 2)7). (3.39)

> max{N1—(4i—2)7,—N1 }
p=—N1

Kako je wgy proporcionalno ap, tj.

wo = 281 Plap AP P (3.40)
MSE dp je
) E{(6©))%}
217
E{(5ap) } o [2P—1P!TP—1AP—1]2
952

~ A222P(P1)272P-2\2P NG [y —Ty). (3.41)
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P 2 3 4 5 6 7 8
MSE 96.05 2193.6 54689 1.4267-106 3.8371-107 1.0389-10° 2.8608-101°
SNRN5A%4 | SNRN7A6 | SNRNYA8 | SNRNITAIO | SNRNIZAI2Z | SNRNIBA4 | SNRNITAL6

Tabela 3.2: Priblizna vrijednost MSE-a parametra dp estimiranog pomoc¢u HAF-a.

Iz dobijenog izraza mozemo izvesti zaklju¢ak da MSE ne zavisi od parametara faze
signala i da sa porastom reda signala, raste i udaljenost MSE-a od CRLB-a. MSE je takode
uslovljen i izborom parametra pomjeraja. Kako na ovaj parametar mozemo direktno

uticati, neophodno je pronaci vrijednost 7 koja daje minimalnu gresku.

Optimalno 7

Na vrijednost MSE-a ap u velikoj mjeri utic¢e izbor 7. Parametar 7 treba izabrati
tako da E{(dap)?} bude minimalno. Kako je minimizacija izraza (3.41) analitickim putem
veoma komplikovana, ili ¢ak nemoguca, mi smo se odlucili ovaj izbor napraviti numerickim
putem. Naime, za razli¢ite kombinacije (N, 7, P), racunali smo vrijednost E{(dap)?} i
trazili koje 7 daje minimalno MSE, za konkretno N i P. Pomoc¢u te analize, za optimalno
7, dobili smo sledeéi izraz:

N

Topt ~ ﬁ (342)

Kada je 7 poznato, E{(dap)?} se mozZe predstaviti u zatvorenoj formi. Priblizne
vrijednosti E{(dap)*} za P € [1,8] date su u Tabeli 3.2. Iz vrijednosti prikazanih u
tabeli vidimo da sa porastom reda signala raste i MSE sa faktorom koji je priblizno

26N 2A~2. Veca vrijednost MSE-a je direktna posledica veéeg broja ¢lanova u sumama

(3.35) i (3.36).

Odredivanje praga SNR-a

Kako medusobni odnos izraza prikazanih u Tabelama 2.1 i 3.2 za fiksno P daje
konstantnu veli¢inu, prag SNR-a se ne moze odrediti prvom metodom opisanom u Sekciji
2.4.3. Stoga odredivanju praga se moralo pristupiti numerickim putem. Rezultati
numerickog pristupa prikazani su Tabelom 3.3.

Iz Tabele 3.3 jasno je da sa povecanjem reda signala prag SNR-a raste za oko 6 dB. Ova
¢injenica znacajno umanjuje upotrebljivost HAF-a, jer, za PPS-e velikoga reda, HAF je u

mogucénosti tacno estimirati parametre faze samo pri velikom SNR-u. Kako je veliki SNR
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P 2 3 4 ) 6 7
Prag SNR-a [dB| | =3.0 | 3.7 | 10.4 | 16.6 | 22.6 | 28.5

Tabela 3.3: Prag SNR-a HAF estimacione procedure.

u praksi ¢esto nemoguce posti¢i, HAF je limitiran na PPS-e manjeg reda. O uzrocima

rasta praga SNR-a diskutova¢emo u narednoj sekciji.

3.2.3 Nedostaci HAF-a

HAF ima nekoliko nedostataka koji ograni¢avaju njegovu primjenu na PPS-e nizega
reda. Naime, svaki korak PD operatora povec¢ava uticaj Suma na dva nacina: skra¢ivanjem
signala za 27 i povecavanjem broja Sumnih ¢lanova. Signal PD?~[n; 7 7, ..., 7p_1] je za
22:;_11 7; krac¢i u odnosu na z(n). Kako suma u (3.5) ima ulogu usrednjavanja, Sum ée
biti slabije usrednjen i njegova srednja vrijednost ¢e biti loSije aproksimirana nego kod,
recimo, MI.-a. Poveéanje broja Sumnih ¢lanova je znacajniji parametar koji smanjuje
tacnost HAF-a i on je uzrokovan mnozenjem signala. Na primjer, od polaznog signala
z(n) = s(n) + v(n), koji ima jedan Sumni ¢lan,

PD'[n; 7] = s(n+7)s*(n — 1) + v(n+1)s*(n — 1)
+s(n+m)v'(n—mn)+v(n+mn)v(n—mn)
¢e imati tri Sumna c¢lana, PD?[n; 7y, 7] 15 ¢lanova, PD?[n; 7y, 7o, 73] 255 sumnih ¢lanova,
itd. To povec¢anje broja ¢lanova uti¢e na povecanje praga SNR-a u prosijeku za 6 dB (vidi
Tabelu 3.3) za svako novo PD. Iz tog razloga, HAF, primjenjen na PPS viSega reda, ima
relativno visok prag.

Kada je HAF primjenjen na signal (2.13), PD operator generiSe kros-clanove.
Kros-clanovi predstavljaju medusobne umnoske razli¢itih komponentni signala. Na
primjer, za 2™ (n) = s;(n) + s2(n) + v(n) i

PD'Yn; 7] = s1(n+7)si(n — 1) + sa(n+71)si(n — 1) + v(n+7)si(n — 1)
+s1(n+7)s5(n— 1) + sa(n+1)s5(n— 1) +v(n+ 7)s5(n— 1)
+si(n+m)v*(n—1) + se(n+m)v*(n—m) +v(n+m)r(n—m),

kros-¢lanovi su sy(n + 11)si(n — 1) i si(n + m)s3(n — ), dok su s;(n + 7)si(n — 1)

i so(n + m)s5(n — 7) auto-Clanovi. Veéi red PD operatora produkovace i veéi broj
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IHAF?(WT)| mk. PPS bez suma, K=2, P=3 IHAF?(wT)l mk. PPS sa Sumom, K=2, P=3

1t _kros-Clanovi 4 1r
0.8t ] _, 0.8t 1
06|  auto-dlanovi ] 06} ]
04+ g 04+ ]
0.2+ g 02+ ]

0 ) w2t 0 A ) w2m
-0.5 0 0.5 0.5 0 0.5

(a) (b)

Slika 3.1: Normalizovani HAF multikomponentnog PPS-a treceg reda, K = 2: (a) bez

prisustva Suma; (b) u prisustvu Suma.

kros-¢lanova. Kros-¢lanovi se javljaju kao lazni maksimumi i, potpomognuti Sumom,
narusavaju reprezentaciju HAF-a. Ovi ¢lanovi mogu u potpunosti maskirati stvarne
maksimume u spektru HAF-a i dovesti u pitanje ta¢nost estimiranog koeficijenta. Na Slici
3.1 dat je izgled HAF-a za dvokomponentni signal bez prisustva Suma i sa Sumom. Sa
slike vidimo, da pod uticajem Suma, kros-¢lan, koji se nalazi desno, ima veé¢u magnitudu
u odnosu na jedan od auto-¢lanova, $to ¢e prouzrokovati netacnu estimaciju koeficijenata.

Dalje, uklanjanje estimiranog koeficijenta iz faze signala uticac¢e na propagaciju greske
od visih ka nizim koeficijentima polinoma faze. Naime, zbog greske u estimaciji parametra

ap, dap, signal z4(n) = z(n)exp (—jdp(nA)P) ¢e i dalje biti PPS P-tog reda, tj.

zq(n) = Aexp {j <Z_ a;(nA)" + 5dp(nA)P> } + vg(n), (3.43)

i=1
Sto ¢e uticati na tac¢nost estimacije koeficijenta ap_1.
Dakle, da bi povecali ta¢nost HAF-a, neophodno je smanjiti i broj PD-a i broj

dechirpovanja (demodulisanja).

3.3 Produktmi HAF

Sa ciljem smanjenja uticaja kros-¢lanova, predloZena je produktna verzija HAF-a

(PHAF) [8]. PHAF se definise kao proizvod L HAF-ova racunatih za razli¢ite skupove
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[PHAF*()|_mk. PPS bez $uma, K=2, P=3 IPHAF“()|_mk. PPS sa Sumom, K=2, P=3

1 1

0.8} - 0.8}

0.6 - 0.6

0.4r 1 0.4}

0.2¢ 4 02F ]
0 W w2m Um)\ w2
0.5 0 0.5 0.5 0 0.5

Slika 3.2: Normalizovani PHAF multikomponentnog PPS-a treceg reda, K = 2: (a) bez

prisustva Suma; (b) u prisustvu uma.

parametara pomjeraja 7 = [r{), 7V . ,7'1(31)_1], le[1,L]
L
PHAFPH(w) = H HAFL w70, (3.44)
=1

/2=t )
HAFD Hw; 70) = Z PD ' n; 7V, . Tl(gl)_l] exp (—jwFnA),  (3.45)
n=—(N/2- 575 ")

gdje je F; = Hf;_llTi(l)/Ti(l) parametar koji vrsi skaliranje frekvencije. Pozicija maksimuma
IHAFZ Hw; )| direktno je proporcionalna koeficijentu af, najjace komponente
(komponente sa najve¢om amplitudom), pa se isti moze estimirati pomocu 1D pretrage.
Efikasnost PHAF-a u smanjenju uticaja kros-¢lanova lezi u iskoris¢éavanju ¢injenice da
se, za bilo koji skup parametara pomjeraja, auto-¢lanovi uvijek nalaze na istim pozicijama
u spektru, dok pozicija kros-¢lanova zavisi od izbora tih parametara i, generalno, za
razli¢ite 7, oni se nalaze na razli¢itim pozicijama. Stoga, proizvod vise HAF-ova ¢e
pojacavati magnitudu auto-¢lanova, dok ¢e kros-¢lanove slabiti. Na signal sa Slike 3.1
primjenili smo PHAF sa ukupno tri skupa parametara pomjeraja. Dobijeni rezultati su
prikazani na Slici 3.2. Usljed proizvoda vise HAF-ova, snaga kros-¢lanova je dosta manja
u odnosu na snagu kros-¢lanova kod HAF-a. Zbog toga, pozicije maksimuma su o¢uvane
¢ak i u prisustvu Suma.
Estimacioni algoritam, baziran na PHAF-u, dat je u Tabeli 3.4. Parametri signala
ik (

x™%(n) se estimiraju po principu "komponenta po komponenta". Prvo se uzima

pozicija najjac¢eg maksimuma iz PHA]F‘f;;k1 (w) 1 iz nje odredi najvisi parametar najjace

k

komponente. Neka je taj parametar a%. Potom se visi dechirpovanje x™*(

n) sa ab, tj.
zq(n) = 2™ (n) exp(—jak(nA)¥). Nakon ove modulacije, kojom se &iri spektar ostalih

komponenti, a spektar k-te komponente ostaje netaknut, x4(n) se moze posmatrati kao
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7x(n) kome je iz faze uklonjen parametar a¥. Nizi parametri k-te komponente se sada

odreduju istom procedurom opisanom u Sekciji 3.2, s tom razlikom §to se, umjesto HAF-a,
koristi PHAF. Kada su svi parametri k-te komponente estimirani, x;(n) moze biti uklonjen
mk(

iz 2" (n) na sledec¢i nagin:

P
27 (n) = 2™ (n) — Ay, exp (j df(nA)i) . (3.46)

=0
Parametri ostalih komponenti se mogu estimirati koriS¢enjem sli¢cne procedure nad
signalom z7"*(n).

Postavlja se pitanje kako odabrati skupove optimalnih parametara pomjeraja. Ne
postoji neko generalno pravilo, ali je jasno da vrijednosti ¢lanova u skupu treba da
budu skoncentrisane oko 7, definisanog u prethodnoj sekciji. Obic¢no se za skupove
parametara pomjeraja biraju ¢lanovi takvi da je njihov proizvod konstantan i iznosi
HZP:ElTi(l) P-1

=T,

opt - Na ovaj nacin se izbjegava potreba za skaliranjem frekvencije prilikom

racunanja proizvoda HAF-ova i smanjuje sloZenost estimacione procedure, jer se ista moze

realizovati preko brzog F'T-a.

Postaviti 27" (n) = 2™ (n) i k = 1.
while £t < K
Estimirati 4y, i af najjace komponente PHAF procedurom koja je slitna kao kod
HAF-a.
Filtrirati estimiranu komponentu
#H(n) = 2 (n) — Agexp (500, a(nA) ).
Postaviti k = k + 1.

end while

Tabela 3.4: PHAF estimacioni algoritam.

PHAF nije primjenljiv samo na multikomponentne PPS-e. Naprotiv, on se veoma
uspjesno moze iskoristiti i u estimaciji monokomponentnog PPS-a. Naime, pored toga
Sto smanjuje uticaj kros-clanova, proizvod vise HAF-ova istovremeno smanjuje uticaj i
komponenti uzrokovanih Sumom i estimaciju ¢ini pouzdanijom. Kao rezultat toga, u
poredenju sa HAF-om, PHAF ima za oko 8 dB nizi prag SNR-a. Dakle, sa pove¢anjem
sloZzenosti oko L puta, u stanju smo znacajno popraviti prag SNR-a.

Iznad praga HAF-a, PHAF i HAF imaju gotovo sli¢ne performanse u pogledu MSE-a.
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Za PPS-e visega reda, vrijednost MSE-a nije ni malo neznacajna. Pored toga, PHAF
je naslijedio i isti problem sa propagacijom greske, jer, za estimiranje parametara nizega
reda, koristi dechirpovanje.

Efikasnost PHAF-a u estimaciji multikomponentnih signala je u velikoj mjeri zavisna
od broja komponenti i reda signala. Naime, (P — 1) auto-korelacija moze generisati
ogroman broj kros-clanova koji dalje mogu prekriti cijeli spektar signala, tako da mnozenje
vise HAF-ova nema uticaj na smanjenje snage kros-komponenti. Stavise, ono ¢e ih jacati.
Ilustrujmo ovo jednim primjerom. Posmatrajmo dvokomponentni PPS ¢etvrtog reda u
odsustvu Suma. Tri auto-korelacije ovoga signala predstavljaju umnozak 8 komponenti.
Spektar ovoga signala ¢e imati dvije frekvencije koje odgovaraju parametrima komponenti
signala, dok ¢e, pored toga, postojati jo§ 28 — 2 = 254 interferiraju¢ih ¢lanova. Ako
je N = 256 i 7 reda 30 odbiraka (Sto je uobicajeno), signal, nakon auto-korelacija, ce
imati ukupno 76 odbiraka. Dakle, velika je vjerovatnoca da ni jedan odbirak u spektru
nece biti ostavljen bez komponente koja potice od interferencije. Ove konstatacije su
u suprotnosti sa uobi¢ajenim misljenjima o upotrebljivosti HAF-a koja je potvrdena do

multikomponentnih signala tre¢ega reda.

3.4 Integrisana generalizovana ambiguity funkcija

IGAF je jo$ jedna od tehnika baziranih na PD-u. DefiniSe se na slede¢i nacin |7|:

IGAFY (g, h) =) -+ )

TP—2

Z PDsz[n; T1,Toy .oy TP—2]

n

2

P2
P
X exp <—j2p2(P —1)!(gn + hn?AE)AP*1 H Tm> (3.47)
m=1

U odsustvu Suma, maksimum (3.47) je u tacki (ap_1,ap), pa se dva parametra uz najvise

redove mogu estimirati pretragom po 2D prostoru:

(ap_1,ap) = argmax IGAFL (g, h). (3.48)

(g:h)

Estimaciona procedura, bazirana na IGAF-u, data je u Tabeli 3.5.

Postaviti z,(n) = z(n) i p = P.
while p > 1

Estimirati koeficijente a, i a,—1 pomoc¢u IGAF} (n;g,h)
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(Gp-1,ap) = argmax( ) [IGAFE (n; g, h)|.
Ukloniti estimirane koeficijente iz faze signala
p—2(n) = zp(n) exp (—ja,(nA)P — jap—1(RA)PH).
Postaviti p =p — 2.
end while
ifp=1

Estimirati a;
2

a1 = arg max,,

HAF; (w)

Ukloniti estimirani koeficijent iz faze signala
7o(n) = () exp (—jin (nA)).
end if
Estimirati ag i A kao
&0:4< nNKQN/sz n)

N,

Tabela 3.5: Algoritam za estimaciju parametara PPS-a pomoc¢u IGAF-a.

Sumiranje po svim parametrima pomjeraja u IGAF-u usrednjava Sum, ¢iji je uticaj
ovime, za veée vrijednosti SNR-a, gotovo eliminisan. U poredenju sa HAF-om, IGAF
koristi jedno PD manje, Sto mu dodatno omogucava bolje suprostavljanje Sumu. Ovom
procedurom se i uticaj propagacije greske smanjio, jer imamo manji broj dechirpovanja.
Sve ovo ¢ini da IGAF spada u jednu od najta¢nijih estimacionih procedura. Izgled IGAF-a
za PPS treéega reda u i bez prisustva Suma prikazan je na Slici 3.3. Sa slike vidimo
da, i pri dodavanju relativno velikog suma (SNR—0 dB), idealna reprezentacija IGAF-a
nije narusena, tj. globalni maksimum ove funkcije je na istoj poziciji, kao i u odsustvu
Suma. Pored toga, magnituda globalnog maksimuma je znacajno veé¢a u odnosu na lokalne

maksimume, uzrokovane Sumom, Sto znac¢ajno smanjuje vjerovatnoc¢u greske u estimaciji.

3.4.1 Racdunska sloZzenost IGAF-a

Prakti¢na primjena IGAF-a je u velikoj mjeri otezana zbog rac¢unske slozenosti,
koja nekada prevazilazi i slozenost ML-a. Naime, da bi se izvrSila estimacija dva
najvisa parametara faze PPS-a pomoc¢u ovoga pristupa, potrebno je IGAF izracunati

M? puta, gdje je M broj tacaka po jednoj osi pretrage. Pod pretpostavkom da
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Slika 3.3: Normalizovani IGAF PPS-a treceg reda: (a) bez prisustva suma; (b) u prisustvu
Suma (SNR=0 dB).

sve sume po parametrima pomjeraja imaju isti broj ¢lanova N, i znajuéi da je
kompleksnost PDP2[n; 11, 7o, ..., 7p_s] reda O(PN) operacija, jedno rac¢unanje IGAF-a
zahtijeva O(NI72PN) realnih sabiranja i mnozenja. Iz ovoga slijedi da je ukupna
slozenost posmatrane procedure O( NF=2PN M?) operacija. Ovo znaéi da na aktuelnom,
komercionalnom ra¢unaru upotreba IGAF-a je moguc¢a na signalima do treceg reda, jer
sve preko P = 3 bi bilo dosta vremenski zahtjevno. Stoga, u nastavku ¢emo njegove

performanse razmatrati nad signalima drugog i treceg reda.

3.4.2 MSE IGAF-a

MSE-i dva najznac¢ajnija parametra faze, za P =2 i P = 3, su izvedeni u [7]. Mi ¢emo
ovdje samo prikazati dobijene rezultate.
Prema analizi sprovedenoj u [7|, MSE-i parametara ap i ap_;, za P = 2, 3, mogu se

odrediti slede¢im relacijama:

MSE{as} ~ N71A4£§NR s P —3
MSE{a,} ~ N5A9‘?SNR

MSE{as} ~ 2 —
i)~y {op_y (3.49)

MSE{dl} ~ N3AgSNR

Poredenjem (3.49) sa CRLB-ovima prikazanim u Tabeli 2.1 izvodi se zaklju¢ak da IGAF
dostize teorijske limite pri estimaciji PPS-a drugog i treceg reda. Zbog toga, u nekim

situacijama, njena upotreba itekako moze biti od interesa.
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3.4.3 Prag SNR-a

I ovdje, kao i kod HAF-a, MSE je linearna funkcija od SNR-a, pa se ARE ne moze
iskoristiti za odredivanje praga SNR-a. Zbog toga smo isti odredili pomoc¢u simulacija.
Dobijeni rezultati su pokazali da se IGAF, pri estimaciji kubi¢nih faznih signala (P = 3),
moze koristiti za SNR>—6 dB, dok je prag SNR-a za P = 2 na —8 dB. Ovi pragovi su
validni za N < 1000, dok, za vece vrijednosti N, oni se smanjuju. Ovo je i za ocekivati,
jer za ve¢e N imamo i ve¢i broj ¢lanova u sumama relacije (3.47) koji bolje usrednjavaju

sum.

3.5 Kubic¢na fazna funkcija

CPF definisana kao 10|, [11]

N/2—|n]|
CPF,(n,Q2) = Z z(n +m)z(n — m)exp (—jQ(mA)?), (3.50)
m=—N/2+|n|

uvedena je za estimaciju parametara PPS-a treceg reda. Proizvodom z(n + m)z(n —m)

CPF, u odsustvu Suma, transformige (2.1) u signal oblika A% exp <2j Y oco ¢<(22i)(,") (mA)Qi).

Kako je ¢®(n) = 0 za i > 3, maksimum CPF-a je pozicioniran u tacki Qy(n) =
2[as + 3aznA]. Stoga se parametri as i az mogu estimirati iz CPF,(n,{)) ra¢unatog u

dvije tacke:

2(0) = arg max |CPF,(0,Q))?,

N

Qo(ny) = arg max |CPF.(n1,Q)|?,

iy = Q(0)/2,

e Qo(n1) — Q0(0)
3 6n1A )

(3.51)

Estimaciona procedura, bazirana na CPF-u, data je u Tabeli 3.6.

Estimirati koeficijente as i az pomoéu CPF,(n,Q) :
Q0(0) = arg maxq |CPF,(0,Q)[2, Q(ny) = arg maxq |CPF,(n1,Q)[%,
Gy = (9(0)/2, 45 = 20000
Ukloniti estimirane koeficijente iz faze signala:
r1(n) = x(n) exp (—jaz(nd)’ — jaz(nA)?).

Estimirati a; :
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HAF? (w) ‘2 .

(1 = arg max,,
Ukloniti a; iz faze signala:
zo(n) = ap(n) exp (—jai(nld)).

Estimirati ag 1 A:

>

0= 4< QZQmeO ")

A ‘2512 wy2 Lo(1) ‘

Tabela 3.6: Algoritam za estimaciju parametara PPS-a tre¢eg reda pomoc¢u CPF-a.

Za razliku od HAF-a, ¢ja je nelinearnost za P = 3 ¢etvrtoga reda, nelinearnost
CPF-a je drugoga reda. Zahvaljuju¢i manjoj nelinearnosti, proizvod z(n + m)x(n —m)
ima tri Sumna ¢lana, s(n + m)v(n —m), v(n +m)s(n —m) i v(n + m)v(n — m), dok
taj broj za PD kod HAF-a iznosi 15. Stoga, CPF je u stanju da se bolje izbori sa
Sumom jacega intenziteta. Pored toga, sa izborom n u stanju smo da kontrolisemo duzinu
signala nakon auto-korelacije, ¢ime mozemo da uti¢emo i na dodatno smanjenje Suma.
Primjetimo da je u (3.51) CPF racunat za n = 0, jer u tom slu¢aju duZina signala prije i
nakon auto-korelacije ostaje ista. Parametri as i as se istovremeno odreduju, pa je efekat
propagacije greske sa koeficijenata viSeg reda ka onima manjeg reda umanjen. CPF za
PPS trecega reda, ra¢unat za n = 0, prikazan je na Slici 3.4. U odnosu na HAF (vidi Sliku
3.1), CPF posjeduje bo¢ne latice, medutim, iste ne uti¢u znac¢ajno na porziciju globalnog
maksimuma, ¢ija je vrijednost znac¢ajno ve¢a u odnosu na ostale vrijednosti CPF-a. Ovo
je demonstrirano na Slici 3.4 (b) sa koje vidimo da ¢ak ni Sum relativno velike snage
(SNR=0 dB) nije uspio da poremeti poziciju maksimuma, u kojoj je CPF i dalje, po

magnitudi, dosta ve¢i u odnosu na ostale tacke.

3.5.1 Racunska slozenost CPF-a

Da bi se odredio CPF u tacki n, za jedno €2, potrebno je sprovesti (N — 2|n])
kompleksnih sabiranja i 2(N —2|n|) kompleksnih mnoZenja (zbog male ra¢unske slozenosti,
broj operacija za racunanje vrijednosti exp (j2(mA)?) smo zanemarili), §to, kada se
pretvori u realne operacije, iznosi 6(/N — 2|n|) realnih sabiranja i 8(N — 2|n|) realnih
mnozenja. Pod pretpostavkom da je 2 osa podijeljena na M tacaka, slozenost CPF-a
za fiksno n je 6M (N — 2|n|) realnih sabiranja i 8M (N — 2|n|) realnih mnoZenja. Ovo,

predstavljeno O notacijom, iznosi O(M (N —2|n|)) operacija. Kako se CPF racuna u dvije
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Slika 3.4: Normalizovani CPF PPS-a treceg reda: (a) bez prisustva Suma; (b) u prisustvu
Suma (SNR-0 dB).

tacke, od kojih je jedna n = 0, ukupna sloZenost estimacione procedure je reda O (M N)
operacija.

Sa slozenoséu od O(NM) operacija, CPF je veoma pogodna za implementaciju
u sistemima koji rade u realnom vremenu. Ta slozenost se moze dodatno umanjiti

razbijanjem CPF-a na blokove [10].

3.5.2 MSE CPF-a

Perturbaciona analiza prvoga reda iz Sekcije 3.2.2 pokazala je da je CPF bezbiasan
estimator sa slede¢im izrazima za MSE parametara as i ao [11]:

2038+ &4
MSE{as} ~ T ResNg

90 (1 + 55x)

MSE{a2} ~ =55 iR

(3.52)

Izrazi u (3.52) dobijeni su za n ~ 0.11N (ova vrijednost m-a ujedno i minimizuje
MSE). Za velike vrijednosti SNR-a, MSE{as} je priblizno jednak CRLB{a.}, dok je
MSE{a3}/CRLB{a3} ~ 1.63 dB. Primjetimo da, za a3, CPF ima manje MSE u odnosu

na HAF estimacionu proceduru (vidi Tabelu 3.2).

3.5.3 Prag SNR-a

Rezultati za MSE, prikazani u Sekciji 3.5.2, omoguc¢avaju da se odredivanju praga
SNR-a CPF-a pristupi preko ARE-a. Kako je od najvece vaznosti estimacija as, prag u

estimaciji ovoga parametra, predstavlja i prag CPF-a. 1z (2.42) i Tabele 2.1. slijedi
ARE{as, 0%} = 1.46 + 1.32SNR ™. (3.53)
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Za velike vrijednosti SNR-a, vazi
ARE{as,0} ~ 1.46, (3.54)

Sto, kada se uvrsti u (2.43), uz T, = 2.5, koje smo eksperimentalnim putem odredili, daje

1.32
NR=-—"" _~-224dB. .
SRR 1.46(T, — 1) (3:55)

Dakle, vidimo da prag SNR, CPF-a iznosi oko —2.2 dB. Ovo je za oko 6 dB manje u odnosu

na prag HAF-a. Dobijeni rezultat je i ocekivan, buduéi da smo u Tabeli 3.3 pokazali da

smanjenjem broja auto-korelacija za 1, prag SNR-a se smanjuje za 6 dB.

3.6 HO-WD i HO-CPF

U nekim aplikacijama, kao Sto su radari i sonari, javlja se potreba za preciznom
estimacijom parametara PPS-a viSega reda pri malom SNR-u [23], [24]. Zbog visokog
praga SNR-a, tehnike bazirane na faznom diferenciranju ne mogu biti iskoriséene ovdje.
Upotreba ML-a je takode nemoguca, jer ove aplikacije zahtijevaju obradu podataka u

realnom vremenu.

Da bi se estimirali PPS-i visega reda, predlozene su HO-CPF i HO-WD [14], [15]:

N/2—|n| Ly
HOCPF,(n,wr,) = Z z(n+m)x(n —m)exp(—j Z wi(Am)?), (3.56)
m=—N/2+|n| =1
N/2—In] Ly
HOWD, (n,wr,) = Z x(n +m)x*(n —m)exp(—j Z wi(Am)?1), (3.57)
m=—N/2+|n| I=1

gdje je wr, = [w1,ws, ..wr, |, wr, = w1, wa, ...wr,]|, L1 = | P/2] and Ly = [P/2]. HO-CPF
i HO-WD dostizu maksimume u tackama ¢ije koordinate odgovaraju parnim i neparnim

izvodima faze signala x(n):

20" (n) 205 (n)
(2) _ 2
{gb (n), I oLy ] argrBLalX|HOCPFS(n,wL1)| :
20® (n) 2 )
& = % 2
{2@5 (n), 5 L, =) ] argIBLaQX|HO Ds(n,wr,)|, (3.58)

respektivno, pa pretragom za pozicijama maksimuma ovih funkcija, ra¢unatih u dva
trenutka, u stanju smo estimirati parametre PPS-a.
HO-CPF i HO-WD predstavljaju kompromis izmedu ML-a i tehnika baziranih na

PD-u. Sa samo jednom auto-korelacijom signala smanjila se dimenzija pretrage sa P
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ap

P HO-WD HO-CPF
0.86 1

4 32506.26(1+ 355 ) 22050(1+ 55k )
SNRNYAS SNRINIAS

1 5 0.8

5 349272(1$T%R) 5.202-10 (111+?1817R)
SNRNTTA SNRNTTA
6 0.81 1

6 8.301-10°(1+28L) | 5549544 (1+ 55k )
SNRN AT SNRNT3ATZ

ap-1

P HO-WD HO-CPF
1 0.61

4 1400(1+W) 30072.36(17—1-56}\1711)
SNRNTA SNRNTA
5 0.65 1

5 | 762410 (1+335) | 22050(1+ 55y
SNRNIAS SNRNIASB

1 7 0.67

6 349272(14 55kg ) | 1772107 (1+ 357
SNRNTIAIO SNRNITAIO

Tabela 3.7: MSE-i dva najvisa parametra PPS-a dobijeni pomoé¢u HO-CPF-a i HO-WD-a.

na priblizno P/2, §to je otvorilo primjenu na PPS do sedmog reda. Zbog nelinearnosti
drugoga reda, ovi estimatori su mnogo otporniji na §um, jer auto-korelacija generise samo
tri Sumna ¢lana. Primjetimo da su jedino koeficijenti {ay, ag, A} kod HO-CPF-a i {ag, A}
kod HO-WD-a podlozni uticaju propagacije greske. Kako je broj PD-a nezavisan od reda
signala, HO-CPF i HO-WD imaju konstantan prag i on iznosi oko 0 dB.
MSE-i dva najvisa parametra, za razli¢ito P, dati su u Tabeli 3.7. Parametri,
estimirani pomocu opisanih tehnika, su bezbiasni, pa se mogu porediti sa CRLB-ovima.
Iz Tabele 3.7 mozemo primjetiti da su HO-CPF i HO-WD asimptotski optimalne tehnike
za pojedine koeficijente, dok za neke nisu. O uzrocima takvog ponaSanja posmatranih

estimatora diskutova¢emo u narednom poglavlju, u kome ¢emo i predloziti proceduru za

efikasno uklanjanje ovih nedostataka.

3.7 Numericki primjeri

U ovoj sekciji ¢emo numerickim putem, na konkretnim primjerima, ispitati
performanse estimacionih procedura uvedenih u ovom poglavlju.
Primjer 1. U ovom primjeru, izvrsili smo medusobno poredenje IGAF-a, CPF-a, HAF-a

i PHAF-a na monokomponentnom PPS-u tre¢ega reda:

z(n) = exp (j(nA —4.1-107*(nA)* + 8.2-107°(nA)?)) + v(n). (3.59)
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Slika 3.5: MSE-i dva najvisa parametara faze PPS-a trecega reda estimiranih pomoc¢u IGAF-a,
CPF-a, HAF-a, PHAF-a i odgovaraju¢i CRLB-ovi: (a) MSE-i parametra as; (b)

MSE-i parametra as.

Ukupan broj odbiraka je N 4+ 1 = 257 i signal je odabran sa periodom A = 1. SNR
je posmatran u opsegu od —10 dB do 14 dB sa korakom od 2 dB. Parametri kod
CPF-a i HAF-a birani su prema uputstvima iz Sekcija 3.2 i 3.5, dok smo za ra¢unanje
PHAF-a koristili ukupno pet razli¢itih skupova parametara pomjeraja. MSE-i dva najvisa
koeficijenta polinoma faze, dobijeni pomoc¢u Monte Carlo simulacija, sa ukupno 100
iteracija, prikazani su na Slici 3.5.

Kao §to je i za ocekivati, najbolji rezultati postignuti su pomocé¢u IGAF estimatora.
Prag SNR-a ovog estimatora je na —6 dB i za vece vrijednosti SNR-a, MSE-i oba
parametra faze dostizu CRLB-e. Druga po redu po performansama je CPF, ¢iji pragovi
SNR-a su za ag i as na oko 0 dB i —2 dB, respektivno. MSE parametra as estimiranog
pomocu CPF-a je oko 2 dB iznad CRLB-a, dok za parametar a, isti se nalazi na CRLB-u.
Za ve¢i SNR, PHAF ima gotovo identi¢ne performanse kao i CPF, medutim, njegov prag
SNR-a je na oko 2 dB. Sa pragom na 4 dB i MSE-om koji je za a3 iznad CRLB-a za oko
4.5 dB, HAF je najlosiji estimator.

Iako ima najbolje performanse, upotreba IGAF-a, u ovom slucaju, je prihvatljiva
jedino u sluc¢aju kada je SNR ispod 0 dB. Za sve ostale SNR-ove, najefikasnija je CPF,
jer, pored nizeg praga, ista ima manju racunsku kompleksnost.

Primjer 2. U Zelji da demonstriramo prednosti i nedostatke HAF-a, PHAF-a, HO-CPF-a

i HO-WD-a u estimaciji monokomponentnog PPS-a visega reda, posmatrali smo sledec¢a
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dva signala:

x(n) = exp (j Zai(An)Z) +v(n), 1=1,2, (3.60)

i=1
gdje a; predstavlja element vektora B = [127, 67, 147w, 197, 11x, 47| na i-toj poziciji i
P =5 P,=6, A =2/257, N = 128. SNR je razmatran na intervalu od —4 dB do 30
dB u koracima od 2 dB. Da bi odredili MSE pomenutih estimatora, koristili smo Monte
Carlo simulacije sa ukupno 200 iteracija. Dobijeni rezultati za cetiri najvisa parametra
faze su prikazani na Slici 3.6. Grafici u prvoj koloni slike odgovaraju signalu zq(n), dok
oni u drugoj koloni odgovaraju signalu x;(n).

Sa slike se da uociti da HAF i PHAF imaju znacajno losije performanse u odnosu
na HO-CPF i HO-WD. Naime, zbog visoke vrijednosti praga SNR-a (18 dB za signal
x1(n) i 22 dB za signal x9(n)) HAF se izdvaja kao tehnika ¢ije funkcionisanje je moguce
jedino za vise vrijednosti SNR-a. Prag SNR-a PHAF-a je za oko 8 dB manji u odnosu na
odgovarajuci prag HAF-a, dok HO-CPF i HO-WD imaju pragove koji su nezavisni od reda
signala i iznose 0 dB za veé¢inu koeficijenata. MSE HAF-a i PHAF-a u podrudijima gdje
te tehnike daju zadovoljavajuce rezultate je za oko 6 dB ve¢i u odnosu na odgovarajuci
CRLB.

MSE-i parnih i neparnih parametara odredenih pomoéu HO-CPF-a i HO-WD-a,
respektivno, se nalaze na odgovaraju¢im CRLB-ovima, dok, u zavisnosti da li je red
signala paran ili ne, MSE-i neparnih (HO-CPF) /parnih (HO-WD) parametara se ponasaju
razli¢ito. Za neparno P, MSE-i HO-CPF parametara a; i az su dosta blizu CRLB-ova,
ali njihovi pragovi SNR-a su na 12 dB. Za parno P, evidentan je veliki MSE HO-CPF
parametara as i az. Sli¢na situacija je i sa HO-WD-om. Za neparno P, parni parametri
estimirani ovom procedurom imaju MSE koji premasuje MSE HAF-a i PHAF-a, dok je,
za parno P, MSE dosta blizu CRLB-a.

Iz ovoga primjera izvodi se zaklju¢ak da je, u slucaju neparnog P, bolje koristiti
HO-CPF, a, u sluc¢aju parnog P, HO-WD. O nacinima za poboljSanje performansi ovih

procedura bice rije¢i u narednom poglavlju.
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Slika 3.6: MSE-i Cetiri najvisa parametra faze PPS-a Sestog i petog reda dobijeni pomocu
HO-CPF-a, HO-WD-a, HAF-a i PHAF-a: (a), (c), (e) i (g) - MSE-i parametara
signala z2(n); (b), (d), (f) i (h) - MSE-i parametara signala z1(n).

41



Poglavlje 4
Nove tehnike za estimaciju 1D PPS-a

U ovom poglavlju, prezentovacemo tehnike koje predstavljaju jedne od glavnih
doprinosa ove teze u estimaciji parametara PPS-a. Tehnike su bazirane na modifikaciji
estimatora PPS-a opisanih u prethodnom poglavlju. S ciljem poboljsanja performansi
ovih estimatora, definisa¢emo estimacione tehnike koje u svojoj proceduri implementiraju
manji broj PD-a i koje nastoje da o¢uvaju $to je moguée duzi signal nakon PD-a. Takode,
raspravljacemo i o nac¢inu kako nelinearno odabiranje signala moze pomoc¢i u poboljSanju

performansi CPF-a.

4.1 Hibridmi CPF-HAF estimator

Klju¢ni uticaj na tac¢nost estimatora ima njegov stepen nelinearnosti. Sto je ova
veli¢ina veca, estimacija je podloznija greSskama i obratno. Te greske se ogledaju kako
u visokom pragu SNR-a, tako i u povecanoj vrijednosti MSE-a. Zbog velikog stepena
nelinearnosti za signale vecega reda, koji raste sa porastom P, HAF ima visok prag
SNR-a i ograni¢en je na PPS-e nizega reda. U prethodnom poglavlju vidjeli smo da
postoje dva nacina za poboljsanje performansi HAF estimatora: smanjenje broja PD-a i
modifikacija auto-korelacione funkcije preko koje je realizovan PD. Oba nacina rezultuju u
smanjenju stepena nelinearnosti estimatorske funkcije. Hibridni CPF-HAF (HCPF-HAF)
[25], |26], nastao kao rezultat istrazivanja prilikom izrade doktorske teze, kako bi poboljsao
performanse, a zadrzao sli¢nu ra¢unsku kompleksnost, koristi oba pristupa. HCPF-HAF
predstavlja generalizaciju CPF-a za signale visega reda (P > 3).

HCPF-HAF pomoc¢u PD operatora transformise xz(n) (P > 3) u PPS treéeg reda koji
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se moze zapisati kao
PD 7y, . mpog] = A2 P exp{jCsap(nA)? + jCoap_1(nA)?
+j<C{CLP,2 + C{'ap)(nA) + j(C[/)ap,:g + C(/)/ap,ﬁ} + Vx(n>, (4.1)

gdje su:

3 M
Cy = 24P — )3 (1A),

Cs

C) =2"73(P - 23 (RA),

oy =9 > AR i ma),

3 i=1
Ch =2"73(P = 3) M3 (1A),
" (P =1 P—3 _
cy = 2" 4% > mA?| M (A (4.2)

i v,(n) je suma svih ¢lanova u kojima se Sum pojavljuje jednom ili vige puta. Na primjer,
za P=4, v,(n) =s(n+n)v'(n—mn)+vn+mn)s*(n—mn)+v(n+mn)r (n—m). Kako
su dva najviSa parametra u fazi (4.1) direktno proporcionalna najvisim parametrima faze
signala x(n), ap i ap_1; mogu se estimirati pomoc¢u CPF-a, ra¢unatog u dvije tacke, n = 0
1n=ny:
ap-1 = 0/ (2C2),
ip = (U, — Q) /(60 ACs),
Qp = arg max |ICPF,.(0,9Q)|?,

A

Q,, =arg max |CPF,(n1, Q)%
_ P=3r1..
CPF,(0,Q) = Zk PDY 3k, ..., Tp_s)
xPDY 3 [k 1y, ..., Tp_s] exp(—jQ(EA)?),
_ P-3 .
CPF,(ny,Q) = Zk PD 30y + ki, .., Tpg]
xPDY3[ny — k; 7y, ..., Tp_s] exp(—jQ(EA)?). (4.3)
Parametri nizega reda se mogu odrediti na dva nacina. Prvi je da estimiramo sve
parametre PDY=3[n; 7, ..., 7p_3] i iz njih odredimo ap_» i ap_3. Drugi nacin je da uklonimo
ap i ap_q iz faze signala x(n) i ponovimo proceduru. NaSa istraZivanja su pokazala da je,

sa stanoviSta ta¢nosti, drugi pristup bolji i zbog toga ¢e on biti uzet u obzir u nastavku.

Algoritam, koji ilustruje HCPF-HAF proceduru, je prikazan u Tabeli 4.1.
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Postaviti z,(n) = z(n) ip = P.
while p > 2
Estimirati koeficijente a, i ap—1 pomo¢u HCPF-HAF-a
ap1 = Q0/(2Cy),
ap = (U, — Qo) /(611AC3),
Qy = arg maxq |CPF,,(0,9Q)[?,
Q,,, = argmaxq |CPF, (ny, Q)]
CPF,,(0,Q) =Y, PD " *[k; 1, ..., 7p_3]
xPDP 3 —k; 71, ..., Tp_s] exp(—jQEA)?),
CPF,,(n1,Q) = >, PD " ?[ny + k; 7y, ..o, Tp_s]
xPDY 3 [ny — k; 1y, ..., Tp_s] exp(—jQ(kA)?).
Ukloniti estimirane koeficijente iz faze signala
tp-a(n) = 2,(n) exp (i (A — ja, 1 (nAYY).
Postaviti p = p — 2.
end while
if p=2
Estimirati as

2
as = 0.5 arg max,, HAFip (w)) :

Ukloniti estimirani koeficijent iz faze signala

21(n) = 2 (n) exp (—jaa(nA)?)
end if
Estimirati a;

a; = argmax, ’HAFgl(w)|2.

Ukloniti estimirani koeficijent iz faze signala

zo(n) = z1(n) exp (—jai (nA)).
Estimirati ag 1 A

1 = 4( gizN/QxO (n )

Tabela 4.1: Algoritam za estimaciju parametara PPS-a pomo¢u HCPF-HAF-a.

Svodenjem PPS-a P-tog reda na PPS trecega reda i estimacijom tako dobijenog signala

CPF-om, stepen nelinearnosti HCPF-HAF-a je manji za dva u odnosu na HAF proceduru,
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¢ime se znacajno smanjio broj kros-¢lanova i ¢lanova uzrokovanih Sumom. Razlika izmedu
broja interferiraju¢ih ¢lanova HCPF-HAF-a i HAF-a drasti¢no raste sa porastom reda
signala. Za signal P-tog reda (P > 1), HAF sadrzi 22 ' — 1 interferirajuéih ¢lanova, dok
je taj broj kod HCPF-HAF-a 22 ° —1. Ovo znadi da, recimo, kada je P = 5, HCPF-HAF
ima 65278 interferirajuc¢ih ¢lanova manje od HAF-a. Pored toga, kako HCPF-HAF koristi
(P — 3) PD-a, rezultuju¢i signal nakon faznog diferenciranja je duzi, pa je i uticaj Suma
na tac¢nost estimacije manji. Sa HCPF-HAF-om smo smanjili i uticaj propagacije greske,
buduéi da istovremeno odredujemo po dva parametra faze signala, pa tek onda vr§imo

dechirpovanje.

4.1.1 Racunska slozenost HCPF-HAF-a

Da bi se estimirala dva najvia parametra u fazi signala x(n), potrebno je izvrsiti
priblizno 6(P — 3)(N + 1) + 16 M N realnih sabiranja i 8(P — 3)(N + 1) +32M N realnih
mnozenja, gdje je M broj tacaka na €2 osi. To znaci da je slozenost prvog koraka
HCPF-HAF-a reda O(M N) operacija. Pod pretpostavkom da estimacije parametra a,
za parno P i {aj, a2}, za neparno P, imaju istu slozenost kao rac¢unanje CPF-a u jednoj
i dvije tacke, respektivno, ukupna slozenost HCPF-HAF-a je O( PN M) operacija. Ova
sloZzenost je nesto ve¢a u odnosu na slozenost HAF-a, ali, primjetimo, da se ista moze
smanjiti upotrebom tehnika za razbijanje CPF-a na blokove. Iz razloga male racunske
kompleksnosti, u ovoj analizi slozenosti, zanemarili smo broj operacija potrebnih za
dechirpovanje signala, kao i za odredivanje inicijalne faze i amplitude. Relativno mala
slozenost omogucava upotrebu HCPF-HAF-a u scenarijima koji zahtijevaju estimaciju

parametara PPS-a u realnom vremenu.

4.1.2 MSE HCPF-HAF estimatora

MSE parametara ap i ap_; se mogu odrediti analizom sli¢noj onoj koja je sprovedena
u Sekciji 3.2.2. Da bi odredili ove izraze, neophodno je prethodno odrediti MSE parametra
Q.

MSE parametra ()

I ovdje se, kao i u Sekciji 3.2.2, moze pretpostaviti scenario velikog SNR-a. Pod tom

pretpostavkom, svi ¢lanovi u PDP3[n; 11, ..., 7p_3] koji sadrze vige od jedan §umni ¢lan
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se mogu zanemariti, tj.

oP-3 oP-3 oP-3
PP s 7y, pos] = ] see-n () + D va—n(n) [] ssee—ny(n), (44)
k=1 i=1 k=1,k#1

gdje je sada

P-4
P—4 b(i) .
iy (n) = V(Zkzo - ) (” + Z(—l)c’z( )Tk+1> )

k=

= O

P—

P—4 ~b(i) i
s () = o (240 57) <n+ (—1)(’5()%1). (4.5)

k=0
Parametri C’Z(i), s (n) i v®(n) imaju isto znacenje kao i kod HAF-a (vidi relaciju (3.15)).
Kako HCPF-HAF u poslednjem koraku racuna auto-korelaciju (4.4), tj. PD?=3[n +
m; 71, ..., Tp_3|PDY3[n — m; 7, ..., 7p_3], neophodno je odrediti oblik signala nakon ove
auto-korelacije. Zbog uvedene pretpostavke o velikom SNR-u, i ovdje mozemo zanemariti

sabirke u kojima se Sum pojavljuje vise od jednom. Na osnovu ovoga, iz (4.4) slijedi

PD?3[n+m;7, ..., 7p_s]PD 3 [n — m; 7, ..., Tp_3]

9P-3

~ H sb(k,l)(n + m)sb(k,l) (n — m)
k=1
2P73

Up(i—1) (0 — M) Sp(i—1) (N + M) + Vpi—) (N + M) Spi—y(n — m
y 1+Z(b( b )su(i-1) ) + Vi) ( )su(i-1) ) (4.6)
=1

Sp(i—1) (N + m)Sp—1)(n — m)

U odsustvu Suma z(n) = s(n), pa je HCPF-HAF idealno skoncentrisan oko drugog
izvoda faze signala PDY=3[n; 7, ..., 7p_3]. Vrijednosti HCPF-HAF-a su, u ovom slu¢aju,

deterministicke i mogu se izraziti relacijom:

Ni—|n1]

gn(Q) = CPF,(ny, Q) = A* “exp(jfo) Y. exp(j(Q — Q)(Ap)?), (4.7)

p=—N1+|n1|

gdje je By parametar koji je nezavisan od A i p, i

QO = 603apn1A + 2020/]3_1,
P-3
N, = N/2 — Zizl Ti. (4.8)
Sum v(n) uzrokuje perturbacije u spektru CPF-a koje se predstavljaju preko razlike

CPF-ova racunatih za signal u prisustvu i odsustvu Suma:

5gn(Q) = CPF, (n1, Q) — CPF,(n1, Q)
Ni—|n1|
P—

~ AP exp(ifo) D i (p) exp(—i(2 — Q0)(Ap)°), (4.9)

p=—N1+[n1]
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gdje je

9P-3

() =3 Vp(i—1) (71 = P)Sp(i—1) (M1 + ) + ve—1) (1 + p)spi—1)(n1 — p)
" Sp(i—1) (1 + P)sp(i-1)(n1 — p)

(4.10)

i=1
¢lan koji poti¢e od Suma. Te perturbacije uti¢u da €2 bude pomjeren u odnosu na tac¢nu

vrijednost €2y. Gregka 50 = Qo — O uzrokovana Sumom, moze se predstaviti preko relacija

izvedenih u [3] i [6]

o [0 (20)] 7 [95f5 ()
- [P L20] )] am
gdje je
fn(Q) = gn () gn(92), (4.12)
0fn(82) = gn(Q)agn () + gy (2)dgn () = 2 Re{gn (2)dgn ()} (4.13)

Iz gornjih izraza primjecujemo da odredivanje 5 zahtijeva racunanje izvoda funkcija
In(2) 1 0fn(2) u tacki Qy. Primjenom osobine izvoda proizvoda dvije funkcije, iz (4.12)
i(4.13), slijedi

02 fn (92 0204()  Dgn () gy (2
—];NQ(z 0) _9Re {gN(QO) %NQ(Q ) | ggé 0) ggé 0)}, (4.14)
94 fn (o) 9ogn (o) | Ign(Sdo)

~ 2 Q 0gn (€2 ) 4.1
S 2o g (o) B 205 ) | (4.15
Pod pretpostavkom da su gy (2) i dgn(€2) diferencijabilne funkcije i da se racunanje

. b . T L b y .
sume oblika >’ _ n* moze aproksimirati racunanjem integrala fa r¥dz, mozemo odrediti

n=a

¢lanove iz izraza (4.14) i (4.15)

gn(Q0) = 247" exp(j6o) (N1 — |ma),

0 Q . P—-2 . N —|n 3
ggéz 0):_2jA2 A2exp(jﬁ0)( 1 3| 1|) :
9?gn (Qp) 9P-2 4 o (Ny = |ng)?
a0z —2A A eXp(]ﬁo)T>
P-2 Ml
dgn () = A* " exp(j o) Z M (P)
p=—N1+|n1|
afSQN(QO) . 12P=2 49 . = 2
a0 ~ —jA” “A”exp(jfo) Z Py (P)- (4.16)
p=—N1+|n1|

Uvrstavanjem dobijenih vrijednosti u (4.14) i (4.15), nepoznati izvodi poprimaju sledeéi
oblik:

asz(Qg> -~ _32A2P71A4<N1 - |n1\)6

oz 45 ’

(4.17)
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Ni—|n1]
aéfN(QO) ~ 2P71 2 j : 2

p=—N1+|n1|

e e L D

¢ijom zamjenom u (4.11) dobijamo

Ni—|n1 1—|n])? *
astm {0l (02 = S o () )
8A2(N1 — |n1])5 .

00 ~ — (4.19)

Kako je srednja vrijednost Suma jednaka nuli, E{n} (p)}=0, HCPF-HAF je bezbiasan
estimator €, tj.

E{6Q} ~ 0.

Posto se parametri dva najvisa reda faze PPS-a racunaju na osnovu estimacije (2,
zaklju¢ujemo da su i estimacije ap i ap_; takode bezbiasne, §to nam, kao i kod
HAF-a, omogucava direktno poredenje MSE-a estimiranih koeficijenata sa odgovarajué¢im
CRLB-ovima.

MSE predstavlja matematicko ocekivanje kvadrata greske (5@, tj.

n 2025
E{(6Q)*} ~
{( ) } 64A4(N1 _ |n1|)10
<E{1 Nlin > (N [ml?y (p) (4.20)
m - 7 )
yy 3 M \P
p=—N1+|n1|
Ni—|n1| 2
2 M=)y
cm{ 3 (q Y ) g (421)
g=—N1+|n1|

Koris¢enjem identiteta E{Im{X}Im{Y}} = 1Re{E{XY*}-E{XY}}, gornji izraz se

moze svesti na:

: 2025
E{(60)%} ~
O~ TR —

Ni—|n1] Ni—|n1]

% Re S 3 <p2 A —3|n1|)2) (q2 (M —3|n1|)2>

p=—N1i+|n1| g=—N1+|n1|

X [E{mn, (0)1 (@)} — E Ay, (0)n, (@) }] } - (4.22)

Da bismo odredili MSE greske 6@, neophodno je odrediti matematicka ocekivanja
E{n; 0)n, (@)} i E{n; (p)n;,(¢)}. Ako bismo za parametre pomjeraja usvojili neke
proizvoljne vrijednosti, ova ocekivanja bi bilo vrlo tesko, ili ¢ak nemoguce, izracunati.

Zbog toga ¢emo nadalje pretpostaviti ; = 7 = ... = Tp_3. Pod tom pretpostavkom,
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nenultu vrijednost imace samo oni ¢lanovi proizvoda n;; (p)nn, (q) i 15, (p)n;;, (¢) u kojima

se javlja jedan konjugovani i jedan nekonjugovani Sumni ¢lan. Moze se pokazati da vazi:

B0, (@) = 255 (5 — ) )60 - )+ 30 +0)
1521
+F Z (PQ_P5_+62Z,) 0(p—q+ (4i—4)7)+0(p—q— (4i — 4)T)
+o(p+q+ (4i—4)7)+6(p+q— (4 —4)7)], (4.23)
N
B0 0 @) =2 3 (2 )l a+ (4= )
+o(p+q—(4i —2)1)+0(p—q+ (4i —2)7) +0(p — q — (4i — 2)7)]. (4.24)

Koristeci relacije (4.23) i (4.24), imamo

Ni—|n1] Ni—|n1|

2. X (p—w) (Q—M) B0, (p)ns (@)}

p=—Ni1+|n1| g=—Ni1+|n1|
o? (2P —6 Ni—|ns] (N1 — |nq))? 2
— 4 2 _
A2 ( P — 3) ZPZ—NIHM\ ((p 3 ))
+42 (EW 2P -6 Zmax{—Nlﬂm|,N1—|n1|—(4¢_4>7}
A2 i—2 P—-5+2 p=max{—Ni+|n1|,—Ni1+|ni|—(4i—4)7}
Ny — 2 N, — 2
X pQ_M (p+(4i—4)7')2— ( 1 ‘n1|)
3 3
[552]
0'2 2 2P - 6 min{N1—|n1|,N1—|n1H—(4i—4)fr}
4=
! A ZZQ (P —5+ 2i) Z7’=min{1\ﬁ—\mI,—N1+|m|+(4@'—4)T}
Ny — 2 N, — 2
X (p — %) ((p_ (42' _ 4)7_)2 _ ( 1 3’”1‘) ) (4.25)
Ni—|ni1] Ni—|nq] 9 )
SoX () (- ) menom )
p=—N1+|n1| g=—N1+|n1|

o [52]
_4 ( 2P — 6 ) max{fN1+|n1|,N17|n1\7(4i72)7}

A2 & P—4+2 p=max{— N1 +|n1|,—N1+|n1 |- (4i—2)7}

X <p2 — |n1| ) ((p + (4 —2)7)% — (]Vl_—?)|n1|)2>

P—3
T
2P min{ Ny —|n1|,N1—|n1 | +(4i—2)7}
AQ Z (P—4+2l Zp:min{Nl_‘nl|7_N1+|n1|+(4i—2)7'}

X (p2 - (Nl_—3|”1|)2> <(p — (4i —2)7)* — M) : (4.26)
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$to, kada se uvrsti u (4.22), daje konacan izraz za E{(6Q)2}:

2oy 20250%(T'y(n) — Ta(n))
0D~ = BATN, — )0

2P —6 Ni—|n1| 9 (Nl — |n1|)2 2
nom) = (3 )0 (0 - B
2P — 6 max{—Ni+|n1|,N1—|n1|—(4i—4)7}
* Z (P — 5+ 27,) [Zp:max{—N1+|n1|,—N1+|n1|—(4i—4)T}
Ny — 2 N, — 2
x (pQ— (R Il 3’n1|) ) ((p+(4¢—4)7)2——( 1 3‘n1|) )
min{ N1 —|n1|,N1—|n1 |+(4i—4)7} Ny — |n. )2
Ly (pz_(l \1|))

p=min{ N1 —|n1|,—N1+|n1|+(4i—4)7} 3

N, — 2
x ((p — (4 — 4y - Dl 3|n1|) )} , (4.28)
[#22]
2 2P — 6 max{—N1+|n1|,N1—|n1|—(4i—2)7}
r _
2(m1) z; (P — 4+ 2@') [Zp—max{—zvlﬂm,—N1+|m|—(4z'—2>7}

X (p2 - M) ((p + (40— 2)7)% - (Nl——3\n1|)2)

min{N; —|n1 |,N1—|n1|+(4i—2)7} N, — In.])2
gy (pz_ M)

(4.27)

gdje su:

p=min{Ny—|n1|,— N1 +|n|+(4i—2)} 3
N o 2
% ((p _ (42 _ 2)7->2 _ %)1 . (429)

Iz dobijenog izraza primjecujemo da E{(6Q)2} ne zavisi od parametara faze PPS-a, ve¢
samo od SNR-a, broja odbiraka i periode odabiranja. U nastavku ¢emo izvesti izraze za

MSE parametara ap_q i ap.

MSE ap_,

MSE parametra ap_; mozemo odrediti na osnovu veze ap_; i Q(0) = QJ,,, o,

Q(0)
ar-1= (P —1)12P=37P=3AP=3" (4.30)
Gregka koja se pravi pri estimaciji ap_; proporcionalna je gresci estimacije 2 u n = 0:
€(0) — 2(0)
(P —1)12P=37P=3AP=3"

dap_y = ap_y — ap_1 =

Stoga, MSE ap_; je
L E{(69(0))*}
E{((Sap_1) } - [(P - 1)!2P—37-P—3AP—3]2

5 202502(T; (0) — Ts(0))
~ A222P717-2P76A2P72N110((P _ 1)!)2'

(4.31)
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MSE ap

Parametar ap se moZe dobiti iz Q(ny) i (0) pomocu sledece relacije

2(n1) — Q(0)

ap = s
P PP 3P AP 2y

(4.32)

pa je greska pri estimaciji ovoga parametra jednaka

o 0Q(ny) — 6Q(0)
"~ PI2P-37P=3AP-2p,

dap
Na osnovu gornje relacije, MSE ap je

E{(gap)?) — ELO2m) }[; Eigigjf’(i)gA}sziigéQ(nl>5Q(O>}' (4.33)

Da bi se odredilo E{(dap)2}, potrebno je odrediti E{5€(n;)dQ(0)}. Uvodenjem

notacije
Ni—|n1] 2 _ (Ni—fni)?) o«
5Q<n )~ _45 Im {Zp:—N1+|n1| (p - T) My (p)} (4.34)
v 8A2(N; — [n])® ’ '
ocekivanje E{6Q(ny)0€2(0)} postaje
E{6Q2(n,)6Q(0)} ~
2025 B N T A WA
SEE Sy (o My (p X
128A4N1 (Nl - ]n1|)5 p=— N1 tn1| =M1 3 3
<{E{m, (P)mo(q)} — E{nn, (p)n5(q)}}- (4.35)

Uzimajuci u obzir samo ¢lanove iz proizvoda n;; (p)no(q) i 75, (p)n5(q) koji sadrze proizvod
oblika v(-)v*(-) (ostali ¢lanovi su jednaki nuli), prvo o¢ekivanje iz poslednje linije relacije

(4.35) iznosi

E{n;,, (p)no(q)} =
B %(25:36)[5(_p+Q+n1)+5(_p_q"‘”1)+5(P—Q+n1)+5(p+q+n1)]
5 5] B
"’% ; <P2f5 +62i> O(—p+q+n+@i—4)7T)+5(—p+q+n — (4i —4)71)

+o(—p—q+ni+ 4 —4)7)+6(-p—q+n1— (4 —4)7) +6(p — q+n1 + (4 — 4)7)
+o(p—qg+n— 4 —DH1)+d(p+q+n + (4i—4)7)+d(p+q+n — (4 —4)71)],
(4.36)
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dok je drugo

E{n, (p)ns(q)} =
5 |

+o(m +p+qg+ 4i—2)1)+0(m+p+q— (4i—2)7)+0(n +p— g+ (4i — 2)7)

P—442

£
i=1

( 2P =6 )[5(n1—p+q+(4i—2)7)+5(n1—p+q—(4i—2)7)

+o(m+p—q— i —2)7)+6(m1 —p—q+ (4i —2)7) +0(ny —p — q — (4i — 2)7)].
(4.37)
Zamjena (4.36) i (4.37) u (4.35) daje

E{0Q(n1)0Q(0)} ~ 230222315%%1_—%33?’

(4.38)

gdje su
B 2P —6 Ni—|ni|-n1 9 (Ny — ‘n1|>2 2 N12
Is(ng) = (P _ 3) Zp:—NH-ImI—m ((p+ n)” — 3 p 3
|V¥—| 2P — 6 max{—Nl,Nl—\'m|—’n1—(4i—4)7'}
- ; P—-5+2 Zp:maux{fN1,fN1+|n1|*7l1*(4i*4)7'}
N _ 2 N2
X ((p +ny + (40 —4)7)? — M) (p2 - —1)

3 3
min{ N1, N1 —|n1|—n1+(4i—4)r} , Ny — |[nq])? N?
+3 (@ m— i = e - S (2 FEY

ki=min{N1,—Ni+|n1|—-n1+(4i—4)7} 3 3
(4.39)
[552]
2 2P — 6 max{—N1,N1—|n1|—n1—(4i—2)7}
T —
4(m) 221 (P — 4+ 2@') [Zklzmax{—Nl,—N1+|n1|—n1—(4i—2)7—}
Ny — 2 N?
X ((P+ ny + (45 — 2)7)? — —( : 3‘n1’) ) (p2 - ?1)
min{N1,N1—|n1|—n1+(4i—2)7} , 5 (N —|nq])? , N
T Zklzmin{Nl,—Nl—H?n\—n1+(4i—2)‘r} ((p T = = 2)r) - 3 P
(4.40)
Konacno, iz (3.38), (4.33) i (4.38), imamo
202502
RV
E{(dap)7} ~ A2(PI)222P—172P—6 \2Pp2
I'i(n1) — a(na) n I'1(0) =T5(0)  2(T'3(rm1) — Ta(m)) . (4.41)

(N1 — [nq])10 NyO NP (Ny — |nal)®
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ap ap—1
P| MSE |MSE/CRLB| MSE | MSE/CRLB
4 | 233 1.9031 s 1.1795
5| el | 2.9089 So0ds.03. 1.6349
6 | ZATOSIC | 44622 | BSOSO 24353
7| SOOI 74800 | LTI | 3.7980
8 | L3810 | 134583 | 2AS0I0T 1 6.2068
0 | 220 | 233923 | LBELOT 1 11.3026
10 | 39200000 | 37.4426 | LTSSTIOC | 21.2348

Tabela 4.2: MSE HCPF-HAF-a za razli¢ito P.

Odredivanje optimalnog 7 i n,

Primjetimo da MSE zavisi od izbora parametara pomjeraja i vremenskog trenutka
u kojem se racuna CPF. 7 i n; treba izabrati tako da ocekivana kvadratna odstupanja

(3.41) i (4.41) imaju minimalnu vrijednost. Kako se radi o dosta komplikovanim izrazima,

t pt

optimalno 7, u oznaci 7°P* i optimalno ny, u oznaci n{*", se ne mogu odrediti analiticki.
Stoga smo rjeSavanju ovog problema pristupili numerickim putem. Za svako P iz intervala
[4,10] i za razlicite duZine signala, odredivali smo 7 koje minimizuje E{(dap_;)?}. Analiza
je pokazala da, za veliko N, odnos % je priblizno konstantan. Kada se dobijeni rezultati

aproksimiraju sa polinomom, dobija se slede¢i izraz za 7°P':

7P ~ [(—0.006P + 0.107)N . (4.42)

Zamjenom 7°P* u (4.41) i sprovodenjem sli¢ne procedure dobija se i nj™':

n{P" 2 [(0.0254 4 1.44T4e 07PN | (4.43)

Kako dobijeni rezultati nisu mogli biti aproksimirani polinomom malog reda, iskoristili
smo aproksimaciju eksponencijalnom funkcijom.

Asimptotske vrijednosti MSE-a parametara ap i ap_y, izracunatih za 7°P' i n(fpt, date
su u Tabeli 4.2. Ako rezultate za ap uporedimo sa rezultatima HAF-a, koji su prikazani u
Tabeli 3.2, primjeticemo da HAF ima za oko 1.4 puta ve¢i MSE u odnosu na HCPF-HAF.

Ovo je direktna posledica veé¢eg broja interferiraju¢ih ¢lanova koje posjeduje HAF.
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P 4 |5 6 7
N=100| 9 | 12 | 17 | 21.5
N=300|25| 8 | 145|195
N =500 | 2 7 1135 19
N=700| 1 65| 13 19

Tabela 4.3: Prag SNR-a HCPF-HAF-a za razli¢ito P i V.

SNR Prag HCPF-HAF-a

I ovdje, kao i kod analize HAF estimatora, zbog konstantnog ARE {ay,, 0%}, prag SNR-a
ne moze biti odreden analitickim putem. Stoga, s ciljem odredivanja praga, vrsili smo
estimaciju parametara vise signala sa razli¢itim N i P. Preciznije, P smo mijenjali od 4
do 7, dok je N uzimalo vrijednosti od 100 do 1100 sa korakom od 200. Dobijene rezultate
sumirali smo u Tabeli 4.3. Kako se, za N > 700, prag SNR-a ne mijenja, rezultati za
N = 700 predstavljaju asimptotske vrijednosti. U poredenju sa HAF-om (vidi Tabelu
3.3), HCPF-HAF ima za oko 9 dB nizi prag SNR-a.

Dakle, sa jednom auto-korelacijom manje i modifikacijom poslednje auto-korelacione
funkcije, dobili smo veoma znacajna poboljsanja u ovoj veli¢ini. Ovo je posebno znac¢ajno

za PPS-e velikoga reda, jer je poznato da u tim situacijama HAF ima veoma visok prag.

4.2 Produktna verzija HCPF-HAF-a

lako se sa HCPF-HAF-om broj diferenciranja faze smanjio za 1, PD operator i
dalje generiSe veliki broj kros-clanova koji onemogucavaju ta¢nu estimaciju parametara
multikomponentnog PPS-a. Kros-¢lanovi narocito dolaze do izrazaja za veéi red polinoma
faze, kada se estimacija ne moze izvrsiti ¢ak i u odsustvu Suma.

Uticaj kros-¢lanova se moze umanjiti mnozenjem vise HCPF-HAF-ova racunatih za

razli¢ite skupove parametara pomjeraja 7V 1 =1,..., L:
L
PCPF i (n, Q) = [ [ |CPFLi(n, Q)] (4.44)
=1
CPF.,.(n,Q) = Z PD B+ k7Y, 7'](31)_3]
k
xPDP [0 — k, 7" 70 exp(—jQE (kA)?), (4.45)
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gdje je F; = Hf:_l?’Ti(l)/Ti(l) operator skaliranja. Prema analogiji sa HAF-om, ovu funkciju
smo nazvali produktna HCPF-HAF (PHCPF-HAF). Kao i kod HAF-a, usljed razli¢itih
skupova parametara pomjeraja, u svakom HCPF-HAF-u kros-clanovi ¢e egzistirati na
razli¢itim pozicijama, dok ¢e se auto-¢lanovi nalaziti na istim. Prema tome, proizvod
razli¢itih HCPF-HAF-ova ¢e naglasavati auto-¢lanove, a slabiti kros-¢lanove. Za razliku
od PHAF-a, zbog manje PD-a, PHCPF-HAF ima bolje performanse koje se ogledaju kako

u nizem pragu SNR-a, tako i u ta¢nosti.

Postaviti 27" (n) = 2™ (n) i k = 1.

while £t < K

k

Estimirati Ax i a;, 1 =0,..., P, najjate komponente pomo¢u PHCPF-HAF-a.

Filtrirati estimiranu komponentu
m m A ; P %
w7k (n) = o7t (n) — Ayexp (7 L ab(nA) ).
Postaviti £ = k + 1.

end while

Tabela 4.4: PHCPF-HAF estimacioni algoritam.

Dva najviSa parametra u fazi svake komponente mogu se estimirati lociranjem pozicija
M najja¢ih maksimuma u spektrima PCPF jmi(n, 2) ra¢unatog u dvije tacke. Parametri
nizega reda se dalje odreduju izdvajanjem komponenti signala procedurom slicnom kao
kod PHAF-a i primjenom PHCPF-HAF-a na tako dobijeni monokomponentni PPS (vidi
Tabelu 4.4).

4.3 Estimator baziran na kombinaciji HO-CPF-a i
HO-WD-a

Procedure opisane u Sekciji 3.6 estimiraju koeficijente faze PPS-a na osnovu ra¢unanja
HO-CPF/HO-WD u dvije tacke. Jedna tacka je, obi¢no, u sredini vremenskog intervala,
n = 0, dok je druga pomjerena za iznos ny. Usljed pomjeranja tacke u kojoj se racunaju
ove funkcije, dolazi do skrad¢ivanja korisnog dijela signala za 2n; odbiraka, §to uti¢e na
smanjenje performansi estimatora. Kako se parametri estimiraju iz sistema jednacina, na
ta¢nost estimacije ¢e dodatno uticati kros-korelacije izmedu razli¢itih koeficijenata faze.

To znaci da ¢ée MSE parametra biti veé¢i ukoliko u njegovom izra¢unavanju ucestvuje vise
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parametara i obratno.

Receno se moze potvrditi posmatranjem vrijednosti MSE-a datih u Tabeli 3.7.
Prilikom ra¢unanja izraza u ovoj tabeli, za n; smo birali onu vrijednost koja minimizuje
MSE. Primjetimo da se MSE-i parnih/neparnih parametara kod HO-CPF/HO-WD-a
za veliko SNR podudaraju sa CRLB-ovima, dok, za neparne/parne parametre, to nije
slu¢aj. Ovo je direktna posledica toga $to je odgovaraju¢i parni/neparni parametar
direktno proporcionalan parnom/neparnom izvodu dobijenom pomoé¢u HO-CPF/HO-WD
racunatom u n = 0. Koeficijent proporcionalnosti u ovom sluc¢aju ne sadrzi druge
parametre i zbog toga kros-korelacija koeficijenata ne utice na MSE. Za razliku od
parnih /neparnih, neparni/parni koeficijenti se odreduju iz HO-CPF /HO-WD-a ra¢unatog
za n = nq 1 zavisni su od drugih parametara. Primjetimo da, ukoliko izraz za racunanje
vrijednosti parametra sadrzi vise drugih faznih koeficijenata, njegov MSE je znacajno veci
od onog koji sadrzi manje koeficijenata.

S ciljem ocuvanja dobrih i eliminacijom loSih karakteristika HO-CPF-a i HO-WD-a,
u [27| je predloZena procedura za estimaciju parametara PPS-a, bazirana na kombinaciji
ove dvije tehnike. Umjesto racunanja HO-CPF-a ili HO-WD-a u dvije tacke, predlozili
smo estimaciju parametara na osnovu rac¢unanja HO-CPF-a i HO-WD-a u tacki n = 0.

Estimaciona procedura je opisana u nastavku:

korak 1: Izracunati HO-WD u n = 0 i estimirati parametre as;_1,72 = 1,2,..., Ly na

sledeéi nadin:

1
(G1, a3, ..., 420,-1) = 5 Arg max [HOWD,,(0,wz,)|*. (4.46)

UJL2

korak 2: Estimirati ag;,t = 1,2, ..., L1 iz HOCPF,(0,wy,)

1
(42,04, ..., G2, ) = 5 ATg max |[HOCPF (0, wy,)|*. (4.47)

le

korak 3: Ukloniti estimirane parametre iz faze signala

P
zq(n) = z(n) exp (—j Z di(AnY) (4.48)
i=1
i estimirati A 1 ag.

U daljem tekstu ovu proceduru é¢emo nazivati HOCPF-WD.
Primjetimo da smo ovom procedurom ostvarili teznju da duzina signala prije i

poslije auto-korelacija ostane ista. Ovo nam daje najbolji u¢inak koji mozemo postié¢i u
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potiskivanju uticaja Suma. Drugo, kako je svaki parametar u fazi signala proporcionalan
samo jednom izvodu faze, eliminisan je i uticaj kros-korelacija koeficijenata na tac¢nost

estimacije.

4.3.1 Slozenost HOCPF-WD-a

Primjetimo da je, za parno P, kompleksnost HOCPF-WD-a istog reda kao i
kompleksnost HO-CPF/HO-WD-a, jer obje transformacije zahtijevaju pretragu po
prostoru istih dimenzija. Za neparno P, HOCPF-WD je nesto slozenija procedura u
odnosu na HO-CPF, jer je dimenzija HO-WD-a veéa za jedan. Medutim, pretraga
za parametrom a; se moze obaviti pomocu algoritma za racunanje brzog FT-a, Sto
izjednacava kompleksnost ove dvije tehnike. Takode, kompleksnost HOCPF-WD-a se
moze smanjiti upotrebom stohastickih algoritama pretrage o kojima ¢e biti rijec¢i u

narednom poglavlju.

4.3.2 MSE HOCPF-WD-a

Statisticka analiza sprovedena u [14] i [15|, pokazala je da HO-CPF i HO-WD
produkuju bezbiasne i asimptotski efikasne izvode faze signala xz(n). Kako je u
HOCPF-WD-u svaki fazni parametar proporcionalan samo jednom izvodu faze, bias i
MSE HOCPF-WD-a se mogu odrediti iz rezultata ove analize.

Iz [14] i [15], veoma lako se moze pokazati da su parametri estimirani pomocu

HOCPF-WD-a asimptotski bezbiasni, E{dq;} = 0, [ = 1,2,..., P, sa MSE-om datim

izrazom:
~ N2 (1+ 2811\IR> -1 o
E{(da;)"} = I(N/2 1A% SNR [T, 1=1,2,..., P, (4.49)
gdje je T matrica dimenzija L x L ¢iji je (g, k) element
49k
) = { FERDE P (450
GarohT) [ neparno.

U Tabeli 4.5, dati su MSE-i dva najvisa koeficijenta za P =4,51 6.

Iz Tabele 4.5 vidimo da, za veliki SNR, HOCPF-WD dostize CRLB za sve parametre
faze, ¢ime smo znacajno nadmasili HO-CPF i HO-WD, koji za neparne i parne parametre,
respektivno, imaju znacajne vrijednosti MSE-a. Primjera radi, za P = 6, MSE koeficijenta

as, estimiranog pomoc¢u HO-CPF-a, je za 17 dB vec¢i nego CRLB (vidi Tabele 3.7 1 2.1).
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P ap ap-1
1 1
A 22050( 1+ 5oiry ) 1400(1+ 551 )
SNRNYAS SNRN7AS
3492721+ 55 220501+ 317
25NR 25NR
) SNRNTTAIO SNRNOASB
1 1
6 5549544 (1+ 5zkz ) | 349272(1+ 55k )
SNRNTSALZ SNRNIIAIO

Tabela 4.5: MSE-i dva najvisa parametra PPS-a estimiranog pomoéu HOCPF-WD-a.

Razlog velikog MSE-a a5 je zbog toga §to on zavisi od estimacije ¢(®(0), ¢ (ny), ¢ (0),

tj.

_ 99 (m) — 5% — 69(0)
120n, ’

&ije kros-korelacije, E {¢™ (n1)¢™(0)}, E {6 (n1)p™(0)}iE {¢© (n,)¢™ (n,)}, znacajno

as (4.51)

uvec¢avaju MSE.

Rezultate statisticke analize provjeri¢emo u sekciji sa numerickim primjerima.

4.4 Neuniformno odabiranje CPF-a

U |28| je iskoris¢éeno neuniformno odabiranje signala kako bi se smanjila nelinearnost
estimatorskih funkcija. Tako npr. ovo odabiranje je omogucéilo analizu PPS-a petoga reda
sa estimatorima cija je nelinearnost svega cetvrtoga reda. U ovoj sekciji ¢emo ideju o
neuniformnom odabiranju iskoristiti sa ciljem implementacije FT-a u rac¢unanje CPF-a.

Posmatrajmo monokomponentni PPS trecega reda. Racunanje CPF-a ovoga signala

se moze razdvojiti na dva koraka:
korak 1: Racunanje auto-korelacije z(n + m)z(n —m):

x(n+m)x(n —m) = A? exp(j(6asnm?A® 4 2ay(mA)?

+2a3(nA)? + 2a2(nA)? + 2a1nA + 2a0)) + v, (n); (4.52)

korak 2: Primjena kvadratnog filtra Y, []exp (—jQm?):

N/2—|n]|

2.

m=—N/2+|n|

CPF(n,) = z(n +m)z(n —m)exp (—jQm?).

Da bi u racunanju CPF-a implementirali brzi FT, neophodno je, umjesto kvadratnog

filtra, koristiti filtar oblika »_ []exp (—jwm). Uvodenjem smjene m = vCk u (4.52)
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dobijamo

z1(k) = x(n + vCk)x(n — VCk)
= A?exp(j(6aznA*Ck + 2a2A°Ck + 2a3(nA)?

+2a5(nA)? + 2a1nA + 2a0)) + vp(n). (4.53)

Izraz (4.53) omogucava zapis CPF-a preko FT-a:

N/2—In|
CPF(n,Q) = Z 21 (k) exp (—jQCA%E)

k=—N/2+|n|

= FT{a(k)}. (4.54)

Racunanje CPF-a preko FT-a je od velike vaznosti iz dva razloga. Prvi razlog je
smanjena racunska kompleksnost u odnosu na klasi¢ni CPF, jer sa brzim FT-om CPF
zahtijeva O(M log, M) operacija. Drugi, §to je mnogo vazniji razlog, je moguénost
implementacije svih algoritama za poboljSanje tac¢nosti estimiranih parametara koji svoje
funkcionisanje baziraju na FT-u. Ti algoritmi, u koraku poboljsanja tacnosti parametara,
zahtijevaju znacajno manje racunskih operacija u odnosu na klasi¢nu interpolaciju. O

ovim algoritmima ¢e biti vise rijeci u Poglavlju 7.

4.4.1 Interpolacija signala x(n)

Primjetimo da racunanje (4.53) zahtijeva interpolaciju signala z(n), jer n + vCk i
n — v Ck predstavljaju necjelobrojne vrijednosti. Nepoznate vrijednosti z(n + VCk) i

x(n — Vv Ck) moguce je odrediti pomocu procedure koja se sastoji iz dva koraka [28]:

korak 1: Interpolacija signala x(n) sa faktorom 2 ili 4 standardnim interpolacionim

tehnikama s ciljem dobijanja signala z;(n);
korak 2: Racunanje priblizne vrijednosti signala x;(n) u Zeljenoj tacki ng pomocu relacije

ey o= lmo] e o ol —me oo
'Tl( 0) - [no“ _ LnOJ l(( 0—‘)+ [no“ — LnOJ l(L OJ) (455)

Prilikom sprovodenja opisane procedure treba voditi racuna o tome da nelinearnost
moze naru§iti prirodu §uma. Naime, §um u relaciji (2.1) je bijeli, dok, nakon interpolacije,
ne mora znaciti da ¢e ostati takav [28|. Na tip Suma moZzemo uticati izborom parametra
C. U |28] je pokazano da C' ~ N/2 — |n| obezbjeduje istovremeno i o¢uvanje tipa Suma i

veliku gustinu preodabiranja signala.
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Veoma interesantno je ispitati kako nelinearno odabiranje signala uti¢e na ta¢nost CPF

procedure. Ovim ¢emo se baviti u narednoj sekciji.

4.5 Numericki primjeri

U ovoj Sekciji izvr§icemo numericko poredenje tehnika predlozenih u doktorskoj tezi sa
odgovarajuc¢im tehnikama opisanim u Poglavlju 3. Cilj ¢e nam biti da istaknemo prednosti
tih tehnika i izlozimo razloge za njihovo koriséenje.

Primjer 1. U ovom primjeru za cilj imamo verifikaciju rezultata statisticke analize iz
Sekcije 4.1.2 i komparaciju HCPF-HAF-a sa HAF-om.

Performanse HCPF-HAF-a i HAF-a smo ispitali pomocu slede¢ih monokomponentnih
PPS-ova:

z(n) = exp (j Zil ai(nA)Z) +v(n), [1=1,234, (4.56)
gdje je P, = 8,7,615, i a; je i-ti element vektora G = {0,1,—-2.1-107%,8.2-1075,6.2 -
1078,2.3-10719,5.4-10712,7.3-107* —2.3- 10716}, Signal je odabran sa A = 1 i ukupan
broj odbiraka je 257. HCPF-HAF i HAF su rac¢unati za optimalne vrijednosti parametara
pomjeraja (vidi Sekcije 3.2.2 i 4.1.2). Za dobijanje MSE-a koristili smo Monte Carlo
simulacije sa 300 iteracija.

Razli¢ite signale smo razmatrali na razli¢itim opsezima SNR-a: z1(n) je razmatran
na opsegu [20,45] dB, x2(n) na opsegu [15,40] dB, x3(n) i x4(n) na opsegu [0,40] dB.
MSE-i dva najvisa parametra faze, estimiranih pomo¢u HCPF-HAF-a i HAF-a, prikazani
su na Slici 4.1. Na istoj slici prikazane su i teorijske vrijednosti MSE-a dobijene analizom
sprovedenom u Sekciji 4.1.2.

Sa Slike 4.1, moze se primjetiti da HCPF-HAF ima od 8 dB do 10 dB nizi prag
SNR-a nego HAF. Pragovi HAF-a su na 36 dB, 30 dB, 23 dBi 18 dBza P =8,7,6 i 5,
respektivno, dok HCPF-HAF ima pragove na 27 dB, 21 dB, 15 dBi8 dB za P =8, 7,
6 i 5, respektivno. U dijelu gdje obje tehnike daju zadovoljavajuc¢u ta¢nost, HCPF-HAF
ima za 3 dB nizi MSE. Takode, primjetimo da teorijski dobijene vrijednosti MSE-a u
potpunosti prate rezultate simulacija, $to potvrduje validnost izraza dobijenih u Sekciji
4.1.2.

Ovaj primjer potvrduje znacajne prednosti HCPF-HAF pristupa u odnosu na HAF.
Zbog velikog dobitka u pragu SNR-a, modifikacija HAF-a, predlozena u Sekciji 4.1,
pokazala se kao ozbiljan kandidat da zamjeni HAF u estimaciji PPS-a. MSE HCPF-HAF-a
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MSE [dB] PPS P=8, MSE a, 40 MSE [B] PPS P=8, MSE a,
300 F < ------ - —— HCPF-HAF || —— HCPF-HAF
~N ---- HAF 260 LT ~--. ---- HAF
N -
N |- Teor. MSE -- - Teor. MSE
-320 t —— CRLB 280 |
2340 F -300 &
-320 t
-360 SNR
. . . . LI . . . .
20 25 30 35 40 45 20 25 30 35 40 45
(a) (b)
MSE [dB] ' PP'S P=7, MS'E a7 ' -200 MSE [dB] ' PP'S P=7, MS'E 86 '
______ - —— HCPF-HAF L —— HCPF-HAF
-260 ¢ ~. ---- HAF 220 K N ---- HAF
AN ------- Teor. MSE ~. ------ Teor. MSE
-280 t —— CRLB 240 | —— CRLB
2300 F -260
320 | -280 r
SNR SNR
-340 ' ' ' ' 98] 300 ' ' ' ' [dB]
15 20 25 30 35 40 15 20 25 30 35 40
(c) (d)
MSE [d8] PPS P=6, MSE a, MSE [dB] PPS P=6, MSE a
20 N7 S —— HCPF-HAF|| b ---o__ R —— HCPF-HAF
AN ---- HAF -180 & N ---- HAF
N == Teor. MSE \ -=-- Teor. MSE
240 t \ —— CRLB 200 \ —— CRLB
-260 f -220
-280 | snR 20T J SNR
. . . . . [dB] . . . . , [dB]
0 15 20 25 30 35 40 0 15 20 25 30 35 40
() ()
MSE [dB] PPS P=5, MSE a, MSE [dB] PPS P=5, MSE a,
————— - —— HCPF-HAF e —— HCPF-HAF
-180 ¢ N ---- HAF -140 ¢ N ---- HAF
\ === Teor. MSE \ === Teor. MSE
200 | —— CRLB -160 | —— CRLB
220 -180
| -200
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Slika 4.1: MSE-i dva najviga parametra signala z;(n), { = 1,...,4 estimiranih pomocu

HCPF-HAF-ai HAF-a, kao i odgovarajuci teorijski MSE-i: lijeva kolona - parametri

ap; desna kolona - parametri ap_;.
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Slika 4.2: Poredenje HCPF-HAF-a, PCPF-HAF-a i PHAF-a na monokomponentnom PPS-u

Sestog reda: (a) MSE parametra ag; (b) MSE parametra as.

se dodatno moze umanjiti upotrebom tehnika za poboljsanje tac¢nosti parametara. O
ovome Ce biti viSe rije¢i u Poglavlju 7.

Primjer 2. Kako su PHAF i PCPF-HAF metode koje posjeduju mehanizme za
ublazavanje uticaja kros-komponenti i interferiraju¢ih komponenti, pravedno bi bilo
izvr§iti njihovo medusobno poredenje. Takode, od interesa je i vidjeti gdje je ovdje mjesto
HCPF-HAF-u. S tim ciljem, posmatrali smo signal x3(n) iz Primjera 1 i estimirali njegove
parametre pomenutim tehnikama. Za ra¢unanje PCPF-HAF-a i PHAF-a, koristili smo po
pet skupova parametara pomjeraja. MSE-i dva najviSa parametra prikazani su na Slici
4.2. Metodologija za njihovo odredivanje je ista kao i ona kori§¢ena u Primjeru 1.

Prema numeric¢kim rezultatima, HCPF-HAF i PHAF imaju sli¢ne karakteristike. MSE
HCPF-HAF-a je neznatno manji u odnosu na MSE PHAF-a. Medutim, u pogledu
kako u pogledu praga SNR-a (4 dB nizi u odnosu na HCPF-HAF), tako i u pogledu MSE-a
(2 dB niza u odnosu na HCPF-HAF).

Prema ovoj numerickoj analizi, PCPF-HAF treba koristiti u slucajevima kada
HCPF-HAF ne daje zadovoljavajuce rezultate.

Primjer 3. Performanse PCPF-HAF-a ispitali smo na dvokomponentnom PPS-u

cetvrtoga reda:

z(n) = s1(n) + s2(n) + v(n)
= exp(5(0.77n 4+ 2.41 - 107*n? — 1.61 - 10~%n® — 3.34 - 10 n%))
+0.9exp(j(—0.83n — 6.82 - 10*n* + 3.94 - 10~%n® +2.35 - 10~"n*)) + v(n),

n € [—512,512], (4.57)
PCPF-HAF je racunat za ukupno sedam parametara pomjeraja 7 = 7°P* + K(I),] =
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Slika 4.3: MSE-i parametara a3, aj, a3 i a2 estimiranih pomoéu PCPF-HAF-a: lijeva kolona

- MSE-i prve komponente; desna kolona - MSE-i druge komponente.

1,2,..,7, K = [-38,—26,—4,0,4,26,38]. MSE-i parametara a}, a}, a3 i a} prikazani su

na Slici 4.3. Rezultati su dobijeni pomoéu Monte Carlo simulacija sa ukupno 300 iteracija.

Sa Slike 4.3 vidimo da PCPF-HAF ima prag SNR-a na oko 5 dB. MSE-i parametara
a} i a? su za 2 dB iznad CRLB-a, dok su MSE-i parametara a3 i a3 za 1 dB 1ogiji u odnosu
na CRLB-e.

Rezultati za PHAF ovdje nisu ukljuceni, jer za P = 4 PHAF nije u stanju ta¢no
estimirati parametre multikomponentnog PPS-a, ¢ak ni za veoma veliki SNR. Naime, PD
operator generiSe 254 kros-¢lanova i 6305 Sumnih ¢lanova koji u potpunosti maskiraju
auto-clanove i ¢ine estimaciju nemogucéom.

Ovim primjerom pokazali smo prednost HPCF-HAF pristupa i u estimaciji
multikomponentnog PPS-a.

Primjer 4. U ovom primjeru demonstrira¢emo prednosti HOCPF-WD pristupa u odnosu
na HO-CPF i HO-WD.

Posmatrali smo iste signale kao u Primjeru 2 Sekcije 3.7. Njihove parametre smo
estimirali HO-CPF-om, HO-WD-om i HOCPF-WD-om. MSE-i ¢etiri najvisa parametra
faze, dobijeni pomoc¢u 200 iteracija Monte Carlo simulacija, prikazani su na Slici 4.4. Na
svakom grafiku, pored rezultata dobijenih HOCPF-WD-om, ilustrovani su odgovarajuci

rezultati HO-WD-a ili HO-CPF-a, koje smo nastojali poboljsati.
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Slika 4.4: MSE-i parametara PPS-a petog i

Sestog reda estimiranih pomoéu HO-CPF-a,

HO-WD-a i HOCPF-WD-a: lijeva kolona - MSE-i parametara signala x2(n); desna

kolona - MSE-i parametara signala x(n).
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Slika 4.5: MSE-i parametara a3 i as PPS-a treéega reda estimiranih CPF-om i NO-CPF-om:
(a) MSE as; (b) MSE as.

Za razliku od HO-CPF-a i HO-WD-a, ¢ije su performanse za neparne i parne
parametre, respektivno, znacajno loSije, zbog racunanja ovih funkcija u tacki koja je
pomjerena od centra, MSE-i HOCPF-WD-a su na teorijskom minimumu. Primjera radi,
MSE as; HO-CPF-a, za P = 6, je za vise od 20 dB iznad CRLB-a. Takode, ova tehnika
ima stabilan prag SNR-a i on je na oko 0 dB.

Dakle, da zaklju¢imo, sa HOCPF-WD-om smo iskoristili sve prednosti HO-WD i
HO-CPF pristupa, koje su nam omogucile visoku tacnost estimiranih parametara sa
znacajno redukovanom slozenoséu u odnosu na ML.

Primjer 5. Da bismo pokazali da neuniformno odabiranje CPF-a ne uti¢e na smanjenje

performansi ove funkcije, posmatrali smo PPS trec¢ega reda:

z(n) =exp (j(0.9+0.39n + 1.25 - 10~*n” + 1.82 - 10~°n%)) + v(n),

n € [~257,257], (4.58)

na intervalu SNR-a od —10 dB do 15 dB. Za rac¢unanje neuniformno odabranog CPF-a
(NO-CPF) koristili smo interpolaciju sa faktorom 2, dok je izbor ostalih parametara
napravljen prema upustvima iz Sekcija 3.5 1 4.4. MSE-i a3 i a9, dobijeni pomoc¢u Monte
Carlo simulacija sa 300 iteracija, prikazani su na Slici 4.5.

Sa Slike 4.5 vidimo da neuniformno odabiranje CPF-a poveéava ta¢nost ove funkcije.
Naime, NO-CPF ima za oko 1 dB nizi prag SNR-a i 2 dB nizi MSE za parametar as.
Primjetimo, da NO-CPF za oba parametra dostize teorijske limite u MSE-u, dok to za
standardni CPF nije slucaj.

Dakle, postoje dva razloga zasto koristiti NO-CPF umjesto CPF-a. Prvi je, niza
racunska kompleksnost u odnosu na CPF, a drugi je, nizi prag SNR-a i manji MSE.

Ovim primjerom zaklju¢ujemo poglavlje u kome smo prezentovali doprinose teze u
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estimaciji 1D PPS-a. U nastavku vidje¢emo nacin na koji mozemo optimizovati pretragu

kod visedimenzionih estimatora i time smanjiti njihovu rac¢unsku slozenost.

66



Poglavlje 5
(Genetickil algoritmi u estimaciji PPS-a

Zbog racunske kompleksnosti, odlicne statisticke osobine MIL-a, HO-WD-a i
HO-CPF-a su uvijek u drugom planu. Ve¢ smo pomenuli da je primjena ML-a i
HO-CPF/HO-WD-a u realnom vremenu moguc¢a na signalima do maksimalno treceg
i sedmog reda, respektivno. Da bi ove tehnike bile u moguénosti efikasno estimirati
parametre signala visega reda, neophodno je redukovati broj tacaka u kojima se iste
racunaju. Zbog multidimenzionalnosti optimizacionih funkcija i ogromnog broja lokalnih
optimuma koji raste sa porastom P, ovo ne predstavlja lak zadatak. Gradijentne tehnike
za optimizaciju, kakve su npr. razne verzije LMS algoritama [29], [30], ovdje nisu korisne
jer ¢e ogroman broj lokalnih minimuma u veéini slucajeva uticati da izlaz iz algoritma
bude lokalni, a ne globalni, optimum. Da bi izbjegli ovaj problem, u [31] smo predlozili
upotrebu GA, stohasticke metode za optimizaciju pretrage. Stoga se u ovom poglavlju
bavimo GA i njihovim uticajima na ta¢nost ML-a, HO-WD-a i HO-CPF-a. Cilj ¢e nam

biti da odredimo limite GA u estimaciji parametara PPS-a.

5.1 Uvod u GA

Geneticki algoritmi su stohasticke metode pretrazivanje bazirane na oponaSanju
bioloskog procesa evolucije [32|-[34|. Oni probleme predstavljaju u vidu hromozoma i
do rjesenja dolaze kroz iterativni postupak, primjenom operatora mutacije i ukrStanja.
Jedna iteracija genetickog algoritma naziva se generacijom. Broj generacija je direktno
uslovljen konvergencijom GA. Ukoliko GA brze konvergira, njihov broj je manji i obrnuto.
Cest je sluc¢aj i da GA ima fiksan broj generacija.

Kodiranje problema je prvii ujedno i najvazniji korak u implementaciji GA. Pravilnim
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izborom tipa kodiranja znatno se moze ogranic¢iti skup mogué¢ih vrijednosti rjesenja
i samim tim skratiti vrijeme izvrSavanja. Radi povecavanja performansi algoritma,
reprezentacija u vidu hromozoma je pozeljna. Jedan hromozom predstavlja rjesenje
konkretnog problema i njega ¢ini niz varijabli koje se nazivaju geni. U zavisnosti
od nacina reprezentacije gena, razlikujemo nekoliko Sema kodiranja [33]: binarno
kodiranje, kodiranje zasnovano na reprezentaciji gena preko realnih brojeva, order-based
reprezentacija, embeded list reprezentacija, itd. Zbog svoje jednostavnosti i lakog nacina
realizacije, binarno kodiranje hromozoma je danas najpopularniji vid kodiranja. Medutim,
postoje aplikacije gdje se ovaj tip kodiranja ne moze iskoristiti. To je npr. pri kodiranju
boja. Ako bismo boju kodirali preko niza bita, promjena vrijednosti jednog bita bi znatno
uticala na vrijednost boje. Stoga, u ovakvim i sli¢cnim aplikacijama se koristi kodiranje
hromozoma preko niza realnih brojeva.

Funkcionisanje GA se moze opisati kroz nekoliko koraka:
korak 1: Inicijalizacija;
korak 2: Izracunavanje ocjenjivacke funkcije (engl. cost function);
korak 3: Selekcija;
korak 4: Primjena GA operatora;

korak 5: Ponavljanje koraka 2., 3. i 4. sve dok se ne ispuni kriterijum konvergencije ili

se ne dostigne maksimalan broj generacija.

GA u svakoj iteraciji radi sa populacijom rjeSenja. Populaciju ¢ini skup hromozoma
koji u datom trenutku predstavljaju moguca rjeSenja problema. Da bi GA poceo sa
radom, tu populaciju je neophodno nekako formirati. Inicijalizacija je korak GA u kome
se formira pocetna populacija. Hromozomi koji ¢ine pocetnu populaciju se najc¢escée biraju
sluc¢ajno ili po nekoj pseudo-slu¢ajnoj osnovi, uz postovanje odgovarajuc¢ih ogranicenja u
vrijednostima gena.

Ocjenjivacka funkcija (OF) predstavlja direktnu vezu izmedu problema koji se nastoji
rijeSiti i GA. Naime, na njoj je da da kvalitativhu ocjenu odgovarajuéeg rjeSenja.
Ova funkcija kao ulazni argument ima hromozom, a vraca broj ili listu brojeva koji
predstavljaju mjeru performansi proslijedenog hromozoma. Kako, u zavisnosti od

razli¢itih problema, opseg mogucih vrijednosti OF-a moze znacajno da varira, ¢esto se vrsi

68



skaliranje vrijednosti OF-a u neki fiksan opseg. Tehnike koje se bave ovim problemom se
nazivaju tehnike skaliranja OF-a. Najznacajniji predstavnici ovih tehnika su: windowing
i tehnika linearne normalizacije [34].

Cilj selekcije je izbor genetskog materijala za formiranje populacije u sledecoj
generaciji. Hromozomi, izabrani u ovom koraku, se nazivaju roditelji i na njih se, u
narednom koraku GA, primjenjuju operatori mutacije i ukrstanja. Da bi GA napredovao
ka rjesenju problema, neophodno je obezbjediti raznovrsnost genetskog materijala. Stoga,
selekcijom ne treba uzeti samo najbolje jedinke iz populacije, jer u tom slu¢aju nema ni
govora o raznovrsnosti. Selekcija bi trebala da svakom rjeSenju da moguénost da bude
izabran za roditelja u narednoj generaciji, naravno, proporcionalno vrijednosti njegovog
OF-a. Postoji nekoliko tipova selekcije [33], [34]: selekcija na bazi ruleta, selekcija na
bazi takmicenja, stohasticka selekcija, itd. Selekcija na bazi ruletnog tocka je najcesce
koriséena. Naime, ona simulira ruletni to¢ak na taj nacin $to svako polje na ovom tocku
predstavlja po jednu jedinku iz populacije. Polja su razli¢ite veli¢ine, proporcionalna
vrijednosti OF-a svakog hromozoma. Ovako selekcija daje moguénost jedinkama sa ve¢om
vrijednos¢u OF-a da prije budu izabrane, nego one sa manjom.

Populacija naredne generacije se formira primjenom GA operatora na izabrane
roditelje. Od GA operatora najznacajniji su operator ukrStanja i operator mutacije.
Operatorom ukrstanja vr§i se kombinovanje genetskog materijala dvije jedinke s ciljem
formiranja dva nova hormozoma. Na Slici 5.1. dat je primjer ukr§tanja sa jednom tackom.
Roditelji ¢iji se geneticki materijal ukrsta su obiljezeni sa A i B, dok rezultat ukrstanja
predstavljaju hromozomi C i D. Formiranje jedinki C i D se obavlja na slede¢i nacin:
slu¢ajno se bira tacka ukrStanja koja dijeli A i B na dva dijela. Jedinka C se formira od
genetskog materijala A koji se nalazi lijevo od tacke ukrstanja i desnog dijela hromozoma
B, dok se jedinka D formira obrnuto. Pored ukrstanja sa jednom tackom postojii ukrstanje
sa viSe tacaka.

Mutacija je operator kojim se na slu¢ajan nacin mijenja vrijednost gena u hromozomu.
Sastoji se od dva koraka. U prvom koraku se slucajno biraju geni ¢ija se vrijednost
mijenja, dok se u drugom koraku vrsi zamjena vrijednosti gena, nekim takode slu¢ajnim
vrijednostima. Primjer primjene operatora mutacije je prikazan na Slici 5.2.

Kako se ne bi dogodilo da se u generacijama koje su prethodile finalnoj generaciji
nalaze rjeSenja sa boljom vrijednoséu OF-a nego u finalnoj generaciji, javlja se potreba da

dio roditelja iz prethodne generacije bude sadrzan i u narednoj generaciji. Broj jedinki iz
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tacka
|A ukrstanja | |C

]
B D

roditelji potomci

Slika 5.1: Ukrstanje sa jednom tackom.

orginalni T o T o0

hromozom

korak1 1 X1 O o @ 0 0D
korak2 (1 X1 O o I 0 0D

Slika 5.2: Primjer mutacije.

prethodne generacije naziva se elit count.

Terminacija GA se moze realizovati na vise nacina. Najpopularniji nacini su
definisanjem maksimalnog broja generacija i pra¢enjem vrijednosti OF-a. Ako se desi
da se vrijednost OF najbolje jedinke u specificiranom broju generacija vrlo malo mijenja,
to je znak da je GA konvergirao ka rjeSenju i da treba prekinuti iteracije. U engleskoj

terminologiji, ovaj parametar GA je poznat pod nazivom stall generation.

5.2 Postavka GA

Iz Sekcije 5.1 moze se primjetiti da GA ima veliki broj parametara koje treba
podesiti. Od njihovog izbora zavise i performanse samog algoritma. Kako ne postoji
neki matematicki model koji bi nam za konkretni problem dao skup tih parametara,
izbor istih napravili smo sprovodenjem niza eksperimenata sa signalima razli¢itog oblika
faze. Postavka GA dobijena ovim putem pokazala se kao vrlo efikasno sredstvo za
estimaciju PPS-a. Ta postavka je sumirana u Tabeli 5.1. Maksimalan broj generacija
je 300. Hromozomi, organizovani u 5 podgrupa od po 30 jedinki, kodirani su pomocu
vektora realnih brojeva dvostruke preciznosti. Inicijalna populacija je kreirana sluc¢ajno i
uniformno je distribuirana. Vrijednosti gena u inicijalnoj populaciji kre¢u se u intervalu
[0,50]. Za OF koris¢ene su relacije (3.1), (3.56) i (3.57). Roditelji za formiranje naredne

generacije birani su na osnovu selekcije pomocu ruletnog tocka. Iz svake podgrupe,
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Maks. generacija 300
Br. stab. generacija 20

OF ML/HO-CPF/HO-WD
Populacija

veli¢ina 5 % 30
tip kodiranja vektor realnih brojeva
Inicijalna populacija

distribucija uniformna
opseg vrijednosti [0, 50]
Selekcija ruletni tocak
Elite count 2
Ukrstanje

tip heuristi¢no
odnos 1.2
Mutacija

tip Gauss-ova
inic. var 0.8
Migracija

smjer oba smjera
interval 20
proc. jedinki 20%
Stall generation 20

Tabela 5.1: Postavka GA za optimizaciju pretrage u ML-u, HO-WD-u i HO-CPF-u.

minimum dva roditelja su ¢lanovi naredne generacije. Ukrs§tanje je obavljeno heuristickim
operatorom ukr§tanja sa odnosom 1.2, dok je mutacija izvrSena pomocéu Gauss-ove
distribucije. Podeseno je da varijansa mutacije linearno opada od 0.8 do 0, kako se broj
generacija povecava. Migracija izmedu podgrupa vrSena je nakon svakih 20 generacija
u oba smjera. 20% jedinki je migriralo iz jedne u drugu podgrupu. Ukoliko ne bi bilo

promjene u vrijednosti OF-a u 20 generacija, GA bi zavr§io sa iteracijama.
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5.2.1 Problem divergencije

Sluc¢ajno kreiranje inicijalne populacije, oblik optimizacione funkcije i multidimenziona
pretraga mogu dovesti do divergencije GA. Nasa istrazivanja pokazala su da je
vjerovatnoc¢a divergencije GA oko 1%. Stoga, da bi rezultati, dobijeni GA-om, bili
pouzdani, neophodno je uspostaviti mehanizam za detekciju divergencije. Ukoliko do
divergencije dode, GA bi trebalo ponovo pokrenuti.

Divergencija GA se moze detektovati poredenjem vrijednosti OF-a u poslednjem
koraku GA, Oy, sa matematickim ocekivanjem estimacione funkcije, ME, racunate u tacki

stvarnog maksimuma:

ako je (Oy > eME), GA konvergira,

’ (5.1)
u suprotnom, GA divergira.

e (¢ < 1) predstavlja konstantu koja se odreduje eksperimentalnim putem. U nagim
primjerima usvoji¢emo € = 0.7.
Potrebna matematicka oc¢ekivanja za realizaciju pomenutog mehanizma detekcije data

su u nastavku |31]:
MEw, = E{|ML(by, b, ..., bp)[*} &~ A’N? + No?,
MEnocer = E{|HOCPF,(n, wi™)|?} ~ A'N? + 20°N(2A% + o?),
MEgowp = E{HOWD, (n, wj;™)} & A’N +o”. (5.2)

Da bismo izrac¢unali ove vrijednosti, neophodno je poznavanje amplitude signala i varijanse

Suma. Ove dvije veli¢ine mogu se procijeniti na osnovu sledec¢ih relacija |35]:

A? = \/12E2 — E4|,

(3'2 - |E2 - A2|,
. N/2
E;, = il Z z'(n). (5.3)
i=—N/2

Vjerovatnoc¢a divergencije zavisi od upotrebljene tehnike i reda PPS-a. Postoji granica
iznad koje GA nije u stanju da izbjegne divergenciju. Limiti ML-a, HO-CPF-ai HO-WD-a
sa GA implementiranim na strani pretrage ¢e biti izucavani u sekciji sa numerickim

primjerima.
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5.3 Racunska slozenost GA

Osnovna prednost pristupa estimaciji parametara sa GA je u znatno manjem prostoru
po kojem se vr§i pretraga nego §to je to slucaj sa direktnom pretragom. GA je od koristi
u slucajevima kada se do rjeSenja ne moze doé¢i u razumnom vremenu.

Zbog stohasticke prirode GA, precizni matematicki izrazi, koji opisuju kompleksnost
GA, ne mogu biti izvedeni. SloZzenost GA je u najvec¢oj mjeri uslovljena maksimalnim
brojem ponovnog pokretanja algoritma (7), brojem generacija, itd. Stoga ¢emo u nastavku
analizu slozenosti obaviti za najkompleksniji slu¢aj, sa maksimalnim brojem pokretanja
algoritma.

Broj tacaka u kojima se ML, HO-CPF i HO-WD rac¢unaju u naSem sluc¢aju je izmedu
150 x 300 i 150 x 300 x r| (usvojmo r = 20), dok procedura sa direktnom pretragom
ove funkcije ra¢una u M7 (ML) i M*/? (HO-CPF i HO-WD) tacaka. Ako pretpostavimo
da je M = 100, mozemo izvesti zakljucak da je direktna pretraga isplativije rjeSenje u
sluéaju 1D i 2D pretraga. Za 3D pretrage, GA u najnepovoljnijem slu¢aju ima sli¢nu
kompleksnost kao i direktna pretraga. Medutim, pokazuje se da GA, za 3D prostore,
konvergira za r < 20, §to ga stavlja ispred direktne pretrage. Za prostore visega reda (4D
mnogo vec¢e od 100.

Dakle, da zaklju¢imo, direktna pretraga je bolje rjeSenje jedino u slucajevima 1D i 2D

pretraga.

5.4 Numericki primjer

Zbog stohastickih karakteristika GA, nismo u stanju odrediti njegove performanse
analitickim putem. Stoga, u ovoj sekciji, te performanse ¢e biti odredene pomocu
simulacija. Pored ispitivanja tacnosti pristupa sa GA, cilj nam je i da, za pojedina¢nu
funkciju (ML, HO-CPF ili HO-WD), pronademo najvisi red polinoma za koji GA daje
zadovoljavajuce rezultate.

U tu svrhu, posmatrali smo deset PPS-ova:

k+2

zr(n) = exp (j Z G(z)(nA)Z> +v(n), k=1,...,10, (5.4)
i=1
gdje je N = 256, A = 7.8 -107% i G(i) je i-ti element vektora G = [6, 12.5, 6.5, 4,
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MSE-i parametara PPS-a estimiranih pomoé¢u ML, HAF i PHAF estimacionih

procedura: prva vrsta - P = 3, (a) MSE as, (b) MSE ag i (¢) MSE a5; druga

vrsta - P =4, (d) MSE aq4, (e) MSE as i (f) MSE ag; treca vrsta - P =5, (g) MSE
a5, () MSE a4 i (i) MSE as.

3, 12, 1.5, 5.5, 9, 7.5, 2, 10.5]. Imperativ nam je bio da ispitamo ponaSanje GA kada se

primjeni na 3D, 4D, 5D i 6D prostore pretraga. Stoga, sa ML-om smo estimirali parametre

signala z1(n), xa(n), xs(n) i z4(n), sa HO-WD-om signale z3(n), z5(n), z7(n) i z9(n) i

sa HO-CPF-om z4(n), z¢(n), zs(n) i xi9(n).

MSE-i karakteristicnih parametara faze

posmatranih signala prikazani su na Slikama 5.3, 5.4 i 5.5 (sa slike su izostavljeni grafici

onih signala za koje GA nije u stanju izvr8iti estimaciju). Takode, u cilju verifikacije

tacnosti estimiranih parametara, prikazali smo MSE-e parametara dobijenih pomocéu

HAF-ai PHAF-a, kao i odgovarajué¢e CRLB-ove. MSE-i su odredeni pomoc¢u 200 iteracija

Monte Carlo simulacija i SNR je posmatran u intervalu od —15 dB do 35 dB sa koracima

od 2 dB. Za rac¢unanje PHAF-a koristili smo pet skupova parametara pomjeraja.
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Slika 5.4: MSE-i parametara PPS-a estimiranih pomo¢u HO-WD, HAF i PHAF estimacionih
procedura: prva vrsta - P =5, (a) MSE as, (b) MSE a3 i (c) MSE a;; druga vrsta
- P =17, (d) MSE a7, (e) MSE a5 i (f) MSE ag; treca vrsta - P = 9, (g) MSE ay,
(h) MSE a7 i (i) MSE as.

Rezultati dobijeni ML-om za P = 3, 4 i 5 prikazani su u prvoj, drugoj i tre¢oj vrsti
Slike 5.3, respektivno. Prag SNR-a ML-a je nezavisan od reda signala i iznosi —5 dB,
dok MSE dostize teorijske limite. Dakle, GA ne unosi poremec¢aj u tacnost. S druge
strane, HAF i PHAF imaju znacajno vece pragove (vise od 7 dB) i njihov MSE raste
sa povecavanjem reda signala. P = 5 je bio i najveéi red signala za koji GA moze da
da zadovoljavajuce rezultate. Za P > 5 broj lokalnih minimuma u OF-u je toliki da ni
mehanizam za detekciju divergencije nije uspio da se izbori sa istim.

MSE-i parametara estimiranih pomoéu HO-WD-a sa GA prikazani su na Slici 5.4.
Prag SNR-a HO-WD-a je na oko 0 dB, sto je za 9 dB, 20 dB i 31 dB manje u odnosu na
prag PHAF-aza P=5, P=T1i P =9, respektivno. I kod HO-WD-a, GA je u stanju da

dostigne CRLB-e. Za P > 10, ova tehnika nije u stanju estimirati parametre PPS-a.
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Tehnika P=4 P=6 P=8 P =10
ML 4.64 x 10 8.51 x 101° 1.34 x 10% 1.93 x 10
HO-WD 4.12 x 107 7.22 x 10° 1.13 x 10'2 1.65 x 10
HO-CPF 5.16 x 107 8.77 x 10° 1.34 x 10'2 1.9 x 10
ML-GA 2.12, 3.19] x 10® X X X
HO-WD-GA x [4.5, 6.5] x 10° | [5.4, 8.8] x 10° | [L.1, 1.3] x 10°
HO-CPF-GA x [4.7, 7 x 105 | [1.2, 1.3] x 10° | [5.2, 5.3] x 10°

Tabela 5.2: Prosjecan broj racunskih operacija GA za ML-om, HO-WD-om i HO-CPF-om.

[ na kraju, Slika 5.5 ilustruje MSE-e HO-CPF-a. Svi parametri estimirani ovom
metodom su asimptotski efikasni sa SNR pragom na oko 0 dB. I ovaj algoritam nadmasuje
HAF i PHAF. Primjera radi, prag SNR-a HO-CPF-a sa GA je nizi od praga PHAF-a za
vise od 15 dB. GA je bio u stanju izvrsiti estimaciju PPS-a do P = 10 reda.

Radi demonstracije efikasnosti GA, u Tabeli 5.2 uporedili smo prosje¢an broj ra¢unskih
operacija GA sa potrebnim brojem operacija ukoliko bi se koristila direktna pretraga. Broj
operacija GA je racunat za opseg SNR-a od 0 dB do 30 dB i svaki podatak u tabeli je
predstavljen sa dvije vrijednosti: minimalnim i maksimalnim brojem operacija tokom
trajanja iteracija. Iz tabele se moze primjetiti da za 3D prostore pretrage GA ima manju
kompleksnost nego odgovarajuce tehnike bazirane na direktnoj pretrazi, dok za pretrage
visih dimenzija, GA je nesumnjivo bolje rjeSenje.

Dakle, u ovom primjeru smo vidjeli da smo sa GA u stanju unaprijediti performanse
ML-a, HO-CPF-a i HO-WD-a.
PPS-a petoga reda, dok se HO-WD i HO-CPF mogu koristiti za PPS-e do P = 10. Pri

Naime, prakticna aplikacija ML-a je sada moguca do

tome, jedna od vaznih karakteristika GA je da ne utice na ta¢nost procedura u optimizaciju
¢ijih pretraga je ukljucen, tj. svi algoritmi na koje je primjenjen su i dalje asimptotski
efikasni. Implementacijom GA u posmatrane procedure, omoguéili smo primjenu istih u
bilo kojoj prakti¢noj aplikaciji, jer trenutne aplikacije razmatraju PPS-e do desetog reda

23], [24].
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MSE-i parametara PPS-a estimiranih pomo¢u HO-CPF, HAF i PHAF estimacionih

procedura: prva vrsta - P =6, (a) MSE ag, (b) MSE a4 i (¢) MSE ag; druga vrsta
- P =38, (d) MSE ag, (e) MSE ag i (f) MSE ay; treca vrsta - P = 10, (g) MSE aj,
(h) MSE as i (i) MSE ég.
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Poglavlje 6

Tehnike za estimaciju parametara 2D

PPS-a

2D PPS model signala ima Siroku primjenu u Synthetic Aperture Radar (SAR) i
Inverse SAR (ISAR) radarskim sistemima, kao i u sonarima [21|. Na primjer, radarska
slika predstavlja 2D FT 2D PPS-a. Stoga, od vaznosti je izuCavanje tehnika za estimaciju
parametara ovih signala. U ovom poglavlju da¢emo pregled, za nas, najznacajnijih tehnika
za estimaciju parametara 2D PPS-a. Pored toga, izvrSicemo generalizaciju HCPF-HAF-a

opisanog u Sekciji 4.1 na 2D PPS.

6.1 Francos-Friedlander-ov metod

Francos-Friedlander-ov metod (FFM) predstavlja generalizaciju HAF-a na 2D PPS-e
|36]-[38]. Naime, FFM koristi 2D PD operator da transformise 2D PPS u signal, ¢iji se
parametri mogu estimirati maksimizacijom 1D ili 2D periodograma. U zavisnosti od oblika
faze 2D PPS-a (pravougaoni (relacija (2.25)) ili trougaoni (relacija (2.26)), razlikujemo
dvije varijante FFM-a. Kod 2D PPS-a sa fazom pravougaonog oblika, FFM sa 2D PD
operatorom transformige signal u 1D PPS, pa se estimacija parametara ovoga signala
svodi na estimaciju 1D PPS-a pomo¢u HAF-a. S druge strane, estimacija parametara 2D
PPS-a sa fazom trougaonog oblika obavlja se transformacijom 2D PPS-a u 2D kompleksnu
sinusoidu ¢ije su frekvencije proporcionalne parametrima najviseg sloja faze. Stoga,
estimacijom frekvencije sinusoide, odreduju se vrijednosti koeficijenata polinoma faze.

U nastavku, objasni¢emo algoritam za estimaciju parametara signala (2.26).

DQl’Q2

2(nm) [n, m; T, Tim], moZe se posmatrati kao proces iz dva

2D PD operator, u oznaci P
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koraka. U prvom koraku, signal x(n,m) se 1D PD operatorom diferencira po n osi Q;
put, da bi se potom, u drugom koraku, dobijeni signal istim operatorom diferencirao po

m osi (2 puta. Ovo se moze zapisati i matemati¢kim relacijama na sledeé¢i nacin:

PD:?(Z my [T 105 T, 0] = PDf(Imm) (75 Tl s
Q1,Q2 . Q2 .
PDz(n m) [n” M Tn, Tm] - PDPDf(In )[n m;7,0] [m7 Tm]' (61)

U relaciji (6.1), donji indeks 1D PD operatora i karakteri u uglastim zagradama (n ili m)
govore o signalu i vremenskoj osi na koju se PD primjenjuje, respektivno. Primjetimo
da smo ovdje podrazumjevali da su u svakom koraku 1D PD-a, po jednoj osi (n ili m),

parametri pomjeraja jednaki. Jedan korak u PD operatoru po odgovarajucoj osi smanjuje

Dq,P 1—¢q

) [n, m; 7, Tm] Ge transformisati signal

red polinoma faze po istoj osi za jedan. P

x(n,m) u kompleksnu sinusoidu sa frekvencijama (f,, fn) koje iznose:

fo=2"" g+ DI(P -1 —)rirt A a1 poyy,

fn = 2P71QU(P = el I 0y, (6.2)
pa se Qgy1,p—1—q 1 Qg p—q mogu estimirati iz 2D FT-a na sledeéi nacin:

(Fus ) = axg i [FT(PDLT 5 i 77l

) B fu
Gt P T P )P — 1 — )l AP
Gopg = S (6.3)

2P=1g!(P — q)!T,'%Tf;*l*qAP*f

Da bi se estimirali svi parametri P-tog sloja, ¢ mora uzeti sve vrijednosti u intervalu

[0,P — 1]. Tako, na primjer, za 2D PPS trecega reda, potrebno je izrac¢unati
PD;);(QH m) [, M Ty T s PDi’(ln m) [, m; T,y T 1 PDi’(?L m) [n, m; Ty, 7] 1 iz FT-a ovih signala

odrediti pozicije maksimuma. Parametri nizih slojeva se mogu estimirati slicnom
procedurom primjenjenom nad dechirpovanim signalom. Kompletan FFM algoritam je

prikazan u Tabeli 6.1.

Postaviti p = P, z,(n,m) = z(n,m), n € [-N/2,N/2],m € [-M /2, M/2].
while p > 2
forg=0top—1
Estimirati agq1p-1-¢ 1 Ggp—q
(fus frm) = argmaxy, s, ) ) [FT{PD? ' ~0[n m; 7y, Tn) },

p(n,m)

79



Ag41,p—1—q = o

IHLPI=G ™ a1 (g 1) (p—1—q)irirh T TTAP-1
a _ fm

P4 o= lgl(p—q)lrirh AP

end for

Dechirpovati estimirane parametre

Ty 1(n,m) = z,(n,m)exp | =53 Dar i (nA)F(mA)
P
k+l=p
Postaviti p =p — 1.
end while

Estimirati aio i ap,1

(fn fn) = argmaxy, s, [FT{z1(n, m)}|,

G o—
Q10 = 7117
Qp,1 = me

Ukloniti estimirane parametre iz faze signala xq(n,m)

2o, m) = 2 (n, m) exp | —j 5 Dins(nA) (mA)
ko1
k+i=1
Estimirati ago kao

N/2 M/2
(Al070 = ﬁ Z Z Zl’o(n, m)

Tabela 6.1: FMM estimacioni algoritam.

Performanse FFM-a su znacajno uslovljene izborom parametara 7, i 7,. Vece
vrijednosti parametara pomjeraja smanjuju duzinu rezultantnog signala, dok manje
vrijednosti uti¢u na povecanje kros-korelacije izmedu susjednih odbiraka. U |[38],
analiziran je uticaj ovih parametara na ta¢nost estimacije, gdje je pokazano da je MSE
priblizno ravna funkcija u okolini tacke globalnog minimuma. Vrijednosti 7, i 7, koje

minimizuju MSE za razli¢ito P mogu se odrediti pomocu relacija:

7_opt — N ’
" 2(g+1)
M
TP = — 6.4
2P —q) (6:4)

Primjetimo da estimacija parametara FFM-om zahtijeva sprovodenje pretrage po
2D prostoru. Dimenzija pretrage se moze smanjiti dodatnom auto-korelacijom, koja bi

transformisala 2D kompleksnu sinusoidu u 1D kompleksnu sinusoidu, ali ova operacija
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nije pozeljna, jer dolazi do pove¢avanja broja kros- i interferentnih ¢lanova.
FFM je, od HAF-a, naslijedio slicne mane: visok prag SNR-a i propagaciju greske.
Uticaj ovih efekata raste sa porastom reda signala. Stoga, da bi se poboljsale karakteristike

ovoga estimatora, potrebno je smanjiti broj PD-a.

6.2 2D CPF

Povedeni odli¢nim performansama CPF-a kod 1D PPS-a, u [39] i [40] predloZena je
2D verzija CPF-a (2D CPF) za estimaciju parametara 2D PPS-a trecega reda:

Nmin(n) Mmin(m)
CPF2D(n,m; Q(n,m)) = Z Z (N + o, M + Tpp)x(n — Ty m — Tpy)
Tn:_Nmin(n) Tm:_Mmin (m)
x exp(—jA? (QnTg + Q2 + QQnmrzm)), (6.5)

gdje su:
Q(n,m)=[Q,(n,m), L, (n,m), Qym(n,m)],
Niin(p) = min{N/2 —p — 1, N/2 + p},
Myin(p) = min{M/2 —p—1,M/2 + p}. (6.6)

U odsustvu $uma, maksimum 2D CPF-a je pozicioniran u tacki ¢ije koordinate odgovaraju

drugim parcijalnim izvodima faze ¢(n, m):

2

Qn(n, m) = % = 2(1270 + 2a271Am + 6@3’0ATL,
n

2

Q(n,m) = M = 2a0.2 + 2a1 2An + 6agsAm,
om? S ’

?od(n,m

Qnm(n, m) = % = 2a2,1An + 2a1,2Am + aia- (67)

Svaki parcijalni izvod sadrzi po tri parametra faze signala s(n, m) iz drugog i treceg sloja.
Stoga, da bi se estimirali koeficijenti faze, neophodno je izracunati 2D CPF u tri tacke
i, na osnovu estimacija izvoda, rijesiti tri sistema jednacina sa po tri nepoznate. Ova

procedura se moze opisati pomocu tri koraka:

korak 1: Izabrati tri tacke sa vremenskih osa, (n;,m;), i = 1,2, 3;

korak 2: Estimirati odgovarajuée €(n;,m;), ¢ = 1,2,3 pretragom za maksimumom u

(6.5);
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korak 3: Estimirati parametre {aso, a1, 12, Go3, G20, @11, Go2} pomocu sledeéih

relacija:
_ - _ q-1
2,0 2 6An; 2Amy Q,(ny,mq)
asp | = | 2 6Any 2Amy Qn(ng,mg) ,
d/2,1 2 6Ans 2Ams Qn(ng, ms)
[ Q.2 ] [ 2 6Am; 2An, 1T Qm(nl,ml)
aos | = | 2 6Amy 2Any Qm(ng,mg) ,
iy o 2 6Amg 2Ang Qun(n3, m3)
i1 1 2An; 2Amy - Qum (1, m1)
Gy, | = | 1 2Any 2Amy Qum (N2, ms) | 5
iy 5 1 2An; 2Am; Qum (N3, Mm3)
iy, = B2t
; B )
oy — % (6.8)

Kao i kod FFM-a, parametri nizih slojeva mogu se estimirati dechirpovanjem.
Primjetimo da, za razliku od FFM-a, 2D CPF, pored niZe nelinearnosti, ima i smanjen
uticaj propagacije greSke. Naime, svi parametri drugog i trec¢eg sloja su oslobodeni ovog
fenomena.

Najveé¢i problem 2D CPF-a je potreba za pretragom po 3D prostoru parametara,
[, (n,m), Q. (n,m), Qym(n,m)], sto je racunski veoma zahtjevno. Medutim, u [39]
upotrebom GA znacajno je umanjena kompleksnost ove estimacione procedure, ¢ime je
omogucena brza estimacija.

MSE-i parametara {asp, a21, @12, Go3, G20, @11, Go2} prikazani su u Tabeli 6.2, gdje
su dati i odgovaraju¢i CRLB-i [39]. Izrazi u Tabeli 6.2 dobijeni su izborom sledec¢ih
vremenskih trenutaka (ni,m;) = (0,0), (no,mg) = (0.11N,0), (n3,m3) = (0,0.25M),
koji minimizuju MSE. Iz tabele vidimo da su, za veliko SNR, parametri drugoga sloja
asimptotski optimalni, dok to, za parametre tre¢ega sloja, nije sluc¢aj. Naime, MSE-i ovih
parametara su oko 1.35 puta veéi u odnosu na odgovarajuée CRLB-e.

CPF je, i ovdje, pokazala znacajno bolje performanse u odnosu na HAF (FFM), koje

se ogledaju u smanjenom pragu SNR-a za oko 8 dB i manjim MSE-om.
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Parametri faze MSE CRLB
1
a 90(1+ 2SNR) 90
20 SNRNSMAT SNRNSMATL
1
a 90(1+ 2SNR) 90
02 SNRMBPNATL SNRMPNAT
1
a 72(1+ 2SNR) 72
11 SNRM3N3AL SNRM3N3AL
a 2036.03-&-% 1400
30 SNRN7MAS SNRN7MAS
a 2036.03+ 150H° 1400
03 SNRNM7AS SNRNM7AS
a 1440+% 1080
21 SNRN5M3AS SNRNS5M3AS
a 1440—&—% 1080
12 SNRN3M5AS SNRN3M5AS

Tabela 6.2: MSE-i parametara 2D PPS-a estimiranih pomocéu 2D-CPF-a i odgovarajudi
CRLB-i.

6.3 2D HCPF-HAF

2D HCPF-HAF je jedan od doprinosa ove teze [26]. Kao i 2D CPF za CPF,
2D HCPF-HAF predstavlja generalizaciju HCPF-HAF-a na 2D PPS-e. Ideja je ista -
upotrebiti 2D PD da bi se dobio 2D PPS trec¢ega reda, ¢iji su parametri dva najvisa sloja
proporcionalni parametrima najvisih slojeva posmatranog signala. Potom estimirati te
parametre 2D CPF-om.

Ako 2D PD operatorom diferenciramo fazu signala s(n,m) iz (2.26) ukupno (P — 3)

puta po m i n osi, dobi¢emo 2D PPS treéega reda

q,P—3—¢q . _ p2F—3
PDswm) [n, m; Ty, T] = A

xexp|J Zk Zl

k+l=P, k>q, I>P—3—¢q

k=g l—P+3+q. g P—3—g A P
p_skag m""9m drir. —2T9A

(k—q)!l—P+3+q)

k=g, 1—P+3 P—3—q A P—1
p_g kWagnt~9m! =T stardr =9 ma A

(k=) (l—P+34q)

P22

k+l=P—1, k>gq, I>P—3—¢q

+j¢1(n7m) ) (69)

gdje je ¢ (¢ < P — 3) broj diferenciranja po n osi i ¢;(n,m) polinom trougaonog
oblika prvog stepena (vidjeti ¢(n,m) iz relacije (2.26)). Primjetimo da u prvoj sumi
figurisu samo koeficijenti iz P-tog sloja signala s(n, m), dok se u drugoj sumi nalaze samo
koeficijenti iz (P—1)-og sloja. Stoga, estimacijom parametara treceg i drugog sloja signala
PDz’(ii’)—q[n, M Tn, Trm] MoZemo odrediti odgovarajuce parametre P-tog i (P — 1)-og sloja

faze s(n,m), respektivno. Estimaciju ova dva sloja moZemo obaviti istovremeno, pomoc¢u

2D CPF-a uvedenog u prethodnoj sekciji.
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Primjetimo da je racunanje 2D PD-a za jednu vrijednost ¢ nedovoljno, jer smo u
stanju da estimiramo samo sedam koeficijenata, Cetiri iz P-tog sloja i tri iz (P — 1)-og
sloja. Da bi odredili sve parametre dva najvisa sloja, neophodno je napraviti takve izbore
q koji ¢ée rezultirati 2D PPS-ovima trecega reda c¢ije faze zajedno u drugom i trecem
sloju sadrze ove koeficijente. Kada se odrede parametri dva najvisa sloja, parametri nizih
slojeva se mogu estimirati na osnovu dechirpovanog signala primjenom sli¢ne procedure.

Estimaciona procedura na bazi 2D HCPF-HAF-a je sumirana u Tabeli 6.3.

Postaviti p = P, z,(n,m) = z(n,m), n € [-N/2,N/2], m € [-M /2, M/2].
while p > 3

Estimirati parametre dva najvisa sloja signala z,(n, m) maksimizacijom 2D CPF-a

,Pp—3—¢q

S m) [n, m; Ty, ], za g-ove izabrane iz intervala

primijenjenog na signalima PD?
[0, q].

Ukloniti estimirane parametre a;, p — 1 < k + [ < p, iz faze signala z,(n,m)

), o(n,m) = x,(n,m)exp (—j Y dk,l(nA)k(mA)l> :

p—1<k+I<p
Postaviti p =p — 2.
end while
Estimirati parametre ax;, 0 < k + [ < p signala x,(n, m) pomoéu FFM-a opisanog u

Sekeciji 6.1.

Tabela 6.3: 2D HCPF-HAF estimacioni algoritam.

Estimaciju parametara dva najvisa sloja pomo¢u 2D HCPF-HAF-a objasnimo na
primjeru 2D PPS-a ¢etvrtog reda. Dva PD-a signala s(n,m) po n osi daju signal ¢ija

je faza oblika:

KPD?&% m) [0, T, Ton] = 201 3A M + 8ay A r,n® + 631 A7, mn® + dag s A'm?n,
+2a1,2A37'nm2 + 6a3,0A37'nn2 + 4a271A3mnTn + 2@171A2Tnm

+2G371A4T3m + 8a4,0A4TSn + 4&2’0A27'nn + 2@170A7'n + 2&370A27'3. (610)

2D CPF primjenjen na PD?°[n, m;7,,7,,] ima¢e maksimum u tacki ¢je su koordinate
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date sledeéim izrazima:

Qn(n,m) = 12a30A7, + 12a3 1 A*1,m + 48a4 0 A% 7,1,
Qu(n,m) = day A7, + 8az 2 A’ 1,n + 12a; 3A%T,m,

Qum(n,m) = dag 1 AT, + 8a272A27nm + 12a3,1AQTnn. (6.11)

Stoga, parametri {asg, as1, G40, @12, G22, G13, G421} Se mogu estimirati odredivanjem
pozicija maksimuma 2-D CPF-a u tri tacke (ni,my), (n2,ms) i (ns,ms) i rjeSavanjem

sistema dobijenih jednacina:

-1

as.0 12A7, 12A%71,m; 48A%1,n4 Q, (ny,mq)
as, | = | 1247, 12A%7,my  48A%7,ns Qn(ng,mg) ,
d470 12ATn 12A2Tnm3 48A27'nn3 Qn (ng, mg)

_]_ R
a1 2 AAT, 8A%T,ny 12A%1,my Q(ng, my)
ayy | = | 4A7, 8A’T,ny 12A%T,my Qun (2, ms2) |
i1 s 40T, SA’T,ng 12A%7,ms Qn(n3, ms)

—1 R
d&l 12ATn SAQTnnl 4A27nm1 Qnm (nl, m1>
ay, | = | 1247, 8A%T,ny AA% 1, ms Qnm(ng,mg) . (6.12)
a1 12A71, S8A%1,ns AA%*1,ms Qnm(ng, ms)

Sli¢no, ag3 i ag 4 se odreduju pomocu iste procedure, primjenjene na PD%?[n, m; 7, 7).

Na ovaj nac¢in smo estimaciju 2D PPS-a P-tog reda sveli na estimacije 2D PPS-ova
tre¢ega reda, koje su znacajno racunski prihvatljivije od standardnog ML-a. Za potrebe
optimizacije pretrage u 2D CPF-u, u sekciji sa numerickim primjerima, definisa¢emo
odgovaraju¢u postavku GA sa kojom ¢e GA biti u stanju da efikasno obavi postavljeni

zadatak.

Performanse opisanog estimatora ispitacemo na numerickim primjerima u narednoj

sekciji.

6.4 Numericki primjer

S ciljem evaluacije performansi 2D HCPF-HAF-a, posmatrali smo trougaoni 2D PPS
cetvrtog reda sa slede¢im parametrima: A =1, apo =1, a1 =4.5- 1071, ap; = 8.2- 1072,

20 = —-1.5- 10_3, ail = 6 - ].0_3, Qo2 = —2.2 - 10_3, azo = 1.7 - 10_5, az1 = 4. ].0_5,
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MSE [dB] 2D PPS P=4MSE a, , 60 MSE [0B] 2D PPS P=4, MSE a, |
L FEMO L FFM
—— 2D HCPF-HAF -100 - - — 5D HCPF-HAF !
120 ¢ ——CRLB —— CRLB
120 t
140 L 140 |
-160 f -160 |
-180 | -180 1
SNR SNR
-200 ]
-200 . . . . [dB] [dB]
-10 0 10 20 30 40 -10
(a)
2D PPS P=4, MSE a
80 MSE[dB] , Ea g &0
N FFM
-100 ¢ —— 2D HCPF-HAF f| -100 -\ - - - —— 2D HCPF-HAF |
—— CRLB —— CRLB
4120 f 120 |
-140 + 140 }
-160 160 |
-180 2180
I J SNR 4 SNR
200 ‘ ‘ ‘ ] 2% ‘ ‘ ‘ [dB]
-10 0 10 20 30 40 -10 0 10 20 30 40

(d)

Slika 6.1: MSE-i parametara 2D PPS-a estimiranih pomoc¢u FFM-a i 2D HCPF-HAF-a: (a)
MSE &470; (b) MSE CAL371; (C) MSE &1,3 1 (d) MSE d272.

a1 =3.73-107% ag3 = —1.35-107°, ags = 4.5-107% ag9 = —2.3-107%, a; 3 = 1.23-107°,
asy = 3.2 - 1076 i azo = 6.2 - 10~°. Signal je odabran sa korakom A =1i M = N = 100.

Parametre ovoga signala estimirali smo pomo¢u FFM-a i 2D HCPF-HAF-a. U cilju
minimizacije greske, izbor 7, i 7,, kod FFM-a je napravljen prema uputstvima iz 38|, dok
smo, kod 2D HCPF-HAF-a, koristili 7, = 7,,, = 12. 2D CPF je rac¢unat u sledece tri tacke:
(5,5), (5,10) i (10,5). Kako estimacija parametara pomoc¢u 2D HCPF-HAF-a zahtijeva
3 pretrage po 3D prostoru, optimizaciju smo izvrsili pomoc¢u GA ¢ije su postavke date u
Tabeli 6.4. Za dobijanje numerickih vrijednosti MSE-a, koris¢eno je 300 iteracija Monte
Carlo simulacija. SNR je posmatran u rasponu od —10 dB do 40 dB.

MSE-i karakteristi¢cnih parametara najviseg sloja, G, @31, G1,2 i @22, prikazani su na
Slikama 6.1 (a), (b), (¢) i (d), respektivno. Odavde mozemo zakljuciti da 2D HCPF-HAF
ima oko 8 dB nizi prag SNR~a u odnosu na FFM. Naime, prag 2D HCPF-HAF-a je na —2
dB, dok je prag FFM-a na 6 dB. Medutim, MSE FFM-a iznad praga je u prosijeku od 2
dB do 3 dB manji u odnosu na MSE 2D HCPF-HAF-a. Ovo je posledica koriséenja GA
u optimizaciji pretrage 2D CPF-a. Sli¢no ponasanje MSE-a dobijeno je i u [39], gdje je
pokazano da 2D CPF, u slu¢aju direktne pretrage, daje asimptotski efikasne parametre,

dok GA unosi odredenu gresku.
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Mak. generacija 300

Br. stab. generacija 20

OF 2D CPF
Populacija

veli¢ina 5% 25
tip kodiranja vektor realnih brojeva
Inicijalna populacija

distribucija uniformna
opseg vrijednosti [—2-1073;9.5-1077]
Selekcija ruletni tocak
Elite count 2
Ukrstanje

tip heuristi¢no
odnos 1.2
Mutacija

tip Gauss-ova
inic. var 0.8
Migracija

smjer oba smjera
interval 20
proc. jedinki 20%
Stall generation 20

Tabela 6.4: Postavka GA za optimizaciju pretrage u 2D HCPF-HAF-u.

I pored ove mane GA, 8 dB nizi prag predstavlja ogroman dobitak, jer omogucéava
primjenjivost tehnike za znacajno nize vrijednosti SNR-a. U narednom poglavlju
vidje¢emo kako se tehnikama za poboljSanje ta¢nosti parametara moze otkloniti ovaj

nedostatak 2D HCPF-HAF-a uzrokovan GA-om.
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Poglavlje 7

Tehnike za poboljSanje tacnosti PPS

parametara

Tac¢nost estimacione procedure je uslovljena gustinom prostora (brojem tacaka) po
kome se vr8i pretraga. Pretraga izvrSena po prostoru koji sadrzi vise tacaka produkovace
preciznije estimirane vrijednosti i obratno. Medutim, guséi prostor ujedno znaci i vecu
racunsku slozenost. Stoga, u praksi, estimacija parametara se odvija u dva koraka. U
prvom koraku se vrsi pretraga po prostoru sa manje tacaka da bi se dobila informacija
o mogucoj poziciji maksimuma. Ovo predstavlja tzv. grubu estimaciju. Potom, u
drugom koraku, formira se fina mreza oko grubo estimiranog parametra i ponovo vrsi
pretraga, koja ¢e dati precizniju poziciju maksimuma. Kako i ovaj drugi korak nekada
zna da bude zahtjevan, pristupilo se pronalazenju tehnika za precizno odredivanje pozicije
maksimuma sa $to manjom rac¢unskom slozenoséu. U ovom poglavlju upoznacéemo se
sa Aboutanios-Mulgrew (AM) algoritmom, dihotomnom pretragom i O’Shea metodom
[41]-]44]. Pokaza¢emo da se prve dvije tehnike veoma uspjesno mogu upotrebiti u
estimaciji parametara PPS-a, dok ¢emo tre¢u metodu generalizovati za 2D PPS-e i

multikomponentne PPS-e.

7.1 AM algoritam

AM algoritam prvobitno je bio predlozen kao metoda za fino odredivanje frekvencije
sinusoide, kada je gruba procijena iste poznata [43|. U [43|, pokazano je da se frekvencija

sinusoide moze estimirati sa ta¢no§éu CRLB-a na osnovu rac¢unanja FT-a u samo par
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tataka. Kako HAF u osnovi ima estimaciju frekvencije, u [45| je AM primjenjen na ovu
estimacionu proceduru.
Ideju koja je motivisala pronalazak AM algoritma objasnimo na primjeru estimacije

frekvencije sinusoidalnog signala zahvac¢enog aditivnim bijelim Gauss-ovim Sumom v(n)
y(n) = Aexp (j (2TkAf + ¢o)) + v(n), n € [0, N — 1], (7.1)

gdje su A, f i ¢9 amplituda, frekvencija i inicijalna faza signala, respektivno, dok
parametar A predstavlja korak odabiranja. N je broj odbiraka signala.

Frekvenciju ovoga signala mozemo odrediti lociranjem maksimuma njegovog FT-a '

2

=

~

f =arg max y(n)exp (—j2mkN)
0

e
Il

Ako sa m oznac¢imo poziciju maksimuma FT-a, frekvencija signala zadovoljava sljedec¢u
relaciju
m+ 0
=t (72)
gdje je 0, 6 € [—0.5,0.5], parametar koji govori za koliko je stvarna vrijednost frekvencije
pomjerena u odnosu na poziciju maksimuma. Stoga, precizno odredivanje f se svodi na
estimaciju parametra 0.

Da bi odredili § posmatrajmo dva odbirka FT-a

N-1

X, = y(n)exp (—j27rk:
k=0

m—+p

, p==+0.5, (7.3)
)

Zamjenom (7.1) i (7.2) u relaciju (7.3), dobijamo

1 + exp (j279)

X, =exp(y
p p (.]¢0) 1 exp (]27_(_(5;]\[1;)

+ ¥, (7.4

gdje je V,, ¢lan koji potice od suma. Pod pretpostavkom (§ —p) < N, X, mozemo zapisati
kao
)
Xp= brp + Vo,

B L+ exp (5279)
b= —N exp (joo) e

(7.5)
U odsustvu Suma, magnituda X, je

1
X, = — . .
1,1 = 0|5 (7.0)

'Maksimizacija FT-a y(n) predstavlja ML ovoga signala.
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Kako je 0] < 0.5, slijedi

_ 1|b5|ﬁlﬂs - |b5|ﬁ+5 _ 1|X0.5‘ — | X o]
2160|555 + 100535 21 Xos| + X0l

(7.7)

Gornja relacija daje nam direktnu vezu izmedu vrijednosti za koju treba korigovati
frekvenciju sa odbircima FT-a. Vidimo, da za finu interpolaciju frekvencije, dovoljno
je izracunati F'T u samo dvije tacke.

Kako sum znac¢ajno moze narusiti reprezentaciju FT-a, u [43] je predlozeno odredivanje
0 kroz nekoliko iteracija. Umjesto da ovaj iterativni postupak objasnimo na estimaciji
sinusoide, vratimo se parametarskoj estimaciji PPS-a, koja je i tema ovoga rada, i opisimo
kako pomocéu AM algoritma mozemo poboljSati ta¢nost parametara HAF-a.

Pretpostavimo da imamo grubu procijenu parametra ap, a%:

1
a% = — arg max |HAF5_1<W§ T)F )

k
P-1/, .\ _ P-1y, . ,
HAF, " (w;7T) = Z PD" '[n;1,...,Tp_1] exp(—jwn),
P-1

E=2"1PIAPT ] ] (7.8)

k=1

AM tehnika vrsi poboljsanje ta¢nosti a% kroz iterativhu proceduru koja se sastoji iz tri

koraka:
korak 1: Postaviti 6 = 0;

korak 2: Za ¢=1,2,...,(Q izracunati

S s 1[HAF; '(ka$ + 6 + 0.5;7)| — [HAF, ' (kaj + 0 — 0.5;7)| (7.9)
~ 2HAFENkas, + 6 + 0.5 7)| + [HAFE Y (kas, + 6 — 0.5;7)| '

korak 3: Odrediti poboljsani parametar ap

o
NAPPIP\T 7y

ap = ap + (7.10)

Pokazuje se da je, za dostizanje limita propisanih MSE-om, dovoljno obaviti () =
2 iteracije. To znad¢i da poboljsanje ta¢nosti HAF parametara ima veoma malu
kompleksnost, jer zahtijeva racunanje FT-a u svega cetiri tacke.

Osnovna mana AM algoritma je u tome Sto se ova tehnika moze upotrebiti jedino u
estimacionim procedurama koje u poslednjem koraku vrse estimaciju frekvencije. Kako
standardna CPF procedura ne ukljucuje estimaciju frekvencije, AM algoritam je ovdje
neupotrebljiv. Medutim, sa definisanjem NO-CPF-a, omoguéili smo primjenu AM-a i u

racunanju CPF-a.
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7.2 Dihotomna pretraga

Kao i AM algoritam, i dihotomna pretraga je iterativni algoritam [41], [42]. To je joS
jedna od tehnika koja je uspostavljena za estimaciju frekvencije. Medutim, zbog svojih
karakteristika i jednostavnosti, vrlo lako se moze primjeniti na bilo koji estimator koji
ukljucuje pretragu za parametrima. Stoga, mi smo ovaj algoritam primjenili na CPF i
HCPF-HAF u [46] i dobili zadovoljavajuce rezultate.

U zZelji da generalizujemo ovaj algoritam na sve 1D estimatore uvedene u radu,
pretpostavimo da je cilj estimacije maksimizacija funkcije EF(k), gdje je EF bilo koji
1D estimator i k£ osa po kojoj se vr§i pretraga. Pretpostavimo jo$ da je inicijalna pretraga
za maksimumom EF-a obavljena na intervalu [Kyin, Knax] sa rezolucijom Ak. Poziciju
maksimuma dobijenog na osnovu ove pretrage oznac¢imo sa m-.

Standardne tehnike za estimaciju parametara bi, u koraku poboljsanja ta¢nosti, izvrsile
preodabiranje k ose na intervalu [m¢ — Ak, m¢ + Ak| u novih 2Ak/Ak; tacaka (Ak;
je korak preodabiranja), i potom obavile ponovnu pretragu za maksimumom EF(k).
Dobijeni parametar bi proglasili za poboljsani koeficijent, m. Ovaj postupak, dakle, za
poboljsanje tacnosti parametra m zahtijeva ponovno rac¢unanje estimatorske funkcije u
2Ak/Ak; tataka, $to nekada moze da predstavlja dosta zahtjevnu proceduru.

Za razliku od opisane procedure, dihotomna pretraga, da bi dosla do pozicije stvarnog
maksimuma, u svakoj iteraciji ra¢una EF(k) za tacku na pocetku, na kraju i u sredini
posmatranog intervala. Potom novi interval formira od tacke koja se nalazi u sredini
prethodnog intervala i one tacke sa ivica za koju je EF(k) veé¢i. Postupak se ponavlja
odreden broj puta i kada se zavrsi, tacka u sredini intervala, dobijenog u poslednjoj
iteraciji, predstavlja m.

Dihotomni algoritam, opisan kroz tri koraka slijedi u nastavku:

korak 1: Sa EF, ozna¢imo EF(k) racunat za k = m¢, tj. EF(=EF(m¢). Izrac¢unati EF (k)
za k =m® £Ak/2:
EF., = EF(m® + Ak/2);

korak 2: Ponoviti L puta sledeée korake:
Ak = Ak/2,
ako je EF; >EF_; onda
EF | =EFyik =k + Ak,
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u suprotnom

EF, — EFyik = k — Ak,
Izra¢unati EF (k) i postaviti EFy=EF (k).

korak 3: Na kraju, m predstavlja poslednju vrijednost k:

Algoritam je izveden pod pretpostavkom da je, u okolini m, EF, za k < m, monotono
rastuc¢a funkcija, dok je, za k£ > m, monotono opadajuc¢a funkcija. Pod tim uslovima,
jasno je da se m nalazi u intervalu [m® —Ak/2, m¢ +Ak/2]. Dali je m sa lijeve ili desne
strane m¢, zavisi od vrijednosti EF-a na krajevima posmatranog intervala. Ako je EF(m*
—Ak/2)>EF(m° + Ak/2), sigurni smo da je pozicija stvarnog maksimuma lijevo od m®,
i obratno. Da bi odredio poziciju stvarnog maksimuma, opisani algoritam u drugom
koraku, u svakoj iteraciji, vrsi polovljenje posmatranog intervala, usmjeravajuéi pretragu
ka ve¢im vrijednostima EF-a. Nakon L iteracija, algoritam pretpostavlja da je interval
oko m dovoljno suzen i za vrijednost m, u tre¢em koraku, usvaja vrijednost sredi$nje tacke
poslednjeg posmatranog intervala. U sekciji sa numerickim primjerima vidje¢emo koliko
je dovoljno iteracija sprovesti da bi se dostigle teorijske vrijednosti MSE-a upotrebljene
tehnike.

Primjetimo da L iteracija dihotomne pretrage je ekvivalentno preodabiranju ose
pretrage u 2° tacaka. PoboljSanje ta¢nosti parametara se pomoc¢u ovog algoritma
ostvaruje kroz rac¢unanje estimatorske funkcije u (L + 2) tacaka. To znadi da se
dihotomnom pretragom kompleksnost poboljsanja tacnosti parametara smanjuje za [2F —

(L 4 2)]U operacija, gdje je U slozenost koriséene estimatorske funkcije.

7.3 Dihotomna pretraga u 2D prostorima

Jos jedan od doprinosa ove teze predstavlja implementaciju algoritma dihotomne
pretrage na 2D prostore. Estimatorska funkcija je sada 2D funkcija, EF(ky, ko). Cilj
je obaviti efikasnu pretragu po [K™Min Kmax] x [[in [{max]  Pretpostavimo da gruba
pretraga sa koracima Ak; i Aky daje pocetne estimacije (mS, m$) pozicije maksimuma
funkcije EF(kq,ks). Pozicija stvarnog maksimuma (m,ms) se nalazi u 2D prostoru

m§ — Aky/2,m§ + Aky /2] x [m§ — Aka/2,m§ + Aky/2]. Posmatrani 2D interval se

92



moZe podijeliti na Cetiri podintervala, Iy = [m$,m§{ + Aky/2] x [m§,m§ + Aks/2],
Iy = [m§ — Aky/2,m§] x [m§, m§ + Aky /2], 13 = [m§ — Aky/2,m§] x [m§ — Aky/2,m$] i
Iy = [m§, m§ + Ak /2] x [m§ — Aky /2, m§], i pretraga za (mq, my) usmjeriti ka jednom od
njih. Kaoiu 1D slu¢aju, izbor podintervala se obavlja poredenjem vrijednosti EF( &y, k2).
Ako je EF(m§ — Aky/2,m§)>EF(m§ + Aky/2,m$) pretragu treba skoncentrisati na
I, i I3. Da li izabrati Iy ili I3, zavisi od odnosa vrijednosti estimatorske funkcije
u tackama (m$,m§ £ Ake/2). Ako je EF(m§,m§ — Aky/2)>EF(mS$,m§ + Aky/2)
maksimum se sigurno nalazi u podintervalu I3, dok je u suprotnom u I,. Sli¢no, ako je
EF(m§— Ak, /2, m§)<EF(mS$+Ak; /2, m$), pretraga se ograni¢ava na I; i I, i poredenjem
EF-a u (m{, m§ £ Aky/2) odreduje izbor podintervala. Interval pretrage treba suzavati
kroz L iteracija i sredi$nju tacku poslednjeg intervala treba uzeti za tacku stvarnog

maksimuma.

Opisana procedura za profinjenje parametara EF-a sumirana je u tri koraka:
korak 1: Izracunati EF(ky,ks) u Cetiri tacke (m§ £ Aky/2,m$) 1 (m§, m§ £ Aky/2):
EFY, = EF(m$ & Aky/2,m$),

EF*2 = BF(m$, m§ + Aky/2);

korak 2: Suziti interval pretrage za pozicijom maksimuma EF-a L puta pomocu sledecih

koraka:

Akl - Ak1/27
Aky = Aky/2.

Ako je EF¥ >EF*  onda
my = my + Ak,

u suprotnom

my = my — Ak;.

Ako je EF? >EF", onda
Ty = My + Ak,

u suprotnom

mg == mg - Ak‘Q
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Izracunaj:

EF%, = EF (rhy & Ak, /2, 10),

EF?, = EF (1,19 £ Aky/2).
korak 3: Pozicija stvarnog maksimuma je tacka (7, ms).

Efikasnost ove procedure bi¢e razmatrana u sekciji sa numeri¢kim primjerima.

Fina estimacija pomoc¢u 2D dihotomne pretrage zahtijeva racunanje estimatorske
funkcije u ukupno 4(L + 1) tacaka. Znajuc¢i da je 2D dihotomna pretraga ekvivalentna
interpolaciji prostora pretrage u 2% x 2% ta¢aka, ovim algoritmom postizemo ogromnu
ustedu u broju racunskih operacija. Ta usteda iznosi (2 x 2L — 4(L + 1))U operacija u
odnosu na klasi¢nu interpolaciju, gdje je U slozenost estimatorske funkcije.

Dihotomna pretraga se moze implementirati i za prostore pretrage visega reda.
Primjetimo da sa porastom dimenzija pretrage, usteda u broju racunskih operacija se

drasti¢no povecava.

7.4 (O’Shea metod

Za razliku od prve dvije tehnike, koje su poboljSanje ta¢nosti parametara obavljale
iterativnim postupkom i bile fokusirane na samo jedan parametar, O’Shea metod vrsi
poboljSanje tacnosti svih parametara odjednom, ne koriste¢i iterativne postupke [44].
Pod pretpostavkom da je izvrSena inicijalna estimacija parametara a;,¢ = 1,..., P, tj. da
su nam poznati inicijalni parametri a$,¢ = 1,..., P, ta¢nost parametara PPS-a moze se

poboljsati kroz proceduru iz cetiri koraka koja je opisana u nastavku:

korak 1: Ukloniti a§,i = 1,..., P iz faze signala z(n)

P
zq(n) = x(n) exp (—j Z &Z(nA)k> . (7.11)
k=1
korak 2: Filtrom sa pokretnom sredinom, duzine M, filtrirati signal x4(n):
1 mM
.To(m) = M Z .ZUd(’I’L), m = _Q7 7@7

n=(m—1)M+1

gdje je @ = [5(N/M —1)].
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korak 3: Formirati vektor V od odbiraka faze signala xg(m), kojoj su prethodno
odstranjeni nagli skokovi od =27. V je polinom sa parametrima a =
lag, day, - -+ ,dap|, gdje je da; = a; — a$, k = 1,2,..., P. Elementi vektora a se

mogu odrediti slede¢om matri¢cnom jednacinom

a = [ag,0ay,- - ,0ap] = (GTG)'GTV, (7.12)
gdje je i i
1 —QA (—QA)”
1 —(Q-1DA - (—(Q-1A)
o Q-1 (-@-1a)"| -
1 QA (QA)"
korak 4: Izracunati finalne parametre pomocu relacija
da;
al—&f—l—]\/c;k, i=1,2--- P (7.14)

Idealno, signal z4(n) bi trebao da bude PPS nultog reda. Medutim, kako su, pri
inicijalnoj estimaciji, nacinjene greske da; = a; — a5, k = 1,2,..., P, x4(n) je i dalje
PPS P-tog reda. O’Shea metod koristi tu ¢injenicu i u koracima 2. i 3. estimira ove
greske. Da bi se omogucila efikasna estimacija ovih novih parametara, u drugom koraku
je obavljeno filtriranje signala, koje ima za cilj pove¢anje SNR-a. Ovaj odnos se u prosjeku
povecava sa faktorom M. Zbog relativno malih vrijednosti 3ai, faza signala zo(n) ima
malo naglih skokova, koji se mogu odstraniti nekom od tehnika za razvoj faze [47|. Kada se
odredi faza, jednostavnim matri¢nim jednac¢inama iz koraka 3. moze se do¢i do vrijednosti
greSaka nacinjenih pri inicijalnoj estimaciji.

Algoritam opisan u ovoj sekciji predstavlja vrlo efikasnu metodu za poboljsanje
tacnosti parametara PPS-a. Tac¢nost O’Shea metoda za velike vrijednosti SNR-a je
reda CRLB-a i, za razliku od AM algoritma i dihotomne pretrage, ista nije ograni¢ena
MSE-ovima tehnike koja je koris¢éena za dobijanje inicijalnih parametara.

Efikasnost O’Shea algoritma zavisi od uspjesnosti izdvajanja faze iz signala xo(m).
Uspjesno izdvajanje faze iz ovoga signala moguce je ostvariti ukoliko su varijacije izmedu
susjednih odbiraka xo(m) manje od /4 [44]. U [44] pokazano je da je pomenuti uslov

zadovoljen ukoliko vazi

™

__i=1,...P. 7.16
LPM(N/2—U " T (7.16)

|5az| <
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Moze se pokazati da je kompleksnost O’Shea algoritma O(P?NM™!) operacija zbog

¢ega se isti veoma uspjesno moze implementirati u sistemima koji rade u realnom vremenu.

7.5 Generalizacija O’Shea metode za estimaciju
multikomponentnih PPS-a

U [48], O’Shea metod smo iskoristili za poboljSanje tafnosti parametara
multikomponentnog PPS-a.  Pretpostavimo da su putem PHAF-a, ili neke druge

¢ i = 0,...,Pk = 1,...,K. Tatnost

procedure, odredeni inicijalni parametri a;

[

parametara faze [-te komponente signala z™*(n) moze se poboljsati primjenom O’Shea

metode na signal

% (n) = 2™ (n) — Z A exp <—j Z &f’c(nA)k> . (7.17)

Odrediti inicijalne parametre af’c, i=0,....,.Pk=1,...,K.

Postaviti [ = 1 i a¥ = /.
while | < K
K P~ ;
274 (n) = 2™ (n) = I Avexp (7520 ak(nA)' ),
O’Shea metodom poboljsati tacnost parametara al, i = 0,..., P.

Izlaz iz O’Shea algoritma obiljezimo sa at, i = 0,... P.
Postaviti a. = al, i =0,...Pil=1+1.
end while

A

a¥,i=0,...P, k=1,... K predstavljaju poboljane parametre.

Tabela 7.1: Algoritam za poboljSanje tacnosti parametara multikomponentnog PPS-a.

U (7.17), 27%*(n) odgovara monokomponentnom PPS-u kod koga su sve komponente,
osim [-te uklonjene. Kada su a!, i = 0,..., P odredeni, pobolj$anje ostalih parametara
se vr8i ponavljanjem procedure za svako k € [1, K], k # . Ovdje treba napomenuti da,
ako su fini parametri [-te komponente ve¢ poznati, prilikom uklanjanja te komponente iz
2™ (n), u relaciji (7.17) treba koristiti al, i = 0, ..., P umjesto dé’c, i=0,...,P. Naovaj
nacin smo poboljSanje ta¢nosti multikomponentnih signala sveli na poboljSanje tacnosti

monokomponentnih signala. S ciljem dobijanja preciznijih rezultata, opisana procedura
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se moze ponoviti vise puta. Inicijalna istrazivanja pokazala su da je za dostizanje tac¢nosti
propisane CRLB-om, dovoljno sprovesti dvije iteracije.
Kompletan algoritam je sumiran u Tabeli 7.1. Performanse ovog algoritma ispita¢cemo

na numerickim primjerima.

7.6 Implementacija O’Shea metoda na 2D signale

Poboljsanje parametara 2D signala O’Shea metodom se moze obaviti svodenjem 2D

problema na 1D. Posmatrajno signal z(n,m) iz relacije (2.26) za fiksno m i za fiksno n:

xrl;?(”) = Aexp(jl(aop + apimA + a072(mA)2 +--+ ao,P(mA)P)

+(a170 + alylmA + aLg(mA)Q + e+ aLp,l(mA)Pfl)nA + -t CLP}o(?”LA)P])
P
:fhmp<j§j¢%manV>,
=0

P—i
gzn(m) = Z ai,k(mA)kv
k=0

xiD (m) = Aexp(j[(ao’o + a; onA + az,o(TlA)Z + e+ GP,O(TLA)P)

+(ap1 + a1 1nA + a2,1(nA)2 + e+ ap,l,l(nA)P’l)mA 4+ 4 G()’P(mA)P])
P
:mmGZWMMﬂ,
i=0

gi"(m) = i ari(nA)*, (7.18)

respektivno. Signali z.°(n) i z!P(m) nisu nista drugo nego 1D PPS-i P-tog reda ¢iji su

parametri faze polinomijalne funkcije koje zavise od parametara a;,;, 0 < i+ k < P. Ako
su poznate inicijalne estimacije af,;,0 <74k < P, poznate su nam i inicijalne estimacije
g:"(m) i ¢/"“(n) za i =0,..., P, koje se mogu poboljsati koris¢enjem procedure opisane
u Sekciji 7.4.

Primjenom 1D O’Shea metode na signale z1”(n) i 1P (m) za svako m i n, respektivno,

dobijamo skupove poboljsanih parametara ¢'(m), m = —M/2,... ., M/2 1 g"(n), n =
—N/2,...,N/2 iz kojih, dalje, polinomijalnom regresijom mozemo odrediti a;,,,0 < i+
k<P.

Uvedimo vektore a' = [a;0, a1, .-, p—i|’ ia" = [agi, a14,---,ap_ii| . Elemente
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ovih vektora mozemo izra¢unati pomocu slede¢ih matri¢nih jednacina:

= (X)X (X Gy,
ar = (X)X xmrGr,
gdje su
1 (M)A [—(M/2)AP [—(M/2>A]P—i '
1 —(M/2+ 1A [—(M/2+1)A)? [—(M/2+ 1)A]"~
Xi=11 —(M/24+2)A [-(M/2+2)A) [— (M/2+2)A] ,
1 (M/2)A [(M/2)A]? [(M/2)A)"-
1 —(N/2)A  [—(N/2)AP [—(N/2>A]P—"
—(N/2+1)A [-(N/2+1)AJ]? [—(N/2 +1)A]P~
X"=|1 —(N/2+2)A [~ (N/2+2)A] [— (N/2+2)A] ,
1 (N/2)A [(N/2)A]? (N/2)A)P
G =[ gp(-M/2) Gr(—M/2+1) gr(—M/2+2) army2) 17,
Gl =[gn(=N/2) G(=N/2+1) gr(=Nj2+2) - grav/2) 1" (T19)

Ponavljanjem gornje procedure za svako i = 0,1, ..., P, svi parametri faze signala x(n, m)

Kako a?, ¢ 0,...,

a; P, sadrzi sve fazne parametre, kao i &",

mogu biti odredeni.
1 =0,..., P, finalni parametri se mogu dobiti usrednjavanjem odgovarajué¢ih vrijednosti
sadrzanih u ova dva vektora. Opisani algoritam se vrlo lako moze prilagoditi estimaciji
parametara 2D PPS-a datog relacijom (2.25).

Uzimajuéi u obzir samo najkompleksnije operacije, moze se pokazati da je
kompleksnost predlozenog algoritma za poboljSanje tacnosti parametara 2D PPS-a
P-toga reda O(P2NML,;,) operacija, gdje je Ly duzina filtra sa pokretnom sredinom
koriS¢enog u 1D O’Shea algoritmu.

U sekciji sa numerickim primjerima vidje¢emo da predlozeni algoritam dostize teorijske

limite u estimaciji parametara 2D PPS-a.
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7.7 Numericki primjeri

Numericka evaluacija tehnika za poboljSanje ta¢nosti parametara PPS-a ¢ée biti
razmatrana u ovoj sekciji. Pored poredenja tehnika za brzo pretrazivanje parametara,
procijeni¢emo tacnost O’Shea metode primjenjene kako na multikomponentne PPS-e,
tako i na 2D PPS-e. Za dobijanje MSE-a, u svim primjerima, koristili smo Monte Carlo
simulacije sa ukupno 300 iteracija.

Primjer 1. AM algoritam, dihotomnu pretragu i klasi¢ni algoritam za interpolaciju

frekvencijske ose putem FT-a uporedili smo na monokomponentnom PPS-u tre¢ega reda:

z(n) = exp (j(0.7n — 3.5 - 107°n* + 6.7- 10"°n® — 2.4 - 107%)) + v(n),

n € [~128,128]. (7.20)

Cilj nam je bio da provjerimo da li AM algoritam (HAF-AM) i dihotomna pretraga
(HAF-DH), kada se primjene na HAF, dosti7u rezultate koji se mogu ostvariti
interpolacijom frekvencijske ose (HAF-IN). Parametri HAF-a birani su prema uputstvima
iz Sekcije 3.2.2. Koristili smo ukupno 5 iteracija AM algoritma i dihotomne pretrage, §to
je ekvivalentno interpolaciji frekvencijske ose sa faktorom 2°. MSE-i parametara a4, as,
a2 1 Gy dobijenih pomoc¢u ove tri tehnike prikazane su na Slikama 7.1 (a), (b), (c¢) i (d),
respektivno. Kao dodatnu krivu (HAF-GR), predstavili smo i MSE-e koji bi se dobili ako
bismo koristili samo grubu pretragu.

Sa slike vidimo da u opsegu gdje sve tehnike daju zadovoljavajuce rezultate, tacnost
dihotomne pretrage i AM algoritma je priblizna ta¢nosti koja se postigla interpolacijom
frekvencijske ose. Primjetimo i da dihotomna pretraga, za vece vrijednosti SNR-a, ima
nesto manju tacnost u odnosu na ostala dva pristupa. Sa povec¢anjem broja iteracija,
ovo se moze prevaziéi. Sledece $to treba uociti je da HAF-AM ima veé¢i prag u odnosu
na HAF-DH i HAF-IN. Razlog za to se nalazi u ¢injenici da u opsegu SNR-a oko praga,
vjerovatnoca pojave vrijednosti estimiranog parametra koja odstupa od uobicajene je
velika. Za takve vrijednosti, idealna reprezentacija HAF-a je znacajno naruSena.

Sa Sike 7.1 (d) moze se izvesti zaklju¢ak da gruba estimacija kod AM algoritma moze
da bude manje preciznija u odnosu na dihotomnu pretragu. I pored dosta grube estimacije,
AM algoritam je uspio dostié¢i teorijske limite i nadmasiti ¢ak i HAF-IN.

Ovim primjerom smo pokazali da nisko kompleksne tehnike za finu pretragu po

frekvencijskoj osi mogu biti dosta uspjesno iskoriséene i u estimaciji parametara PPS-a.
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Slika 7.1: MSE-i parametara PPS-a cetvrtog reda dobijeni pomoéu HAF-a sa
implementiranom dihotomnom pretragom, AM algoritmom i klasi¢nom

interpolacijom: (a) MSE a4; (b) MSE as; (¢) MSE ag i (d) MSE a;.

Da li izabrati AM algoritam ili dihotomnu pretragu, zavisi od konkretne situacije. Za nizi
prag SNR-a pozeljnije je koristiti dihotomnu pretragu, dok, u ostalim slu¢ajevima, bolje
je izabrati AM algoritam.

Primjer 2. U zelji da ispitamo performanse dihotomne pretrage primjenjene u
HCPF-HAF estimacionoj proceduri, posmatrali smo dva PPS-a:

Py

xk(n) = exp (j Zai(nA)Z) +v(n), k=1,2, (7.21)

i=1
gdje n € [—128, 128, A =1, P, = 4, P, = 5 i a; je i-ti element vektora B = [1,
—2.1-107%, 7.1-107%, 6.2 - 1078, 2.3 -107!°]. Cilj nam je bio odrediti potreban broj
iteracija dihotomne pretrage kojom bismo dostigli teorijske granice HCPF-HAF-a. Stoga,
parametri posmatranog signala su estimirani HCPF-HAF-om koji u svom algoritmu ima
implementiranu dihotomnu pretragu sa 2, 5 i 10 iteracija. Da bismo istakli prednost
dihotomne pretrage u odnosu na klasi¢nu interpolaciju, posmatrali smo i HCPF-HAF sa
interpolacijom €2 ose sa ukupno 12 tac¢aka. Na ovaj izbor smo se odluéili iz razloga §to je
racunska slozenost 10 iteracija dihotomne pretrage ekvivalentna sloZzenos¢u interpolacije

u 12 tacaka (vidi Sekciju 7.2). Na Slici 7.2 dali smo poredenje pomenutih tehnika
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Slika 7.2: MSE-i dva najvisa parametra faze signala z1(n) i z2(n) estimiranih pomocu
HCPF-HAF-a sa dihotomnom pretragom i klasi¢nom interpolacijom 2 ose: (a) i

(c) - MSE-i a4 i as signala z1(n); (b) i (d) - MSE-i a5 i a4 signala za(n).

primjenjenih na signale x1(n) i x2(n).

U prvoj koloni Slike 7.2 prikazani su MSE-i dva najviSa parametra faze signala x1(n),
dok su MSE-i dva najviSa parametra faze signala x2(n) dati u drugoj koloni. Primjetimo
da su dvije iteracije dihotomne pretrage nedovoljne za ta¢nu estimaciju parametara PPS-a,
jer, za velike vrijednosti SNR-a, MSE-i parametara su za vise od 7 dB veéi u odnosu na
teorijski limit HCPF-HAF-a. Sa pet iteracija, HCFP-HAF dostize teorijski MSE i dalje,
sa povecavanjem broja iteracija (10 iteracija), imamo neznatna poboljSanja. S druge
strane, interpolacija u 12 tacaka je isuvise mala da bi dobili na preciznosti. Zbog toga,
HCPF-HAF sa interpolacijom ima znacajno odstupanje od teorijskih rezultata.

Dakle, u ovom primjeru smo demonstrirali znacaj primjene dihotomne pretrage u
HCPF-HAF estimacionoj proceduri. Vidjeli smo da, sa samo pet iteracija, dihotomna
pretraga je u stanju da postigne teorijske vrijednosti MSE-a. Ovo znacajno umanjuje
slozenost HCPF-HAF-a.

Primjer 3. Iz statisticke analize HAF-a i HCPF-HAF-a, kao i iz numerickih primjera iz
Poglavlja 4, moze se primjetiti da rastojanje MSE-a HAF-a i HCPF-HAF-a od CRLB-a

raste sa porastom reda signala. Razlog tome je veéi broj Sumnih ¢lanova koje generise
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Slika 7.3: MSE-i parametara as, a4, a3 i G2 dobijenih pomoc¢u HAF-a i HCPF-HAF-a, kao i
MSE-i parametara poboljsanih O’Shea algoritmom: (a) MSE as; (b) MSE aq4; (c)
MSE a3 i (d) MSE as.

PD operator. Ta¢nost HAF-a i HCPF-HAF-a moZemo poboljsati O’Shea algoritmom,
koji se moze primjeniti nakon estimacije parametara ovim metodama. Cilj primjera je
evaluacija performansi HAF-a i HCPF-HAF-a kada se u njihovu proceduru ukljuc¢i O’Shea

algoritam. Da bismo ovo obavili, posmatrali smo PPS petoga reda:

z(n) =exp (j(n —4.3-107"n* + 1.2-107°2% — 7.9 - 10°n* + 4.1 - 107"°n%)) + v(n),

n e [—128,128] (7.22)

na intervalu SNR-a od 0 dB do 40 dB. Na Slici 7.3 prikazani su MSE-i ¢etiri najvisa
parametra faze dobijeni pomoéu HAF-a i HCPF-HAF-a, kao i MSE-i parametara
poboljsanih O’Shea algoritmom (HAF-F i HCPF-HAF-F). Sa Slike 7.3 mozemo primjetiti
da sa implementacijom O’Shea algoritma u HAF i HCPF-HAF procedure, MSE-i
parametara su na odgovaraju¢im CRLB-ovima, tj. estimirani parametri su asimptotski
efikasni. Primjetimo takode da je O’Shea algoritam oc¢uvao prag HAF i HCPF-HAF
tehnika.

Implementacijom O’Shea u estimacionu proceduru HCPF-HAF-a kompletirali smo

nasu pri¢u o ovoj tehnici, koja je pokazala znacajne prednosti u odnosu na konkurentne
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tehnike. Dakle, sa O’Shea algoritmom HCPF-HAF je sada asimptotski efikasna tehnika
za PPS proizvoljnog reda.
Primjer 4. Da bi ispitali performanse procedure za poboljSanje ta¢nosti parametara

multikomponentnog PPS-a, posmatrali smo trokomponentni signal tre¢ega reda:

z(n) = z1(n) + z2(n) + z3(n)
=exp (j(n —2.1-107*n* +8.2-10°n%))
+0.7exp (j(—0.6n+ 7.6 - 10~*n* — 3.2 - 10~°n%))

+0.5exp (j(0.8n — 2.1-107*n* 4+ 6.3 - 107°n%)) + v(n). (7.23)

Signal je razmatran za n € [—256, 256] i njegovi parametri su estimirani pomocu klasi¢nog
PHAF-a i PHAF-a sa implementiranim algoritmom za poboljSanje ta¢nosti parametara
(PHAF-F). Za ratunanje PHAF/PHAF-F koristili smo pet skupova parametara
pomjeraja. MSE-i estimiranih parametara faze signala xz(n) prikazani su na Slici 7.4.
Grafici u prvoj, drugoj i tre¢oj koloni slike odgovaraju parametrima signala x;(n), x2(n)
i x3(n), respektivno. SNR prikazan na graficima racunat je u odnosu na snagu najjace
komponente (z1(n)).

Sa Slike 7.4 vidimo da klasi¢ni PHAF najvece greske pravi kod estimacije parametara
prve komponente. Razlog tome je §to, prilikom estimiranja parametara x;(n), signal sadrzi
sve tri komponente. Greska se smanjuje sa estimacijom druge dvije komponente, jer ée
signal na koji se PHAF primjenjuje sadrzati dvije i, na kraju, samo jednu komponentu.
Primjetimo da je estimacija parametara a5, k = 1, 2, 3, asimptotski efikasna, jer
PHAF koristi samo jednu auto-korelaciju i proizvod pet HAF-ova, koji eliminiSe i Sum
i kros-¢lanove. Prag SNR-a ove tehnike je na oko 5 dB. S druge strane, PHAF-F je
asimptotski efikasan za sve parametre signala z(n), tj. MSE ovoga estimatora dostize
CRLB, c¢ime se dokazalo da O’Shea algoritam moze biti uspjesno implementiran i u
estimaciji multikomponentnog PPS-a. I ovdje, kao i kod monokomponentnih PPS-a,
implementirano poboljSanje ta¢nosti parametara ne utic¢e na prag SNR-a.

Dakle, ovim primjerom smo pokazali da sa O’Shea algoritmom mozemo dostici
teorijske limite u pogledu MSE-a i kod multikomponentnog PPS-a. Time smo znacajno
progirili primjenu ovoga algoritma.

Primjer 5. FEfikasnost dihotomne pretrage kod FFM-a provjerili smo na 2D PPS-u
treceg reda sa slede¢im parametrima: A =1, ago =1, a1 =4.5-107", ag; = 821072,

20 = —-1.5- 10_3, a1l = 6 - ].0_3, Qo2 = —2.2 - 10_3, azo = 1.7 - 10_5, az1 = 4. ].0_5,
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Slika 7.4: MSE-i parametara trokomponentnog PPS-a estimiranih pomoéu PHAF-a i
PHAF-F-a: (a), (d) i (g) - MSE-i parametara signala x1(n); (b), (e) i (h) - MSE-i

parametara signala x2(n); (c), (f) i (i) - MSE-i parametara signala z3(n);

ay = 3.73 - 1072, ap3 = —1.35 - 1075, N =100, M =100 i A = 1. Posmatrali smo FFM
u ¢iju proceduru za finu pretragu parametara smo ukljucili dihotomnu pretragu sa 25
iteracija (FFM-DH) i klasi¢nu interpolaciju frekvencijskih osa sa faktorom 10 (FFM-IN).
Cilj nam je bio provjeriti odnos tac¢nosti ove dvije tehnike pri istoj rac¢unskoj slozenosti.
MSE-i parametara as g, o3, G2,1, (1,2, G20 1 Qo2 su prikazani na Slici 7.5.

Sa Slike 7.5 se vidi da FFM-IN, zbog malog broja tac¢aka (100) u 2D prostoru u kome se
obavlja fina pretraga, ima limitiranu tac¢nost. Naime, MSE FFM-IN-a parametara tre¢ega
sloja do nekih 3 dB prati MSE FFM-DH-a, da bi potom dostigao konstantnu vrijednost
i ne mijenjao se do kraja intervala SNR-a. S druge strane, zahvaljujuci visokoj rezoluciji
ostvarenoj sa 25 iteracija dihotomne pretrage, FFM-DH dostize krajne granice tac¢nosti
FFM-a. Te granice se ogledaju u MSE-u koji je za parametre najviseg sloja od (2-3) dB
veéi od odgovaraju¢ih CRLB-a, dok, za parametre drugoga sloja, MSE dostize CRLB.
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Slika 7.5:

MSE-i
FFM-IN-a: (a) MSE &370; (b) MSE CAL073; (C) MSE &271; (d) MSE &1’2; (e) MSE
CAL270; (f) MSE (3,0,2.

Prag SNR-a FFM-DH-a i FFM-IN-a je isti i iznosi oko —1 dB.

parametara 2D PPS-a tre¢ega reda estimiranih pomoéu FFM-DH-a i

U ovom primjeru vidjeli smo da znacaj dihotomne pretrage itekako dolazi do izrazaja
kada je u pitanju estimacija 2D PPS-a. Kod 2D PPS-a, da bi se izvr§ila fina pretraga,
potrebno je 2D prostor interpolirati u velikom broju tacaka, $to zna da bude racunski
zahtjevno. Sa implementacijom dihotomne pretrage, uspjeli smo da ostvarimo visoku
tacnost sa znacajno manjom kompleksnoséu.

Primjer 6. U 7elji da smanjimo MSE koeficijenata 2D PPS-a, u ovom primjeru smo
na parametre estimirane FFM-om primjenili 2D O’Shea algoritam (FFM-FN). Signal sa

istim parametrima kao i u Primjeru 5 je razmatran i ovdje. Na Slici 7.6 izvrsili smo

poredenje MSE-a FFM-a i FFM-FN-a.
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Slika 7.6: MSE-i parametara 2D PPS-a trecega reda estimiranih pomoé¢u FFM-a i FFM-FN-a:
(a) MSE &370; (b) MSE &0,3; (C) MSE &271; (d) MSE &1,2; (e) MSE &270; (f) MSE

&072.

Sa grafika (a), (b), (c) i (d) Slike 7.6 vidimo da sa implementacijom algoritma iz

Sekcije 7.6 MSE-i parametara FFM-FN-a dostizu CRLB-e, pri tome ne mijenjajuéi prag

originalnog FFM-a koji i dalje ostaje na —1 dB. Dakle, sa O’Shea algoritmom, ostvarili

smo za 2 dB manji MSE. Moze se pokazati da se, sa porastom reda 2D PPS-a, povec¢ava

i ova razlika.

Ovim primjerom i zavrsavamo poglavlje u kome smo pokazali superiornost O’Shea

algoritma u poboljSavanju parametara monokomponentnog PPS-a, multikomponentnog

PPS-a i 2D PPS-a.

Napominjemo, da smo u ovoj sekciji evaluirali performanse samo

nekih reprezentativnih tehnika. Sli¢ni rezultati se mogu ostvariti i sa drugim estimacionim

metodama uzetim za odredivanje inicijalnih/grubih parametara.
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Poglavlje 8
Primjena estimatora PPS-a

U ovom poglavlju, znanje steeno u estimaciji parametara PPS-a primjeni¢emo
na estimaciju signala koji stizu na antensku reSetku i estimaciju radarskih signala.
Pokaza¢emo kako se na osnovu HAF-a i CPF-a moze izvr§iti efikasna estimacija PPS-a
primljenog antenskom resetkom. Kako je u ovakvim sistemima od interesa i poznavanje
dolaznog ugla (DOA - engl. direction of arrival), pored parametara PPS-a estimira¢emo i
ovu veli¢inu. U radarskim sistemima signali od interesa su obi¢no multikomponentni.
Zbog toga ¢emo u ovom poglavlju predloziti modifikaciju CPF-a koja je u stanju
da se izbori sa kros-¢lanovima, uzrokovanim postojanjem vise komponenti signala i

nelinearnoséu CPF-a.

8.1 Estimacija parametara PPS-a primljenog
antenskom resetkom

U sonarima, signali emitovani/reflektovani od strane morskog sisara mogu se
modelovati PPS modelom [49]-[51]. Da bi se §to tac¢nije odredili parametri i dolazni
uglovi, akvizicija ovih signala se obavlja pomocu resetke od nekoliko desetina do nekoliko
stotina pravilno rasporedenih senzora. Nas$ cilj u ovoj sekciji bi¢e da na osnovu podataka
sa prijemnih senzora, uz pomo¢ estimatora opisanih u Sekciji 3, izvrsimo procijenu DOA-e
i parametara emitovanog signala.

U literaturi se mogu naci brojni radovi koji se bave problematikom estimacije ovakvih
signala. Kao i estimatore PPS-a, i estimaciju signala u sonarima prate isti problemi.

Tacnije tehnike zahtijevaju veliku racunsku slozenost, dok su one, manje tac¢ne, ra¢unski
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prihvatljivije. Polinomijalno fazni beamformer (PFB) predstavlja tehniku uvedenu sa
ciljem smanjenja ra¢unske kompleksnosti ML-a [32|. Iako je njegova kompleksnost
znacajno manja u odnosu na ML, PFB je primjenljiv samo do PPS-a drugoga reda,
jer za signale vecega reda zahtijeva 4D i veéu pretragu. U |52|, autori su koristili HAF da
bi dosli do grubih parametara koje su kasnije poboljsavali pomo¢u Kalman-ovih filtara.
Kasnije je ovaj metod primjenjen na multikomponentne signale [53|. Da bi se estimirali
multikomponentni signali, u [52] i [53] predlozene su tehnike za "slijepo" razdvajanje
komponenti. Takode, predlozene su i tehnike koje vrse estimaciju podvodnih kanala kroz
koje se signal prostire [50], [51]. Ove tehnike su bazirane na vremensko-frekvencijskoj
analizi i Mellin-ovim transformacijama.

Svi navedeni estimatori izvedeni su pod pretpostavkom da je primljeni signal
uskopojasan. Medutim, kada se radi o mrezama senzora ¢iji je broj reda stotina,
pretpostavka o uskopojasnosti ne stoji. Stoga, kao jedan od doprinosa ove teze je i novi
algoritam za estimaciju parametara PPS-a primljenih ovakvim sistemima [54|. Opis ovog

algoritma, kao i ispitivanje njegovih prerformansi bi¢e centralni dio ovoga poglavlja.

8.1.1 Model signala

PPS s(n), definisan u Sekciji 2.1, primljen antenskom resetkom od M omnidirekcionih

senzora, se moze predstaviti slede¢im modelom:
y(n) =a(@,n)s(n)+v(n), n=-N/2,.. N/2, (8.1)

gdje je a(0,n) tzv. array steering vector dimenzija M x 1, v(n) vektor Gauss-ovog Suma
dimenzija M x 11 N + 1 broj odbiraka signala s(n). Pretpostavimo da je N paran broj.
Array steering vektorom se modeluje uticaj razli¢itog vremena dolaska signala s(n) na

senzore antenske reSetke:

a(6,n) = [1, exp(jw(n)e), ..., exp(jw(n) (M — 1))]" (8.2)

U relaciji (8.2), w(n) je trenutna frekvencija signala,

P—

w(n) = (i+1)aia(nA), (8.3)

=0

[y

dok se preko v izrazava DOA, 6, na slede¢i nacin:

v = Lsino), (8.4)

C
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gdje je d rastojanje izmedu dva susjedna senzora i c¢ brzina prostiranja signala. Cil]

estimacije je odrediti vektor nepoznatih parametara V = [0, aq,--- ,ap] obradom y(n).

8.1.2 Polinomijalni fazni beamformer

PFB se definige kao [32]:

N/2 P 2
F(V) = ﬁ > yH(n)exp <j2ak(nA)k> a(,n)| , (8.5)

n=—N/2 k=1

gdje (-)# predstavlja Hermitski operator. Izraz u relaciji (8.5) je (P + 1) dimenziona

funkcija i njenom maksimizacijom moguce je odrediti nepoznate parametre [0, a4, ..., ap]|.

Zbog velike rac¢unske kompleksnosti, PFB je ograni¢en na PPS do drugoga reda. U
[32], upotreba GA u optimizaciji ove funkcije, smanjila je slozenost, ali, istovremeno, je
pogorsala i ta¢nost estimiranih parametara. U zelji da estimiramo parametre PPS-a i
DOA-u, sa §to manjom rac¢unskom slozeno$éu, u narednoj sekciji, razmatra¢emo nacin

implementiranja 1D estimatora PPS-a u estimaciji parametara signala y(n).

8.1.3 1D estimacija signala primljenih antenskom resetkom

Da bismo imali jasniju reprezentaciju modela signala opisanog u Sekciji 8.1.1,

posmatrajmo signal primljen m-tim senzorom:

ym(n) = Aexp {j<ap<nA>P Pt i+ 1>a@-ﬂwm><m>@'>} +vn(n),

1=0

m=0,..,M—1. (8.6)

Za fiksno m, ovo je i dalje PPS P-tog reda i njegovi parametri se mogu estimirati
primjenom PD operatora.

(P — 1) autokorelacija y,,(n) rezultuje slede¢im signalom

PDI L [, 7] = A7 exp {j[2° Pt A ap(n + map/A)
T NI S
= Bexp {j2" ' Plr" ' Alapn} exp {727 Plr" AT appmt + vy n(n),

m=0,...M—1,|n|] <N/2—(P—1)r, (8.7)
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gdje je
B=A" "exp {7271 P = D(rA) lap_q}. (8.8)

Primjetimo da PDfﬂ:(ln) [n, 7] predstavlja proizvod dvije kompleksne sinusoide po n i m osi,

P=1APap, dok one po

respektivno. Kruzna ucestanost sinusoide po n osi je w, = 281 Plr
m osi iznosi w,, = 2P PITPIAP~1gpe)p. Kako su nepoznate u ovim frekvencijama samo

parametri ap i 6, iste se mogu estimirati estimacijom w,, i wy,:

. Wn

P = 9P IpIrP-IAP (8.9)
A . [C . c WOm
0 = arcsin (C—Z¢> = arcsin (C—Z 2P1P!TP1AP1&p) . (8.10)

Parametar w, mozemo estimirati lokacijom maksimuma FT-a PD;?(IH) [n, 7] ra¢unatog
po n osi, dok w,, se moze odrediti iz FT-a istog signala ali sada racunatog po m-osi.
Kako imamo M senzora i ukupno N + 1 — 2(P — 1)7 odbiraka signala, imacemo i
toliko estimiranih parametara w, i w,,, respektivno. Konac¢na vrijednost parametra se
moze dobiti usrednjavajem rezultata po svakom senzoru ili vremenskom trenutku. U
[54], predloZeno je a-trimovanje dobijenih rezultata umjesto standardnog usrednjavanja

dobijenih estimacija. a-trimovanje niza X, od N elemenata, se definiSe relacijom:

1 [(1—a)N]

Trim,[X] = N1 20) k:LZaNJ X°(n), (8.11)

gdje je Trim,[:] operator trimovanja, « procenat odbacenih elemenata i X°® sortiran
vektor estimacija X. a-trimovanje omoguc¢ava da u usrednjavanju dobijenih vrijednosti
ne ucestvuju one najvece i najmanje, jer one vjerovatno predstavljaju estimacije koje po
vrijednostima znacajno odstupaju od uobic¢ajenih, tj. okarakterisane su velikom greskom.

Parametri nizega reda mogu se odrediti dechirpovanjem estimiranih parametara,
¥4 (n) = ym(n)exp (—j ((nA)P + Pm (nA)"! 1&) dp) ,m=0,...,M—1, (8.12)

i ponavljanjem sli¢cne procedure. Na ovaj nac¢in smo problem estimacije parametara
[0,ay,--- ,ap] sveli na pretrazivanje po 1D prostoru. U daljem tekstu, ovu metodu ¢emo
zvati PPS estimator (PPSE).

Primjetimo da za estimaciju parametara faze signala s(n) moze biti korig¢ena bilo koja
estimaciona procedura opisana u Sekcijama 3 i 4.1, dok se parametar 6 mora odrediti iz
PD;:(ln) [n, 7).
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U Tabelama 8.1 1 8.2 dati su algoritmi za estimaciju parametara PPS-a drugog i treceg

reda zasnovani na koriS¢enju a-trimovanja. PPS drugog reda estimiran je uz pomoé

HAF-a, dok se za estimaciju parametara PPS-a trec¢ega reda koristi CPF, jer je pokazao

odredene prednosti u odnosu na HAF.

form=0to M —1

Izra¢unati PD;m(n) n,7) = ym (n+ 1)y, (n —7), gdje je 7 = N/4.

Estimirati ay’ iz FT PD, ., [n, 7] racunate po n osi

am — arg maxe,,, {FTn [PD;mm) [n,T]]}
2 41 A2 :

end for
Estimirati a; pomoc¢u a-trim operatora:

ao = Trim, [a3, a, ...,a3" ']
for n=—N/4 to N/4

Estimirati 0" iz FT-a PD, ,[n, 7] racunatog po m osi

0" = arcsin (g arg max,, {FTm [PD, (n) [nﬁl]}) _

. E AN DY
end for

Estimirati 6 i ¢

for m=0to M —1
Ukloniti estimirane parametre iz faze m-tog signala
i (n) = 2 (n) exp { —j(nA)? + 2m(nA)H)in }
Estimirati a7 iz FT-a §% (n) racunatog po n osi

a7 = argmax,, {FT, [4(n)]}.
end for

Estimirati a; kao

iy = Trim,, [, 4, .., a}" "] .

Tabela 8.1: Algoritam za estimaciju parametara PPS-a, P = 2.

Pretpostavimo y,,(n) sledec¢eg oblika:
ym(n) = Aexp{j[Ao + AinA + As(nA)? + As(nA)3]},
Ay = ap + aymap,
Ay = ay + 2aom),
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Ay = as + 3asma,
As = as.
form=0to M —1

Estimirati parametre A5' and AJ' pomocéu CPF-a rac¢unatog u dva vremenska
trenutka n =01 n = n; = 0.11N na sledeéi nacin:

Qy = argmaxq |CPF,, (0,9Q)],

) = arg maxq |CPF,, (n1,Q)],

A =Q/2,
AP = (Qy — Q) /(6nm1A).

Izra¢unati PD2  \[n, 7], gdje je T = N/6.

ym(n)

end for

K1: Estimirati As
As = a3 = Trim, [/lg,fl%, ...,Aéw*l} .

for n=—N/6 to N/6

Estimirati 0"

n __ : c
0" = arcsin SITATa,

i ()

end for

Estimirati 6 i v

for m=0to M —1

Estimirati a' iz AP sa a7 = AP — 3azma).
end for
Estimirati ao

as = Trim, [a3, a}, ...,a3" '] .

for m=0to M -1

Ukloniti AZ" i A7 iz faze signala y,,(n)

i (n) = gm(m) exp { =7 (A ()2 + Ap(na)*) |
Estimirati AT iz FT-a §2 (n) racunatog po n osi
A™ = arg max,, {FT, [54(n)]}.
Estimirati a7 iz A7, a7 = A™ — 2ayma).

end for
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Estimirati a;
a; = Trim, [a}, a1, ...,y ']
Poboljsanje estimacije
for m=0to M —1
Poboljsati tac¢nost parametara A7", A' and A%' uz pomoé¢ O’Shea algoritma.

end for

Ponoviti korake pocev od K1, koriste¢i poboljsane parametre A", A7 i A%

Tabela 8.2: Algoritam za estimaciju parametara PPS-a, P = 3.

Estimacija parametara PPS-a viSega i nepoznatog reda

U podvodnoj akustici ¢esto se srecu signali koji se mogu modelovati PPS-om ¢iji je
red veéi od tri [24]. Algoritam opisan u ovoj sekciji se uspije§no moze primjeniti i na
ovakve signale. Nakon estimacije ap i 0 koris¢enjem (8.9) i (8.10), parametri nizega reda
se odreduju primjenom HAF-a na signal (8.12). Medutim, ovdje treba imati na umu da,
zbog visokog praga, HAF ne moze biti koris¢éen na niskim SNR-ovima. Stoga, u takvim
uslovima bolje je upotrebiti HCPF-HAF ili HOCPF-WD.

Ukoliko red PPS-a nije poznat, PD operator moze posluziti za odredivanje ove veli¢ine
[9]. Naime, da bi odredili P, fazu y,,(n) treba diferencirati sve dok se ne dobije signal
¢iji spektar sadrzi samo jednosmjernu komponentu. Broj PD-a odgovara redu signala.

Alternativni nacin za odredivanje P opisan je u [55].

Dodatno poboljSanje robusnosti PPS estimatora

A~

Jedna od dodatnih moguénosti, koja povec¢ava robusnost ap i 6 je, umjesto
usrednjavanja dobijenih estimacija, usrednjavanje spektara PD;I_(L) [n, 7] racunatih po
senzoru ili po vremenu [56]:

N/2—(P—1)r
{0, = arg max Z ‘FTH {PD;;(L) n, T]}‘ :
Y = Nj2r(P-1)r
M-1
Wy, = arg max Z ‘FTm {PD;?(Z) n, T]H . (8.13)
m=0
Ovdje usrednjavanje spektara ima isti efekat kao i proizvod kod PHAF-a. Naime, stvarni

maksimumi u spektrima ra¢unatih po m/n osi ¢e uvijek biti na istim pozicijama, dok, oni
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Slika 8.1: RMSE-i 6 i ay (P = 2) za tri scenarija: (a) i (d) promjenljivi SNR, N = 256,
M =100; (b) i (e) promjenjivo M, N = 256, SNR= 10 dB; (c) i (f) promjenjivo IV,
SNR= 10 dB, M = 100.

nastali usljed Suma, ¢e se nalaziti na razli¢itim pozicijama od spektra do spektra. Stoga,

sabiranje ¢e jacati stvarne maksimume, a slabiti lazne.

Racdunska sloZenost PPS estimatora za P=21PFP =3

Moze se pokazati da je slozenost algoritama opisanih u Tabelama 8.1 i 8.2 reda
O(MNlogy MN) i O(QMN), respektivno, gdje je @ broj tacaka na Q osi korigéenoj
prilikom ra¢unanja CPF-a [54]. SloZenost algoritma za P = 3 moZe se dodatno smanjiti
koriS¢enjem pristupa opisanog u Sekciji 4.4. Za razliku od PPSE-a, PFB ima slozenost
koja je reda O(MNNygNy, No,) (P =2)1 O(MNNgNy NoyNoy) (P =3), gdje je Ny, Ng,,
N,, i N,, broj tacaka po 6, a1, as i a3 osama pretraga, respektivno. Dakle, vidimo da
opisani pristup ima znac¢ajno manju kompleksnost u odnosu na PFB, §to ga stavlja u red
potencijalnih kandidata za primjenu u realnim aplikacijama.

U narednom poglavlju ispitacemo performanse opisane estimacione procedure.

8.1.4 Numeric¢ki primjeri

U ovoj sekciji izvr§i¢emo evaluaciju performansi estimatora opisanog u prethodnoj

sekciji. Kao mjera za ocjenu performansi, umjesto MSE-a, biée koris¢en RMSE koji
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Slika 8.2: RMSE 0, ag i a3 (P = 3) za tri scenarija: (a), (d) i (g) promjenljivi SNR, N = 256,
M = 100; (b), (e) i (h) promjenjivo M, N = 256, SNR= 10 dB; (c), (f) i (i)
promjenjivo N, SNR= 10 dB, M = 100.

predstavlja korijen MSE-a (RMSE - engl. root mean squared error). Ova jedinica je
uobicajena za predstavljanje greske u obradi signala u sistemima zasnovanim na mrezama
senzora. Za potrebe racunanja RMSE-a koristicemo Monte Carlo simulacije sa 500
iteracija. Tri scenarija su razmatrana: zavisnost RMSE-a od SNR-a, zavisnost RMSE-a
od M i zavisnost RMSE-a od N. Rastojanje izmedu senzora u svim primjerima je
d = 1.5, dok je brzina prostiranja kroz medijum ¢ = 1500 m/s. Dolazni ugao signala
je 0 =7/6.

Primjer 1. U ovom primjeru posmatrali smo PPS drugoga reda:
s(n) = exp(j(197 + 57 (nA) + 117(nA)?)), (nA) € [-1,1]. (8.14)

U prvom scenariju snimali smo zavisnost RMSE-a od SNR-a, koji je razmatran u

opsegu od —6 dB do 14 dB sa korakom od 1 dB. Ukupan broj odbiraka signala je N +1 =
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257 i signal je primljen sa M = 100 senzora. RMSE-i 0 i s estimiranih pomoc¢u PPSE-a
prikazani su na Slikama 8.1 (a) i (d), respektivno. Na graficima smo takode prikazali
i odgovarajuce CRLB-ove [32|. Sa slika se moze zakljuciti da je prag ove estimacione
tehnike oko 2 dB. Iznad praga, RMSE ay dostize CRLB, dok je RMSE 6 za oko 1 dB
iznad CRLB-a.

U drugom scenariju gledali smo zavisnost RMSE-a od broja senzora. Naime, M smo
posmatrali u intervalu od 10 do 190 sa koracima od 10. RMSE-i PPSE-a prikazani su na
Slikama 8.1 (b) i (e). Treéi scenario podrazumjevao je snimanje karakteristika estimatora
u zavisnosti od ukupnog broja odbiraka signala, koji je iSao od 101 do 1001 pri fiksnom
SNR= 10 dB i M = 100. RMSE-i prikazani su na Slikama 8.1 (c) i (f). Za poslednja
dva slucaja, posmatrani estimator se pokazao dosta stabilnim. Naime, pokazano je da
rastojanje RMSE-a od CRLB-a u posmatranim intervalima ne zavisi od M i N. To
rastojanje je isto kao i u prvom scenariju.

RMSE parametra a; ovdje nije prikazan. Na njegovu tac¢nost veliki uticaj ima
estimacija 6, pa se moze pokazati da je RMSE ovoga parametra za oko 1 dB iznad CRLB-a.

Primjer 2. Ovdje smo snimali karakteristike PPSE-a na signalu tre¢ega reda:
s(n) = exp(j(197 + 57(nA) + 117(nA)? + Tn(nA)?)), (nA) € [-1,1]. (8.15)

Potpuno ista tri scenarija su razmatrana kao i u Primjeru 1. Dobijeni rezultati za as, ag i
6 prikazani su na Slici 8.2. Parametri su estimirani pomoc¢u algoritma datog u Tabeli 8.2.

Prag SNR-~a PPSE-a je oko 0 dB. Za sva tri slu¢aja RMSE parametra ag je asimptotski
efikasan, dok su RMSE-i ay i 6 oko 3 dB i 6 dB iznad CRLB-a, respektivno.

Razlog primjetno loSijih performansi as u odnosu ag lezi u ¢injenici da tac¢nost as zavisi

od tac¢nosti /212, as i 0. Primjetimo takode i loSije performanse 0 1 odnosu na performanse
as. Na 6 utice estimacija ap i wy,, kao i nelinearnost funkcije arcsin. Medutim, niska
racunska kompleksnost ove tehnike opravdava pomenuti gubitak u ta¢nosti.
Primjer 3. U ovom primjeru smo izvrsili poredenje klasicnog PPSE-a i PPSE-a
koji umjesto a-timovanog operatora koristi usrednjavanje spektara PD-a (R-PPSE).
Posmatrani signal je PPS drugoga reda, z(n) = exp(j(177 — 67(nA) + 147 (nA)?)),
(nA) € [—1,1]. Tri scenarija su posmatrana: a) promjenljivi SNR (SNR € [—15,20] dB),
N +1=2571 M = 100; b) promjenjivo M (M € [10,190]), SNR= —2 dB i N = 256; ¢)
promjenjivo N (Ne [100,1000]), SNR= —2 dB i M = 100. RMSE-i parametara PPS-a
dobijenih PPSE-om i R-PPSE-om prikazani su na Slici 8.3.
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Slika 8.3: RMSE 6, s i @ estimiranih pomoé¢u PPSE-a i R-PPSE-a (P = 2) za tri scenarija:
(a), (d) i (g) promjenljivi SNR, N = 256, M = 100; (b), (e) i (h) promjenjivo M,
N = 256, SNR= —2 dB; (¢), (f) i (i) promjenjivo N, SNR= 2 dB, M = 100.

U sluc¢aju promjenjivog SNR-a, prag R-PPSE-a je za oko 8 dB nizi u odnosu na prag
PPSE-a, dok, iznad praga PPSE-a, obje tehnike imaju sli¢nu vrijednost RMSE-a, koja je
dosta blizu CRLB-a. Za promjenjivo M, R-PPSE daje ta¢ne estimacije nezavisno od broja
senzora, dok ta¢ni rezultati PPSE-a su ostvarljivi za M > 100. T u slu¢aju promjenljive
duzine signala, metod zasnovan na usrednjavanju spektara je bolji u odnosu na metod
zasnovan na a-trimovanju.

Ovim primjerom zakljuc¢ujemo da je metod zasnovan na usrednjavanju spektra signala
nakon PD-a mnogo robusniji od a-trimovanja. Pored toga Sto je robusniji, ovaj metod je i
racunski prihvatljiviji, jer ne ukljuc¢uje sortiranje elemenata niza, koje se u drugom metodu

ne moze izbjeéi. Sve ovo govori da je u realnim aplikacijama bolje koristiti R-PPSE.
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Slika 8.4: Princip funkcionisanja SAR sistema.

8.2 Estimacija parametara SAR signala

Signali u SAR sistemima se ¢esto predstavljaju preko PPS modela. Stoga, u ovoj sekciji
¢emo pokazati na koji nacin se moze izvrSiti estimacija parametara ovih signala. Kako
su posmatrani signali pretezno multikomponentni, estimaciju parametara ¢emo obaviti

pomoc¢u CPF-a prilagodenog ovakvim signalima [57].

8.2.1 Princip rada SAR sistema

SAR sistemi sluze za snimanje povrSine zemlje iz vazduha. Princip funkcionisanja
ovoga sistema ilustrovan je Slikom 8.4. Radar, kre¢uc¢i se konstantnom brzinom V' na visini
H emituje elektromagnetni snop usmjeren prema zemlji, normalno na pravac kretanja
[58]. Emitovani snop se reflektuje od povr§ine zemlje i prima prijemnom antenom. Zbog
propagacije kroz medijum i refleksije, primljeni signal je zakasnjen, oslabljen i frekvencijski
modulisan. Na osnovu razlike poslatog i primljenog signala u stanju smo izvesti zakljucke
o radarskoj sceni. Tako npr. kaSnjenje signala daje informaciju o udaljenosti mete od
radara.

Standardna radarska slika posjeduje dvije koordinate, cross-range (azimuth) i range.
Cross-range predstavlja pravac kretanja radara i visoka rezolucija po ovoj koordinati

postize se promjenom polozaja radara tokom emitovanja i prijema signala. Kako, prilikom

118



emitovanja signala, dolazi do Sirenja radarskog snopa, njegova projekcija na zemlju ima
oblik elipse. Duza osa elipse je normalna na pravac kretanja radara koji se naziva range.
Da bi se poboljsala rezolucija po ovoj koordinati, predajni signal se dijeli u odbirke.
Vizuelizacija radarskog signala obi¢no se sprovodi racunanjem 2D FT-a primljenog
signala u range/cross-range domenu. Stacionarne mete daju idealnu sliku radarske
scene. Medutim, uslijed kretanja objekata dolazi do frekvencijske modulacije poslatog
signala koja se na radarskoj slici manifestuje razmazivanjem i dislociranjem meta
u odnosu na stvarnu poziciju [59|, [58]. Takve radarske slike su, bez prethodnog
pretprocesiranja, neupotrebljive. Za procesiranje radarskog signala obi¢no se koriste
tehnike za kompenzaciju kretanja ili vremensko-frekvencijske reprezentacije, koje
zahtijevaju sprovodenje znacajnog broja racunskih operacija. Smanjenje potrebnog broja
racunskih operacija za fokusiranje radarskih slika mi ¢emo, u ovoj sekciji, obaviti pomoc¢u

CPF-a, koga ¢emo prilagoditi multikomponentnim signalima.

8.2.2 Oblik signala na prijemu

Da bismo znanje iz parametarske estimacije primjenili u radarima, neophodno je fazu
primljenog signala izraziti preko polinoma. Na osnovu modela tackastih reflektora 58|,

kontura objekta u radarskoj sceni moze se predstaviti preko sume FM signala:

q(m’ n) = Z o exp(jgbi(m, TL)),
n € [=N/2,N/2), m € [-M/2, M2, (8.16)

gdje su o; 1 ¢;(m,n) amplituda i faza i-tog reflektora, respektivno. Parametar m
odgovara rednom broju signala emitovanog prema meti (tzv. sporo vrijeme - korespondira
cross-range-u), dok n rednom broju odbirka unutar jednog signala (tzv. brzo vrijeme -
korespondira range-u). U zavisnosti od tipa kretanja mete, faza i-tog reflektora ima
razli¢ite oblike. U Tabeli 8.3 dati su izgledi faze signala za karakteristi¢ne tipove kretanja.

Informacija o poziciji reflektora, (agl), bl(-l)), sadrzana je u ¢lanu agl)m + bgl)n, dok
ostali koeficijenti polinoma faze daju neke druge informacije, kao $to je npr. informacija
o ubrzanju mete.

2D FT signala (8.16) predstavlja standardnu radarsku sliku
Q') = 55" qlm, n)w(m, n) exp(—j2mm'm/(M +1) — j2rn'n/(N + 1)), (8.17)
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di(m,n) tip kretanja reflektora

az(l)m + bgl)n stacionarni objekat
a§2)m2/2 + az(l)m + bgl)n objekat koji se krece
2;1 az(»p)mp/p! + bgl)n neuniformno kretanje

agl)m + bgl)n + 25:1 Eszl dz@’k) (mP/p!)(n*/K!) | komplikovano kretanje

agl)m + bgl)n + ¢;sin(aym + Bin + ¢;) rotacija i vibracija

Tabela 8.3: Oblik faze reflektora za razlic¢ite tipove kretanja.

gdje je w(m,n) prozorska funkcija sa osobinom da je njen FT, W(m',n),

visokokoncentrisan u frekvencijskom domenu. Pod pretpostavkom da se radarska scena

sastoji iz samo jednog stacionarnog objekta, 2D F'T primljenog signala ima sledec¢i oblik:
Qi(m' 1) = o;W(m' — (M + 1al" /27, 0" — (N + 1)V /27), (8.18)

odakle se izvodi zakljucak da je koncentracija radarske slike proporcionalna poziciji
(1)

reflektora, (a; ’, bgl)). Usled drugih tipova kretanja, Q;(m’,n") ¢e imati i dodatne ¢lanove

i(m,n) = ¢;(m,n) — agl)m — bgl)n koji uzrokuju razmazivanje i dislociranje komponenti:

Qi(m/7 n/) —
oW (m' — (M + 1)al" /27, 0" — (N + )07 /27) % %, FT{exp(jbi(m, n))}.  (8.19)

Oznaka *,,%, inicira da se radi o 2D konvoluciji po m i n osi.

Poredenjem (8.18) i (8.19) vidimo da se fokusiranje radarske slike svodi na eliminaciju
¢lana 1p;(m, n) iz faze primljenog signala. U literaturi postoje razli¢ite tehnike koje se bave
pomenutim problemom i one obi¢no fokusiranje slike obavljaju kroz estimaciju parametara
kretanja. Kako se u ovom radu bavimo estimacijom parametara polinoma faze,
pomenuti problem mozemo rijesiti estimacijom parametara faze signala i dechirpovanjem
nepozeljnih ¢lanova.

Analizu radarskih signala ograni¢imo na signale sa fazama prikazanim u prva tri reda
Tabele 8.3. Primjetimo da kod ovih tipova kretanja defokusiranje se deSava samo po
cross-range-u, pa estimaciju parametara 2D signala g(m,n) mozemo svesti na estimaciju
1D signala. Fiksiranjem n koordinate, g(m,n) postaje 1D PPS ¢iji parametri faze
uz stepen m, koji je veéi od 1, predstavljaju nezeljene ¢lanove uzrokovane kretanjem
mete. Njihovom estimacijom i uklanjanjem iz faze dobijamo signal koji predstavlja

kompleksnu sinusoidu, koja odgovara stacionarnim objektima. Ponavljanjem procedure
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za svako n dobi¢emo fokusiranu radarsku sliku. Radi smanjenja ra¢unske kompleksnosti
opisane procedure, estimaciju parametara treba vrsiti samo ako se duz range-a detektuje
postojanje jedne ili vise meta.

U slucaju postojanja vie od jedne mete u okviru istoga range-a, ¢(m,n) je
multikomponentni signal, pa njegove parametre moramo estimirati pomoc¢u tehnika
namijenjenih estimaciji multikomponentnih PPS-a. U cilju moguénosti koriséenja
CPF-a za ovu namjenu, neophodno je izvrSiti njegovo prilagodenje multikomponentnim
signalima. Ovo prilagodenje ¢e biti obavljeno u narednoj sekciji pomoc¢u kratkotrajnog

FT-a (STET engl. - short time Fourier transform).

8.2.3 Modifikacija kubi¢ne fazne funkcije

S ciljem adaptacije CPF-a na multikomponentne signale, za trenutak posmatrajmo

kontinualnu verziju ove funkcije

o

CPF(t,Q) = / s(t+7)s(t — 1) exp (—jQ77%) .

Kada je s(t) multikomponentan, tj. s(t) = > s;(t) = >, A;exp(j¢i(t)), CPF se moze

prikazati u vidu sume auto- i kros-¢lanova:

CPF(t,Q) = > CPF;(t,Q) + Y CPF;(t,Q), (8.20)
i 1#]
Kros-¢lanovi, CPF;;(¢,(2), zna¢ajno naruSavaju reprezentaciju CPF-a i estimaciju ¢ine
nemogucom. Da bi CPF prilagodili na multikomponentne signale, u [57] smo predlozili
modifikovanu verziju CPF-a baziranu na STFT-u. STFT je definisan na sledeéi nacin
+o0
STFT(t,w) = / s(t 4+ 7)w* (1) exp(—jwT)dT, (8.21)
gdje je w*(7) prozorska funkcija. Zbog linearnosti, STFT ne generiSe kros-¢lanove' i kao
takav je pozeljan u estimaciji parametara PPS-a.

Da bi iskoristili STE'T, neophodno je CPF izraziti preko ove transformacije. Znajuéi

da se s(t + 7) moze zapisati preko STFT-a,

+o0o

s(t+71) = % / w(T)STFT (¢, w) exp(jwT)dw, (8.22)

—00

U STFT-u kros-¢lanovi se mogu javiti samo ako su u vremensko-frekvencijskoj ravni komponente

signala suviSe blizu jedna drugoj.
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CPF se svodi na sledeéi oblik:

CPF(t,Q) =
+00 +00 +00

///STFT(t,wl)STFT(t,ng)exp(jwlT—ngT)X

—00 —0O0 —O0

exp(—jQ7?)drdw, duw,

00 00
= / /STFT(t,Wl)STFT(t,WQ)HQ(WQ—W1)dW1dWQ
- / / STFT(t,w + 0)STFT(t,w — ) (26)dwdd, (8.23)
w 0
gdje je
oo
Mo(0) = / exp(—jr2) exp(—j0r)dr (8.24)

Ako pretpostavimo da se znacajan dio energije komponente signala nalazi u regionu
wp, (1), we, ()] i da se komponente signala ne preklapaju u vremensko-frekvencijskoj ravni,

tada CPF i-te komponente mozemo zapisati na sljede¢i nadin:
CPF,(t,Q) = // CPF(t,w + 0)CPF(t,w — )11 (20)dwdb.
wp, (t) SwE0<we; (t)

Prelaskom nazad na diskretne signale, dobijamo i diskretan oblik CPF-a:

K min[k, —k,k—Fk,|
CPFi(n,Q) = Y [STFT;(n,k)a(0)+2 Y
k=k; =1
STEFT;(n,k + )STFT;(n, k — 1) Re{Iln(20)}], (8.25)

gdje pozicije k; i /{:@ predstavljaju pocetak i kraj i-tog regiona.

Dakle, separacijom komponenti u frekvencijskom domenu, CPF sada ra¢unamo
odvojeno za svaku komponentu. Nacin odredivanja regiona komponenti zavisi od tipa
primljenog signala i u literaturi postoji veliki broj radova koji se bave ovim problemom.
Za razdvajanje komponenti u radarskim signalima u |57] mi smo odabrali Otsu algoritam

[60].

Otsu algoritam

Otsu algoritam u digitalnoj obradi slike je ¢esto koriséena metoda za odredivanje praga

kod bipolarnog histograma. Ovdje se ovaj algoritam moze upotrebiti za detekciju da li
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odredeni odbirak STFT-a pripada signalu ili ne. Generalno, izlaz iz Otsu algoritma je
vrijednost praga sa kojom poredimo odbirak STFT-a. Ako je vrijednost odbirka STFT-a
iznad praga, on pripada komponenti signala i obrnuto. Nacin kako funkcionise Otsu

algoritam prikazan je u Tabeli 8.4.

Postaviti prag T, = max [|[STFT(n, k)|]/21ip = 1.
do
Ty =mean{(n, k) € [-N/2,N/2] X [— Kuin, Knax), |[STET(n, k)| > T},
T, =mean{(n, k) € [-N/2, N/2| X [— Kuin, Kmax), |[STFT(n, k)| < T},
Tor = (T +T3)/2.
Postaviti p = p + 1.
while p < py.x and |1, —T,| > F

Izlaz iz algoritma je prag 7.

Tabela 8.4: Otsu algoritam.

Algoritam krece od inicijalnog praga 7' = max [|[STFT(n, k)||/2. U narednom koraku
ratunaju se srednje vrijednosti onih odbiraka STFT-a koji se nalaze iznad praga (77) i
srednje vrijednosti odbiraka koji se nalaze ispod praga (7). Potom se nova vrijednost
praga racuna kao srednja vrijednost 77 i T5. Postupak se ponavlja sve dok razlika izmedu
pragova dvije susjedne iteracije ne padne ispod neke vrijednosti ili do odredenog broja
iteracija.

Problem Otsu algoritma je velika osjetljivost na sum. Kao posljedica pojave Suma
algoritam moze proizvesti veliki broj laznih komponenti. Stvaran broj meta je u tom
slu¢aju znatno manji od detektovanog broja. Uz pretpostavku da je broj komponenti
na pocetku poznat i da iznosi K, K regiona sa najve¢om energijom odgovarace
komponentama signala. Pored toga, u prisustvu Suma velike varijanse, pokazalo se da
pomenuti algoritam tezi da suzi Sirinu regiona, tako da je neophodno postaviti minimalnu

§irinu regiona.

8.2.4 Primjeri

Da bi demonstrirali prednosti modifikovanog CPF-a u odnosu na standardni CPF,
prije nego Sto predemo na estimaciju radarskih signala, izvrSicemo poredenje ova dva

pristupa na konkretnom analitickom signalu.
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Primjer 1. Klasi¢ni CPF i CPF predlozen u prethodnoj sekciji uporedili smo na

trokomponentnom PPS-u:
s(t) = exp(—j30mt* — j727t) 4 exp(j30mt? + j72nt)

+exp(j26.17t* + j1607t + 50.347), (8.26)

gdje je t = nA, t € [-0.4,0.4] i A = 1/257. Dobijeni rezultati prikazani su na Slici 8.5.
STFT signala s(t) i regioni detektovani Otsu algoritmom ilustrovani su na Slikama 8.5 (a)
i (b), respektivno, dok je na Slici 8.5 (¢) prikazan oblik klasi¢nog CPF-a ovoga signala.
Kao $to se da primjetiti, komponente signala u CPF-u se nalaze suvise blizu jedna drugoj,
tako da klasi¢ni CPF nije u stanju izvrsiti njihovo razdvajanje. Pored toga, evidentni su i
odgovarajuéi oscilatorni efekti u ovoj reprezentaciji. CPF ra¢unat pomocu relacije (8.25)
(Slike 8.5 (d)-(f)), osloboden je ovih efekata. Estimirana vrijednost chirp-rate-a® za prvu
komponentu ilustrovana je na Slici 8.5 (g), dok su na Slici 8.5 (h) prikazane vrijednosti
za drugu i tre¢u komponentu signala. Greska koja postoji na ovim slikama uzrokovana je
diksretizacijom chirp-rate intervala.

Primjer 2. U zelji da testiramo modifikovani CPF u estimaciji parametara radarskog
signala, posmatrali smo CV 580 SAR sistem sa sljede¢im parametrima: radnom
frekvencijom radara fy = 5.3 GHz, opsegom poslatih linearnih FM signala B = 25 MHz
i koheretnim vremenom integracije A = 1/300s sa M = 256 odbiraka. Broj odbiraka
jednoga signala je N = 256. Radar se nalazi na avionu koji se krece na visini H = 6km
duz x-ose brzinom V' = 130m /s. Rastojanje radara od mete je 10 km.

Radarska scena sastoji se od tri mete koje se nalaze na istim pozicijama duz range-a,
dok su pocetne pozicije duz cross-range-a: xg; = —45m, xgo = O0m i g3 = 45m. Mete
su se kretale duz cross-range-a sa sljede¢im brzinama: v, =5m /s, v, = 15m /s i v,3 =
20m /s. Usljed takvog kretanja primljeni radarski signal za fiksan range, koji odgovara
poziciji range u okviru koga se mete nalaze, predstavlja sumu tri linearne FM komponente
[23]. To nam je dalo moguénost estimiranja parametara faze ovoga signala. Kako nam cilj
nije bio formiranje radarske slike, ve¢ prikaz estimiranih koeficijenata, analizirali smo samo
jedan range. Razdvajanje komponenti signala u vremensko-frekvencijskoj ravni obavili
smo pomoc¢u Otsu algoritma. Radi tac¢nije estimacije postavili smo da minimalna Sirina
detektovanog regiona iznosi 8 odbiraka, medutim ¢ak i bez toga, dobijene vrijednosti

su dosta dobre. Slika 8.6 prikazuje rezultate dobijene primjenom CPF-a na primljeni

2U radarima, chirp-rate predstavlja drugi izvod faze signala.
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Slika 8.5: Analiticki signal sa tri linearne FM komponente: (a) STFT; (b) Detektovani regioni
dobijeni pomoc¢u Otsu algoritma; (c) Oblik standardnog CPF-a; (d) Modifikovani
CPF prve komponente; (e) Modifikovani CPF druge komponente; (f) Modifikovani
CPF tre¢e komponente; (g) Estimirana (debela linija) i stvarna (tanka linija)
vrijednost chirp-rate-a za prvu komponentu; (h) Estimirana (debela linija) i stvarna

(tanka linija) vrijednost chirp-rate-a za drugu i tre¢u komponentu.
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Slika 8.6: Radarski signal sa tri linearne FM komponente: (a) STFT; (b) Detektovani regioni;

(c) CPF prve komponente; (d) CPF druge komponente; (e) CPF trece komponente;

(f) Estimirana (debela linija) i stvarna vrijednost (tanka linija) chirp-rate-a za

prvu komponentu; (g) Estimirana (debela linija) i stvarna vrijednost (tanka linija)

chirp-rate-a za drugu komponentu; (h) Estimirana (debela linija) i stvarna (tanka

linija) vrijednost chirp-rate-a za tre¢u komponentu.
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signal. Na Slici 8.6 (a) prikazana je STFT radarskog signala, dok Slika 8.6 (b) prikazuje
regione detektovanih komponenti. Svaki region odgovara jednoj meti. Detektovani regioni
se ne preklapaju u vremensko-frekvencijskoj ravni, §to ispunjava uslov koji je potreban
da bismo uopste mogli primjeniti modifikaciju CPF-a. Vrijednosti CPF rac¢unate za
svaku komponentu pojedina¢no prikazane su na Slikama 8.6 (c)-(e), dok Slike 8.6 (f)-(h)
ilustruju estimirane koeficijente (debela linija) i njihove stvarne vrijednosti (tanka linija).
Procijenjene vrijednosti dobro prate stvarne. Odstupanja druge i tre¢e komponente
postoje zbog blizine njihovih regiona.

Primjer 3. Parametri radara su isti kao u prethodnom primjeru, s tom razlikom $to
je broj odbiraka jednoga signala N = 1024 i koherentno vrijeme integracije A = 3.4133.
Radarska scena se sastoji od tri mete duz istog range-a sa pocetnim pozicijama: zy; =
—150m, zgo = 0m i xp3 = 150 m . Mete se kre¢u duz cross-range-a sa ubrzanjima: a,; =
2.6m/s? az =0.6m/s%ia,; =22m/s*. Usljed ovakvoga kretanja, radarski signal ¢e
imati znacajne vrijednosti koeficijenata uz treé¢i stepen polinoma faze. Radarskom signalu
smo superponirali i bijeli Gauss-ov sum standardne devijacije 10.

Iz razloga velikog rastojanja meta u vremensko-frekvencijskoj ravni koristili smo

minimalnu Sirinu regiona od 16 odbiraka. Na Slici 8.7 prikazani su rezultati primjene
CPF-a na ovaj tip signala. STFT radarskog signala i detektovani regioni prikazani su na
Slikama 8.7 (a) i (b), respektivno, dok Slike 8.7 (c)-(e) ilustruju CPF ra¢unat za svaku
komponentu pojedina¢no. Estimirane i ta¢ne vrijednosti koeficijenata svake komponente
prikazane su na Slici 8.7 (f). I pored relativno velikog nivoa §uma, Otsu algoritam nije
proizvodio lazne komponente. Razlog male greske izmedu estimiranih i tacnih vrijednosti
je zbog velikog rastojanja izmedu detektovanih regiona. Standardne devijacije za prvu,
drugu i tre¢u komponentu su respektivno 0.3651, 0.2488 i (0.2845.
Primjer 4. U ovom primjeru iskoristili smo CPF za fokusiranje radarske slike. Svi
parametri radara isti su kao u Primjeru 2. U obzir smo uzeli pet meta sa pocetnim
pozicijama i brzinama prikazanim u Tabeli 8.5. Koristili smo sljede¢u proceduru za
fokusiranje: za svaki range racunali smo FT po "sporom vremenu" i poredili ga sa
globalnim pragom dobijenim pomocé¢u Otsu algoritma. Ukoliko je apsolutna vrijednost
FT-a ve¢a od praga, u tom range-u postoji jedna ili vise meta, pa smo primjenjivali CPF
za estimaciju parametara toga signala.

Pokazalo se da broj detektovanih regiona u vremensko-frekvencijskoj ravni odgovara

broju meta, pa je ista tehnika za odredivanje regiona kori§¢ena i u frekvencijskom domenu.
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Slika 8.8: Radarska slika prije (a) i poslije (b) fokusiranja.

R.br. mete | 1 | 2 | 3 | 4 5
wo[m] 01300 |-45| 45
yo[m] 90 |90 | 0 |-90 | -90
vz[m /] 0 [12|15] 5 | 20
a,[m /] O] 1]0] 070

Tabela 8.5: Parametri meta.

U tu svrhu, FT racunat za odredeni range koriSéen je za odredivanje praga kod Otsu
algoritma. Dalje smo vrsili razdvajanje detektovanih komponenti i racunali njihove
inverzne FT-e. Potom smo vr§ili dechirpovanje detektovanih komponenti pomocu srednje
vrijednosti odgovarajuc¢ih estimiranih koeficijenata. Rezultujuce signale smo sumirali i
racunali FT dobijene sume. Tako dobijena slika prikazana je na Slici 8.8. Mozemo
primjetiti jako izoStravanje pokretnih meta bez defokusiranja stacionarne, koja je vec

dobro fokusirana.
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Zakljucak

Primjena polinomijalno-faznog modela signala u radarima, sonarima, biomedicini i
dr., doprinijela je rapidnom razvoju tehnika za estimaciju PPS-a. Razvoj estimatora je
pratio razvoj racunarske tehnike. Kako su prvi estimatori nastajali u vrijeme skromnijih
racunarskih kapaciteta, njihova kompleksnost je bila relativno mala, ali im je tac¢nost bila
dosta limitirana. Sa pojavom "moc¢nijih" racunarskih sistema, nastaju i kompleksniji, ali,
u isto vrijeme i tac¢niji estimatori. U periodu dugom nesto vise od pet decenija nastale su
¢itave klase estimatora PPS-a.

Danas, izbor estimatora predstavlja kompromis izmedu tac¢nosti i rac¢unske slozenosti.
S jedne strane imamo estimatore koji su relativho jednostavni za implementaciju u
aplikacijama koje zahtijevaju obradu podataka u realnom vremenu, ali, u pogledu tac¢nosti,
ne mogu zadovoljiti sve strozije zahtjeve za preciznosé¢u. S druge strane, estimatori velike
tacnosti nisu pogodni, jer zahtjevaju veliku procesorsku mo¢, koja, nekada, prevazilazi
savremena tehnicka rjeSenja. Racunska sloZenost je obi¢no uslovljena i redom polinoma
preko koga je predstavljena faza signala. Sto je red polinoma veéi, vecéa je i njegova
slozenost. Cilj ove teze je unapredenje postojec¢ih estimatora PPS-a. Fokus rada je
iSao u dva pravca: povecanju tacnosti estimatora niske rac¢unske slozenosti i smanjenju
kompleksnosti estimatora velike tac¢nosti.

Manja racunska kompleksnost u estimaciji PPS-a postize se smanjenjem reda signala,
koje se moze obaviti diferenciranjem faze signala. Medutim, diferenciranje faze je dovelo
do nekih nezeljenih efekata kao $to su povecéanje praga SNR-a, pojava kros-¢lanova i
povecanje broja Sumnih ¢lanova. Pored toga, tehnike bazirane na PD-u imaju problem sa
propagacijom greske od parametara visega reda ka onima nizega reda. Kao rezultat, za
PPS vigega reda (reda veceg od 3), ove tehnike ne mogu dati zadovoljavajuce rezultate.
Stoga, na$ cilj u ovom radu je smanjenje uticaja pomenutih efekata. Prvi pristup u

rjeSavanju ovoga problema oslanjao se na smanjenje broja auto-korelacija, jer Sto je ovaj

130



broj manji, manja je i greska u estimaciji. U Poglavlju 4, definisali smo HCPF-HAF,
koji, za razliku od standardnog HAF-a, koristi jedno PD manje i ima modifikovan PD
u poslednjem koraku. Kompleksnom statistickom analizom, potvrdenom rezultatima
numeric¢kih primjera, pokazali smo da HCPF-HAF nadmaguje HAF i u MSE-u (oko 3 dB
niza MSE) i pragu SNR-a (8—10 dB nizi prag). Kako istovremeno odreduje dva parametra,
HCPF-HAF ima i znaCajno manji uticaj propagacije greske. Ideju HCPF-HAF-a, koji
je definisan za monokomponentne PPS-e, progirili smo i na multikomponentne PPS-e i
2D PPS-e. Naime, u Sekciji 4.2 smo definisali PHCPF-HAF koji nadmasuje PHAF i u
estimaciji monokomponentnih PPS-a i multikomponentnih PPS-a. Ovdje treba istaci
da je PHCPF-HAF, za razliku od PHAF-a, u stanju izvrSiti estimaciju parametara
multikomponentnog PPS-a cetvrtoga reda sa ta¢noséu koja je vrlo blizu CRLB-u. 2D
verzija HCPF-HAF-a, uvedena u Poglavlju 6, predlozena je za estimaciju parametara 2D
PPS-a. Analiza njenih performansi pokazala je nizi prag SNR~a za oko 8 dB u odnosu na
FFM.

Drugi pristup u poboljSanju tacnosti ogledao se u obezbedivanju §to veée duzine
rezultantnog signala nakon PD-a i estimacije parametara faze sa parnim i neparnim
indeksom nezavisno jedan od drugog. HO-CPF i HO-WD estimiraju parametre faze
racunanjem estimatorske funkcije u dvije tacke, n =0 i n =n;. U radu smo pokazali da
parametri koji se ra¢unaju samo na osnovu HO-CPF/HO-WD-a u n = 0, su asimptotski
efikasni, tj. dostizu CRLB-e, dok, oni koji zavise od vrijednosti HO-CPF/HO-WD-a
racunatog u obje tacke, u nekim situacijama imaju znacajne vrijednosti MSE-a. U cilju
prevazilazenja ovog problema, definisali smo estimacionu proceduru, koja je, na osnovu
kombinacije HO-CPF-a i HO-WD-a rac¢unatih u n = 0, u stanju estimirati sve parametre
PPS-a sa tacnos¢u CRLB-a. Procedura dostize teorijske limite u estimaciji na osnovu
dvije ¢injenice: sa ve¢om duzinom signala nakon PD-a uticaj Suma se znacajno smanjuje
i, ukoliko je estimacija parnih parametara nezavisna od neparnih, njihov MSE c¢e biti
minimalan. Ova estimaciona procedura ima prag SNR-a koji je nezavisan od reda signala
i iznosi oko 0 dB. I ovdje smo sva nasa tvrdenja potvrdili kako statistickom analizom,
tako i numerickim primjerima.

Upotreba estimatora visoke tacnosti, ML, HO-CPF i HO-WD, je, zbog potrebe
za pretragom po visedimenzionom prostoru, limitirana na PPS nizeg reda (ML do
PPS-a trecega reda, dok HO-CPF/HO-WD do PPS-a Sestoga reda). Jedan od ciljeva
teze je smanjenje kompleksnosti ML/HO-CPF/HO-WD-a i time pomjeranje njihovih
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limita ka PPS-ima veéega reda. Smanjenje kompleksnosti ovih tehnika moguce je
optimizacijom pretrage. Medutim, zbog ogromnog broja lokalnih maksimuma, ovo ne
predstavlja lak zadatak. U ovom radu, mi smo se odlucili obaviti optimizaciju pretrage
pomocéu GA. Kao stohasticka metoda, GA se moze izboriti sa lokalnim optimumima.
Implementiranjem GA u pretragu za pozicijom maksimuma ML/HO-CPF/HO-WD-a i
definisanjem mehanizma za detekciju divergencije istog, omoguéili smo prakti¢nu primjenu
ML-a i HO-CPF/HO-WD-a do PPS-a petog, odnosno desetog reda. Pri tome treba
napomenuti da sa upotrebom GA ne gubimo na ta¢nosti, tj. ML/HO-CPF/HO-WD je i
dalje asimptotski efikasna tehnika.

Estimacija parametara PPS-a se obavlja u dva koraka. U prvom se izvr§i gruba
pretraga po prostoru parametara, da bi se dobila pocetna estimacija. Potom se tacnost
estimiranih parametara poboljSava finom pretragom. Drugi korak, u zavisnosti od
zahtjeva, nekada zna da bude racunski kompleksan. Stoga, u ovom radu smo se pozabavili
i problemom optimizacije fine pretrage. Naime, predlozili smo dihotomni algoritam za finu
pretragu za pozicijom maksimuma HCPF-HAF-a i PHCPF-HAF-a, koji je u stanju da
sa samo par racunanja estimatorske funkcije dostigne teorijske limite estimatora dobijene
asimptotskom analizom. Taj algoritam je dalje generalizovan i za 2D pretrage, gdje je, u
pogledu ustede u rac¢unskim operacijama, ¢ak i vise doSao do izrazaja.

U Zelji da MSE estimatora, nastalih kao rezultat nagih istrazivanja, spustimo na
CRLB, cak i za vece redove PPS-a, u njihovu estimacionu proceduru ukljucili smo O’Shea
algoritam, koji je do sada bio definisan samo za monokomponentne PPS-e. Pokazali smo
da primjenom O’Shea algoritma, nakon estimacije HCPF-HAF-om i PHCPF-HAF-om,
mozemo ostvariti pomenuti cilj. Takode, u ovom radu, izvrsili smo generalizaciju O’Shea
algoritma na multikomponentne PPS-e i 2D PPS-e. Numericka analiza performansi
ovih generalizacija opravdala je ocekivanja u smislu potvrdivanja asimptotske efikasnosti
estimacije.

Pokazali smo i kako se pomoc¢u neuniformnog odabiranja signala racunanje CPF-a
moze izraziti preko FT-a, ¢ime se kompleksnost ove tehnike znacajno smanjuje. Pri tome,
numericka analiza je pokazala da ova modifikacija ima ¢ak i manji prag u odnosu na
klasi¢ni CPF.

Na kraju, razmatrali smo i estimaciju radarskih signala i signala koji stizu na antensku
reSetku. Za potrebe estimacije radarskih signala, definisali smo modifikaciju CPF-a

na bazi STFT-a koja je u stanju da potisne kros-¢lanove nastale usled postojanja vise
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komponenti signala. Predlozili smo takode i efikasne algoritme za zdruzenu estimaciju
dolaznog ugla i parametara PPS-a koji stize na antensku resetku. Zbog relativno male
kompleksnosti, predlozeni metod je veoma pogodan za aplikacije koje rade u realnom

vremenu.
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