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Esipuhe

Kuvaavat tutkat (synthetic aperture radar, SAR) ovat viime vuosikymme-
nind ottaneet merkittivin aseman niin eri maiden puolustusvoimien ku-
vaustiedustelussa kuten myos siviilipuolella erilaisissa ympiriston ja tur-
vallisuuden valvontatehtivissd. Sotilastiedustelussa SAR:n vahvuutena on
sen kyky kuvata tarkasti erilaisissa sddolosuhteissa. Tdméi korostuu silloin,
kun elektro-optinen tiedustelu on estynyt tai vaikeutunut, mikd on tyypil-
listd Suomen pohjoisilla leveysasteilla. Viime vuosina SAR:n kuvaustark-
kuus, prosessointialgoritmit ja prosessorien suorituskyvyt ovat merkittavis-
ti kehittyneet. SAR-kuvauksessa tutka litkkuu ja kidinteis-SAR (ISAR) ku-
vauksessa puolestaan kohde liikkuu. Liike mahdollistaa kohteen kuvauk-
sen. Toisaalta samainen liike, tdsméllisemmin sen epatarkkuudet, heikenti-
vit kuvien tarkkuutta. Liike, joka voidaan jakaa siirtymiseen tai pyOrimi-
seen, tdytyy kompensoida korkealaatuisen kuvan aikaansaamiseksi. Tésti
syystd tdmd julkaisu tarkastelee julkisuuteen tulleita SAR-kuvan proses-
sointialgoritmeja pureutuen erityisesti liiketilan korjaamiseen SAR-kuvissa.

FM Risto Vehmas on tyoskennellyt tutkijana PVTUTKL:ssa vuosina
2013-2015 tutkien SAR-prosessointialgoritmeja. Tyon yhteydessi laaditut
raportit ja julkaisut keskittyvit erilaisiin tapoihin korjata kohteen tai senso-
rin litketilaa SAR-kuvaan ja parantaa ndin SAR-kuvan laatua merkittavisti.
Tama julkaisu painottuu muutaman hyviksi havaitun periaatteen sovelta-
miseen, jotka kuvataan yksityiskohtaisesti. Lisdksi pohditaan teoreettisten
mallien kdytdnnon toteutukseen liittyvid haasteita ja havainnollistetaan niitad
esimerkein. FM Vehmas esittdd teoriaosuuden matemaattisesti elegantissa
muodossa ja ottaa esimerkit vastaan tulleista kiytdannon ongelmista. Tama
julkaisu antaa siten erinomaisen kuvan ongelmakentisté ja siihen liittyvistd
ratkaisumenetelmistd. Raportti tarjoaa uusia ndkokulmia ja menettelyta-
poja liikkeen korjausmenetelmiin. Osa esitetyisti menetelmistd on otettu
kayttoon PVTUTKL:1la.

Julkaisu on laadukas tarkastelu liikkeen kompensoinnista SAR- ja ISAR-
kuviin, johon perehtyminen on vaivan arvoinen ja palkitsevaa. Toivottavas-
ti Riston ty0 saa lukijassa aikaan samanlaisia oivaltamisen eldmyksid kuin
minussa.

Ylojdrvelld 18.8.2016

TkT Antti Tuohimaa



Tiivistelma

Kuvantavien SAR- ja ISAR-tutkien' tarkoituksena on muodos-
taa korkean erottelukyvyn kuva tutkittavasta kohdealueesta tutkan la-
hettdmin ja kohdealueesta heijastuneen mikroaaltosignaalin avulla.
Tissi tekstissd keskitytiin kaksiulotteiseen kuvanmuodostukseen. E-
tdisyyssuunnassa korkea erottelukyky muodostetaan pulssikompres-
siotekniikoilla. Korkeaan sivusuuntaiseen erottelukykyyn vaadittava
leved antenni puolestaan muodostetaan hyodyntdmalla tutkan ja koh-
dealueen vilistd suhteellista liiketti.

Tarkan kuvan laskemiseksi tdmi suhteellinen liiketila on kyetté-
vd arvioimaan kantoaallon aallonpituuden murto-osan tarkkuudella.
Liikekompensaatiolla tarkoitetaan tissd tyossd tutkan ja kohdealu-
een vilisen tuntemattoman liiketilan arvioimiseen kdytettdvia mene-
telmid. Tarkoituksena on siis saada arvio tutkan ja kohdealueen vili-
selle liiketilalle kayttamalla hyodyksi erilaisten sensorien (GPS, iner-
tiamittaukset) tuottamia alkuarvioita liiketilalle tai ainoastaan vastaa-
notetun signaalin sisdltdm&d informaatiota.

Translaatioliikkeen kompensaatiolla tarkoitetaan kuvanmuodos-
tuksen kannalta tarpeettomien, kaikille kuva-alueen sijainneille yh-
teisten etdisyysmuutoksien kompensoimista vastaanotetusta signaa-
lista. Tyypillisesti translaatioliikkeen kompensaatio suoritetaan kah-
dessa osassa: Ensiksi kompensoidaan etdisyyserottelukykyé suurem-
mat liikkeet karkealla liikekompensaatiolla ja jiljelle jaavit liikevir-
heet korjataan autofokukseksi kutsutulla toimenpiteelld. Téassd tyossa
karkea liikkekompensaatio suoritetaan globaaliin optimointiin perus-
tuvalla menetelmilld. Autofokukseen kéytetddn vaihegradienttime-
netelmdd ja kontrastin optimointia. Kontrastin optimointi voidaan to-
teuttaa monella eri tavalla, tdssd tekstissd esitetdiin laskentatehokas
ensimmadisen kertaluvun optimointiin perustuva toteutustapa.

ISAR-kuvanmuodostuksessa kohteen tuntematon py&rimisliike ai-
heuttaa ongelmia. Tédsséd tyossd ndmé ongelmat ratkaistaan osittain
kayttdmalld kaksivaiheista menetelmiid. Ensin kompensoidaan sirot-
tajien liike etdisyysalkiosta toiseen kiilakivi-interpolaation avulla. T&-
min jilkeen ISAR-kuva lasketaan Cohenin luokan aika-taajuusesi-
tykselld. Aika-taajuusesityksen ydinfunktio médritetdin optimoimal-
la energiallaan normalisoidun intensiteettikuvan kontrasti.

'SAR, synthetic aperture radar, suomeksi synteettisen apertuurin tutka ja ISAR, inver-
se synthetic aperture radar, suomeksi kiinteisen synteettisen apertuurin tutka
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Miiritelmia, merkintatapoja ja tirkeita tuloksia

Funktion s : R — C Fourier-muunnos S : R — C ja -kddnteismuunnos
(eli esitys Fourier-integraalina):

5() = Fuls0} = [ " s(t)e i,

_ zwt
(1) = FA(S()} = 5- / S(w)e du

Tutkan vastaanottamalle kahden muuttujan signaalille kdytetddn merkintda
ss : R? — C, kun sen molemmat muuttujat ovat aika- tai paikkamuuttujia.
Fourier-muunnoksille kiytetdan merkintdji

Ss(ke,y) = Faosn, {55(2,9)}
sS(x, ky) = Fyr, {55(x,y)} ja
S8 (ke ky) = Fuosk, {]:y—ﬂfy {Ss(aj,y)}} :

Fourier-muunnoksen siirto-ominaisuus:
Fisw{st —to)} = e_i“tOS(w).

Derivaatta-ominaisuus:

ds ,
Fiw {E} = iwS(w).

Konvoluutio funktioiden f : R — Cja g : R — C vililla:

- /: f(r)g(t —7)dr = /_Z St =7)g(r)dr

(f = 9)(t / F(P)g(t + 7)dr

Ristikorrelaatio:

Suorakaideikkunafunktio:

1, k <1/2
hy {1 Kl <12
0, kun|z|>1/2
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Vektorien x € R” jay € R" sisétulo

a'y = Z LkYk-
k=1

Vektorin ¢ = [x7 ... z,]T € R™ Euklidinen normi

Aikaderivaatta:

Diracin delta-symbolille pitee

/: S(t)dt = 1.

/_ " F@8(t — to)dt = f(to),
Fio{o(t —tg)} = e ™",

Kroneckerin delta:

51— 1, kunn=m
™10, kunn #m.

Kompleksiluvun z = Ae’® = A(cos ¢+isin @), jossa A, ¢ € Rjai = /—1
vaihekulma

lz=¢
ja kompleksikonjugaatti:
2= Ae™,
Reaaliosa
R{z} = Acos¢

ja imaginéériosa
J{z} = Asin¢.
Skalaarifunktion L : R® — R, L = L(z4, ..., z,) = L(x) gradientti:

oL _ TOL OL T
8_33 _ [311 8xn]



Tilastollinen odotusarvo jatkuvalle satunnaismuuttujalle x
@ = [ st

kun f on jakauman tiheysfunktio. Diskreetille muuttujalle z;
(@) => xipi,

kun p; on realisaation z; todennékoisyys.
Konvoluutioteoreema, korrelaatioteoreema ja Wiener-Khinchin-teoreema:

Fiosw{(sx9)(t)} = Frow {s(t)} Fimsw {9(8)} = S(w)G(w),
Fisw{(s%9) ()} = Fioso {s(O)} Fimw {9(t)} = S"(w)G(w),
Frow{(sx8) ()} = [S(w)[*

Normalisoitu sinc-funktio

sin mx

sinc(z) =
nw

Funktion L : R” — R minimiarvon tuottava joukko

argmin L(x) = {x* € © : L(z*) < L(x) YV € O},

rc®

jossa ® C R"™ on ongelman rajoitusjoukko. Minimiarvo joukossa ©:

mi(g L(x) = {L(z*) : L(x*) < L(x)Vx € O}.
TE

Huomautus! Kaikki tekstissd esitetyt integraalit ovat madrittyjd Rie-
mannin integraaleja, mikéli integrointirajoja ei merkiti eksplisiittisesti niin
ne ovat —oo ja 0o.



1 Johdanto

1.1 Tekstin sisalto

Tama teksti kisittelee synteettisen ja kdédnteisen synteettisen apertuurin tut-
kien (SAR ja ISAR) signaalinkésittelyyn oleellisesti kuuluvia puutteelli-
sen liikeratatiedon korjaamiseen vaadittavia litkekompensaatiomenetelmié.
Ty on suoritettu Puolustusvoimien Tutkimuslaitoksessa hiivetekniikan tut-
kimusalalla syksylld 2014 ja alkuvuonna 2015. Tekstin tarkoituksena on
esittdd lyhyt yhteenveto tyon aikana toimiviksi havaituista menetelmista.

Molemmissa tapauksissa (SAR ja ISAR) sivusuuntaisen kuvanmuodos-
tuksen perustana on tutkan vastaanottamassa signaalissa tapahtuvien deter-
ministen vaihemuutosten hyddyntdminen. Sivusuuntaiseen erottelukykyyn
vaadittavan informaation tuottaa kustakin paikka-avaruuden erottelualkios-
ta heijastuneen signaalin uniikki vaihehistoria. Tassid tekstissd keskitytddn
ainoastaan kaksiulotteiseen kuvanmuodostukseen. Sivusuuntaisen erottelu-
kyvyn muodostamisen ja litkekompensaation kannalta ei tyypillisissi tilan-
teissa ole oleellista kuinka erottelukyky etdisyyssuunnassa muodostetaan.
Titen tekstissd tutkan vastaanottamalla (kaksiulotteisella) signaalilla tar-
koitetaan aikasarjaa korkean etdisyyserottelukyvyn yksiulotteisia etédisyys-
profiileja (etdisyyskompressoitua signaalia).

ISAR- ja SAR-tutkien kuvanmuodostus ja liikekompensaatio toteute-
taan samoilla periaatteilla, mutta niissd on kuitenkin useita tirkeitd kiytin-
non eroja. Tassd tekstissd ISAR-liikekompensaation ja -kuvanmuodostuk-
sen tarkoituksena on muodostaa tutkakuva ns. yhteistyohaluttomasta koh-
teesta!, jolloin kuvanmuodostukseen tarvittava liikerata ei ole tiedossa a
priori. Sen sijaan SAR-tutkan tapauksessa oletetaan, ettd tutkan liikerata
tunnetaan jollakin tarkkuudella esimerkiksi inertia- ja GPS-mittausten pe-
rusteella.

Tyypillisesti SAR-tutkan tapauksessa paikkatieto saadaan yhden eti-
syyserottelualkion tarkkuudella, jolloin tietyin oletuksin voidaan liiketilan
korjaus suorittaa muuttamalla kunkin etdisyysprofiilin vaihetta ennen si-
vusuuntaista kuvanmuodostusta. Titd etdisyyserottelualkiota pienempien
virheiden korjaamisprosessia kutsutaan tdssi tekstissé kirjallisuudessa esiin-
tyvin kdytdnnon mukaisesti autofokukseksi [1, 2]. Autofokuksen suoritta-
misella on omat erityispiirteensd riippuen tutkan toimintamuodosta (spot-

Itutkakuvalla tarkoitetaan tdssi tekstissi kohteen heijastuvuusjakaumaa kuvaavaa
funktiota paikka-avaruudessa



light vai stripmap), kuvanmuodostusalgoritmista sekd kuvattavan alueen
koosta. SAR-tutkan osalta tima teksti kisittelee spotlight-toimintamuotoa.
Téamin syyni on se, ettd spotlight-muodossa kiytettdvid periaatteita ja me-
netelmid voidaan usein pienin muutoksin soveltaa stripmap-muotoonkin.
Lisidksi autofokuksen tarpeellisuus kasvaa kuvan erottelukyvyn parantues-
sa, joten sen suorittaminen on tyypillisesti kriittisempai spotlight-toiminta-
muodossa.

Tyypillisin tapa korkean erottelukyvyn saavuttamiseen etdisyyssuun-
nassa on kiyttdd vaihemoduloituja pulsseja. Téstd syystd ensimmiisessd
luvussa ja liitteessd kdydiin lyhyesti ldpi pulssikompression periaate, jon-
ka avulla saadaan kiytetty malli vastaanotetulle signaalille. Koska liike-
kompensaation suorittaminen riippuu my0s oleellisesti kuvanmuodostusal-
goritmista, esitetddn ensimmaiisessd luvussa myos lyhyt kuvaus spotlight-
kuvanmuodostukseen sopivista polar format-algoritmista (PFA) seki takai-
sinprojektiosta (back-projection).

ISAR-tutkan tapauksessa on yleisesti kompensoitava etdisyyserottelual-
kiota suurempia liikkeitd. Lisidksi kuvanmuodostusta varten on tutkittavan
kohteen kulma-asennon muutos kyettdvd arviomaan. Ndmé ongelmat jae-
taan tidssid tekstissd kahteen osaan, jotka ovat translaatioliikkeen kompen-
saatio ja pyorimisliikkeen kompensaatio. Translaatioliikkeen kompensaa-
tion tarkoituksena on kompensoida tutkan vastaanottamasta signaalista sel-
laiset etdisyysmuutokset, jotka ovat kaikille kuvan erottelualkiolle yhtei-
sid (siis sellaiset tuntemattomat liikkeet, joiden aiheuttama muutos signaa-
lin kulkemassa matkassa tutkan ja kunkin erottelualkion vililld on liki-
main sama). Translaatioliikkeen kompensaatio on helpointa suorittaa kah-
dessa vaiheessa, timd on myo0s kirjallisuudessa yleisimmin esiintyvi kiy-
tanto [3, 4, 5]. T4lloin ensin korjataan etdisyyserottelua suuremmat liik-
keet karkealla litkekompensaatiolla ja tamin jilkeen kédytetddn autofokusta
(kuten SAR-tutkallekin) etédisyyserottelualkiota pienempien virheiden kor-
jaamiseen. Luvussa 2 kisitellddn karkeaan liikekompensaatioon soveltuvaa
optimointimenetelmii. Vastaavasti luvussa 3 kisitellddn autofokusta, joka
liittyy oleellisesti sekd ISAR- ettd SAR-tutkan signaalinkésittelyyn.

Pyorimisliikkeen kompensaatiolla pyritidin korjaamaan epétasaisen pyo-
rimisliikkeen vaikutusta ja mahdollisesti arviomaan kulma-asennon muu-
toksen suuruutta yhteistyohaluttomalle ISAR-kohteelle. Koska tietoa liike-
radasta ei ole saatavilla a priori, kiytetdin kuvanmuodostuksessa useas-
ti yksinkertaistavia oletuksia. Esimerkiksi signaali pyritddn saamaan sel-
laiseen muotoon, ettd Fourier-muunnos tuottaa fokusoituneen kuvan. Toi-
nen mahdollisuus on kiyttdd kuvanmuodostukseen aika-taajuus-signaali-
analyysid [6]. Tdmaé teksti keskittyy pyorimisliikkeen korjaamisen osalta
aika-taajuus-menetelmiin. Pyorimisliikkeen kompensaatiota ja aika-taajuus-



menetelmid késitelldédn luvussa 4.

Tekstissd kidytetddn kahta eri dataa kuvattujen menetelmien demonstroi-
miseen. Ensimmiinen data on fysikaalisen optiikan RCS-mallinnuksella?
tuotettua ISAR-dataa [7]. Toinen data on Air Force Research Laborato-
ryn julkiseen kdyttoon vapauttamaa Gotcha Challenge-projektin mitattua
lentokone-SAR-dataa [8].

1.2 SAR-kuvanmuodostus

SAR- (ja ISAR-) kuvanmuodostuksen tarkoituksena on muodostaa kak-
siulotteinen kohdealueen heijastuvuusjakaumaa kuvaava paikka-avaruuden
funktio tutkan ldhettimén ja vastaanottaman signaalin (radioaallon) avulla.
Erottelukyky etdisyyssuunnassa saavutetaan tyypillisesti ldhettdmalla taa-
juus- tai vaihemoduloituja pulsseja, jotka vastaanoton jialkeen muokataan
(pulssikompressiolla) vastaamaan erittdin lyhytkestoista pulssia. Sivusuun-
taiseen erottelukykyyn tarvittava pulssista® toiseen muuttuva vaihehisto-
ria (eli leved synteettinen antenni) syntyy tutkan ja kohdealueen vilisen
suhteellisen liikkeen avulla. Tarkoituksena on hyddyntédd kustakin paikka-
avaruuden erottelualkiosta (x,y) heijastuneen signaalin uniikkia vaihehis-
toriaa. Sivusuuntaisessa prosessoinnissa on kyse juuri tdmén vaihehisto-
rian suodattamisesta (eli kuvitteellisen leveidn antenniryhmén kohdistami-
sesta) kullekin paikka-avaruuden kuvan erottelualkiolle. Ongelmasta tekee
haastavan se, ettd kunkin erottelualkion vaihehistorian suodattamiseen tar-
vitaan yleisesti ottaen erilainen suodatin. Tdmai tekee sivusuuntaiseseta pro-
sessoinnista yleisimmaéssd tapauksessa erittdin laskentaintensiivisen ongel-
man.

SAR-kuvanmuodostusmenetelmit voidaan karkeasti ottaen jakaa kah-
teen ryhméin. Ensimmaéiiseen ryhméin kuuluvissa algoritmeissa tarkoituk-
sena on hyodyntii laskentatehokasta diskreetin Fourier-muunnoksen laske-
miseen kehitettyi FFT-algoritmia®. Lisiksi ndissd menetelmissi tyypillises-
ti tehddédn erilaisia yksinkertaistuksia sivusuuntaisessa prosessoinnissa kiy-
tettdvidn suodattimeen. Toisen ryhmén algoritmit sen sijaan pyrkivét ide-
aaliseen suodatukseen ilman yksinkertaistuksia, jolloin laskenta suoritetaan
aika-alueessa’. Spotlight-kuvanmuodostuksessa polar format-algoritmi [1,
2, 9] on esimerkki ensimmadisesti ja takaisinprojektio [10, 11, 12, 13] jil-
kimmadisestd tavasta. Kyseiset menetelmiit esitetdéin lyhyesti kohdissa 1.5

2RCS (radar cross section) tarkoittaa tutkapoikkipinta-alaa

3tissid pulssilla tarkoitetaan tutkan vastaanottamaa, kohdealueelta heijastunutta kaikua
ldhetetystid pulssista

4FFT, Fast Fourier Transform

Sapertuurin suuntaisessa ulottuvuudessa, eli ns. hitaassa ajassa
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ja 1.6.

Tiassd tekstissd ldhtokohtana SAR- ja ISAR-kuvanmuodostukseen on
etdisyyskompressoitu signaali. Kuvanmuodostuksen kannalta on oleellis-
ta ymmartid, ettd kuinka tdmén kaksiulotteisen signaalin vaihe kdyttiytyy.
Tistd syystd seuraavaksi esitetdén lyhyesti, ettd kuinka tutkan ldhettdmésti
vaihemoduloidusta signaalista padstiddn vastaanotetun ja etdaisyyskompres-
soidun signaalin vaihekdyttdytymiseen (yhtélot 1.5 ja 1.6).

1.3 Vastaanotettu signaali

Tamin kohdan tarkoituksena on esittdd tutkan vastaanottamaa demoduloi-
tua ja etdisyyskompressoitua signaalia kuvaava funktio, jota kédytetdédn 1idh-
tokohtana SAR (ja ISAR)-kuvanmuodostuksessa. Titd varten tutkitaan ku-
van 1.1 mukaista tilannetta, jossa tutka® liikkkuu vakiokorkeudella z, pitkin
suoraa y-akselin suuntaista liitkerataa vakionopeudella v. Miiritelldén kol-
miulotteinen paikka-avaruuden karteesinen koordinaatisto siten, ettd origo
on kuvattavan alueen keskipisteessd. Tilannetta voitaisiin aivan yhtd hyvin
tutkia myos koordinaatistossa, jossa tutka on paikallaan ja tutkittava koh-
dealue liikkuu tutkan suhteen (ISAR). Oletetaan, ettd tutka ldhettdd puls-
sintoistotaajudella fpg (eli pulssintoistoaikavilin Tpr = 1/ fpg vilein) M
kappaletta lineaarisesti taajuusmoduloituja pulsseja. Oletetaan lisiksi, ettd
tutka ei merkittdvisti litku pulssin ldhettimisen ja heijastuneen kaiun vas-
taanottamisen vélilld (timi oletus on pétevd mikéli pulssintoistotaajuus on
suuri ja lentokoneen nopeus pieni radioaallon etenemisnopeuteen verrattu-
na). Lihetetyn, yhden ideaalisen pulssin vaihe kiyttdytyy tdlloin aikamuut-
tujan ¢ funktiona kuten

o(t) = 2m ft + w2, (1.1)

jossa f. on kantoaaltotaajuus ja v = B/T,, on taajuuspyyhkiisyn nopeus
kun B on signaalin kaistanleveys. Neliollisen vaiheen (1.1) tapauksessa
signaalin hetkellinen taajuus f; = (1/ 277)& on lineaarinen, josta nimitys
lineaarinen taajuuspyyhkiisy seuraa. Matemaattisen esityksen ja analyysin
kannalta on helpointa esittdi signaali kompleksimuodossa’, jolloin todel-
linen jdnnitesignaali saadaan joko kompleksiarvoisen signaalin reaali- tai
imaginddriosana. Tutkan ldhettimai signaali voidaan siten esittdd muodossa

Zg— mTpR
T,

p

s(t) = TI( )exp [ig(t — mTpR)], (1.2)

6saman antennin oletetaan toimivan seki lihettimeni etti vastaanottimena

"tissd analyysi esitetddn jatkuvien muuttujien ja signaalien avulla, mutta kompleksi-
muotoista esitystapaa on kitevdd hyodyntdd myos oikeasti laskennassa kaytettiville ns.
kvadratuurindytteistetyille signaaleille
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z Tutkan liilkerata

alt) = vt

L 4

(x5 ¥5. 25)

¥ Kohdealue

Kuva 1.1: SAR-kuvausgeometria lineaariselle lentoradalle.

jossam = 0,..., M—1. Yhtdlossi (1.2) suorakaideikkuna tuottaa signaalin
amplitudimodulaation eli M suorakaiteen muotoisen pulssin kanttiaallon.
Lisiksi jokaisessa pulssissa aikamuuttujasta vihennetidédn termi m7ppg, jot-
ta kaikkien pulssien vaithemodulaatiosta tulee samanlainen. Oletetaan seu-
raavaksi, ettd antennikeilan valaisemalla kohdealueella on yksi ideaalinen,
isotrooppisesti heijastava pisteméinen sirottaja paikassa ry = [xs Ys zs] g
(koordinaatit oletetaan vakioksi SAR-tutkan tapauksessa ja aikariippuvik-
si ISAR-tutkan tapauksessa). Koska vastaanotettu signaali on superpositio
kaikista kohdealueella olevista sirottajista heijastuneista kaiuista ja kuvan-
muodostusprosessi on lineaarinen operaatio, riittdd ainoastaan yhden sirot-
tajan heijastaman kaiun tarkasteleminen. Jatetdan huomiotta kaikki heijas-
tuneen signaalin amplitudiin liittyvét tekijit, jotka ovat analyysin kannalta
epdoleellisia. Médritelldin seuraavaksi ns. hidas aikamuuttuja, joka saa ar-
voja t,, = mIpg. Tdmi aikamuuttuja pdivittyy aina kun ldhetetddn uusi
pulssi, mutta pysyy muuttumattomana pulssin ldhettimisen ja vastaanoton
vililla.

Tutkan vastaanottama signaali on viivistynyt ja skaalattu versio ldhe-
tetystd signaalista (1.2). Viive médrdytyy tutkan ja sirottajan vilisestd etdi-
syydestd r4(t,,) = ||7a(tm) —7s||- Kuvan 1.1 lineaarisen lentoradan tapauk-
sessa tutkan paikkavektori on 74 (t,) = [Ta Ya(tm) Za] " Jittimilla taas
amplitudikertoimet huomiotta vastaanotetusta signaalista tulee

t—tq(tm)
T

p

ss(t', t,,) = TI( )exp [27 fo(t' — ta(ty)) + Ty (' — ta(tn))?] .

(1.3)
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jossa t’ = t — t,, on ns. nopea aikamuuttuja (joka saa arvoja vililti 0 <
t" < Tpg), ta(tm) = 2r4(t,,)/c on signaalin kulkemasta kaksisuuntaisesta
matkasta aiheutunut aikaviive ja c on radioaallon vakioksi oletettu etene-
misnopeus.

Signaalin (1.3) etdisyyskompressio suoritetaan sovitetulla suodatuksel-
la eli korreloimalla kullakin hitaan ajan hetkelli ¢,, vastaanotettua signaalia
ideaalisen referenssisignaalin kanssa [14]. Referenssisignaalina kéytetddn
kopiota ideaalisesta signaalista (1.3), jonka viive ¢, valitaan tyypillisesti
kahdesta eri vaihtoehdosta. Viiveeksi voidaan valita vakiona pysyvi 2rq/c,
jossary = y/x2 + 22 on lentoradan ja y-akselin vélinen kohtisuora etdisyys
kuvassa 1.1. Toinen vaihtoehto on valita viiveeksi kohdealueen keskipisteen
etdisyyttd tutkasta vastaava viive, jolloin kuvan 1.1 lineaarisen lentoradan
tapauksessa siité tulee hitaasta ajasta riippuva to(t,,) = (2/¢)||r.(tm)]| =
2ro(t,,)/c. Niitd vaihtoehtoja nimitetddn tyypillisesti ensimmaéisessé ta-
pauksessa liikekompensaatioksi viivaan ja toisessa tapauksessa liikekom-
pensaatioksi pisteeseen [1]. Nimitys seuraa siitd, ettd ensimmiisessi ta-
pauksessa valitulta viivalta heijastuneen kaiun vaihe pysyy vakiona. Vas-
taavasti toisessa tapauksessa valitusta pisteesti (eli kohdealueen keskipis-
teestd) heijastuneen kaiun vaihe pysyy vakiona. Referenssiviiveen valinta
vaikuttaa siithen, ettd millainen etdisyyskompressoidun signaalin vaihehis-
toriasta tulee hitaan ajan ¢,,, funktiona. Spotlight SAR- ja ISAR-tapauksissa
kiytetddn tyypillisesti liikekompensaatiota pisteeseen, joten jatkossa refe-
renssiviiveend kiytetidn jalkimmadistd vaihtoehtoa ¢y (¢, ).

Sovitetun suodatuksen jilkeen etdisyyskompressoitu signaali lyhyen ja
hitaan ajan funktiona on muotoa

ss(t' ty) = exp [—i27 fetao(tm)] sine [B(t — tao(tm))], (1.4)

jossa ty(ty,) = ta(tm) —to(tm). Tdmi voidaan vield esittdd vaihtoehtoises-
sa muodossa muuttamalla hidas aika jatkuvaksi muuttujaksi ¢ kuten

ss(t 1) = I (%) exp [—i27 futao(£)] sine [B(t' — tap(t))],  (15)

kun 7" on sen aikavilin pituus, jolta vastaanotetut kaiut keritdédn (jota kutsu-
taan koherentiksi prosessointiajaksi [14]) ja ¢. on hitaan ajan arvo apertuu-
rin keskikohdassa. Korrelaation laskemisessa on hyddynnetty korrelaatio-
teoreemaa sekd stationdédrisen vaiheen approksimaatiota (ks. Liite kohdat
6.1 ja 6.2). Yhtilossi (1.5) kdytetty nopea aika ¢’ voidaan korvata radiaali-
sella etdisyysmuuttujalla r, silld ¢’ = 2r/c. On hyodyllisti esittdd signaali
(1.5) myos taajuuden f ja hitaan ajan ¢ funktiona, joka saadaan ylli olevas-
ta ottamalla Fourier-muunnos nopean ajan ¢’ suhteen. Tilloin saadaan (ks.
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Liite kohta 6.2)

Ss(f,t) =11 (t _Tt) Il (é) exp { Mjfc) o), (1.6)

jossa 740(t) = r4(t) — ro(t). Yhtilossd (1.6) taajuusmuuttuja f saa arvo-
ja ns. kantataajuuskaistalta eli |f| < B/2. Etidisyyskompressoitua signaa-
lia (1.5) kiinnitetylld hitaan ajan hetkelld kutsutaan tyypillisesti etdisyys-
profiiliksi. Vastaanotettu signaali koko kohdealueelta etdisyyskompression
jdlkeen on siten superpositio muotoa (1.5) olevista signaaleista, joista ku-
kin on skaalattu kohdealueen heijastuvuusfunktion arvolla. Oletetaan koh-
dealueen heijastuvuusjakaumaa kuvaavan funktion g olevan taajuudesta f
ja katselukulmasta riippumaton seki nollasta poikkeava ainoastaan (z,y)-
tasossa. Tdlloin saadaan vastaanotetun signaalin malliksi radiaalisen eti-
syyden r = ct’/2 ja hitaan ajan ¢ funktiona

s(r, t) // x,y) ( — e )exp [—i47rcfcrdo(:v,y;t)

sinc { . (r —rao(x, y; ))} dxdy,

(1.7)

jossa rg(z,y;t) = ||ra(t) — [x y O]T|] — ro(t).

Temporaalisen taajuusmuuttujan f sijasta voidaan kdyttdd myos spati-
aalista taajuusmuuttujaa (jota kutsutaan myos aaltoluvuksi tai vaihenopeu-
deksi) k = 2w f/c = 27 /X (joka on etdisyysmuuttujan r Fourier-duaali-
muuttuja). Spatiaalisen taajuusmuuttujan kiytté on SAR-analyysissd luon-
tevaa, silld kuvaksi halutaan muodostaa kaksiuloitteisen paikka-avaruuden
funktio, joka kuvaa kohdealueen heijastuvuusjakaumaa. Vastaanotetun sig-
naalin malliksi (k, t)-alueessa saadaan siis

(k1) // e ( t)H(%Z/c)' (1.8)

exp [—i2(k + ko)rao(x, y; )] dedy.

Liséksi lineaarisen lentoradan tapauksessa hidas aika ¢ voidaan korvata len-
tokoneen sivusuuntaisella sijainnilla y,(¢) = vt, kun oletetaan lentoradan
olevan y-akselin suuntainen ja kun lentonopeus v on vakio. Vastaanotettu
signaali on todellisuudessa niytteistetty molemmissa muuttujissa (k ja y,
tai ¢’ ja t). Kuvanmuodostusalgoritmeja kisiteltdessd on kuitenkin helpom-
paa kisitelld jatkuvien muuttujien signaalia, minkd vuoksi ndin on tehty
tdssd luvussa. Signaalin niytteistys aiheuttaa tiettyjd kiytinnon rajoituksia,
mutta algoritmien perusperiaatteet selvidvit usein helpommin analysoimal-
la jatkuvaa signaalia.
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1.4 Erottelukyvyt

Erottelukyvylli tarkoitetaan tissd yhteydessd SAR-tutkan kykyi erottaa kak-
si ldhekkdin olevaa ideaalista sirottajaa toisistaan. Etdisyyssuunnassa erot-
telukyky médrdaytyy yksinkertaisesti kidytetyn pulssin pituudesta, eli Ar =
cT,/2. Kdyttamilld lineaarista taajuuspyyhkiisyd eli muotoa (1.1) olevaa
vaihemodulaatiota saadaan pulssikompressiolla (ks. Liite kohta 6.2) vas-
taanotetusta kaiusta muokattua sinc-tyyppinen funktio (1.5), jonka ensim-
miinen nollakohta on ¢ = 1/B. Siis oleellisesti alkuperiisestd 7,,:n pi-
tuisesta pulssista saadaan (1/B):n mittainen kompressoitu pulssi, jolloin
etdisyyserottelukyvyksi tulee Ar = ¢/(2B). Vaihtoehtoinen tapa erotte-
lukyvyn arvioimiseen on hyddyntidd Fourier-analyysin perustuloksia. Erds
hyodyllisimmistd on ns. epadméaéraisyysrelaatio [15], jonka mukaan signaa-
lin kaistanleveyden ja parhaan mahdollisen aikaerottelukyvyn vililld pitee
BAt' =1 (mikili B on kaistanleveys kulmataajuusyksikoissi niin BAt' =
2m). Lineaarisen taajuuspyyhkdisyn kaistanleveyttd voidaan arvioida vaihe-
moduloidun signaalin hetkellisen taajuuden f;(f) = (1/27m)¢(f) = f. +~i
avulla. Kaistanleveys on pienimmén ja suurimman hetkellisen taajuuden
erotuksen itseisarvo®, eli B = | f;(T,) — fi(0)| (timén takia asetettiin v =
B/T,). Koska t' = 2r/c, saadaan my0s epamaidrdisyysrelaatiosta tulos
Ar =c/(2B).

Etdisyyskompression jilkeen kohdealueen keskipisteestd s = 0 hei-
jastuneen kaiun vaihe muuttuu tutkan sivusuuntaisen koordinaatin y, = vt
funktiona yhtiilén (1.5) perusteella kuten’

O(Ya) = —2kc(\/ 75 + Y2 — 10), (1.9)

jossa k. = 2w /\. = 27 f./c. Signaali on siis vaihemoduloitu hitaassa ajas-
sa, joka mahdollistaa sen amplitudiverhokédyrin kompressoimisen apertuu-
rin suuntaisessa ulottuvuudessa huomattavasti kapeammaksi kuin kiytetyn
antennin antennikuvion leveys. Toisin sanottuna hyvé erottelukyky aper-
tuurin suunnassa vastaa kapeaa antennikeilaa, joka voidaan muodostaa sig-
naalissa olevan vaihemodulaation (1.9) avulla. Kaistanleveyttd apertuurin
suuntaisessa ulottuvuudessa voidaan arvioida vastaavasti kuin yll&, nyt het-
kellinen aaltoluku on

dp

= ¢/(ya) ==

e NaETr 1o

8timi on approksimaatio, joka jittid signaalin #irellisen aikakeston eli amplitudiver-
hokéyrén vaikutuksen huomiotta

%oletetaan tissi liikekompensaatio viivaan, sama lopputulos pitee my®s liikekompen-
saatiolle pisteeseen
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joten kaistanleveydeksi saadaan

L L 2%k.L
By, =¢(3) = ¢ ()l = ——=. (1.11)
i+ (5)

Epdméiriisyysrelaatio sivuttaiserottelukyvylle Ay on nyt By Ay = 27, eli

Aey/73 + (£)?
Ay TO—(Z’) (1.12)

B 2L
Midriteldén seuraavaksi atsimuuttikulmamuuttuja 6 = arctan (y,/ro). At-
simuuttikulman muutokseksi apertuurin alku- ja loppupisteen vililld saa-

daan kuvausgeometrian 1.1 perusteella

L/2

—— (1.13)
3+ (3

0, = 2 arcsin

joten sivuttaiserottelukyky (1.12) voidaan kirjoittaa myds muodossa

A
Ay = —"">—. 1.14
Y 4sin(fet) (119

Pienelld kulmamuutoksella voidaan approksimoida Ay =~ \./(20;,). On
syytd todeta, ettd yhtdlo (1.14) antaa teoreettisen alarajan sivuttaiserotte-
lukyvylle. Todellisessa tilanteessa (lentokoneesta suoritettavassa SAR-ku-
vauksessa tai yhteistyohaluttoman ISAR-kohteen kuvantamisessa) liikerata
joko poikkeaa ideaalisesta suorasta lentoradasta r, tai on muuten tunte-
maton, jolloin litkkekompensaation onnistuminen vaikuttaa saavutettavaan
todelliseen erottelukykyyn.

1.5 Polar format-algoritmi

1.5.1 Projektioviipaleteoreema

Polar format-algoritmi (PFA) perustuu Fourier-analyysisti tunnetun projek-
tioviipaleteoreeman (projection-slice theorem) hyodyntimiseen [2, 9]. Me-
netelmin kannalta oleellinen késite on projektiofunktio, joka médritelldén
seuraavasti. Olkoon (u, v) koordinaattisysteemi, joka saadaan karteesisesta
(z,y) systeemistd rotaatiolla kuvan 1.2 mukaisesti, eli

u cos) —sind| |z
L}] N {sin@ COS€‘| [y} ' (1.15)

16



afx,y)

L J

Kuva 1.2: Projektioviipaleteoreeman médrittelyssi kdytetyt koordinaatti-
systeemit. Mustalla viivalla on rajattu alue, jossa heijastuvuusfunktio g on
nollasta poikkeava.

Télloin funktion g = g(z, y) projektiofunktioksi kulmalla § méiritellddn

po(u) = /g(m(u,v),y(u,v})dv. (1.16)

Projektiofunktio (1.16) koostuu siis funktion g viivaintegraaleista, jotka las-
ketaan kullekin u:n arvolle pitkin u-akselia vastaan kohtisuorassa olevia, v-
akselin kanssa yhdensuuntaisia viivoja.

Projektioviipaleteoreema antaa relaation projektiofunktion py Fourier-
muunnoksen ja funktion g kaksiulotteisen Fourier-muunnoksen vilille. Teo-
reeman nimen mukaisesti projektiofunktion Fourier-muunnos vastaa viipa-
letta alkuperdisen funktion kaksiulotteisesta Fourier-muunnoksesta. Viipa-
leen sijainnin kaksiulotteisessa taajuusalueessa méadrittdd kulma 6. Projek-
tioviipaleteoreeman mukaan [9] (todistus Liitteessd kohdassa 6.3)

Fu Apo()} = [ pofu)e**du
(1.17)
Yhtilossd (1.17) k, on spatiaalisen muuttujan v Fourier-duaalimuuttuja ja

G(ky, ky) = Fussr, {Fyor, {9(z,y)} }. Kun merkitiéin muuttujien (z,y)
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Fourier-duaalimuuttujiksi (k,, k), pdtevit relaatiot k, = k, cosf ja k, =
k,, sin 6. Siis yhtélon (1.17) mukaan projektiofunktion Fourier-muunnos vas-
taa alkuperdisen funktion kaksiulotteista Fourier-muunnosta samansuuntai-
sella (ja taajuusalueen origon ldpi kulkevalla) suoralla, jonka suhteen pro-
jektiofunktio lasketaan paikka-avaruudessa.

Polar format-algoritmissa ideana on tulkita kunkin etdisyysprofiilin ku-
vaavan kohdealueen heijastuvuusjakauman projektiofunktiota. Talloin etii-
syysmuuttuja r vastaa projektioviipaleteoreeman maédritelméssi (1.17) ja
kuvassa 1.2 kdytettyd muuttujaa u. Merkitddn lisdksi etdisyysmuuttujan
r Fourier-duaalimuuttujaksi spatiaalinen taajuusmuuttuja k,.. Koordinaatti-
systeemien médrittelyn takia on oleellista, ettd etdisyyskompressoitu sig-
naali on litkekompensoitu pisteeseen. Tdmai siksi, ettd projektiofunktion
madrittdva koordinaattisysteemi saadaan tdlloin kuvan 1.2 (x,y)-systee-
mistd rotaatiolla (6.23). Lisidksi on oletettava, ettd tutkan lihettdmi aalto-
rintama on tasomainen koko kohdealueella. Tama siksi, ettd projektiofunk-
tion madritelmin (1.16) mukaan integrointi suoritetaan aina suoraa viivaa
pitkin. Todellisuudessa aaltorintamat ovat pallomaisia, joten timéi oletus
asettaa rajoituksen kohdealueen koon ja kuvausetdisyyden vilille.

Oletetaan, ettd kohdealueen heijastuvuusjakaumaa kuvaa (jatkuva) funk-
tio g. Kuten kohdassa 1.3 on todettu, vastaanotettu signaali saadaan funk-
tiolla g skaalattujen kaikujen superpositiona, eli muodossa (1.7). Yhtilod
(1.8) ja tasoaalto-oletusta hyodyntdmalld saadaan vastaanotetuksi signaa-
liksi spatiaalisen taajuuden k, ja hitaan ajan ¢ funktiona

Ss(k,t) = /pg(t)(r) exp [—i2k,r] dr, (1.18)

jossa pgq(r) on heijastuvuusfunktion g projektiofunktio (1.16) kulmal-
la 0(t) ja integrointi kdy yli antennikuvion valaiseman maanpinnan alu-
een etdisyyssunnassa. Kulma 6 on kohdassa 1.4 médritelty atsimuuttikul-
ma. Yhtélostd (1.18) huomataan, ettd se on samaa muotoa kuin projektio-
funktion p spatiaalinen Fourier-muunnos eli Ss(k, t) = F, ok, {po)(r) }-
Nidin ollen kunkin etdisyysprofiilin Fourier-muunnos vastaa kohdealueen
heijastuvuusfunktion g projektiofunktion Fourier-muunnosta. Projektiovii-
paleteoreeman mukaan kukin niistd vastaa tiettyd viipaletta heijastuvuus-
funktion ¢ kaksiulotteisesta Fourier-muunnoksesta. Siis projektioviipale-
teoreemaa (1.17) hyddyntden saadaan

SS(]{?T, t) _ /\/g(:m y)e—i2(ercos9(t)+krysin0(t))dxdy
= G(2k, cosO(t), 2k, sin6(t)).

Etdisyysprofiilien Fourier-muunnokset siis méérittavit kaksiuloitteisessa taa-
juusalueessa heijastuvuusfunktion Fourier-muunnoksen G k., k, ) arvoja vii-

(1.19)
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Kuva 1.3: Niytepisteet napakoordinaattimuodossa ennen uudelleennéyt-
teistystd (siniset laatikot) sekd uudelleenniytteistyksessid kiytetty kartee-
sinen ruudukko (punaiset tihdet). Pystyakselin muuttuja on k, ja vaaka-
akselin £,,.

voilla, jotka kulkevat taajuusalueen origon ldpi ja joiden suunta miiridy-
tyy kulman 6(t) perusteella. Koska tutka kiyttdsd kantoaaltotaajuutta k. =
27 f../c, ddrellistid taajuuskaistaa B ja kerdd pulssit dédrelliselld kulmavalilld
O(tar) — 0(t1) = 0Oy, saatavat ndytepisteet muodostavat napakoordinaatti-
maisen ruudukon taajuusalueessa kuvan 1.3 siniselld merkityn pistejoukon
mukaisesti.

1.5.2 Uudelleenniytteistys

Projektioviipaleteoreeman mukaan saamme siis muodostettua arvion hei-
jastuvuusfunktiolle g (eli SAR-kuvan) ottamalla kiinteisen kaksiulotteisen
Fourier-muunnoksen signaalista (1.18). Ongelmana on kuitenkin se, ettd
signaalin ss ollessa tasavélisesti niytteistetty sekd etdisyydessi ettd hitaas-
sa ajassa ndytepisteet eivit ole tasavilisesti ndytteistettyjd muuttujissa k, ja
k,. Jotta kidnteinen Fourier-muunnos voidaan laskea hyodyntéden laskenta-
tehokasta FFT-algoritmia, on signaali uudelleenniytteistettiva tasavilisek-
si ndissd karteesissa taajuusmuuttujissa. Kéénteinen Fourier-muunnos voi-
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daan toki laskea suoraan napakoordinaattimuodossa oleville nédytepisteille,
mutta tilldin se ei ole separoituva'® ja laskennasta tulee hyvin raskasta.

Mikili alkuperdinen signaali on niytteistetty Nyquistin kriteerin mu-
kaan!!, voidaan signaali teoreettisesti interpoloida mielivaltaiseen tarkkuu-
teen. Naytteenottoteoreeman seurauksena ideaalinen interpolaatio suorite-
taan alipddstosuodattamalla signaalin Fourier-muunnoksesta'? niytteistyk-
sen atheuttamat kopiot pois. Aika-alueessa ideaalinen alipdédstdosuodatus vas-
taa siten konvoluutiota sinc-tyyppisen funktion kanssa. Kdytdnnossi sinc-
funktiosta on kédytettdvi didrellisen pituista approksimaatiota. Lisédksi las-
kostunutta energiaa pyritddn vihentdméén painottamalla sinc-funktiota so-
pivalla ikkunafunktiolla.

Oletetaan, ettd alkuperdinen signaali on tasavilisesti ndytteistetty muut-
tujassa k., = 27(f + f.)/c . Lineaarisen lentoradan, lentokoneen vakio-
nopeuden ja vakiona pysyvin pulssintoistotaajuuden tapauksessa signaa-
li on tasavilisesti ndytteistetty atsimuuttikulman 6 tangentissa. Alkuperéi-
set ndytepisteet karteesisessa muodossa saadaan koordinaattimuunnoksel-
la k, = k,cos0 jak, = k,sin6. Tamin jilkeen on valittava taajuusalu-
eesta karteesinen ruudukko, johon signaali interpoloidaan. Tdmé ruuduk-
ko on syytd valita siten, ettd se jad kokonaan alkuperdisen nédytepistejou-
kon sisdpuolelle. Uudelleenniytteistyksessi valitaan lisdksi uuden ruudu-
kon niytteistysvilit Ak, ja Ak,. Naytteenottoteoreeman mukaisesti ni-
mi arvot médrittivit muodostetun kuva-alueen koon spatiaalisessa (z,y)
-alueessa. Lisiksi erottelukyvyt spatiaalisissa muuttujissa (z,y) miériy-
tyvit Fourier-analyysistd tunnettujen epamadrdisyysrelaatioiden mukaises-
ti [15], eli Az = 27/B;, ja Ay = 27/By,. Nyt voidaan approksimoida
By, ~ 4nB/cja By, ~ 4 f.0i,/c, joten erottelukyvyille saadaan tutut
relaatiot Az = ¢/(2B) ja Ay = ¢/(2f001)-

1.5.3 Esimerkki

Kuvassa 1.4 on SAR-tutkan vastaanottaman etdisyyskompressoidun sig-
naalin intensiteetti. Signaali on keritty spotlight-toimintamuodossa X-taa-
juus-alueella [8] ja se on liikkekompensoitu pisteeseen. Kuvassa 1.4 atsi-
muuttikulman muutos ensimmdisen ja viimeisen etdisyysprofiilin vililld
on noin & astetta ja etdisyyserottelukyky noin 20 cm (tutka on kiyttinyt
lineaarista taajuuspyyhkiisyi jonka kaistanleveys on 660 MHz). Kuvaan

19¢]i muunnosta ei voida laskea kahtena perikkiiseni yksiulotteisena operaationa

!eli niytteenottotaajuus on suurempi kuin signaalin kaistanleveys kvadratuuriniytteis-
tetyn signaalin tapauksessa

2tai kidnteisestd Fourier-muunnoksesta, riippuen siitd interpoloidaanko signaalia
taajuus- vai aika-alueessa
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Kuva 1.4: Etiisyyskompressoidun tutkadatan intensiteetti logaritmisella
skaalalla.

1.5 on laskettu etdisyyskompressoidusta signaalista 1.4 SAR-kuva PFA-
algoritmilla. Kuvassa 1.5 nédkyy parkkialue, jolle on parkkeerattuna useita
ajoneuvoja. Liséksi kuvasta erottu voimakas pisteméinen heijastin parkkia-
lueen ylidpuolelta. PFA:ssa interpolaatio on suoritettu kahdessa vaiheessa.
Ensimmdisen vaiheen jidlkeen néytepisteet ovat tasavélisid k, -muuttujassa
ja toisen vaiheen jilkeen my0s k, -muuttujassa. Molemmat interpolaatiot
on laskettu katkaistulla ja Hamming-painotetulla sinc-suodattimella.

1.6 Takaisinprojektio

Tasmillinen tapa laskea SAR-kuva on muodostaa kullekin erottelualkiolle
(x,y) ideaalinen referenssisignaali (1.6) ja korreloida titd tutkan vastaa-
nottaman signaalin kanssa. Referenssisignaali spatiaalisen taajuuden k ja
hitaan ajan ¢ funktiona on yhtélon (1.5) perusteella muotoa

Ss(x,y; k,t) = exp [—i2(k + k.)r(z, y; )], (1.20)

jossa
r(z,y5t) = [z y za]" = [2a ya(t) 2za]" | = ro(t) (1.21)

on erottelualkion (z,y) etdisyys tutkasta hitaan ajan ¢ funktiona kun z, on
valitun kuvatason vakiokorkeus. Niin ollen heijastuvuusfunktion arvo erot-
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Kuva 1.5: PFA:lla muodostettu SAR-kuva.

telualkiossa (x, y) saadaan korrelaatiointegraalista

g(x,y) ://Ss(k,t)Ss*(x,y;k,t)dkdt. (1.22)

Sijoittamalla Ss(k,t) = F,_y {ss(r,t)} ja Ss(x,y; k, t) =
Frok {ss(x,y;r, t)} yhtdloon (1.22) saadaan

g(w,y) = // {/ ss(r, t)e—ikrdrj| {/ ss(eoyr’ e ar' | drat
:/// U e_ik(r_rl)dk] ss(r,t)ss™(x, y; 7', t)drdr'dt
:///5(T_T/)SS(T7t>SS*(x7y;r,7t)drd’]"/dt

://ss(r,t)ss*(a:,y;r,t)drdt.
(1.23)

Korrelaatio voidaan siis laskea yhtd hyvin (k, t) tai (r, t) alueessa. Yhtiloi-
den (1.22) ja (1.23) kédyttaminen SAR-kuvanmuodostuksessa on kuitenkin
laskennallisesti erittéin raskasta, silld jokaiseen erottelualkioon on lasketta-
va kaksiulotteinen korrelaatiointegraali. Laskentaa voidaan hieman keven-
tdd kun asetetaan ideaaliseksi referenssisignaaliksi ss(x,y;r,t) = 0(r —
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r(z,y;t)) exp (—i2k.r(x,y;t)), joka sijoittamalla korrelaatiointegraaliin
(1.23) saadaan ns. takaisinprojektiointegraali [11]

g(x,y) = /ss(r(x,y;t),t) exp {i2k.r(x,y;t)} dt. (1.24)

Takaisinprojektiointegraalia voidaan tulkita myds seuraavalla tavalla.
Etdisyyskompressoidun signaalin arvo kiinnitetylld etdisyyden r arvolla vas-
taa heijastuvuusfunktion g kiyréintegraalia pitkin vakioetdisyyttd tutkasta
kuvaavaa kidyrdd. Takaisinprojektiossa otetaan huomioon tdmi aaltorinta-
man kaareva luonne toisin kuin tasoaalto-oletukseen perustuvassa PFA:ssa.
Takaisinprojektiointegraali (1.24) kerdd kuhunkin erottelualkioon kustakin
etdisyysprofiilista sen niytteen, jonka etdisyys vastaa tutkan ja erottelual-
kion vilistd etdisyyttd (1.21) kyseiselld ajanhetkelld. Kukin etdisyysprofii-
lin néyte siis sijoitetaan kaksiulotteisessa paikka-avaruudessa aina takaisin
sille kdyrille, jota pitkin kohdealueen heijastuvuusfunktio on integroitu Ky-
seiseen niytteeseen'®>. SAR-kuvan erottelualkioiden arvot (1.24) saadaan
aikaiseksi summaamalla kaikki tilléd tavalla tehdyt takaisinprojektiot kohe-
rentisti yhteen. Ennen summausta suoritetaan vaihekorjaus erottelualkion
ja tutkan vilisen etdisyyden 7, , perusteella. Vaihekorjauksen tarpellisuus
ennen summausta huomataan yhtélosta (1.5), tarkoituksena on saada erot-
telualkiosta heijastuneet kaiut summautumaan koherentisti yhteen takaisin-
projektiointegraalissa (1.24).

Koska etdisyyskompressoitu signaali on nédytteistetty, vaatii takaisin-
projektion suorittaminen interpolaation. Tama siksi, ettd erottelualkion (z, y)
tdsmillinen etdisyys (1.21) tutkasta ei vastaa tdsmaéllisesti mitdédn etdisyys-
profiilin etdisyysnéytettd. Laskennallisesti tehokas tapa interpolaation suo-
rittamiseen on ensiksi reilusti ylindytteistdd etdisyysprofiilit etdisyysmuut-
tujassa r, jonka jilkeen takaisinprojektiointegraalissa (1.24) tarvittavat ndyt-
teet saadaan riittdvalld tarkkuudella esimerkiksi lineaarisella interpolaatiol-
la. Signaalin ylindytteistys voidaan suorittaa tehokkaasti hyodyntiden nope-
aa FFT-algoritmia. Kdytdnnossi timé tehdéén siten, ettd signaalin diskreet-
tiin Fourier-muunnokseen lisdtddn nollia (eli tyhjdd taajuuskaistaa), jonka
seurauksena aika-alueen signaalin nédytteistysvélistd tulee hienojakoisempi
kddnteisen diskreetin Fourier-muunnoksen jélkeen.

Takaisinprojektion ja tisméllisen sovitetun suodatuksen etuna on se, et-
td niiden toteuttaminen ei vaadi lineaarista lentorataa tai tasavéilisesti (len-
toradan suuntaisessa paikka-avaruuden ulottuvuudessa) ndytteistettyd sig-
naalia. Yhtéloissd (1.24) ja (1.21) tdmad tarkoittaa sitd, ettd kuvanmuodos-
tus takaisinprojektiolla on mahdollista, vaikka tutkan koordinaatit x,, y, ja

Btistd syysti menetelmii kutsutaan takaisinprojektioksi

23



Cross-range [m]

-60 -40 -20 0 20 40 60
Range [m]

Kuva 1.6: Takaisinprojektiolla muodostettu SAR-kuva.

z, olisivat mielivaltaisia (joskin tunnettuja) hitaan ajan funktiota. Toinen
etu on se, ettd kuvan koordinaattisysteemi voidaan valita vapaasti, joskin
antennikuvion valaisemalta alueelta. Tdmi mahdollistaa SAR-kuvan laske-
misen esimerkiksi suoraan digitaalisen korkeusmallin mukaiseen koordi-
naatistoon. Takaisinprojektion aiheuttamaa laskennallista taakkaa voidaan
lisdksi helpottaa hyddyntdmalld rinnakkaislaskentaa. Esimerkiksi kaikki ta-
kaisinprojektiot voidaan laskea rinnakkain, jonka jidlkeen ne integroidaan
yhtilon (1.24) mukaisesti. Toinen vaihtoehto on laskea rinnakkain eri erot-
telualkioihin tulevat arvot g(z, y), jonka yhtdl6 (1.24) mahdollistaa.

Kuvaan 1.6 on laskettu SAR-kuva etdisyyskompressoidusta signaalis-
ta 1.4 takaisinprojektiolla (1.24). Etdisyysprofiilit on ensin ylindytteistetty
FFT-algoritmia hyodyntimalld siten, ettd nédytteenottotaajuus on kymme-
nen kertaa Nyquistin taajuus. Tamin jilkeen takaisinprojektiointegraalissa
(1.24) tarvittavat ndytteet on saatu lineaarisella interpolaatiolla.
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2 Karkea liikkekompensaatio

2.1 Johdanto

Tidssd luvussa kasiteltdvan karkean litkekompensaation tarkoituksena on
kompensoida tutkan vastaanottamasta signaalista kaikille kuva-alueen erot-
telualkioille yhteiset liikkeet, jotka ovat yhti etdisyyserottelualkiota suu-
rempia. Lihtokohtaisesti esitetyt menetelmit on suunniteltu yhteistyohalut-
tomien ISAR-kohteiden liikekompensaatioon. On kuitenkin syytd todeta,
ettd myos SAR-tutkan tapauksessa osaa ndistd menetelmistd voidaan hyo-
dyntdd, mikéli tutkan liikerataa ei tunneta etdisyyserottelualkion tarkkuu-
della.

Havainnollistetaan translatorisen liikekompensaation tarvetta ja ISAR-
kuvanmuodostusta yhteistyohaluttoman kohteen tapauksessa yksinkertai-
sella esimerkilld. Oletetaan yksinkertaisuuden vuoksi, etti tutkittava kohde
litkkkuu kaksiulotteisessa tasossa kuvan 2.1 mukaisesti tutkan ollessa paikal-
laan. Talloin kullakin hitaan ajan hetkelld kohteella on kolme vapausastetta:
Sen geometrisen keskipisteen sijainti kaksiulotteisessa paikka-avaruudessa
ja sen kulma-asento johonkin valittuun sen geometrisen keskipisteen kaut-
ta kulkevaan akseliin ndhden. Kuvitellaan nyt, ettd korkeaan etdisyyserot-
telukykyyn kykenevi tutka muodostaa aikasarjan yksiulotteisia etdisyys-
profiileja kohteesta sen liikkuessa. Talloin vastaanotettu signaali on super-
positio yhtidlon (1.5) kaltaisista kohteen heijastuvuusfunktiolla skaalatuis-
ta signaaleista. Tutkittavan kohteen liikkuessa mielivaltaisesti tdnd aikana
sen geometrisen keskipisteen paikka 7,(t) = [z(¢) y(¢)]” ja kulma-asento
0(t) muuttuvat (ks. kuva 2.1). Yhden etdisyysprofiilin sisélld hitaan aika-
muuttujan oletetaan pysyvén vakiona ja kohteen oletetaan pysyvin kunkin
etdisyysprofiilin muodostamisen aikana paikallaan.

Jotta etdisyyskompressoidusta signaalista (1.5) pdédstdidn eteenpiin, on
kohteen litke hyodyllistd jakaa kahteen osaan. Ensimmaéinen osa on mie-
livaltaisen kohteessa sijaitsevan pisteen 7, liike tarkasteltavassa tasossa.
Toinen osa on kohteen nédenndinen pyorimisliike pisteen 7, ympri. Pis-
te 7, pyritdin ISAR-kuvanmuodostuksessa valitsemaan siten, ettd se vas-
taa kohteen geometrista keskipistettd. Jotta etdisyyskompressoidusta sig-
naalista saadaan laskettua haluttu kuva eli kohdealueen heijastuvuusjakau-
maa kuvaava funktio, tarvitaan jotakin signaalissa (1.5) olevaa informaa-
tiota, jonka avulla voidaan erottaa sirottajia karteesisen y-akselin suunnas-
sa. Tdmad tarvittava informaatio on kullekin erottelualkiolle erilainen etii-
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Tutka

Kuva 2.1: ISAR-geometria.

syyskéyttaytyminen r(¢) = ||r(¢)| hitaan ajan funktiona. Koska SAR-
tapauksessa tutkan liikerata kyetddan mittaamaan, kuvanmuodostukseen tar-
vittava etdisyyskdyttdytyminen on hyodynnettivissd, jolloin heijastuvuus-
jakaumaa voidaan arvioida esimerkiksi takaisinprojektiointegraalilla (1.24).
Sen sijaan (yhteistyohaluttomassa) ISAR-tapauksessa kohteen liikerata ei
ole tiedossa a priori, jolloin kuvanmuodostus ei ole yhtd suoraviivaista.
ISAR-tutkan tapauksessa kohteen translatorisen liikkeen (eli pisteen 7,
litkkkeen) aiheuttama muutos tutkan ja kunkin erottelualkion r viliseen kak-
sisuuntaiseen etdisyyteen on likimain sama. Tadma oletus pitee sitd parem-
min mitd pienempi kohde on ja mitd kauempana tutkasta se sijaitsee. Trans-
laatioliikkeen kompensaation tarkoituksena on saada pisteestd 7, heijas-
tuneen kaiun vaihehistoria hitaasta ajasta riippumattomaksi vakioksi. Téa-
mi tehdddn sen vuoksi, ettd kaikille erottelualkioille samanlaiset etdisyys-
muutokset eivit tuota sivusuuntaisen kuvanmuodostuksen kannalta hyo-
dyllistd vaiheinformaatiota. Sen sijaan kohteen kulma-asennon ¢ muutos
tuottaa kullekin erottelualkiolle erilaisen etdisyyskiyttdytymisen, jota voi-
daan hyddyntdd kuvanmuodostuksessa. Y1ld tehdyin oletuksin translaatio-
liikkkeen kompensaatio voidaan suorittaa siirtimalld kutakin etdisyysprofii-
lia etdisyyssuunnassa oikealla tavalla (||r,(¢)||) ennen sivusuuntaista ku-
vanmuodostusta. Néiden siirtojen jilkeen vastaanotetun signaalin vaihehis-
toriaan vaikuttaa ainoastaan kulma-asennon muutoksen aiheuttava ndenndi-
nen pyorimisliike 0(t). Koska etdisyyskompressoitu signaali ss on néytteis-
tetty, on etdisyyssuunnassa tehtiva siirto jarkevintd suorittaa hyodyntamal-
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14 Fourier-muunnoksen siirto-ominaisuutta. Tamai siksi, ettd (r, ¢) alueessa
siirto jouduttaisiin suorittamaan joko etdisyysndytevilin kokonaislukumo-
nikertana tai interpoloimalla. Siirretty profiili s(r + Ar,t¢) saadaan mieli-
valtaiselle etdisyyssiirrolle Ar kuten

ss(r+ Ar,t) = Fi L {exp(ikAr)Fo_p {ss(r,t)}}. (2.1)

Kun jatkossa puhutaan etdisyysprofiilien siirtdimisesti ja kiytetdin merkin-
tad ss(r + Ar, t), tarkoitetaan silld yhtidlon (2.1) mukaista operaatiota.

Vaikka translatorisen liikkeen kompensaatio eli funktion r,,(t) = ||r,(t)||
estimoiminen on periaatteessa mahdollista suorittaa yhdessé vaiheessa, osoit-
tautuu helpommaksi jakaa se kahteen osaan. Tdmé on my®6s yleisin alan kir-
jallisuudessa esiintyvi kdytianto [4, 5, 16]. Syy tdhédn on siind, ettd korjat-
tavien liikkeiden ollessa etdisyyserottelualkiota suurempia yksivaiheisesta
menetelméstd tulee laskennallisesti hyvin raskas. Esimerkiksi tdssd tyOs-
sd kiytetty optimointiratkaisu voitaisiin muotoilla siten, etti se suoritetaan
yhdessi vaiheessa. Toistaiseksi optimoitavaa kohdefunktiota ei ole kuiten-
kaan kyetty médrittelemién siten, ettd ongelma olisi laskennallisesti miele-
kis. Tama johtuu siitd, ettd kaikki kdytetyt kohdefunktiot vaativat globaa-
lia optimointia ongelman hakuavaruudessa, joka on yleisessd tapauksessa
M-ulotteinen (kun M on etdisyysprofiilien lukumiird). Téstd syystd en-
simmdiisessd vaiheessa pyritidin ainoastaan karkeaan liikekompensaatioon,
jonka tarkoituksena on kompensoida etdisyyserottelua suuremmat transla-
toriset litkkeet. Karkeassa liilkekompensaatiossa kiytettidvit kohdefunktiot
voidaan laskea muodostamatta lopullista ISAR-kuvaa, joka helpottaa huo-
mattavasti vaadittavan globaalin optimoinnin laskennallista taakkaa. Jako
kahteen vaiheeseen on erityisen kannattavaa siksi, ettd lopullinen ja tarkka
translaatioliikkeen kompensaatio voidaan tehdi tehokkaasti joko vaihegra-
dienttimenetelmalld (ks. kohta 3.2) tai kontrastin optimoinnilla (ks. kohta
3.3), joita kisitellddn luvussa 3.

2.2 Yksiulotteinen optimointimenetelma

Otetaan karkean litkekompensaation ldhtokohdaksi se, ettd tutkitaan aina
kahden perikkiisen etidisyysprofiilin |ss(r,t,,)| ja |ss(r, t;,11)| samanlai-
suutta. Toiseen profiiliin tehtdvén etdisyyssiirron Ar ollessa kohdallaan pe-
rikkiiset etdisyysprofiilit ovat ldhes identtisid, joten valitaan seuraavaksi
jokin tétd identtisyyttd kuvaava mittari, jonka perusteella optimaalista etdi-
syyssiirtoa etsitddn. Tdmai ldhestymistapa on siis optimointia, jossa reaaliar-
voisena kohdefunktiona L : R — R on valittu perdkkiisten etdisyyspro-
fiillien samankaltaisuutta kuvaava mittari ja muuttujana etdisyysprofiilien
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vilinen etdisyyssiirto Ar. Optimointiteoriassa tyypillisesti kisitelldin vain
minimointiongelmia, silld maksimointiongelma voidaan triviaalisti muut-
taa minimointiongelmaksi vaihtamalla kohdefunktioksi I/ = —L.

Esitetdédn seuraavaksi muutama mahdollinen kohdefunktio optimaalisen
etdisyyssiirron madrittimiseksi. Ensimméiinen vaihtoehto on summaprofii-
lin p(r, Ar) = |ss(r, t,m)| + |ss(r + Ar, t,,,+1)| kontrasti, joksi méiritelldidn
sen keskihajonnan ja keskiarvon suhde [4]

G0 G A
Lar)= (r.A) ’

jossa odotusarvot (tdssd tapauksessa sama asia kuin keskiarvo) on laskettu
muuttujan r suhteen. Koska keskiarvo (p(r, Ar)) siilyy aina muuttumatto-
mana (profiilien siirtdminen ei muuta amplitudia), voidaan kohdefunktioksi
vaihtaa yksinkertaisempi

L(Ar) = —/p(r, Ar)?dr, (2.3)

silld funktioiden (2.2) ja (2.3) minimoiminen tuottaa saman tuloksen kes-
kiarvon ollessa sama. Toinen vaihtoehto on valita kohdefunktioksi summa-
profiilin entropia [5]

L(Ar) = —/p(r, Ar)Inp(r, Ar)dr. (2.4)

Entropia (2.4) on hyva mittari summaprofiilin p tasaisuudelle. Se saa mak-
simiarvon summaprofiilin ollessa hyvin tasainen ja minimiarvon profiilin
ollessa hyvin terdvi. Etdisyyssiirron ollessa kohdallaan summaprofiilista
muodostuu ideaalisesti hyvin terdvd, jolloin mittarien (2.3) ja (2.4) mini-
miarvot tuottavat halutun optimaalisen etdisyyssiirron. Kolmas vaihtoehto
on profiilien amplitudiarvojen erotuksen nelitllinen keskiarvo, eli

L(Ar) = ((|ss(r,tm)| — [ss(r + Ar, tn1)])%). (2.5)

Optimaalisten etdisyyssiirtojen 16ytdmiseksi on ratkaistava M — 1 yk-
siulotteista optimointiongelmaa

(2.2)

Ary, = argmin L(Ar,,), (2.6)
Ar,, €0
jossam = 1,..., M —1. Optimoinnista tekee haastavaa se, etti etdisyyspro-

fiilien itseisarvoista lasketuilla kohdefunktioilla on useita lokaaleja minimi-
kohtia. Téstd syystd optimointiin ei voida kidyttdad tehokkaita lokaaleja opti-
mointimenetelmid. Koska ongelmat ovat yksiulotteisia, varmin tapa ratkais-
ta kukin ongelma on kdyttdd ns. brute-force-menetelméa. Tilloin hakuava-
ruus O jaetaan tasavélein néytteistettyihin pisteisiin, joissa kussakin arvioi-
daan kohdefunktiota L. Globaaliin optimointiin voidaan kiyttdd myos ns.
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Kuva 2.2: Kohdefunktion (2.4) kédyttdytyminen.

heuristisia optimointimenetelmia. Tadssd yksiulotteisessa tapauksessa niilla
el kuitenkaan saavuteta merkittivid hyotyd brute-force-menetelmiin ver-
rattuna. Kuvissa 2.2 ja 2.3 on esitettynd kohdefunktioiden (2.4) ja (2.5)
kdyttdytyminen kohdan 2.4 simuloidulle esimerkille. Kohdefunktiot on las-
kettu ensimmadisen ja toisen etdisyysprofiilin summaprofiilista. Kuvista kdy
hyvin ilmi hakuavaruuden haastava luonne, joka vaatii globaalin optimoin-
nin kdyttdmistd ongelmien (2.6) ratkaisemiseen.

Saatujen optimiarvojen Ar’ avulla saadaan karkean liikekompensaa-
tion suorittamiseen vaadittava arvio kohteen etidisyysmuutokselle integroi-
malla eli diskreetisséd tapauksessa kumulatiivisena summana. Yhtédlon (2.1)
mukaisessa korjauksessa kdytettavi arvio kohteen aikariippuvalle etédisyy-
delle on siten

=Y Ar}. (2.7)
j=1

Tutkittaessa ainoastaan kahta perédkkdisti etdisyysprofiilia kerrallaan vai-
kuttavat nopeat ja hetkelliset muutokset etdisyysprofiilin muodossa heiken-
tdvisti saatuun tulokseen (2.7). Heikkoutena on lisdksi se, etti tdlld tavalla
arvioitu etdisyysmuutos saattaa sisdltdd systemaattista virhettd. Tdma joh-
tuu siitd, ettd yhden néytteen sisdltimé virhe siirtyy integroitaessa (2.7)
my0s loppuihin néytteisiin. Systemaattisen virheen vélttimiseksi on syyti
kiyttdd menetelmédd, jossa kohdefunktion arvoa laskettaessa otetaan huo-
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Kuva 2.3: Kohdefunktion (2.5) kédyttdytyminen.

mioon enemmin kuin kaksi perdkkdista etdisyysprofiilia.

2.3 Globaali optimointimenetelma

2.3.1 Ongelman méirittely

Globaalin optimointimenetelmén tarkoituksena on miéritelld sellainen etéi-
syyskompressoidusta signaalista ss laskettava kohdefunktio, joka saavuttaa
minimi- tai maksimiarvonsa karkean litkekompensaation ollessa kohdal-
laan. Tutkimalla useampaa kuin kahta perikkdistd etdisyysprofiilia kerral-
laan saadaan luotettavampi arvio kohteen etdisyysmuutokselle. Tarkoituk-
sena on siis 10ytda sellaiset arvot etdisyyssiirroille Ar = [Arl . Ar M] T,
ettd kohdefunktio L on minimissidin. Ongelma on siten muotoa

Ar* = argmin L(Ar), (2.8)
ArcO®

jossa ® C RM on ongelman rajoitusjoukko (eli hakuavaruus). Yhtilossi
(2.8) on kiytetty etidisyyssiirroille samaa merkintdd Ar kuin yksiulotteises-
sa tapauksessa (2.6). Erona yksiulotteiseen tapaukseen on kuitenkin se, etti
nyt etsitdéin suoraan aikariippuvaa etdisyysmuutosta (joksi merkitdin Ar)
eikd kahden perikkiisen etdisyysprofiilin vilistd siirtoa eli timén aikaderi-
vaattaa.
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Mikili kohteen kulma-asennon 6 (ks. kuva 2.1) muutos ei muuta mer-
kittdavisti etdisyysprofiilin muotoa tutkittavalla aikavililld, voidaan kohde-
funktiona kiyttdd summaprofiilin

M

plr,Ar) = [ss(r + Ary, t,)] (2.9)

m=1

terdvyyttd (tai entropiaa). Kohdefunktiot ovat siis samat kuin (2.3), (2.4) ja
(2.5) sillé erolla, ettd summaprofiiliksi médritetddn nyt kaikkien etdisyys-
profiilien summa (2.9) kahden peridkkéisen profiilin sijaan ja yhtdloon (2.5)
lisdtddn summaus indeksin m yli. Yleisimmissi tapauksessa kysymykses-
sd on siis M -ulotteinen optimointiongelma hakuavaruudessa ®. Ongelma
on erittdin haastava, silld kohdefunktiot sisiltdvit jdlleen useita lokaaleja
minimeji ja lisdksi ongelman ulottuvuus on korkea (koska kohdefunktiot
ovat samat kuin yksiulotteisessa tapauksessa, kuvat 2.2 ja 2.3 ndyttavit mi-
ten kohdefunktio kayttiytyy yhdessd hakuavaruuden ® koordinaattisuun-
nassa). Optimointiongelman ulottuvuutta voidaan kuitenkin pienentdi te-
kemadlld kohteen liiketilaan liittyvid yksinkertaistava oletus. Oletetaan, etta
kohteen liiketilassa ei esiinny nopeita satunnaisia vaihteluja (mikéli puls-
sintoistotaajuus on korkea tdmi pitidd todennédkoisesti paikkansa). Talloin
litkerataa voidaan kuvata parametrisen mallin avulla. Optimointiongelman
muuttujina ovat tdlloin etdisyysmuutokselle Ar kédytetyn mallin parametrit
(tai kertoimet).

Mahdollisuuksia ongelman parametrisointiin on useita, kuten esimer-
kiksi polynomifunktio tai Fourier-sarja. Kohdan 2.4 esimerkissd parametri-
sointi on suoritettu spline-polynomin avulla. Télloin méiritellddn optimoi-
tavien siirtojen lukuméiriksi M’ murto-osa kaikista néytteistd M. Kukin
valittu muuttuja edustaa etdisyysprofiiliin m = m/M /M’ tehtivii etéisyys-
siirtoa (m’ = 1, ..., M’). Niiden pisteiden viilille tulevat siirretyn signaalin
s(r+ Ar(t), t) muodostamiseen ja kohdefunktion arviointiin tarvittavat ar-
vot saadaan spline-interpolaatiolla. Spline-polynomin kdytto parametrise-
na mallina tarjoaa mahdollisuuden kompensoida erilaisia liikkeitd siistilld
ja jatkuvalla lopputuloksella. Globaalin menetelméin etuna yksiulotteiseen
menetelméin on juuri timi siisteys ja jatkuvuus, jonka parametrinen malli
ja useamman etdisyysprofiilin kdyttiminen optimoinnissa tuottavat.

2.3.2 Globaali optimointi

Optimoitavien muuttujien viahentdmisestd (parametrisen mallin avulla) huo-
limatta ongelma (2.8) on edelleen haastava usean muuttujan globaali op-
timointiongelma. Yksiulotteisessa tapauksessa kiytetty brute-force-mene-
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telmai on talloin laskennallisesti mahdoton vaihtoehto. Tama siksi, ettd ha-
kuavaruuden ® ulottuvuuden kasvaessa sen tilavuus (ja siten brute-force-
menetelmissi tarvittava kohdefunktion arviointien miird) kasvaa ekspo-
nentiaalisesti.

Mikili kohdefunktio ei ole konveksi, ainut varma tapa globaalin opti-
mointitehtdvin ratkaisemiseksi on yksiulotteisen optimoinnin (2.6) tapauk-
sessa kiytetty brute-force-menetelmd. Mikéli ongelma halutaan ratkaista
adrellisilla ja jirkevilld laskentaresursseilla, on kiytettidvd jotakin numee-
rista likiméddrdismenetelmid. Globaaliin optimointiin soveltuvat hyvin ns.
heuristiset optimointimenetelmat, jotka usein perustuvat luonnossa havait-
tujen ilmididen ja prosessien hyddyntamiseen [17].

Sovelletaan ongelman (2.8) ratkaisemiseen populaatiopohjaista heuris-
tista optimointia. Populaatiopohjaisissa optimointimenetelmissd luodaan a-
luksi satunnaisten koeratkaisujen joukko, jonka jdsenille ldhdetdédn suorit-
tamaan tiettyjd heuristisia operaatioita [17]. Nédiden heurististen operaatioi-
den tarkoituksena on siirtdd koeratkaisuja kohti sitd hakuavaruuden osaa,
jossa kohdefunktion globaali minimi sijaitsee. Useimmiten tarkoituksena
on hyodyntidd haussa erityisesti niitd koeratkaisuja, joilla saadaan parhaim-
mat kohdefunktion arvot. Uusien koeratkaisujen luomiseen kiytettivit heu-
ristiset operaatiot pohjautuvat usein johonkin luonnossa havaittuun ilmi6on
tai prosessiin. Tamén tekstin kannalta ei kuitenkaan ole tarkoituksenmu-
kaista esittdd kattavaa kuvausta heuristisesta optimoinnista. Erinomainen
viite aiheesta on esimerkiksi [17].

Kaksi tunnettua ja laajasti sovellettua heuristista populaatiopohjaista
optimointimenetelméi ovat differentiaalievoluutio [18] ja hiukkasparviop-
timointi [19]. Kohdan 2.4 esimerkissd demonstroidaan kyseisten menetel-
mien kdyttod ongelman (2.8) ratkaisemiseen.

2.3.3 Metaoptimointi

Liahes kaikki heuristiset optimointimenetelmait siséltivit tyypillisesti useita
saadettdavid parametrejd, jotka vaikuttavat oleellisesti algoritmien toimin-
taan. Algoritmien toiminnan kannalta oleellista on, ettd ne 10ytéisivit koh-
defunktion globaalin minimin mahdollisimman pienelld maéérilld kohde-
funktion arvionteja. Parametrivalinnat vaikuttavat merkittdvésti seki algo-
ritmin konvergoitumisnopeuteen ettid kykyyn olla juuttumatta hakuavaruu-
dessa oleviin lokaaleihin minimeihin. Sdddettdvien parametrien lisdksi kus-
takin heuristisesta optimointimenetelméstd on useita eri variaatioita, joissa
kiytetddin hieman erilaisia heuristisia operaatiota. Parametrien ja kiytetyn
variaation valintojen tirkeyden takia on tirkedi valita sekd sopiva heuristi-
nen optimointimenetelma ettd sen parametrit johonkin kvantitatiivisen mit-
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tariin perustuen pelkin sattumanvaraisen kokeilun sijaan.

Tutkitaan ensiksi, ettd kuinka voidaan valita tietylle heuristiselle opti-
mointimenetelmélle optimaaliset parametrit. Ensiksi on méériteltivd mit-
tari, joka kuvaa tietyilld parametreilld toteutetun optimoinnnin lopputulok-
sen laatua. Tdma voidaan médritelld siten, ettd annetaan optimointialgorit-
min suorittaa jokin ennalta méariatty midrd kohdefunktion arviointeja, jon-
ka jdlkeen palautetaan parhaan ratkaisun tuoma kohdefunktion arvo. Koska
heuristiset optimointimenetelmét perustuvat satunnaisuuden hyoddyntimi-
seen hakuavaruudessa liikuttaessa, on kyseinen prosessi toistettava useita
kertoja luotettavan tuloksen saamiseksi. Haluttuna mittarina toimii télldin
esimerkiksi kaikkien saatujen kohdefunktion lopullisten arvojen keskiarvo.
Parametrit valitaan minimoimalla timi keskiarvo. Téllaista ldhestymista-
paa, jossa kdytetddn optimointia jonkin tietyn optimointialgoritmin toimin-
nan parantamiseen, kutsutaan metaoptimoinniksi [20] (tdll6in minimoita-
vaa mittaria kutsutaan metakohdefunktioksi). Metaoptimoinnin tarkoituk-
sena on siten saada varsinaisen ongelman (tdssé tapauksessa karkean liike-
kompensaation) ratkaisemiseen kdytetty optimointimenetelmé toimimaan
parhaalla mahdollisella tavalla.

Ylld esitetyn kuvauksen perusteella on selvii, ettd metaoptimointi on
laskennallisesti erittdin raskasta. Mikili metaoptimoitavia parametrejd on
useita, ei brute-force-tyyppinen ldhestymistapa ole mahdollinen. Téll6in
my0s metaoptimoinnissa on kdytettivi jotakin numeerista optimointimene-
telmédd. Metaoptimointiongelman maéérittelyn perusteella timén optimoin-
timenetelmin tulee olla hyvin yksinkertainen (mikili tihén valitaan jokin
populaatiopohjainen heuristinen menetelmad, tiytyy sillekin valita jotkin pa-
rametrit). Varteenotettavin vaihtoehto metaoptimoinnin suorittamiseen on
ns. pattern search-optimointi [20], jossa hakuavaruudessa liikutetaan tietyn
kokoista hilaa (hilapisteissid arvioidaan metakohdefunktiota). Kutistamalla
hilan kokoa ja hilapisteiden vilimatkoja sddnnollisesti kyetddn niin 10yté-
midn todennédkdisesti haluttu optimi brute-forcea tehokkaammalla tavalla.

Eri optimointialgoritmien ja niiden erilaisten variaatioiden toiminnan
vertaaminen on mielekistd ainoastaan silloin, kun niiden parametrit on me-
taoptimoitu tutkittavaa ongelmaa varten. Metaoptimoinnin jédlkeen on si-
ten mahdollista tutkia eri optimointialgoritmien tehokkuutta kyseisen on-
gelman ratkaisemiseen. Tdmé voidaan suorittaa esimerkiksi tilastolliseen
testaukseen perustuvilla menetelmilla.

2.4 EsimerkKki

Demonstroidaan ylld kuvatun globaalin optimointimenetelmin kiyttod si-
muloidulle ISAR-datalle. Data on tuotettu kuvan 2.4 mukaisesti liikkuvasta
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henkil6autosta fysikaalisen optiikan RCS-mallinnuksella [7]. Auto ja sille
kiytetty 3D-malli ndkyvit kuvissa 2.5 ja 2.6. Simulaatiossa kantoaaltotaa-
juutena on ollut 3 GHz ja signaalin kaistanleveytend 1.5 GHz, joka tuottaa
etdaisyyserottelukyvyksi 0.10 m. Liikeradan tuottama kulma-asennon muu-
tos on noin 30 astetta, jolloin teoreettinen alaraja sivuttaiserottelukyvylle
on myos noin 0.10 m. Etdisyyskompressoidun signaalin intensiteetti loga-
ritmisella skaalalla ennen litkekompensaatiota on esitetty kuvassa 2.7.

Ensimmaiseni tehtidvidnd ongelman (2.8) ratkaisemissa on kdytetyn heu-
ristisen optimointimenetelmédn parametrien metaoptimointi. Kuvassa 2.8
on esitetty metaoptimoinnissa kidytetyn metakohdefunktion kiyttdytymi-
nen optimoitavien parametrien funktiona differentiaalievoluutiolle (yksin-
kertaisin differentiaalievoluution variaatio sisdltdd kaksi valittavaa paramet-
rid). Metaoptimoinnin yhteydessi karkeassa liikekompensaatiossa on kiy-
tetty kohdefunktioita (2.3) ja M’ = 8 spline-polynomia kohteen etdisyys-
muutoksen parametrisointiin, differentiaalievoluution on annettu kiyttia
200M’ kohdefunktion arviointia ja kutakin metakohdefunktion arvoa var-
ten heuristinen algoritmi on toistettu 10 kertaa.

Kuvassa 2.9 ndhdéén differentiaalievoluution konvergoituminen meta-
optimoiduilla parametreilld, kun kohdefunktiona on (2.5). Vastaavasti me-
taoptimoidun hiukkasparvioptimoinnin konvergoitumien kdyttamilld koh-
defunktiota (2.3) on piirretty kuvaan 2.11 (kdytetyssd parvioptimoinnin va-
riaatiossa on kolme valittavaa parametrid). Kuvassa 2.10 on koeratkaisu-
jen joukon tuottamien kohdefunktion arvojen keskihajonta differentiaalie-
voluutiolle kunkin algoritmin generaation jidlkeen. Yhdessd generaatiossa
seki differentiaalievoluutio ettd parvioptimointi toistavat tietyt heuristiset
operaatiot kullekin koeratkaisulle ja arvioivat kohdefunktiota yhtd monta
(M) kertaa. Differentiaalievoluution lopetuskriteerind kuvassa 2.9 on kiy-
tetty populaation kaikkien kohdefunktion arvojen minimi- ja keskiarvon
suhteellista erotusta. Toinen mahdollinen lopetuskriteeri on koeratkaisujen
tuottamien kohdefunktion arvojen keskihajonta 2.10. Differentiaalievoluu-
tiolla kohdefunktiota (2.5) kiyttden saatu estimaatti auton etdisyysmuutok-
selle on piirretty kuvaan 2.12. Saadulla estimaatilla 2.12 korjatut etdisyys-
profiilit karkean liikekompensaation jdlkeen ovat kuvassa 2.13.
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Kuva 2.4: Autolle simuloitu liikerata.

Kuva 2.5: Simuloidussa esimerkissd kdytettynd yhteistyohaluttomana koh-
teena on tdmén henkildauton RCS-malli.
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Kuva 2.6: Henkiloautolle 2.5 kéytetty 3D-malli.
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Kuva 2.7: Etdisyysprofiilit ennen karkeaa liikekompensaatiota.
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Kuva 2.8: Differentiaalievoluution metaoptimoinnissa kdytetyn metakoh-
defunktion kdyttdytyminen.
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Kuva 2.9: Differentiaalievoluution konvergoituminen. Kuvassa nédkyvit

populaation paras kohdefunktion arvo (sininen) ja koko populaation kes-
kiarvo (punainen). Kohdefunktiona on (2.5).
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Kuva 2.10: Koko populaation kohdefunktion arvojen keskihajonta diffe-
rentiaalievoluutiolle.
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Kuva 2.11: Hiukkasparvioptimoinnin konvergoituminen, kuvassa nakyvit

populaation paras kohdefunktion arvo (sininen) ja koko populaation kes-
kiarvo (punainen). Kohdefunktiona on (2.3).
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Kuva 2.12: Globaalilla optimoinnilla estimoitu yhteistyohaluttoman koh-
teen etdisyysmuutos.
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Kuva 2.13: Etdisyysprofiilit karkean litkekompensaation jilkeen.
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3 Autofokus

3.1 Johdanto

Téssd luvussa perehdytididn kahteen vaihtoehtoiseen tapaan toteuttaa tark-
ka translatorisen liikkeen kompensaatio eli autofokus spotlight-muodossa
tuotetuille SAR- ja ISAR-kuville. Ensimméinen tapa on vaihegradienttime-
netelmi [2, 21, 22]. Menetelmén toimintaperiaatetta havainnollistetaan en-
siksi etdisyyskompressoidun signaalin ideaalisen mallin (1.5) avulla, jonka
jdlkeen pohditaan kdytdnnon toteutukseen liittyvid yksityiskohtia. Toinen
tapa tunnetaan kirjallisuudessa kontrastin optimointina [23, 24, 25, 26, 27].
Kontrastin optimoinnin perusperiaatteet on selitetty kattavasti viitatuissa
julkaisuissa, joten tidssi tekstissd keskitytédédn erityisesti optimoinnin lasken-
tatehokkaaseen toteutukseen. Liséksi optimointiongelma muotoillaan siten,
ettd kdytetty menetelmi on suoraviivaisesti yleistettavissid mille tahansa ku-
vanmuodostusalgoritmille.

Tidssd luvussa oletetaan, ettd SAR-tutkan tapauksessa lentokoneen liike-
rata tunnetaan etiisyyserottelukykyi tarkemmin. Tdmén lisdksi oletetaan,
ettd litkeratavirheiden aiheuttama muutos signaalin kulkemaan kaksisuun-
taiseen matkaan on kaikille kuvan erottelualkiolle sama. Télloin tarkka lii-
kekompensaatio eli autofokus voidaan suorittaa korjaamalla etdisyyskomp-
ressoidun signaalin (1.5) vaihetta vain hitaasta ajasta riippuvalla korjaus-
funktiolla. ISAR-tapauksessa oletetaan vastaavasti, ettd karkealla liikekom-
pensaatiolla ollaan korjattu kohteen etdisyyserottelua suuremmat translato-
riset litkkeet.

3.2 Vaihegradienttimenetelma

3.2.1 Yleiskuvaus

Vaihegradienttimenetelmi (PGA, phase gradient autofocus)' [2, 21, 22] on
erityisesti korkeataajuisten ja korkeamman asteluvun vaihevirheiden esti-
mointiin soveltuva parametriton autofokusmenetelmi?. PGA soveltuu spot-
light-toimintamuodolla ja PFA-algoritmilla muodostettujen SAR-kuvien fo-

'nimitys on hieman harhaanjohtava, silli menetelmissi arvioidaan ainoastaan vaihe-

virhefunktion yksiulotteista aikaderivaattaa
2tima tarkoittaa sitd, ettid vaihevirhefunktion ei oleteta noudattavan mitdin parametristd
mallia vaan se voi olla mielivaltainen hitaan ajan funktio
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kusoimiseen. Perusmuodossaan PGA olettaa etdisyyskompressoidun sig-
naalin ss ja SAR-kuvan olevan toisiinsa yhteydessd hitaan ajan (tai SAR-
kuvan sivusuuntaisen ulottuvuuden) yli otettavan Fourier-muunnoksen vi-
litykselld. Lisdksi PGA olettaa kunkin sirottajan olevan nikyvissd jokai-
sessa etdisyysprofiilissa eli kaikilla hitaan ajan hetkilld. Etdisyyskompres-
soidussa signaalissa (1.5) kunkin sirottajan heijastaman kaiun vaihehisto-
rian tulee siis kdyttdytyd likimain lineaarisesti hitaan ajan funktiona, jot-
ta PGA olisi mielekéstd totetuttaa. PGA olettaa lisdksi vaihevirheiden ole-
van sirottajan sijainnista riippumattomia, joka rajoittaa tarkasti fokusoi-
tavan alueen kokoa. Kun vastaanotettu signaali on liikekompensoitu vii-
vaan (kuten yleensid on stripmap-toimintamuodossa) kunkin sirottajan vai-
he kdyttiaytyy hyperbolisesti hitaassa ajassa yhtilon (1.9) mukaisesti eika
SAR-kuvasta péastd takaisin etdisyyskompressoituun signaaliin ss pelkdl-
1a Fourier-muunnoksella (mikili halutaan paistd korkeaan erottelukykyyn
sivusuunnassa), joten PGA:n suora toteuttaminen ei tilloin onnistu alla esi-
tetyssd muodossa. Lisdksi stripmap-muodossa kukin sirottaja ei ole niky-
vissi kaikilla hitaan ajan hetkilld, koska antennikeila ei valaise kiinnitettyd
aluetta maanpinnalla. PGA:ta voidaan kuitenkin yleistdd ja muokata tietyin
rajoituksin stripmap-geometriallekin [28, 29, 30].

Menetelmin ensimmaisessid vaiheessa valitaan etdisyyskompressoidus-
ta signaalista joukko etdisyysalkioita, jotka sisdltdvét suurimman osan vas-
taanotetun signaalin energiasta. Toinen vaihtoehto on valita kiytettdviksi
kaikki etdisyysalkiot energiatasosta riippumatta. Tdmin jilkeen muodoste-
taan SAR-kuva ottamalla Fourier-muunnos hitaan ajan suhteen (tima teh-
dddn PFA:ssa 1.5 suoritettavan uudelleenndytteistyksen jdlkeen). Seuraa-
vaksi etsitdin jokaisesta etdisyysalkiosta voimakkain sirottaja ja siirretddn
se sivusuunnan nolla-alkioon eli SAR-kuvan keskelle. Tdmin jdlkeen kak-
siulotteista signaalia ikkunoidaan symmetrisesti keskitettyjen kirkkaiden
pisteiden ympdriltd suorakaideikkunalla. Ikkunoinnin jidlkeen palataan ta-
kaisin etdisyyskompressoituun vaihehistoriaan kédédnteiselld Fourier-muun-
noksella SAR-kuvan sivusuuntaisen ulottuvuuden yli. Seuraavaksi suorite-
taan varsinainen vaihevirheen estimointi ensiksi estimoimalla vaihevirhe-
funktion derivaattaa ja sitten integroimalla tdmé lopulliseksi vaihevirheen
estimaatiksi. Lopuksi suoritetaan vaihekorjaus alkuperiiselle etdisyyskomp-
ressoidulle signaalille kiyttden vaihevirheelle saatua estimaattia. Tdmén
jdlkeen muodostetaan vaihekorjattu kuva Fourier-muunnoksella hitaan ajan
suhteen ja toistetaan ylld mainitut toimenpiteet saadulle kuvalle iteratiivi-
sesti 1-10 kertaa vaihevirheen laadusta ja kuvattavan alueen tyypisté riip-
puen.
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3.2.2 Analyyttinen malli

Tutkitaan seuraavaksi tutkan vastaanottamaa etdisyyskompressoitua signaa-
lia siind tapauksessa, etti se sisdltdd tuntemattomia hitaasta ajasta riippuvia
vaihevirheitd. Vaihegradienttimenetelmin analysointia varten on hyodyllis-
td esittdd ideaalisen signaalin malli (1.7) hieman eri muodossa. Tdma johtuu
siitd, ettd PFA-algoritmin suorittaman interpolaation jilkeen sirottajat eivit
liitku etdisyyskompressoidussa signaalissa etdisyysalkiosta toiseen (mikili
tasoaalto-oletus pétee riittavillad tarkkuudella). Tdstd syystd sivusuuntaises-
ta kuvanmuodostuksesta ja siten autofokuksen suorittamisesta tulee oleel-
lisesti yksiulotteinen operaatio, eli signaaleja (1.5) ja (1.7) tarkastellaan ai-
noastaan hitaan ajan funktiona. Lisiksi radiaalinen etdisyysmuuttuja r voi-
daan korvata koordinaatistossa 1.1 méadritellylld karteesisella etdisyysmuut-
tujalla x. Oletetaan, ettd kohdealueella sijaitsee P kappaletta pistemiisii si-
rottajia sijainneissa [z, y, 0], jolloin etdisyyskompressoitu signaali on su-
perpositio kaikista ndisti sirottajista heijastuneista kaiuista. Heijastuvuus-
funktion oletetaan siis olevan muotoa

P
g(x,y) = Z Ao(x —xp)0(y — yp). (3.1)
p=1

Koska sirottajat eivit endd liitku etdisyyssuunnassa, voidaan etdisyyssuun-
tainen sinc-funktio yhtiloissa (1.5) ja (1.7) korvata sirottajasta heijastuneen
signaalin amplitudilla A,, joka oletetaan vakioksi. Kiytetdin lisdksi mer-
kintoja ¢,(z) = LA, ap, = |Ap| ja —4An ferao(z,, yp;t)/c = wpyt, jossa
w, on vakio ja 749(z,, yp; t) on sirottajasta p heijastuneen kaiun viive (ks.
merkinndt yhtdlon (1.6) jilkeen). Jialkimmadisessd yhtdlossd on siis tehty
oletus, ettd kunkin sirottajan etdisyys tutkasta muuttuu lineaarisesti hitaan
ajan funktiona. Oletetaan seuraavaksi, ettid kaikki poikkeamat lineaarises-
ta vaihekidyttdytymisestd (eli etdisyysmuutoksesta) ovat yhteisid kaikille si-
rottajille ja merkitéin niiksi ¢, (). Néilld merkinngillé ja oletuksilla yht#lo
(1.7) tulee muotoon

ss(x,t) =11 (%) Z ap exp [i (wpt + ¢p(z) + ¢e(t))]

p=1
= s5;(,1)e M = s5;(, t)e(t).

(3.2)

Nyt ¢, on sirottajan sijainnista etdisyysalkiossa riippuva vakiovaihe (hi-
taassa ajassa) ja summaus kidy kaikkien kohdealueella olevien sirottajien
yli. Tarkastellaan signaalia jatkossa ainoastaan yhdessi ulottuvuudessa eli
hitaassa ajassa t (eli siirrytdin merkintddn ss — s), silld analyysi on tdysin
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riippumaton etdisyysmuuttujasta x. Yhtéalossd (3.2) funktio ss; on ideaali-
nen etdisyyskompressoitu signaali, joka ei sisilld vaihevirheitd. Vaihevirhe-
funktio ¢, sisdltidd kaikki lineaarisesta poikkevat sirottajille yhteiset virheet,
jotka aiheutuvat esimerkiksi liikeratavirheisti tai ilmakehédn lampétilaero-
jen aiheuttamista radioaallon nopeuden muutoksista.

Vaihegradienttimenetelmén tarkoituksena on estimoida vaihevirhefunk-
tiota ¢, ja siten jakamalla funktio (3.2) saadulla virhefunktion e estimaatil-
la saadaan vaihevirheiden aiheuttama defokusoituminen kuvassa korjattua.
Ottamalla yhtélostd (3.2) Fourier-muunnos hitaan ajan suhteen muodos-
tetaan ensiksi vaihevirheiden ¢, vaikutuksesta defokusoitunut SAR-kuva.
Jatkossa kéytetddn hitaan ajan ¢ Fourier-duaalimuuttujasta merkintdd w.
Projektioviipaleteoreeman mukaisesti timd muuttuja on suoraan verran-
nollinen sivusuuntaiseen paikkamuuttujaan y (kun tasoaalto-oletus on voi-
massa). Temporaalisen muuttuja ¢ ja paikkamuuttuja y ovat siis muodolli-
sesti Fourier-duaalimuuttujia. Koska kyseessid on ainoastaan erikoistapaus
johtuen muuttujien mairittelystd ja projektioviipaleteoreemasta, merkitiin
sekaannuksen vilttdmiseksi hitaan ajan Fourier-duaalimuuttujaksi kulma-
taajuusmuuttuja w. Konvoluutioteoreeman avulla huomataan, etti signaalin
(3.2) Fourier-muunnos tuottaa kuvaan funktioiden .S; ja E konvoluution,
kun nidmi ovat funktioiden s; ja e Fourier-muunnokset eli kun S;(w) =
Fisw{si(t)} ja E(w) = Fis,{e(t)}. Saadaan siis

S(w) = (Si* B)(w), (3.3)

jossa

t ,
Si(w) = Fiow 11 <f) > ape!Ortert
P (3.4)

= Z a,e'?Tsinc [T(w — w,)] -
p

Seuraavassa vaiheessa etdisyysalkion voimakkain sirottaja siirretddn sivu-
suunnan alkioon joka vastaa taajuutta w, = 0. Tdmin merkitys havaitaan
kohta yhtilossd (3.6) kun siirrytdédn takaisin hitaaseen aikaan kiinteisel-
14 Fourier-muunnoksella. Sitd ennen kuitenkin signaalia S(w) ikkunoidaan
vield suorakaideikkunalla W symmetrisesti origon ympériltid. Ikkunoinnin
merkityksestd ja kdytdnnon toteuttamisesta on kerrottu lisdd kohdassa 3.2.3.
Ikkunoiduksi ja keskitetyksi signaaliksi saadaan siten

Sp(w) =11 (%) (Si % E)(w) (3.5)

kun W on kaytettdvin suorakaideikkunan koko. Koska ikkunointi suori-
tetaan taajuusaluessa, rajoittaa se nopeataajuisimpien muutoksien havait-
semista vaihevirhefunktion estimoinnissa. Lisédksi ikkunan tarkoituksena
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on poistaa etdisyysalkiossa olevien muiden sirottajien ja kohinan vaiku-
tusta vaihevirhefunktion estimointiin. Oletetaan seuraavaksi, ettd ikkunan
sisdin jdd ainoastaan etdisyysalkion voimakkain sirottaja, ja merkitddn ta-
mén amplitudiksi ay ja vaiheeksi ¢y (joka on yleisesti erilainen kullekin
etdisyysalkiolle x). Ikkunoitu ja siirretty signaali hitaan ajan funktiona saa-
daan ottamalla kédédnteinen Fourier-muunnos yhtdlostd (3.5). Konvoluutio-
teoreemaa hyodyntamailld yhtilosti (3.5) saadaan

5u(t) = age°1l (%) (w * e)(t), (3.6)

jossaw(t) = F L, {I1 (w/W)} = WsincWt. Siis siirtimilli sirottaja nol-
lataajuusalkioon saatiin yhtélon (3.2) lineaarinen vaihetermi w,t hiviimiéin
signaalista (3.6). Oletetaan seuraavaksi ettd ikkunointifunktion kiinteis-
Fourier-muunnoksen w kanssa laskettavan konvoluution (3.6) vaikutus aika-
alueessa signaaliin s,, on pieni. Tdma pétee hyvin, mikili ikkunan leveys
on riittdvédn suuri vangitsemaan kaikki vaihevirhefunktion Fourier-muun-
noksessa £ olevat suurimmat kuvan defokusoitumiseen vaikuttavat taajuus-
komponentit. Tdlloin voidaan siis approksimoida

£\ .
Su(t) = agll (T) itet) gido, (3.7)

Saadun signaalin (3.7) vaiheesta ei saada suoraan arvioita vaihevirhe-
funktiolle ¢, jokaiselle etdisyysalkiolle erilaisen vakiovaiheen ¢, takia. Mi-
kili estimointiin kiytettdisiin ainoastaan yhti etdisyysalkiota (titd kutsu-
taan ns. dominoivan sirottajan menetelméksi [31]), ei timi haittaisi. Ta-
mai siksi, ettd sivusuuntaisen kuvanmuodostuksen kannalta vakiovaiheella
ei ole mitddan merkitystd. Nyt kuitenkin tarkoituksena on saada estimaatteja
useista eri etdisyysalkioista, joille kaikille ¢y on erilainen. Ongelma ratkais-
taan estimoimalla vaihevirhefunktion derivaattaa d¢. /dt = qﬁe. Vaihevirhe-
funktion ¢, derivaattaa voi estimoida signaalista (3.7) usealla eri tavalla.
Seuraavaksi esitetddn kolme mahdollista tapaa estimaatin laskemiselle pe-
rustuen viitteisiin [2, 22, 32].

Vaihegradienttimenetelmén perustana on malli [2]

Sw(t) = Ape®® + (1) (3.8)

keskitetylle ja ikkunoidulle etdisyyskompressoidulle signaalille. Yhtalos-
sid (3.8) Aj on etdisyysalkion keskitetyn sirottajan heijastuvuutta kuvaava
kompleksinen amplitudi. Sen sijaan 7)(¢) on kohinatermi, joka aiheutuu si-
rottajaa ymparoivin alueen vasteesta. Identifioimalla £ Ay = ¢y huoma-
taan, ettd malli on kohinatermié vaille sama kuin ylld johdettu (3.7). Nyt
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Ay ja i ovat kompleksisia satunnaismuuttujia, jotka ovat erilaisia kullekin
etdisyysalkiolle. Vaihegradienttimenetelméssi tarkoituksena on estimoida
vaihevirhefunktiota ¢., kun kiytettdvissad on etdisyysalkioiden lukuméaarda
N vastaava midra havaintoja kompleksisesta signaalista (3.8). Tyypillisesti
kohinatermi 7 oletetaan riippumattomasti ja identtisesti normaalijakautu-
neeksi.

Ensimmiisessé tavassa estimaatti voidaan laskea suoraan hyodyntamél-
14 kidytettdvissd olevia signaaleja s, ja tdimidn Fourier-muunnosta S,,. En-
siksi huomataan yhtilostd (3.7), ettd

() = ide(t) 5 (t). (3.9)

Niin ollen ratkaisemalla yhtalo (3.9) gﬁe:n suhteen saadaan vaihevirhefunk-
tion derivaatan estimaatiksi

Sy Tu(®)su ()}
MO TR

Ikkunoidun signaalin derivaatan $,,(t) laskemiseen voidaan hyddyntéd Fou-
rier-muunnoksen derivaatta-ominaisuutta, jonka mukaan F;_,,{s(t)} =
iwS(w) (timd seuraa suoraan Leibnizin integraalisddnndstd). Niin ollen de-
rivaatta voidaan laskea kuva-alueen keskitetysti ja ikkunoidusta signaalista,
jolloin saadaan

(3.10)

$u(t) = Foh{iwSe(w)}. (3.11)

Toistaiseksi ollaan rajoitettu tarkastelemaan ainoastaan yhti etdisyysalkiota
x. Kayttdmalld estimointiin kaikkia valittuja etdisyysalkiota saadaan paino-
tettu estimaatti summaamalla valittujen etdisyysalkioiden yli, eli [21]

S 2 ISsu(e sy, (4, )}
¢e(t> - Zz |55w(x,t)|2 ’

jossa ss,(x,t) on nyt etdisyysalkion x ikkunoitu signaali. Vaihevirheen es-
timaatiksi saadaan integroimalla (diskreetissd tapauksessa kumulatiivisena
summana)

(3.12)

t .
ety = | oelr)dr. (3.13)
-T/2

Toinen estimointimenetelmi perustuu vaihevirhefunktion derivaatan ap-
proksimoimiseen laskemalla perdkkiisten etdisyysprofiilien eli vierekkdis-
ten aikandytteiden vilisid vaihe-eroja signaalista s,, [2]. Siirrytddn nyt jat-
kuvasta aikamuuttujasta ¢ diskreettid ajanhetked ¢,,, kuvaavaan indeksiin m,
jolloin jatkuvasta signaalista s,,(¢) tulee diskreetti signaali s,,(¢,,). Télloin
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vaihe-erotuksen estimaatiksi (joka on ¢:n diskreetti versio) ajanhetkelld ¢,,
saadaan

Age(t,,) = A{Z ssw(:v,tm)ssfu(x,tm_l)}. (3.14)
x

Vaihevirheen estimaatti saadaan tissé diskreetissé tapauksessa kumulatiivi-

sena summana. Siis ajanhetkelld ¢,, vaihevirheen estimaatin arvo on

Peltm) =Y Ade(t:), (3.15)
i=1

kun asetetaan nge(tl) = 0. Estimaatin (3.14) laskemisessa on syyti kiin-
nittdd huomiota laskuoperaatioiden jarjestykseen. Siis kaikkien etdisyysal-
kioiden vaihegradientit lasketaan ensiksi koherentisti (kompleksisina) yh-
teen, jonka jilkeen saadusta kompleksiluvusta otetaan vaihekulma. Tama
koherentti integrointi painottaa estimaatteja niiden amplitudien mukaises-
ti, jolloin oletuksen (3.8) pitiessi painotetaan eniten parhaimman signaali-
kohina-suhteen omaavia estimaatteja.

Kolmas tapa estimoida vaihevirhefunktiota perustuu tilastolliseen paa-
komponenttianalyysiin [32]. Télloin jokaista kompleksisen virhefunktion
komponenttia e(t,,) = exp (i¢.(t,,)) kisitellddn satunnaismuuttujana ja
jokaista etdisyysalkiota havaintona. Koska jokaisessa etdisyysalkiossa sig-
naali on kompleksista vaihetekijidéd exp (i¢) vaille virhefunktio e, voidaan
talloin padkomponenttianalyysin avulla estimoida tarvittavia vaihekorjauk-
sia ¢, (t,,). Pddkomponenttianalyysin mukaan suurimman uskottavuuden
estimaatit ovat nyt satunnaismuuttujista exp (i¢.(t,,)) muodostetun kova-
rianssimatriisin suurinta ominaisarvoa vastaavan ominaisvektorin alkioita.

PGA:n viimeisessd vaiheessa korjataan vaihevirheet alkuperdisesti etii-
syyskompressoidusta signaalista (3.2) saadun vaihevirhefunktion estimaa-
tin ¢, (t) avulla. Tdmi tehddén kertomalla alkuperdinen signaali estimaatti-
funktion é() = exp (i¢.(t)) kompleksikonjugaatilla. Vaihekorjatuksi sig-
naaliksi ss;, saadaan siten

ssp(x,t) = ss(z,t)e*(t) = ss(:p,t)e_i‘ge(t). (3.16)

Téamin jidlkeen voidaan muodostaa vaihekorjattu kuva ottamalla korjatusta
signaalista Fourier-muunnos hitaan ajan suhteen. Téssd vaiheessa PGA to-
teuttaa edelld esitetyt toimenpiteet uudestaan vaihekorjatulle SAR-kuvalle,
eli algoritmi toteutetaan iteratiivisesti. Iteratiivisen korjauksen tarvetta ja
lopettamista késitelldén seuraavassa kohdassa tarkemmin.
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3.2.3 Menetelmén analysointia

Kirkkaiden pisteiden (amplitudiltaan suurimpien sirottajien) keskitys on
oleellista PGA:n suorittaman etdisyysalkioiden yli tehtdvin koherentin sum-
maamisen (eli estimaattien keskiarvoistamisen) kannalta. Mikéli kirkkaita
pisteiti ei siirretd sivusuunnan nollataajuusalkioon, on niistd heijastuneessa
signaalissa lineaarinen vaihetermi hitaassa ajassa yhtdlon (3.2) mukaisesti
vaihevirhefunktion lisédksi. Télloin laskettaessa signaalin derivaattaa aiheut-
taa tdmd lineaarinen termi kuhunkin laskettuun derivaatan arvoon sirottajan
sivusuuntaisesta sijainnista riippuvan vakiovaiheen. Koska timéi vakiovai-
he on kullekin sirottajalle ja etdisyysalkiolle satunnainen, ei virhefunktion
e estimaatteja voida laskea koherentisti yhteen eri etdisyysalkioiden vilil-
14 aiheuttamatta merkittdvia tilastollista harhaa. Siis kirkkaiden pisteiden
keskitys mahdollistaa sen, ettd summat yhtéloissd (3.12) ja (3.14) voidaan
laskea kompleksisena, jolloin koherentti summaaminen toimii painotettuna
keskiarvon laskemisena ja parantaa saatavan estimaatin luotettavuutta. Téal-
16in estimointi painottaa automaattisesti amplitudiltaan suurimmista nédyt-
teistd saatuja tuloksia. Lisdksi kirkkaiden pisteiden keskityksestd voi olla
hyo6tyd seuraavassa vaiheessa suoritettavaa ikkunointia varten.

Keskitetyn kuvan suorakaideikkunoinnin tarkoituksena on mahdollisim-
man tarkasti ikkunoida ideaalisesta sinc-tyyppisestd impulssifunktiosta S;
vaihevirheiden takia defokusoitunut ja levinnyt pistelevidmisfunktio S; * £
kussakin etéisyysalkiossa. Ikkunan ulkopuolelle jadvi signaalin osa hyla-
tadn estimoinnin luotettavuuden parantamiseksi. Talloin estimointiin kiy-
tetdin ainoastaan sitd osaa signaalista, jonka signaali-kohina-suhde on pa-
ras. Tarkoituksena on saada oletus (3.8) vastaamaan mahdollisimman hyvin
todellista tilannetta. Koska PGA valitsee kustakin etédisyysalkiosta voimak-
kaimman sirottajan pelkéstidin amplitudin perusteella, saattavat 1dhella toi-
siaan sijaitsevat voimakkaat sirottajat heikentid estimoinnin laatua. Tamén
vilttdmiseksi voidaan estimointiin kiytettdvien sirottajien valintaan kiyt-
tdd toisenlaisia kriteerejd. Yksi esimerkiksi tillaisesta kriteeristd on etdi-
syyskompressoidun signaalin etdisyysalkion amplitudin varianssi. Varians-
si on pienimmilldén silloin, kun etdisyysalkiossa on yksi dominoiva sirot-
taja, joka on nédkyvissid koko koherentin prosessointiajan. Toisaalta ldhelld
toisiaan sijaitsevien sirottajien aiheuttama interferenssi voi aiheuttaa ampli-
tudiin huomattavaa vaihtelua, jolloin téllaiset etdisyysalkiot voidaan hyla-
td estimointiprosessista. Erilaisia painokertoimia estimoinnissa késitellddn
tarkemmin kohdassa 3.2.4.

Tarked ikkunointiin liittyva kdytdnnon ongelma on oikeanlaisen ikku-
nan leveyden valitseminen kullekin PGA:n iteraatiolle. Ideaalisen ikku-
nan leveyden 10ytdminen riippuu pitkélti kuvattavan alueen heijastuvuus-
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funktion laadusta. Asian havainnollistamiseksi kisitellddn kahta déritapaus-
ta. Ensimmadisessi tapauksessa alueelta 10ytyy runsaasti estimointiproses-
sin kannalta laadukkaita ja selkeidsti ympiristddin dominoivia ldhes piste-
mdisid sirottajia. Tdlloin voidaan hyodyntii tehtyd oletusta, jonka mukaan
vaihevirheet ovat sirottajan sijainnista riippumattomia. Ensiksi summataan
edellisessd vaiheessa keskitetty kuva etdisyysalkioden yli epédkoherentis-
ti. Tdlloin saadaan keskiarvo vaihekorruptoituneen pistelevidmisfunktion
S; * F itseisarvosta eli amplitudiverhokdyréstéd. Ikkunan leveys médritetdin
tdmédn funktion huipun leveyden perusteella. Koska saatu summafunktio
on muodostettu keskitetyistd etdisyysalkiosta, on sen huippukohta origos-
sa. Defokusoituneesta kuvasta muodostettu summafunktio muodostaa til-
16in origon ympirille selkedsti levinneen ldhes symmetrisen huipun (ks. ku-
va 3.4). Toisaalta mitd parempi kuvan fokus on, sitd kapeammaksi piikiksi
origon ympdristossd timéd summafunktio muuttuu. Ikkunan leveys voidaan
talloin valita automaattisesti siten, ettd se kattaa alueen joka pédttyy sum-
mafunktion johonkin valittuun kynnysarvoon. Tdmi kynnysarvo voidaan
madritelld esimerkiksi jokin sopiva luku kertaa pienemmaiksi kuin funktion
maksimiarvo. Téllaista menetelméd kiytettidessd tulee ikkunan leveydeksi
viimeisissd iteraatioissa tyypillisesti vain muutama nédyte kuvan ollessa jo
melko hyvin fokusoitu.

Toisessa ddritapauksessa kuvattavan alueen heijastuvuusfunktio koos-
tuu ainoastaan tasaisesti heijastavasta taustasta eiké sisilld voimakkaita pis-
temadisid sirottajia ollenkaan. Tilloin edelli esitetty periaate ikkunan koon
madrittamiseksi keskitetystid kuvasta muodostetusta summafunktiosta ei on-
nistu. Tdma siksi, ettd dominoivien sirottajien puuttuessa summafunktio ei
kayttiydy ylld esitetylld tavalla. Télloin jarkevé tapa suorittaa ikkunointi on
valita ikkunan leveys ensimmdiisessd iteraatiossa riittdvidn suureksi ja pie-
nentédd sitd seuraavilla iteraatiolla jollakin sopivalla painokertoimella. Mo-
lemmissa tapauksissa riittdvin levedn ikkunan valitseminen ensimmaises-
sd iteraatiossa vaikuttaa merkittdvasti saatavan estimaatin luotettavuuteen.
Nimittdin mikéli osa vaihevirhefunktion merkittdavistd taajuuskomponen-
teista jad ikkunan ulkopuolelle, ei niiden aiheuttamaa vaihevirhettd pysty-
td estimoimaan endd myohemmissi iteraatioissa (olettaen ettd ikkunaa ai-
na pienennetdédn, mikd on ainoa jdrkevi vaihtoehto). Liian levedn ikkunan
kdyttdminen ensimmadisissd iteraatioissa puolestaan heikentdd estimoinnin
konvergoitumista padstimalld suuremman méédrin kohinaa estimointipro-
sessiin. Erityisesti mikili signaali-kohinasuhde on riittdvan huono, konver-
goitumista ei vilttamatti tapahdu ollenkaan. Y114 mainituista syistd johtuen
ikkunan leveyden valitsemiseen on miltei mahdotonta kéyttdd mitidin yleis-
pitevdd menetelmid, vaan oikea menetelmé on aina valittava tapauskoh-
taisesti kohdealueen heijastuvuusfunktion laadun perusteella. Varmin tapa
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ikkunoinnin suorittamiseen on valita aluksi taatusti riittdvin leved ikkuna
ja pienetii sitd progressiivisesti iteraatiosta toiseen.

Estimaatioprosessin iteratiivisuuden tarvetta voidaan perustella seuraa-
vasti. Ensimmdisissé iteraatioissa kuvan ollessa hyvin defokusoitunut on
vaikeaa arvioida tdsmélleen missid kohdassa estimointiin kédytettdvit domi-
noivat sirottajat sijaitsevat. Tastd johtuen siirrettdessd nditd sirottajia nol-
lataajuusalkioon w = 0 ei lopputulos ole tasméllinen. Tdlloin palattaes-
sa t-alueeseen kiinteiselld Fourier-muunnoksella kunkin sirottajan vaihe-
historiassa esintyy vaihevirheen lisiksi pieni lineaarinen termi. Tdma ter-
mi heikentid vaihevirheen estimointia, kuten jo ylld todettiin. Suoritettaes-
sa useita iteraatioita dominoivien sirottajien keskitys onnistuu paremmin
kuvan fokuksen parantuessa ja pistelevidmisfunktioiden huippujen kaven-
tuessa. Niin ollen estimoinnin tarkkuus paranee lineaaristen vaihetermien
pienentyessi. Lisdksi estimointiprosessiin mukaan tuleva kohina aiheuttaa
tarvetta iteratiivisuudelle. Kuvan fokuksen paraneminen mahdollistaa ka-
peamman ikkunan kdyton, jolloin estimointiprosessiin mukaan piidsevin
kohinan médri vihenee iteraatioiden kuluessa.

Iteraatioprosessin lopetuskriteerind voidaan kéyttdd joko estimoidus-
ta vaihevirhefunktiosta tai kunkin iteraation jilkeen muodostetusta SAR-
kuvasta laskettuja tilastollisia suureita. Esimerkiksi vaihevirhefunktion ne-
liollisen keskiarvon nelidjuuri (RMS, root mean square) on hyvi mittari
estimoinnin konvergoitumisen arvioimiseen. Iterointi voidaan lopettaa kun
estimoidun vaihevirheen RMS tulee pienemmiksi kuin jokin valittu kyn-
nysarvo. Muodostetun SAR-kuvan laadun ilmaisimina toimivat esimerkiksi
amplitudien keskihajonnan ja keskiarvon suhde seki intensiteettien nelii-
den summa. Ndméi suureet ovat maksimissaan kuvan sisédltdessd mahdolli-
simman paljon terdvid pistemadisid sirottajia. Erityisesti nelidllisten inten-
siteettien summa kuvaa hyvin kuvaan integroidun energian méérii eli ko-
herentin integroinnin onnistumista. Kuvan laatua ilmaisevia suureita (joi-
ta voidaan kutsua kuvan kontrastiksi) kisitellddn tarkemmin kohdassa 3.3
kontrastin optimointiin perustuvien autofokusmenetelmien yhteydessa.

3.2.4 Toiminnallisuuden hienosaitoa

Kirkkaiden pisteiden keskityksen tarkoituksena on poistaa sirottajan sivu-
suuntaisen sijannin w, aiheutama lineaarinen vaihehistoria etédisyyskompres-
soidusta signaalista (3.2). Tamai puolestaan mahdollistaa eri etdisyysalkiois-
ta saatavien estimaattifunktioiden e koherentin yhteenlaskun. Mikili koh-
dealue ei sisdlld voimakkaita pistemdiisid sirottajia tai kuva on hyvin de-
fokusoitunut, ei kirkkaiden pisteiden keskitys toimi optimaalisesti. Téstd
syystid lineaarisen vaihehistorian vaikutuksen poistamiseen kannattaa kayt-
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tdd jotakin yleispitevimpidd menetelmii.

Kéytetddn hyodyksi havaintoa, ettd vaihevirhefunktiota estimoitaessa
vakiovaiheella ei ole merkitystd autofokuksen ja sivusuuntaisen kuvanmuo-
dostuksen kannalta. Vakiovaihe ainoastaan siirtdd kutakin sirottajaa etdi-
syyssuunnassa hieman, mutta timi on kuvanmuodostuksen kannalta mer-
kityksetontd. Lineaariset vaihehistoriat etdisyyskompressoidussa signaalis-
sa aiheuttavat sen, ettd eri etdisyysalkioista saadut estimaatit vaihevirhe-
funktion derivaatalle poikkeavat toisistaan satunnaisen vakiovaiheen ver-
ran. Ndiden vakiovaiheiden vaikutus voidaan eliminoida muuttamalla kaik-
ki estimaatit nollakeskiarvoisiksi. Tdmé suoritetaan vihentdmalld kunkin
etdaisyysalkion estimaatista sen odotusarvo. Odotusarvo saadaan kitevim-
min laskettua kompleksisten yhteenlaskujen avulla, jolloin viltytidén moni-
kisitteisyysongelmilta vaiheen maédrittdmisessd. Vaihevirhefunktion aika-
derivaatan estimaatin odotusarvo saadaan siis kuten

(8 = (£ {exp (i8d0) }) = 28 exp (iddltn)) - (B1T)

Saatu odotusarvo viahennetdin kustakin vaihevirhefunktion aikaderivaatan
estimaatista, jolloin saadaan uusi estimaattifunktio

AG,(tn) = £ {exp [i(Adu(tn) = (Ad)] }. @G18)

Suorittamalla kaikki laskuoperaatiot kompleksilukujen avulla (x, t)-aluees-
sa saadaan tilla tavalla lineaaristen vaihehistorioiden vaikutus eliminoitua
hyvin laskentatehokkaalla ja yksinkertaisella tavalla.

Kun vaihevirhefunktion derivaatan estimointi suoritetaan kohdassa 3.2.2
esitetylld tavalla koherenttina yhteenlaskuna etéisyysalkioiden yli, kunkin
etdisyysalkion painokerroin médridytyy alkion signaalin amplitudin ag pe-
rusteella. Tdma on estimoinnin kannalta optimaalinen tilanne, mikéli oletus
(3.8) pitee hyvin. Tilloin estimoinnissa painottuvat ne etdisyysalkiot, joi-
den signaali-kohinasuhde on paras. Tietyntyyppisille kohdealueille oletus
(3.8) ei kuitenkaan ole riittdvidn hyvid. Mikéli esimerkiksi etdisyysalkios-
sa on useita voimakkaita sirottajia ldhelld toisiaan, oletus (3.8) ei pade ja
amplitudipainotus voi heikentda estimoinnin tulosta.

Tilanteissa, joissa oletus (3.8) ei toteudu riittdvilla tarkkuudella eri etéi-
syysalkioista saatavien estimaattien painotus on syyti tehdi toisella tavalla.
Tami tarkoittaa sitd, ettd ennen koherenttia summaamista kunkin etdisyy-
salkion vaihetermi ag exp(iAd.(t,,)) normalisoidaan siten, etti amplitudi-
kerroin ag hividd. Tamén jilkeen kullekin etdisyysalkiolle lasketaan paino-
kerroin, joka kuvaa kyseisen etdisyysalkion laatua estimointiprosessin kan-
nalta. On siis jollain menetelmilld arvioitava sitd, ettd kuinka hyvin oletus
(3.8) pitee kullekin etidisyysalkiolle.
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Yksinkertainen tapa painokertoimen laskemiseen on seurata etdisyys-
kompressoidun signaalin amplitudin vaihtelua. PFA-algoritmissa kaksiu-
lotteisen interpolaation jidlkeen etdisyyskompressoidussa signaalissa sirot-
tajien liike etdisyysalkioista toiseen on kompensoitu (kun tasoaalto-oletus
pitee). Tdlloin voidaan laskea kullekin etdisyysalkiolle sen amplitudin va-
rianssi. Etdisyysalkion z,, amplitudin varianssi on

o = (Iss(@n, 1)) = (Iss(zn, ))* = ([ss(zn, ) — pm,  (3.19)

jossa i, = (|ss(x,,t)|) ja odotusarvot lasketaan hitaan ajan ¢ suhteen. Mi-
kili etdisyysalkiossa on oletuksen (3.8) mukaan yksi voimakas sirottaja, on
varianssi (3.19) tilloin pieni. Mikili taas etdisyysalkio siséltdd useita ldhel-
14 toisiaan olevia voimakkaita sirottajia, on amplitudissa selkedi vaihtelua
niistd sirottajista heijastuneiden signaalien interferenssin takia. Néin ollen
painokertoimena voidaan kiyttidi etdisyysalkion amplitudin kédénteistd va-
rianssia. Oletuksen (3.8) vahvistamiseksi kidédnteinen varianssi voidaan vie-
14 kertoa etdisyysalkion amplitudin keskiarvolla p,,. Tdlloin painokerroin
korostaa niitd etdisyysalkiota, jotka siséltidvit eniten energiaa. Estimointi
suoritetaan siis kertomalla kukin etdisyysalkion x,, amplitudillaan normali-
soitu vaihetermi exp(iAd.(t,,)) painokertoimella 11, /02 ja summaamalla
estimaatit kaikkien etdisyysalkioiden yli.

3.2.5 Esimerkki

Kiytetddn kuvassa 1.4 esitettyd Gotcha Challenge-projektin [8] SAR-sig-
naalia vaihegradienttimenetelmin toiminnan demonstroimiseen. Etdisyys-
kompressoituun signaaliin indusoidaan ensiksi korkeataajuinen sinimuotoi-
nen vaihevirhe 3.14, jonka vaikutuksesta muodostettaessa SAR-kuva PFA-
algoritmilla pdddytidén tulokseen 3.1. Verrattuna ideaaliseen kuvaan 1.5 ha-
vaitaan vasteen levidminen sivusuunnassa. Levidmisen aiheuttama meka-
nismi voidaan ymmaértdd yhtilon (3.3) perusteella. Mitd nopeampia muu-
toksia (eli korkeataajuisempia komponentteja Fourier-integraalissa) vaihe-
virhefunktio ¢, siséltd, sitd levedmpi on funktion e(t) = exp(i¢.(t)) Fou-
rier-muunnos £. Mitd levemmin funktion kanssa ideaalinen kuvafunktio
S; konvoloidaan, sitd voimakkaammin se levidi eli defokusoituu.

Kuvissa 3.2 ja 3.3 nidhdididn SAR-kuvat kirkkaiden pisteiden keskityk-
sen jilkeen PGA:n ensimmdisen ja toisen iteraation aikana. Kuviin 3.4 ja
3.5 on SAR-kuvien 3.2 ja 3.3 intensiteeteistd laskettu keskiarvo etdisyys-
suunnan yli. Ensimmadisen iteraation kuvasta 3.4 huomataan selkeisti de-
fokusoitumisen aiheuttama leviiminen kirkkaimpien pisteiden vasteessa.
Koska SAR-kuva 1.5 sisiltdd useita voimakkaita sirottajia, voidaan suo-
rakaideikkunan leveys tédssi tapauksessa miirittdd kuvien 3.4 ja 3.5 perus-
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teella automaattisesti ylld kuvatun kynnystdmisoperaation avulla. Kynny-
sarvoksi on tidssi tapauksessa asetettu 10 dB huippuarvoa pienempi arvo.
Toisessa iteraatiossa 3.5 voimakkaimpien sirottajien vaste muodostaa jo hy-
vin kapean piikin, miké kertoo jiljelld olevien vaihevirheiden olevan endi
pienid.

PGA:n lopetuskriteerind voidaan kdyttdd esimerkiksi estimoidun vaihe-
virheen neliollisen keskiarvon nelidjuurta 3.6 tai intensiteettikuvan kont-
rastia 3.7. Kontrasti voidaan mééritelld eri tavoin, tdhdn palataan tarkem-
min kohdassa 3.3. Kyseisten mittarien avulla voidaan vertailla ylld koh-
dassa 3.2.2 ja 3.2.4 esitettyji erilaisia estimointitapoja keskendédn. Vertail-
laan ensiksi kirkkaiden pisteiden keskityksen ja yhtdlon (3.18) mukaisen
operaation vaikutusta estimointiprosessin konvergoitumiseen, kun vaihevir-
hefunktiota estimoidaan yhtdlon (3.15) mukaisesti. Kyseisten menetelmien
on tarkoitus eliminoida sirottajien ideaalisesta etdisyysmuutoksesta aiheu-
tuvien lineaaristen vaihehistorioiden vaikutus vaihevirhefunktion estimoin-
nissa. Kuvassa 3.8 on piirretty intensiteettikuvan kontrasti niille kahdelle
eri menetelmélle kunkin PGA:n iteraation jdlkeen. Kuvan 3.8 kvantitatii-
vista tulosta vahvistaa my0s ensimmaéisen iteraation jidlkeen muodostetuis-
ta SAR-kuvista 3.9 ja 3.10 havaittava kvalitatiivinen ero. Operaatio (3.18)
havaitaan siten kirkkaiden pisteiden keskitystd tehokkaammaksi tavaksi eli-
minoida lineaaristen vaihehistorioiden vaikutus estimointiprosessissa.

Kohdassa 3.2.2 esitettyjen estimaatiotapojen vertailua on esitetty ku-
vissa 3.11 ja 3.12. Estimoinnissa kidytetyt menetelmit ovat (3.13) (sininen),
(3.15) (vihred), padkomponenttianalyysi (punainen) ja kohdassa 3.2.4 ku-
vattu kédédnteisen varianssin painotus (musta). Havaitaan, ettd estimointita-
voissa ei tissd tapauksessa ole merkittavidd eroa. Kuvassa 3.13 on piirretty
10 iteraation jilkeen estimaatilla (3.15) korjattu SAR-kuva. Estimoitu ja
indusoitu vaihevirhe ndkyvét kuvassa 3.14.

3.3 Optimointiautofokus
3.3.1 Johdanto

Téssd kohdassa kdytetddn matemaattiseen optimointiin perustuvaa ldhes-
tymistapaa autofokuksen suorittamiseen. Idea on kirjallisuudessa tunnettu
kontrastin optimointina [23, 24, 25, 26, 27]. Tavoitteena on 16ytdd muodos-
tetusta SAR-kuvasta jokin sellainen mittari, joka on minimissdédn tai mak-
simissaan kuvan ollessa optimaalisessa fokuksessa.

Kuvasta optimoitavaa suuretta kutsutaan optimointiteoriassa kohdefunk-
tioksi. Kohdefunktio on reaaliarvoinen usean muuttujan funktio, jonka mi-
nimipistettd optimoitaessa etsitdin. Kohdefunktion L muuttujat riippuvat
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Kuva 3.1: Defokusoitunut SAR-kuva.
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Kuva 3.2: Keskitty SAR-kuva ensimmadisessi iteraatiossa.
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Center-shifted image, iteration # 2
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Kuva 3.3: Keskitty SAR-kuva toisessa iteraatiossa.
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Kuva 3.4: Etidisyyssuunnan yli laskettu keskiarvo intensiteettikuvasta 3.2
(ensimmadinen iteraatio).
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Kuva 3.5: Etidisyyssuunnan yli laskettu keskiarvo intensiteettikuvasta 3.3
(toinen iteraatio).
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Kuva 3.6: Kullakin iteraatiolla estimoidun vaihevirheen neliollisen kes-
kiarvon nelidjuuri.
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Std / mean of the image amplitudes
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Kuva 3.7: Intensiteettikuvan amplitudien keskihajonnan ja keskiarvon suh-
de kunkin iteraation jdlkeen.
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Kuva 3.8: Kirkkaiden pisteiden keskitykselld (sininen) ja yhtdlon (3.18)
mukaisella operaatiolla (punainen) varustettujen algoritmien vertailu.
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Iteration # 1 (regular center shifting)
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Kuva 3.9: SAR-kuva ensimmaiisen iteraation jilkeen kiytettdessi kirkkai-
den pisteiden keskitysti.

Iteration # 1 (modified center shifting)
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Kuva 3.10: SAR-kuva ensimmaisen iteraation jdlkeen yhtdlon (3.18) mu-
kaista operaatiota.
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Kuva 3.11: Estimaatiomenetelmien vertailua vaihevirheen nelillisen kes-
kiarvon nelidjuuren avulla.
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Kuva 3.12: Estimaatiomenetelmien vertailua intensiteettikuvan entropian
avulla.
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Kuva 3.13: Vaihegradienttimenetelmalld fokusoitu SAR-kuva.
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Kuva 3.14: Indusoitu vaihevirhe (siniselld) ja PGA:lla estimoitu vaihevirhe
(punaisella).
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optimointiongelman méérittelysti. Esimerkiksi spotlight-autofokuksessa on
luonnollista kdyttdd muuttujina yksiulotteisen vaihevirhefunktion ¢, kom-
ponenttien estimaatteja gge (t,,). Ongelman parametrisointi on kuitenkin tdy-
sin vapaasti valittavissa. Lisdksi optimointiongelma voidaan miiritelld si-
ten, ettd se on riippumaton tavasta, jolla SAR-kuva muodostetaan. Nami
seikat tekevit optimointipohjaisesta autofokusratkaisusta hyvin joustavan
ja houkuttelevan vaihtoehdon.

Optimointiautofokuksen onnistumisen kannalta hyvin oleellinen asia
on kohdefunktion valitseminen. SAR-autofokuksen tapauksessa osoittau-
tuu, ettd kohdefunktio on syyti valita kuvattavan alueen heijastuvuusfunk-
tion laadun mukaan [26]. Optimointiautofokuksen kayttod SAR-tutkan sig-
naalinkdsittelyssd on toistaiseksi rajoittanut riittivin laskentakapasiteetin
puute. Laskennallinen taakka aiheutuu siitd, ettéd jokaista kohdefunktion ar-
voa varten on muodostettava SAR-kuva halutuilla muuttujien (eli vaihekor-
jauksien) arvoilla. Laskentakapasiteetin kasvaminen kuitenkin mahdollis-
taa tulevaisuudessa optimointiautofokuksen hyddyntdmisen yhi enenevissi
madrin.

3.3.2 Ongelman mairittely ja parametrisointi

Lihestytéddn spotlight-autofokus-ongelmaa kayttimaélld kohdefunktion muut-
tujina ainoastaan hitaasta ajasta riippuvan vaihevirhefunktion komponent-
tien estimaatteja ngSe(tm). Siirrytddn seuraavaksi yksinkertaisempaan mer-
kintitapaan, jossa gge(tm) korvataan merkinnilld ¢,,. Etdisyyskompressoi-
dun signaalin vaihekorjaus suoritetaan kuten vaihegradienttimenetelméssd,
eli vaihekorjattu signaali on muotoa ss(r, t,,) exp(—i¢,, ). Kiytetddn lisik-
si vaihekorjaukselle vektorinotaatiota

d=1[0r b ... ou] . (3.20)

Autofokuksen suorittaminen tarkoittaa nyt sitd, ettd etsitidn muuttujille ¢,,
(jossa m = 1,..., M) sellaiset arvot, etti kohdefunktio L : RM — R,
L = L(¢) on minimisséin. Formaalisti autofokus-ongelma voidaan siten
esittdd muodossa

¢* = argmin L(¢), (3.21)
$cO
jossa ©® = [—m, 7|, kun M on niytteiden lukuméiri hitaassa ajassa. Siis

autofokuksessa etsitdin A -ulotteisen hyperkuution ® pistettd ¢*, jossa
kohdefunktio L saa minimiarvonsa. Huomionarvoista on, ettd kun liikerata-
virheet ovat etdisyysalkiota pienempii ja sirottajien sijainnista riippumatto-
mia, rajoitusehdoksi saadaan M -ulotteinen hyperkuutio. Optimointiongel-
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ma (3.21) voidaan esittdd myos vaihtoehtoisessa muodossa
oL
5el,..-°
Plo—gr

Siis minimointiongelma (3.21) voidaan muuttaa ongelmaksi (3.22), mikéli
kohdefunktion gradientti voidaan laskea. Tarkoituksena on siis 10ytdd alu-
eesta © piste ¢*, jossa kohdefunktion gradientti hiavida. Tallaista pistet-
td kutsutaan funktion L stationéériseksi pisteeksi. Jotta ongelma on mie-
lekistd esittdd muodossa (3.22), on kyseessd oltava lokaali optimointion-
gelma. Johtuen tavasta jolla vaihekorjaukset etdisyyskompressoituun sig-
naaliin tehdéén, kohdefunktiolla on tdsmaélleen yksi uniikki minimi valilld
[—, 7] kussakin koordinaattisuunnassa ¢,,, kuten kohdassa 3.3.4 tullaan
huomaamaan. Syy ongelman (3.21) vaihtoehtoiseen muotoiluun (3.22) pii-
lee siind, ettd hyodyntimalld informaatiota kohdefunktion derivaatasta voi-
daan ongelma ratkaista huomattavasti kevyemmdlld laskennalla.

Ylld esitetty ongelman muotoilu vastaa parametritonta autofokusta. Op-
timointiongelma voidaan kuitenkin mééritelld tiysin mielivaltaisella taval-
la. Mikdli tiedetddn, ettd vaihevirhe on esimerkiksi matalan asteen poly-
nomi tai sinimuotoinen funktio, on ylld esitetty tapa turhaa yliparametri-
sointia. Tdlloin on jirkevdd kdyttdd parametrista ldhestymistapaa, jolloin
vaihevirhefunktion estimaatti esitetdin muodossa

(3.22)

J
Om = > ajhi(tm), (3.23)
j=1

jossa 1) on vaihevirheen parametrisointiin kdytettdva kantafunktio ja a sen
voimakkuutta kuvaava kerroin. Parametrisessa tapauksessa optimointion-
gelman ulottuvuus on .J, joka vastaa kiytettyjen kantafunktioiden luku-
miidrdd. Tavoitteena on tissédkin tapauksessa loytdd sellainen arvo vektorille
a = [a; ... as]?, etti kohdefunktio on minimisséén (siis kohdefunktion L
stationddrinen piste a*).

3.3.3 Kohdefunktiot

Optimointiautofokuksen kannalta kriittinen ongelma on sopivan kohdefunk-
tion valitseminen. Tédssd kohdassa kdydiin ldpi joitakin SAR-kirjallisuu-
desta 10ytyvid sekd kuvankdsittelystd lainattuja kohdefunktiota [33, 34].
Koska kohdefunktio L on skalaarifunktio ja SAR-kuva on kahden paik-
kamuuttujan funktio, on se yksinkertaisimmassa tapauksessa muotoa

L(¢) =) U (Lu(9)), (3.24)
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jossa summaus kdy kaikkien erottelualkioiden yli ja I, on erottelualkion
(x,w) intensiteettiarvo. Jétetddn tissd kohdassa merkintdjen yksinkertais-
tamiseksi intensiteettiarvojen / riippuvuus muuttujista ¢ merkitsematta.
Merkitdén siis erottelualkion (z,w) intesiteettiarvoksi / = I(z,w). Yh-
tdlossd (3.24) ¥ on jokin mielivaltainen funktio. Jotta optimointiongelma
olisi mielekis, on timi funktio syyti valita konveksiksi®. Lisiksi funktion
W tulee olla jatkuvasti derivoituva, mikili ongelma halutaan ratkaista yhta-
16n (3.22) avulla. Koska summausoperaatio yhtilossé (3.24) on kohdefunk-
tion laskemisen kannalta triviaali, on W siis oleellisesti valittu kohdefunk-
tio. Yleisessd tapauksessa ongelma (3.21) ei ratkea suljetussa muodossa,
vaan sen ratkaisemiseen on kiytettdva jotakin numeerista likiméaéardismene-
telmédd. Koska optimointiongelma on luonteeltaan lokaali, voidaan se tésta
huolimatta ratkaista laskennallisesti tehokkaalla tavalla.

Ensimmaéinen mahdollinen kohdefunktio on adaptiivisesta optiikasta lai-
nattu potenssilaki [34]

1%, k > 1
W(I) = s (3.25)
1°, kun 0 < a < 1.

Kun @ > 1, potenssilaki on minimissdédn kun intensiteetiltddn suurimpien
erottelualkioiden intensiteettiarvot ovat mahdollisimman suuria. Pienem-
milld a:n arvoilla potenssilaki pyrkii vastaavasti minimoimaan vihén ener-
giaa siséltivien erottelualkioiden intensiteettiarvoja. Tdmin kohdefunktion
minimoiminen siis pyrkii aiheuttamaan kuvan intensiteettiarvoihin hajon-
taa, joka tyypillisesti kuvaa hyvin kuvan kontrastia.

Potenssilain (3.25) kanssa hyvin analoginen kohdefunktio on intensi-
teettiarvojen keskihajonnan ja keskiarvon suhde eli variaatiokerroin (tai
normalisoitu keskihajonta) [24]

L(I) = _ VAR = ) (3.26)

Potenssilain tavoin tdmén kohdefunktion minimointi pyrkii terdvoittiméin
kuvaa aiheuttamalla sen intensiteettiarvoihin mahdollisimman suurta ha-
jontaa. Yhtilossd (3.26) intensiteettiarvot / voidaan korvata my0ds ampli-
tudiarvoilla A = +/I. Tissi tapauksessa kohdefunktio ei siis ole yksinker-
taista muotoa (3.24), joka vaikuttaa optimoinnin toteutukseen myshemmin
nihtivalli tavalla.
Kuvan informaatiosisiltod kuvaava suure on kuvankdisittelystd lainattu
médritelmi entropialle
U(l)=—-Ilnl, (3.27)

3tai konkaaviksi, jos kisitelldin maksimointitehtivii
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jota on kaytetty menestyksekkddsti sekd ISAR- ettd SAR-kuvien autofo-
kuksessa [5, 35]. Kuten edellisetkin kohdefunktiot, entropia saa minimiar-
vonsa intensiteettien hajonnan ollessa suurta. Vastaavasti entropia kasvaa
intensiteettiarvojen vaihtelun pienetyessd, joka on tyypillinen kuvan defo-
kusoitumisesta aiheutuva ilmio.

Kuvankdsittelyssd kuvan terdvyyttd arvioidaan usein intensiteettikuvan
gradienttinormien avulla [34]. Télloin kohdefunktio ei ole yksinkertais-
ta muotoa (3.24). Yksinkertainen esimerkki tdllaisesta kohdefunktiosta on
intensiteettikuvan /(z,w) gradienttinormien pituuksien nelididen summa.
Diskreetissi tapauksessa kun Az ja Aw ovat erottelualkioiden koot etdisyys-
ja sivusuunnassa kohdefunktio on muotoa

L(I) =
S U (@0, wm + Aw) = Iz, wi))? + (L@ + Az, wp,) = L@, wm))’] -

m,n

(3.28)

Intensiteettikuvan gradientteja voi kdyttdd kohdefunktion muodostamiseen
usealla muullakin tavalla. Esimerkiksi pelkét = tai w-suuntaiset gradientit
taikka suurimmat gradienttinormit voivat toimia kohdefunktiona.

Kohdefunktio voi sisdltdd myos kynnystdmisoperaation. Télloin tarkoi-
tuksena on muodostaa kohdefunktio kdyttimalld ainoastaan niitd intensi-
teettiarvoja (tai kuvan gradienttinormien arvoja), jotka toteuttavat tietyn
loogisen ehdon (eli esimerkiksi ovat pienempii tai suurempia kuin jokin va-
littu kynnysarvo). Liséksi kohdefunktion laskennassa voidaan kunkin erot-
telualkion intensiteettiarvoa painottaa jollakin kertoimella w(z, w), joka ku-
vaa jollakin tavalla erottelualkion (z,w) laatua vaihevirheen estimointipro-
sessin kannalta. Tami on tdysin analoginen operaatio vaihegradienttimene-
telmén yhteydessd kisitellyn estimaattien painotuksen kanssa, joten koh-
dassa 3.2.4 esitettyd kdédnteisen varianssin painotusta voidaan hyodyntdd
myos tissd tapauksessa. Ndissd menetelmissi rajoituksena on kuitenkin se,
ettd prosessointimenetelmaiksi oletetaan projektioviipaleteoreemaan perus-
tuva PFA-algoritmi.

3.3.4 Suora optimointi

Esitetddn ensiksi yksinkertainen, joskin laskennallisesti melko raskas ta-
pa ratkaista ongelma (3.21). Ideana on tutkia kohdefunktiota aina yhden
muuttujan suhteen kerrallaan. Tdma tarkoittaa sitd, ettd muutetaan ainoas-
taan yhden vaihekorjauksen ¢,, arvoa pitimélld muita vakiona. Esimerkki
kohdefunktion kiyttdytymisestd eri muuttujien suhteen on esitetty kuvassa
3.15. Kohdefunktio on luonnollisesti 27-jaksollinen johtuen tavasta, jolla
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vaihekorjaus tehdddn (tdstd syystd rajoitusjoukkona on hyperkuutio ©® ja
¢m € |—m,m]). Lisdksi havaitaan, etti silld on aina tdsmilleen yksi lokaali
minimi vililld [—7, 7]. Ongelma on siis luonteeltaan lokaali, joka mahdol-
listaa vaihtoehtoisen muotoilun (3.22).

Tarkoituksena on minimoida kohdefunktio erikseen jokaisen muuttujan
suhteen pitdamillda muita vakiona. Koska kohdefunktio ei yleisesti ole se-
paroituva eli summa yksiulotteisista funktioista (L(¢p) # Li(¢1) + -+ +
La(¢ar)), on kyseinen prosessi toistettava useita kertoja lokaalin minimin
16ytamiseksi M -ulotteisessa avaruudessa. Yksi iteraatio kyseisestd mene-
telméstd koostuu siten M kappaleesta yksiulotteisia optimointiongelmia

pitl = L bmy e DY), (3.29)

o= argmin L(
OmE[—m,m]

jossa k on iteraation numero ja merkinnilld ¢ tarkoitetaan muuttujan ¢,
arvoa iteraatiolla k.

Ongelmien (3.29) ratkaisemiseen voidaan kiyttdd monenlaisia mene-
telmid. Laskennallista taakkaa helpottaa se, ettd yhdessi iteraatiossa kaik-
ki optimointiongelmat (3.29) voidaan laskea toisistaan riippumatta eli rin-
nakkain*. Kohdefunktion s#éinnéllisen kilyttiytymisen ansiosta 5-10 koh-
defunktion arviointia riittda tyypillisesti ldhes tasmaélliseen minimikohdan
paikallistamiseen. Esimerkissid 3.3.5 optimointiongelmat on ratkaistu kéyt-
tden kaksivaiheista menetelméd. Ensimmaéisessi vaiheessa haarukoidaan kul-
taisen leikkauksen menetelmailld sellainen vili, jossa minimin tiedetdin
olevan. Tarkoituksena on, ettd haarukoitu vili on niin kapea, ettd kohde-
funktio on lidhes tdsmaéllisesti nelidllinen kyseiselld vélilld. Toisessa vai-
heessa kiytetdidn sekanttimenetelmidd minimin tdsméilliseen paikallistami-
seen.

3.3.5 EsimerkKki

Kéytetddn seuraavaksi kontrastin optimointia suoralla optimointimenetel-
milld 3.3.4 SAR-kuvan 3.1 fokusoimiseen. Yksi iteraatio kyseistd mene-
telméd tarkoittaa optimointiongelman (3.29) ratkaisemista jokaiselle vaihe-
korjaukselle ¢,,. Ongelman lokaali luonne paljastuu tutkimalla kohdefunk-
tion kdyttdytymistd eri muuttujien suhteen (pitdmaélld muita vakiona), kuten
kuvassa 3.15 on tehty neljélle eri muuttujalle.

Suoran optimoinnin konvergoitumista voidaan arvioida samaan tapaan
kuin vaihegradienttimenetelmin tapauksessa tehtiin eli tutkimalla estimoi-
dun virheen nelidllisen keskiarvon neli6juurta sekd kohdefunktion (eli SAR-

“t116in ei tosin voida yhden iteraation kuluessa piivittiz edellisii vaihekorjauksia ku-
ten yhtdlossi (3.29) on tehty
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Coordinate descent, iteration # 1
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Kuva 3.15: Kohdefunktion kédyttdytyminen neljdssé eri koordinaattisuun-
nassa.

kuvan kontrastin) arvoa kunkin iteraation jialkeen. Niméa ovat piirrettyina
kuvissa 3.16 ja 3.17. Kymmenen iteraation jilkeen saatu SAR-kuva ja esti-
moitu vaihevirhe nédkyvit kuvissa 3.18 ja 3.19.

3.3.6 Kohdefunktion gradientti

Kisitellddn seuraavaksi tuttua spotlight-tilannetta, jossa SAR-kuva muo-
dostetaan etidisyyskompressoidusta signaalista Fourier-muunnoksella hitaan
ajan suhteen. Oletetaan siis, ettd kuvanmuodostuksessa voidaan hyddyn-
tdad projektioviipaleteoreemaa, jolloin kuva muodostetaan PFA-algoritmilla
(ks. luku 1, kohta 1.5). Osoittautuu, ettd tissd tapauksessa kohdefunktion L
gradientti on laskettavissa, mikili kohdefunktio on yksinkertaista muotoa
(3.24) [25, 26]. Valitaan ensiksi kohdefunktioksi intensiteettien neliGiden

summa, eli ¥(7) = —I?. Siis kohdefunktio on muotoa
L(p) = =) [Lw(@)]’ = =) |sS(z,w)sS"(x,w)’,  (3.30)

jossa sS(z,w) = Fi,ou{Ss(x,tn)} = Fi—u{ss(z, tn)exp (—idn)},
kun $s on korjaustermilld exp(—i¢,,) kerrottu etdisyyskompressoitu sig-
naali ja ss on korjaamaton etdisyyskompressoitu signaali (ideaalisesti muo-
toa (1.7)). Lisiksi intensiteettikuva [ saadaan kompleksisen kuvafunktion
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RMS phase error [rad]
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Kuva 3.16: Estimoidun vaihevirheen RMS kunkin iteraation jilkeen.
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Kuva 3.17: Kohdefunktion (3.26) arvo kunkin iteraation jédlkeen.
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Kuva 3.18: Suoralla optimoinnilla autofokusoitu SAR-kuva, kohdefunk-
tiona (3.26).
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Kuva 3.19: Indusoitu ja estimoitu vaihevirhe.
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sS itseisarvon neliong, eli I(z,w) = |sS(z,w)]* = sS5(z,w)sS*(z,w).
Lasketaan seuraavaksi kohdefunktion (3.30) osittaisderivaatta muuttujan ¢,
suhteen. Ketjusddnnosti saadaan ensiksi

oL

— = —QZSS(x,w)sS*(x,w) 9 [sS(x,w)sS*(z,w)].  (3.31)

ool 0Py

Yhtilossa (3.31) olevan tulon derivaatan ratkaisemiseksi lasketaan seuraa-
vaksi funktion sS' osittaisderivaatta muuttujan ¢; suhteen. Koska nyt kisi-
telldén hitaassa ajassa ¢ niytteistettyd signaalia, kdytetdin Fourier-muun-
noksesta diskreettid versiota. Saadaan

%sS(x w) = 961 ftm—w{SS(x t)e "o}
0 [le ( ) ( ’ w) (—ig )]
= — ss(x,ty) exp | =l — ) €xXp (—10m,
O | o=, M (3.32)
M-1 w )
= —3 0;"55(, tm) exp (=i, ) exp ( —ity,—
>4 (itn3s

. LW
= —i§s(x,t;) exp <—ztlﬂ>.

Vastaavalla tavalla saadaan kompleksikonjugaattifunktion s5* osittaisderi-
vaataksi
0

8_@83 (r,w) =185 (z,t;) exp (zth). (3.33)

Kayttamillad tuloksia (3.32) ja (3.33) saadaan yhtilon (3.31) tulofunktion
derivaatalle

8@ [sS(z,w)sS™(z,w)] =

—i5S™(z,w)s8(x, t;) exp (—itl%> +isS(x,w)ss"(x, t;) exp (itl%)

e it e (o)}
(3.34)
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Ndin ollen yhtilon (3.31) avulla saadaan osittaisderivaataksi

2 - S st rasta i ()]

= —4ZJ{ s(z, ) [Z\SS z,w)[*sS(z,w) exp (zth>]*}

= A ) [P (58St P}
(3.35)

Saatua tulosta voidaan hyddyntdd esittimalld gradientti mielivaltaiselle koh-
defunktiolle (3.24). Till6in osittaisderivaatta (3.31) on muotoa

ov 8[ (z,w)
Z Tl o (3.36)

Yll4 esitetyn johdon avulla ndhdéén, ettd tdssd tapauksessa saadaan

8@ _2; { ) [ o {sS(x, w)alfjw)}]*}. (3.37)

Yhtilostd (3.35) huomataan, ettd gradienttivektorin laskeminen on suu-
rinpiirtein verrattavissa kuvanmuodostukseen laskennallisessa taakassa. Ta-
ma siksi, ettd vaihekorjatun kuvafunktion sS(z, w) muodostamiseen vaadi-
taan Fourier-muunnos hitaan ajan suhteen ja gradientin (3.35) laskemissa
vaaditaan vield kdinteinen Fourier-muunnos. Huomionarvoista on my®os se,
ettd Fourier-muunnoksia ei tarvitse laskea erikseen kullekin osittaisderivaa-
talle, vaan koko gradienttivektorin muodostamiseen riittdd kaksi muunnos-
ta. Analyyttinen lauseke gradientille mahdollistaa useiden lokaalien opti-
mointimenetelmien tehokkaan kdyton, johon perehdytidin tarkemmin seu-
raavassa kohdassa.

Vastaavaa menettelytapaa voidaan hyodyntdd myos takaisinprojektio-
algoritmille. Tdssd tapauksessa amplitudikuvafunktio g(x,y) saadaan ta-
kaisinprojektiointegraalin (1.24) avulla, jolloin tidmén osittaisderivaataksi
vaihekorjauksen ¢; suhteen saadaan’

99
2z

Stakaisinprojektiointegraalissa (1.24) on nyt vaihekorjattu etiisyyskompressoitu sig-
naali

= —i55(r(x,y; ), ;) exp [i2k.r(z, y; ;)] - (3.38)
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Niin ollen gradienttivektorin /:s komponentti on muotoa

oL _
Oy

ov (3.39)
2 Z j {g*(xa y)mss(r(x, Y; tl)a tl) exp [Z'chr(x, Y; tl)]} )
Y ’

jossa I(x,y) = g(z,y)g"(x,y) jar(x,y;t) saadaan yhtilostd (1.21). Erona
edelliseen tapaukseen on nyt se, ettd summaus kiy lapi kaikki erottelualkiot
(z,y). Tatd voidaan hyodyntdd optimoinnin laskennallisen taakan kevent-
miseen siten, ettd valitaan optimoinnissa kédytettdviksi vain tiettyd inten-
siteettikynnysarvoa enemmén energiaa sisiltdvit kuvapisteet. Lisdksi tdmé
mahdollistaa sen, ettd kuvan eri alueille kdytetdédn erilaisia vaihekorjauk-
sia. Tdlla tavalla jakamalla kuva-alue pienempiin osiin pystytidin ottamaan
huomioon se, ettéd oletus kullekin erottelualkiolle samanlaisesta kaksisuun-
taisesta etdisyysmuutoksesta ei pade suurelle kuva-alueelle.

3.3.7 Ensimmiisen kertaluvun optimointi

Autofokusongelma (3.22) voidaan ratkaista tehokkaasti hyddyntdmaélld koh-
defunktion gradientille 9L /0¢ saatuja lausekkeita. Tarkoituksena on ensik-
si 10ytdd suunta p, johon siirryttdessd kohdefunktion arvo pienenee. Yksi-
kertaisin tapa on valita suunnaksi negatiivisen gradientin suunta eli p =
—0L/0¢. Tdamin jilkeen on vield pditettivd, ettd kuinka pitkille tdhin
suuntaan liitkutaan. Tarkoituksena on iteratiivisesti edetd kohti kohdefunk-
tion stationddristd pistettd. Iteraation k + 1 ldhtdpisteend on tédlldin ¢y =
¢k +axpr. Askelkoko o, midritetidn minimoimalla funktio n(a) = L(¢p+
ap). Titd jokaisella iteraatiolla suoritettavaa yksiulotteista optimointiteh-
tavid kutsutaan viivahauksi [36] (koska etsitddn usean muuttujan funktion
minimii suoralla viivalla ¢y + axpy).

Laskennallisen tehokkuuden kannalta on turhaa minimoida funktiota n
tasmadllisesti jokaisella iteraatiolla, silld timéd vaatisi useita kohdefunktion
(ja mahdollisesti gradienttivektorin) arviointeja. Sen sijaan on jarkevii et-
sid askelkoko, joka pienentdd kohdefunktion arvoa riittdvasti. Tatd riittd-
vyys voidaan esittdd tasmaéllisesti ns. Wolfen ehtojen avulla. Wolfen ehdot
asettavat askelkoolle ala- ja yldrajan kohdefunktion ja sen gradientin arvo-
jen perusteella (ks. Liite kohta 6.4 ja [36]). Kohdan 3.3.8 esimerkeissd on
viivahakuun kiytetty algoritmia, joka tuottaa Wolfen ehdot toteuttavan as-
kelkoon. Viivahakuun riittdd tdlloin tyypillisesti noin 5-10 kohdefunktion
ja gradienttivektorin arviointia. Lisdksi suunnan p;, valinnassa on kiytetty
jyrkimmin suunnan (eli negatiivisen gradientin suunnan) liséksi epélineaa-
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rista konjugaattigradientti- ja kvasi-Newton menetelmid. Erinomainen viite
lokaalin numeerisen optimoinnin menetelmistéd on [36].

3.3.8 EsimerkKki

Kiytetddn SAR-kuvan 3.1 fokusoimiseen ensimmadisen kertaluvun optimoin-
tiin perustuvaa kontrastin optimointia. Valitaan kohdefunktiossa kéytetyk-
si operaatioksi W(I) = —I?, jolloin gradienttivektorin komponentit saa-
daan yhtilostd (3.35) (kun kuva muodostetaan PFA:1la). Nyt yksi iteraatio
optimoinnissa tarkoittaa sitd, ettd gradienttivektorin perusteella lasketaan
suunta p johon liikutaan, jonka jilkeen etsitdédn tdstd suunnasta Wolfen eh-
dot toteuttava askelkoko. Kuvassa 3.20 on esitetty, ettd miltd kohdefunktio
ndyttidd algoritmin ensimmadisessi iteraatiossa negatiivisen gradientin suun-
nassa. Sallitulle askelkoolle ylidrajan asettava riittdvin vdhenemisen ehto
on piirretty kuvaan 3.20 mustalla katkoviivalla. Kuvaan 3.21 on piirretty
kohdefunktion (eli kuvan 3.20 sinisen kidyrédn) tangentin kulmakertoimen
itseisarvo, jonka perusteella midridytyy alaraja sallitulle askelkoolle mus-
tan viivan ja kohdefunktion kédyrin vasemmanpuoleisessa leikkauspistees-
sd. Kuvaan 3.22 on vield piirretty saadut Wolfen ehdot toteuttavat askelkoot
punaisella korostuksella negatiivisen gradientin suunnassa.

Kuvissa 3.23 ja 3.24 on vertailtu suunnan p valitsemissa eri strategiaa
kayttdvid optimointialgoritmeja autofokusongelman ratkaisemiseen. Mene-
telmét ovat jyrkimmin suunnan menetelmé, Polak-Ribieren epélineaari-
nen konjugaattigradienttimenetelmé sekd BFGS kvasi-Newton-menetelmi
[36]. Kohdefunktion sddnnollisestd luonteesta 3.15 johtuen jyrkimmén suun-
nan menetelmi konvergoituu nopeimmin, kuten kuvista 3.23 ja 3.24 havai-
taan. Jyrkimmén suunnan menetelmii kiyttden fokusoitu SAR-kuva seki
estimoitu vaihevirhe eli saatu vektori ¢* ovat piirrettynd kuvissa 3.25 ja
3.26.
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Steepest descent, iteration # 1
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Kuva 3.20: Kohdefunktio negatiivisen gradientin suunnassa ja riittdvan vi-
henemisen ehto.
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Kuva 3.21: Kohdefunktion kiyrin tangentin kulmakertoimen itseisarvo (si-
ninen kiyrd) ja askelkoon alarajan maaraavi ehto (musta viiva).
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Inexact line search with the strong Wolfe conditions
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Kuva 3.22: (Vahvat) Wolfen ehdot toteuttavat askelkoot (punaisella) nega-
tiivisen gradientin suunnassa.
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Kuva 3.23: Kohdefunktion arvo kunkin iteraation jilkeen eri algoritmeille.
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Kuva 3.24: Kunkin iteraation askelkoko eri algoritmeille.
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Kuva 3.25: Ensimmadisen kertaluvun optimoinnilla autofokusoitu SAR-
kuva.
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Kuva 3.26: Estimoitu ja indusoitu vaihevirhe.
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4 Pyorimisliitkkeen kompensaatio

4.1 Johdanto

Tédssd luvussa on tarkoituksena tutkia, ettd kuinka yhteistyohaluttomasta
kohteesta voidaan muodostaa hyvin fokusoitunut ISAR-kuva translatioliik-
keen kompensaation jilkeen. Tilloin ideaalisessa tapauksessa etdisyyskomp-
ressoidussa signaalissa on jiljelld endd kohteen ndenndisen pyorimisliik-
keen aihettama kustakin erottelualkiosta heijastuneelle signaalille uniikki
vaihehistoria. Kaksiulotteisessa tapauksessa (ks. kuva 2.1) tdmi tarkoittaa
sitd, ettd ainoa kohteen liiketilaa kuvaava vapausaste on 6(t). Sivusuuntai-
sen kuvanmuodostuksen tarkoituksena on sovitetulla suodatuksella selvit-
tdd kunkin sirottajan paikka kaksiulotteisessa paikka-avaruudessa eli muo-
dostettavassa ISAR-kuvassa. Sovitetun suodatuksen tarkoituksena on et-
sid etdisyyskompressoidusta signaalista jotakin tunnettua referenssisignaa-
lia. Jotta voisimme rakentaa suodatukseen tarvittavat referenssisignaalit, on
kunkin erottelualkion etdisyys tutkan vastaanottimesta hitaan ajan funktio-
na tiedettdvi eksplisiittisesti. Toisin sanoen, mikili kuvan 2.1 tilanteessa
translatorinen liitkekompensaatio on suoritettu, tarvitaan kuvanmuodostuks-
ta varten arvio hitaan ajan funktiona muuttuvalle atsimuuttikulmalle 6.

Mikili ISAR-kuva halutaan muodostaa yhteistyohaluttomasta kohtees-
ta, on kohteen kulma-asento # kyettdvi arvioimaan kayttamalld hyodyksi
ainoastaan vastaanotetun signaalin sisdltiméé informaatiota. Kun kulma-
asennon muutos on pieni ja tasainen, muuttuu kunkin kohteessa olevan pis-
teen (eli kuvan erottelualkion) etdisyys tutkasta ldhes lineaarisesti hitaas-
sa ajassa. Tdlloin myOs sirottajista heijastuneiden kaikujen vaihehistoriat
ovat lineaarisia hitaan ajan funktioita. Yleensi oletetaan lisiksi, ettd kulma-
asennon muutos on niin pieni, ettd se ei aiheuta sirottajien liikettd etéi-
syysalkiosta toiseen. Heijastunut signaali on siten kussakin etdisyyserot-
telualkiossa summa vakiotaajuisista sinimuotoisista signaaleista eli muotoa
(3.2). Téllaisen signaalin suodattaminen vastaa sovitettua suodatusta eritaa-
juisten sinimuotoisten funktioiden kanssa, joka vastaa Fourier-muunnoksen
madritelmii. Ndin ollen kuvanmuodostus voidaan tdssd tapauksessa suo-
rittaa ottamalla yksiulotteinen Fourier-muunnos kunkin etédisyyserottelual-
kion muodostamasta aikasarjasta.

Jos translaatioliikkeen kompensaation jilkeen jiljelld oleva kulma-a-
sennon muutos ei ole tasaista tai sirottajat litkkkuvat etdisyyserottelualkioi-
den vilill4, ei hitaan ajan suhteen laskettu Fourier-muunnos tuota tarkasti
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fokusoitunutta ISAR-kuvaa. Téssd tapauksessa sirottajien vaihehistoriat ei-
vit ole lineaarisia ja korrelaatio vakiotaajuisten sinimuotoisten funktioiden
kanssa ei tuota terdvidd piikkid, vaan piikit levidvit useille eri taajuuksil-
le (siis saatu pistelevidmisfunktio levidid sekd w- ettd x-suunnassa). Tarvi-
taan siis jotain menetelméd, jolla vaihehistoriat saadaan muokattua lineaa-
riseen muotoon. Toinen vaihtoehto on suoritettaa kuvanmuodostus tavalla,
Joka ottaa huomioon vaihehistorioiden epélineaarisuuden. Téssi luvussa la-
hestytddn ongelmaa kiyttien jalkimmaistd 1dhestymistapaa. Tarkoituksena
on korvata kuvanmuodosutuksessa kiytettivd Fourier-muunnos sellaisella
tyokalulla, joka kykenee erottamaan signaalista aikariippuvia ilmioitd va-
kiotaajuisten (eli lineaarisen vaihekéyttdytymisen) sijaan. Tdhédn soveltu-
via aika-taajuus-signaalinkdsittelymenetelmié on kehitetty viimeisten vuo-
sikymmenten aikana aktiivisesti [37].

4.2 Kiilakivi-interpolaatio

Tuntematon ja epétasainen pyorimisliike on ISAR-kuvanmuodostuksen kan-
nalta ongelmallista kahdesta syystid. Ensinnékin, sirottajat litkkuvat etdi-
syyskompressoidussa signaalissa etdisyysalkiosta toiseen. Toiseksi, sivu-
suuntaiseen erottelukykyyn vaadittavat vaihehistoriat ovat tuntemattomia
ja epélineaarisia. Ensimmaiiseen ongelmaan osittaisen ratkaisun tuottaa tis-
sd kohdassa esitettivé ns. kiilakivi-interpolaatio (keystone formatting) [38,
39]. Toinen ongelma voidaan osittain ratkaista korvaamalla kuvanmuodos-
tuksessa tyypillisesti kdytettdvd Fourier-muunnos ns. aika-taajuus-esityk-
selld.

Sirottajien liike etdisyysalkiosta toiseen on sitd voimakkaampaa, mi-
td kauempana sirottaja sijaitsee ndenndisen pyorimislitkkeen pyorimiskes-
kipisteestd. Mikili halutaan muodostaa tarkka ISAR-kuva, on tdmi liike
otettava jollakin tavalla huomioon. Ongelman ratkaisemiseksi tutkitaan yh-
destd ideaalisesta liikkeessd olevasta sirottajasta heijastuneen signaalin vai-
heen kiyttdytymistd. Yhtdlon (1.6) mukaisesti, kun signaali esitetdin spati-
aalisen taajuuden ja hitaan ajan funktiona signaalin vaihe kdyttiytyy kuten

Dk, t) = 2(ke + k)rao(t), 4.1)

jossa 74(t) on midritelty yhtdlon (1.6) yhteydessi. Oleellisesti 749 on siis
sirottajan ja tutkan vélinen hitaasta ajasta riippuva etdisyys. Lisidksi spa-
tiaalinen taajuusmuuttuja saa arvoja vililtd |k| < 7B/c. Sivusuuntaiseen
erottelukykyyn vaadittava kullekin sirottajalle erilainen vaihehistoria ai-
heutuu yhtilon (4.1) kantoaaltotermistid 2k.rqo(¢). Sen sijaan toinen termi,
joka on lineaarinen taajuudessa k, madrittdd Fourier-muunnoksen siirto-
ominaisuuden mukaisesti sirottajan sijainnin kussakin etdisyysprofiilissa.
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Mikili 2r49(¢):n muutos koherentin prosessointiajan 7" kuluessa on suu-
rempi kuin etdisyyserottelukyky, liikkkuu sirottaja etdisyysalkiosta toiseen.
Koska 74(t) on kullekin sirottajalle erilainen funktio, ei kaikkien sirotta-
jien mielivaltaista etdisyysmuutosta kyetd samanaikaisesti kompensoimaan
millddn yksinkertaisella tavalla.

Jotta yhtilosté (4.1) pédstdin eteenpiin, on hyodyllistd kehittdd rq0(t)
Taylorin polynomiksi (pisteen ¢ = 0 ympdéristossd). Télloin yhtdlo (4.1)
tulee muotoon

_ : de(O) 2

G(k, ) = 2(ke + k) (rao(0) + Fao (0)t + =5 =" +--+). (4.2)
Tehdddn seuraavaksi oletus, ettd kaikkien sirottajien etdisyysmuutokses-
sa merkittdvin kontribuutio aiheutuu lineaarisesta termisti 74(0)¢. Tarkoi-
tuksena on muokata yhtélo (4.2) sellaiseen muotoon, ettd lineaarisen etdi-
syysmuutoksen aiheuttava (taajuudessa lineaarinen) termi k74 (0)¢ hidvida
(tdim& kompensoi lineaarisen etdisyysmuutoksen etdisyyskompressoidussa
signaalissa). Tdmai saadaan aikaiseksi muuttujan vaihdolla [38]

ke
t= PaE (4.3)
Sijoittamalla (4.3) yhtidloon (4.2) saadaan
k2
o(k,7) = 2(k. + k)7a0(0) + 2ketao(0)T + —S—Fgo(0)72 + - . (4.4)

kE+ k.

Yhtilostd (4.4) huomataan, ettda muuttujan vaihto (4.3) kompensoi samanai-
kasesti kaikkien sirottajien lineaarisen etiisyysmuutoksen riippumatta sen
kulmakertoimesta 740 (0). Muuttujan vaihdon jilkeen lineaarisesta etdisyys-
muutoksesta jdi jiljelle ainoastaan haluttu kantoaaltotermi 2.7 4o(0)7. Li-
siksi jiljelle jaa korkeamman kertaluvun termejd, joiden aiheuttamaa etii-
syysmuutosta ei télld tavalla voida kompensoida. Suorittamalla muuttujan
vaihto eri tavalla voidaan toki kompensoida my0ds korkemman kertaluvun
etdisyysmuutoksia, mutta ainoastaan yksi kerrallaan. Esimerkiksi neliolli-
nen etdisyysmuutos voidaan kompensoida muuttujan vaihdolla

[ ke
t = [ kT, 4.5)

joka sijoittamalla yhtdl6on (4.2) saadaan

o(k,7) =
(ke + k)ra0(0) + 24/ ke(k + ko) (0)T + ke (0)72 + - - -
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Kiilakivi-interpolaation suorittamiseksi on siis valittava, ettd minkd astelu-
vun etdisyysmuutos halutaan kompensoida. Kohdan 4.4.2 esimerkissid on
suoritettu lineaarisen etdisyysmuutoksen kompensoiva kiilakivi-interpolaa-
tio.

Néytteistetyn signaalin tapauksessa muuttujan vaihto (4.3) suoritetaan
interpolaatiolla. Interpolaatio vastaa aika-akselin skaalaamista kullekin taa-
juudelle. Kantoaaltotaajuutta k. pienemmillé taajuuksilla signaalia puriste-
taan kokoon ja suuremmilla taajuuksilla signaalia venytetdén, josta aiheu-
tuu signaalin kantajan kiilamainen muoto 4.2 (k, t)-alueessa. Ennen inter-
polaatiota kunkin sirottajan hitaassa ajassa tapahtuvan lineaarisen vaihe-
muutoksen kulmakerroin riippuu taajuudesta k. Interpolaation jéalkeen hi-
taassa ajassa tapahtuva lineaarinen vaihemuutos nikyy samanlaisena kai-
killa taajuuksilla k. Interpolaatio voidaan suorittaa esimerkiksi katkaistulla
ja painotetulla sinc-tyyppiselld suodattimella. Kiilakivi-interpolaation kiyt-
tod demonstroidaan kohdan 4.4.2 simuloidussa esimerkissd.

Kiilakivi-interpolaation tarkoituksena on siis kompensoida sirottajien
liikkkumista erottelualkiosta toiseen etdisyyskompressoidussa signaalissa.
Tarkoituksena on, ettd interpolaation jidlkeen kukin sirottaja pysyy samas-
sa etdisyyserottelualkiossa pidemmiin aikavilin. Tdmi mahdollistaa parem-
man erottelukyvyn ISAR-kuvan sivusuuntaisessa ulottuvuudessa, mikli
kuvanmuodostusprosessi suoritetaan yksiulotteisilla operaatioilla eli kul-
lekin etdisyysalkiolle erikseen. Perinteisesti kuvanmuodostus on suoritet-
tu kdyttamilld Fourier-muunnosta, mutta heijastuneiden kaikujen vaihehis-
torioiden ollessa epélineaarisia Fourier-muunnos on kannattavaa korvata
aika-taajuus-esitykselld [6].

4.3 Signaalin aika-taajuus-esitys

4.3.1 Lyhytaikainen Fourier-muunnos

Koska Fourier-muunnos ei sovellu ISAR-kuvanmuodostukseen heijastu-
neiden kaikujen vaihehistorioiden ollessa epilineaarisia (hitaan ajan funk-
tiona), tarvitaan kuvanmuodostukseen jotain parempaa tyokalua. Yksinker-
taisin tapa on muokata Fourier-muunnoksesta aikariippuva kidyttdmalla ik-
kunafunktiota w, jonka avulla pyritdin lokalisoimaan signaali tarkastelta-
van ajanhetken ldheisyyteen. Niin saadaan aikaiseksi lyhytaikainen Fourier-
muunnos (STFT, short-time Fourier transform), joka voidaan mééritelld
muodossa [37]

STFT(t,w) = / w(T)s(t + 7)e”“dr. 4.7)
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ISAR-kuvanmuodostuksessa signaalilla s tarkoitetaan etdisyyskompressoi-
tua signaalia (1.5) kiinnitetylle etdisyysalkiolle r,,, eli yhtdlossid (4.7) on
siirrytty yksinkertaisempaan merkintdén ss(r,,t) — s(t). STFT:ssd ongel-
maksi muodostuu ikkunafunktion w aiheuttama viistiméton kompromis-
si erottelukyvyssd muuttujien ¢ ja w vililld. Mitd levedmpdd aikaikkunaa
kdytetddn, sitd parempi erottelukyky saavutetaan muuttujassa w, silld tal-
16in integrandi yhtédlossd (4.7) on nollasta poikkeava pidemmaélld aikavi-
lilld. Vastaavasti erottelukyvystd muuttujassa ¢ tulee tdlléin huono, eli toi-
sin sanoen epilineaarinen vaihehistoria levittdd vastetta w-suunnassa. Mi-
kili taas kdytetddn lyhyttd ikkunaa, saavutetaan parempi erottelukyky aika-
muuttujassa t. Talloin kuitenkin integrandi yhtédlossé (4.7) on nollasta poik-
keva lyhyammailld aikavililld, josta seuraa heikentynyt erottelukyky muut-
tujassa w. Muodollisesti erottelukykyjd rajoittava epidyhtédld voidaan esit-
tdd Fourier-analyysistd tunnettuna epamairiisyysrelaationa [15], jonka mu-
kaan AwT = 27, kun Aw on erottelukyky muuttujassa w ja T" on signaalin
aikakesto. Yhtdlossi (4.7) ikkunafunktiolla vaikutetaan siis oleellisesti sig-
naalin aikakeston 7' suuruuteen, joka puolestaan miirittdd erottelukyvyn
Aw. Vastaava epaméadrdisyysrelaatio voidaan kirjoittaa myos taajuuskais-
tan leveyden ja muuttujassa ¢ saavutettavan erottelukyvyn vilille.

4.3.2 Wigner-Villen esitys

ISAR-kuvanmuodostuksen kannalta STFT:stéd aiheutuva kompromissi erot-
telukyvyissd on ongelmallinen. STFT tuottaa ISAR-kuvanmuodostuksen
kannalta hyvén tuloksen ainoastaan silloin, kun ikkunan w sisdin jadvén
signaalin osan vaihehistoria on lidhes lineaarinen. Tdmé ongelma voidaan
osittain kiertdd korvaamalla madritelmissd (4.7) kéytettava ikkunafunktio
w. Ensiksi todetaan konvoluutioteoreemasta seuraava tulos, joka tunnetaan
Wiener-Khinchin-teoreemana, jonka mukaan

Frow{(sx5)()} = |[Fos {s()} [* (4.8)

Siis signaalin s autokorrelaatiofunktion Fourier-muunnos on sama kuin sig-
naalin Fourier-muunnoksen itseisarvon neli6 (tehospektri). Tulos (4.8) seu-
raa helposti korrelaatioteoremasta. Yhtidlossé (4.8) esiintyvdssid autokorre-
laatiofunktiossa s x s on hivitetty tieto alkuperdisestd aikamuuttujasta, silld
se on ainoastaan signaalin ja sen kopion vélisen aikaviiveen funktio. Jot-
ta autokorrelaatiosta saadaan aikariippuva, pitdd korrelaation médritelméaa
muuttaa. Tdmi tehdidin méadrittelemilld signaalin hetkellinen autokorrelaa-
tiofunktio -

(sxs)(t,7) = s(t + 5)5*(t — 5) 4.9)
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Tdama eroaa normaalin autokorrelaation mééritelmaésti siten, ettd yhtdlon
(4.9) oikealla puolella olevaa tuloa ei integroida alkuperdisen aikamuuttu-
jan t suhteen. Lisdksi tulofunktiosta on tehty symmetrinen viiveen 7 suh-
teen siirtdmailld signaaleja vastakkaisiin suuntiin. Hetkellisen autokorrelaa-
tion avulla voidaan muodostaa aikariippuva tehospektri yhtdlon (4.8) hen-
gessd ottamalla Fourier-muunnos hetkellisestd autokorrelaatiosta (4.9) ai-
kaviiveen 7 suhteen. Néin saadaan signaalin s Wigner-Villen esitys [37]

WD(t,w) = /(3 * 5)(t,7)e” “Tdr. (4.10)

Toinen tapa tulkita yhtélot (4.9) ja (4.10) on, ettd STFT:ssid kéytetty ikkuna-
funktio w on nyt korvattu signaaliin s tdydellisesti sovitetulla suodattimel-
la, joka on signaalin itsensi aikakddnnetty ja kompleksikonjugoitu versio.
Koska Fourier-muunnos otetaan aikaviiveen suhteen, ei epiméaardisyysre-
laatio rajoita erottelukykyd muuttujien ¢ ja w vélilld. Wigner-Villen esitys
(4.10) tuottaa siten tdaydellisen erottelukyvyn yhtiaikaisesti sekd ajassa et-
td taajuudessa. Koska Wigner-Villen esitys muodostetaan hetkellisestd au-
tokorrelaatiosta (4.9), sanotaan sen olevan nelidllinen (bi-lineaarinen) sig-
naalissa s. Tdma tarkoittaa siti, ettd useasta komponentista koostuvalle sig-
naalille Wigner-Villen esitys sisiltdi ns. ristitermejd, jotka eivit kuvaa mi-
tddn todellista signaalissa s esiintyvidid ilmiotd. Nama ristitermit hankaloit-
tavat merkittivésti esityksen tulkintaa, ja niiden suodattaminen on esityk-
sen ISAR-kuvanmuodostukseen soveltamisen kannalta vilttimatonta.

4.3.3 Cohenin luokka

STFT ja Wigner-Villen esitys edustavat aika-taajuus-esitysten kahta &éri-
paitd. STFT:ssd ei ole ollenkaan tulkintaa héiritsevid ristitermejd, mutta
erottelukyky (¢, w)-tasossa on rajoitettu Fourier-duaalimuuttujien vilisen
epamaéadrdisyysrelaation mukaisesti. Vastaavasti Wigner-Villen esityksessi
autotermien erottelukyky on paras mahdollinen mutta esitys sisdltdd seki
ajassa ettd taajudessa oskilloivia ristitermejd useasta komponentista koos-
tuvalle signaalille. Itse asiassa ristitermejd voi syntyd myos yhdestd kom-
ponentista koostuvalle signaalille, mikéli sen taajuussisdlté muuttuu riittd-
vin nopeasti'. ISAR-kuvanmuodostusta varten niisti esitysti sumentavista
ristitermeistd on paistiva eroon. Yksinkertaisin tapa ristitermien poistami-
seksi on suorittaa alipddstosuodatus Wigner-Villen esitykselle molemmis-
sa ulottuvuuksissa. Juuri tistd on kysymys Cohenin luokan bi-lineaarisissa

'tillin signaali interferoi itsensi kanssa, jolloin on luontevampaa puhua interferenssi-
termeistd kuin ristitermeisti
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(nelidllisissd) aika-taajuusesityksissd, jotka ovat muotoa [37]

C(t,w) = //CI)(T, VWD(t — 1,w — v)drdy, (4.11)

jossa ® on esityksen médrittdva ydinfunktio. Cohenin luokan esitykset (4.11)
saadaan siis kaksiulotteisena konvoluutiona signaalin Wigner-Villen esi-
tyksen ja ydinfunktion ¢ vililli. Cohenin luokan miéritelma voidaan esit-
tdd myoOs toisella tavalla, joka on useasti kitevimpi tapa ristitermien suo-
dattamisen kannalta. Miiritellddn ensiksi ambiguiteettifunktio (ambigui-
ty function), joka saadaan hetkellisestid autokorrelaatiofunktiosta ottamalla
Fourier-muunnos aikamuuttujan suhteen (aikaviiveen sijaan) [37]. Tdmén
maiiritelmin mukaan ambiguiteettifunktio

Alv,7) = /s(t + %)3*@ - %)e’“’tdt. (4.12)

Mairitelmien avulla huomataan, ettd Wigner-Villen esitys saadaan ambi-
guiteettifunktiosta ottamalla Fourier-muunnos molempien muuttujien suh-
teen, eli’

WD(t,w) = / / Av, 7)) dudr. (4.13)

Téssd tapauksessa méddritelmén (4.11) mukainen ristitermien suodattami-
nen vastaa kertolaskua ambiguiteettifunktion ja ydinfunktion ® kaksiulot-
teisen Fourier-muunnoksen vililld. Tdmi on seurausta konvoluutioteoree-
man soveltamisesta yhtiloon (4.11). Nédin Cohenin luokka voidaan siis méé-
ritelld ambiguiteettifunktion avulla muodossa

C(t,w) = //T(V, ) A(v, 7)) dudr, (4.14)

Yhtilot (4.14) ja (4.11) ovat yhtédpitavid, mikili ydinfunktiot toteuttavat eh-
don ®(t,w) = F, L {Frou {T(v,7)}}.

4.3.4 S-menetelma

Ensimméinen tapa Wigner-Villen esityksen ristitermien suodattamiseen on
ikkunoida hetkellistd autokorrelaatiofunktiota (4.9) aikaviiveen suunnassa
ikkunafunktiolla w ennen Fourier-muunnoksen ottamista. Ndin saadaan ns.
pseudo-Wignerin esitys [37]

T T T

PWD(t,w) = /w(%)s(t + §)w(—§)s*(t — E)e_de. (4.15)

2tissi luvussa jitetddn kidnteisen Fourier-muunnoksen médritelmissi esiintyvi muut-
tujan vaihdosta aiheutuva kerroin huomiotta, joka on merkintdjen vadrinkiyttod mutta tu-
losten soveltamisen kannalta epéoleellista

82



Koska ikkunointi suoritetaan aikaviiveen suunnassa, suodatuksen vaiku-
tus on oskilloivien ristitermien viheneminen esityksen taajuussuunnassa w.
Sen sijaan aikasuunnassa ¢ oskilloiviin ristitermeihin ei aikaviiveen suun-
nassa tehty ikkunointi vaikuta.

Todetaan seuraavaksi helposti lyhytaikaisen Fourier-muunnoksen mii-
ritelmaéstd nahtdva tulos (ks. Liite kohta 6.5), jonka mukaan

T

St + %) - /STFT(t,Q) exp(i@%)d@. (4.16)

w(
Sijoittamalla tulos (4.16) yhtidloon (4.15) molempien ikkunoitujen signaa-
lien tilalle saadaan lyhyelld laskulla (ks. Liite kohta 6.5)

PWD(t,w) — / STFT(tw + 0)STFT* (tw — 0)d0.  (4.17)

Yhtilon (4.17) oikea puoli on médritelmédn mukaan lyhytaikaisen Fourier-
muunnoksen taajuussuunnassa laskettu autokorrelaatiofunktio (erona nor-
maaliin korrelaation mééritelmiin on ainostaan se, ettd molempia signaale-
ja siirretdin toistensa suhteen integrandissa). Pseudo-Wignerin esityksessa
kiytetty aikaviiveikkuna vastaa tilloin lyhytaikaisessa Fourier-muunnok-
sessa kiytettyd ikkunaa. Pseudo-Wignerin esityksen muoto (4.17) tarjoaa
tehokkaan ja helpon tavan suodattaa pseudo-Wignerin esityksessd olevia
aikasuunnassa oskilloivia ristitermeja. Oleellista on ensiksi ymmartid, ettd
kuinka aikasuunnassa oskilloivat ristitermit syntyvit korrelaatiointegraalis-
sa (4.17). Integraalissa (4.17) autotermit tulevat aina pisteen w ldhettyvilti,
sen sijaan ristitermit tulevat siirryttdessd poispdin pisteestd w. Koska inte-
graalin (4.17) sisélld olevissa STFT:issd siirrytddn vastakkaisiin suuntiin,
integrandissa suoritettava kertolasku tulee autotermeistéd pienilld siirron 6
arvoilla. Siirron ¢ kasvaessa jossain kohtaa kertolaskussa kerrotaan keske-
nidn kahta eri termid, jolloin syntyy ristitermi. Néin ollen aikasuunnassa
oskilloivat ristitermit pystytiddn suodattamaan rajoittamalla integrandi nol-
lasta poikkeavaksi ainoastaan pisteen w ldahistossa.

Ikkunoimalla intergrandia yhtélossé (4.17) ikkunafunktiolla P saadaan
S-menetelméni [40, 41] tunnettu aika-taajuusesitys

SM(t,w) = / PO)STFT(t.w + 0)STFT* (t,w — 0)df.  (4.18)

S-menetelmd kuuluu myds Cohenin luokkaan (4.11), lyhyelld laskulla voi-
daan todeta (ks. Liite kohta 6.6) ettd S-menetelmaille

D(t,w) = 2p(2t) Fros {w(t + 7/2)w™(t — 7/2)}, (4.19)
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missd p(t) = F,, {P(w)}. Ydin on siis ikkunafunktion P kiinteisen
Fourier-muunnoksen ja STFT:ssd kiytettivin ikkunafunktion w Wigner-
Villen esityksen tulo. S-menetelmésti saadaan siten déritapauksina STFT:n
itseisarvon nelié kun P(w) = §(w) ja pseudo-Wignerin esitys kun P(w) =
1. S-menetelméssd ikunnan P tarkoituksena on siis rajata integrandi yhta-
16ssd (4.18) nollasta poikkeavaksi ainoastaan sellaisille integrointimuuttu-
jan arvoille, joilla integraalin sisilld olevassa kertolaskussa tulokseksi syn-
tyy autotermi.

ISAR-kuvanmuodostukseen kiytettdvin aika-taajuusesityksen valintaan
vaikuttavat esityksen muodostamisen laskennallinen taakka seki kyky eli-
minoida ristitermit tehokkaasti. Parhaan mahdollisen lopputuloksen (eli fo-
kusoituneen ISAR-kuvan) aikaansaamiseksi on kyettidvi jiarkevilld taval-
la valitsemaan esityksen kiyttdmien ikkunoiden parametrit. Téssi tekstissi
ISAR-kuvanmuodostuksessa kiytettidviksi aika-taajuus-esitykseksi on va-
littu S-menetelmi. Tarkeimmaét perustelut télle valinnalle ovat laskennal-
linen tehokkuus ja ristitermien tehokas eliminointi. Mikili Cohenin luo-
kan esitys muodostetaan mééritelmid (4.11) tai (4.14) kiyttiden, on signaali
ylindytteistettiva kertoimella kaksi (kun halutaan rekonstruoida sama taa-
juusvéli ilman laskostumista kuin STFT:ssd). Tami johtuu luonnollisesti
Wignerin esityksen miirittelevistd yhtdloisti (4.9) ja (4.10) (nidytteistetyil-
le signaaleille molempia siirretddn puoli nédytettd). Koska S-menetelmé voi-
daan laskea STFT:n avulla, ei signaalia tarvitse ylindytteistdd. Lisdksi maa-
ritelmén (4.11) mukainen suodatus on laskennallisesti huomattavasti ras-
kaampaa kuin S-menetelmin (4.18) laskeminen. Toinen valintaa puoltava
perustelu on se, ettd ISAR-sovelluksessa S-menetelmin kiyttdmit ikkuna-
funktiot voidaan valita hyvin laskentatehokkaalla ja helpolla tavalla. Tdhédn
palataan kohdassa 4.4.

4.3.5 Uudelleensijoitusmenetelmé

Cohenin luokan aika-taajuus-esityksen miiritelmistd (4.11) ja (4.14) huo-
mataan, ettd esityksen C' arvo pisteessd (¢, w) muodostetaan summaamal-
la suodatinfunktion @ sisdédn jadvat Wigner-Villen esityksen suodattimel-
la ¢ painotetut arvot. Timéd summattu arvo sijoitetaan aina suodattimen ¢
geometriseen keskipisteeseen. Tdmé suodatus poistaa Wigner-Villen esi-
tyksestd tulkintaa vaikeuttavia ristitermejd, mutta samalla se my0s véis-
tamdttd levittdd oleellisia autotermejd. Autotermien leviiminen pystytdédn
kuitenkin osittain kompensoimaan ns. uudelleensijoitusmenetelmén avul-
la [42]. Uudelleensijoituksen tarkoituksena on luoda muokattu versio al-
kuperdisestd aika-taajuus-esityksestd. Muokattu versio luodaan siirtamilla
alkuperdisen esityksen arvoja pois niistd sijainneista, joihin ne suodatet-
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taessa Wigner-Villen esitysti sijoitetaan. Tarkoituksena on osittain kom-
pensoida suodatuksen aiheuttama autotermien levidminen, joka parantaa
aika-taajuus-esityksen luettavuutta. ISAR-kuvanmuodostuksen kannalta té-
mad tarkoittaa sitd, ettd pistelevidmisfunktion amplitudiverhokdyridd on mah-
dollista kaventaa sivuttaissuunnassa, joka mahdollisesti parantaa ISAR-ku-
van kontrastia.

Cohenin luokan aika-taajuus-esitykset (4.11) saadaan alipdédstdsuodat-
tamalla Wigner-Villen esitystd molemmissa ulottuvuuksissa. Suodatetun
esityksen (4.11) arvo kussakin pisteessd saadaan painotettuna summana
suodattimen P sisdin jadvistd Wigner-Villen esityksen arvosta. Tdma pai-
notettu summa sijoitetaan madritelmin (4.11) mukaisesti aina suodattimen
(geometriseen) keskipisteeseen. Autotermien levidmistd voidaan estdi si-
joittamalla suodatettu arvo (painotettu summa Wigner-Villen esityksen ar-
voista) suodattimen sis#in jddvin esityksen osan energiakeskipisteeseen?.
Energiakeskipisteelld tarkoitetaan pistettd, jossa suodattimen sisdédn jadvan
aika-taajuus-esityksen energia keskiméadriisesti sijaitsee. Uudelleensijoitus
koostuu siten jokaiselle alkuperdisen esityksen pisteelle (¢, w) suoritetta-
vasta operaatiosta, jossa kyseisessé pisteessd oleva ndyte siirretdin ympa-
riston energiakeskipisteeseen. Pisteessd (¢, w) oleva ndyte siirretddn uuteen
sijaintiin, jonka koordinaatit ovat [42]

ST, v)C(t — 7w —v)drdy
[ [o(r,v)C(t — T,w — v)drdv

t(t,w) =t (4.20)
ja

[ [v®(r,v)C(t — 7,w — v)drdv
[ [o(r,v)C(t —T,w—v)drdv

wt,w) =w — 4.21)
Uudelleensijoitetun esityksen C arvo pisteessi (¢, w) saadaan summaamal-
la kaikki alkuperiisestd esityksestid kyseiseen pisteeseen siirretyt arvot. Siis
uudelleensijoitutuksi esitykseksi saadaan operaatioiden (4.20) ja (4.21) avul-
la

(t,w) = / / C( )5t — it ) (w — G, o)) dtd. (4.22)

Koska S-menetelmii ei lasketa kidyttden Cohenin luokan mééritelmai
(4.11), on ilmeistid, ettd myos uudelleensijoitusoperaatiot (4.20) ja (4.21)
kannattaa laskea toisella tavalla. Hyodyntdmailld S-menetelmén ydinfunk-
tiota (4.19) ja médritelmii (4.20) ja (4.21) saadaan uudeellensijoitusoperaa-

3aika-taajuus-esityksen arvojen voidaan ajatella kuvaavan signaalin energiatiheytti,
jolloin energiakeskipiste on analoginen kisite massakeskipisteen kanssa
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tiot muodoissa [42, 43]

-~ o SMl(t,OJ)
Ht,w) =t+ R {—5M2(tjw)} (4.23)

ja
~ .~ SMg(t, W)
Wt,w)=w—7 {—SMg(t, ) } . (4.24)

Yhtiloissd (4.23) ja (4.24) SM, on normaaliin tapaan (4.18) laskettu S-
menetelmé (eli integrandin sisélld olevat STFT:t on molemmat laskettu
kiyttden samaa ikkunafunktiota w(¢) STFT:n mééritelméssa (4.7)). Sen si-
jaan laskettaessa funktiota S M kdytetddn integrandin ensimmaistd STFT:td
laskettaessa ikkunafunktiota tw(t) (ja toisessa normaalia ikkunaa w(t)).
Vastaavasti funktiossa S M3 on lyhytaikaisissa Fourier-muunnoksissa kiy-
tetty ikkunoita w(t) ja w(t). Tuloksista (4.23) ja (4.24) kdy helposti ilmi,
ettd miksi niitd on huomattavasti kannattavampaa kéyttdd yleisten mééri-
telmien (4.20) ja (4.21) sijaan. Yleisten madritelmien mukaan on lasket-
tava aika-taajuus-esityksen energiakeskipisteen paikka erikseen jokaiselle
aika-taajuus-alueen pisteelle (t,w) kiyttden Cohenin luokan midritelméd
(4.11). Sen sijaan yhtidloiden (4.23) ja (4.24) perusteella kaikki uudelleen-
sijoitusoperaatiot voidaan laskea muodostamalla kolme eri S-menetelmii
SM;, SM, ja SMs. Jilkimméinen tapa on siten laskennallisesti huomatta-
vasti kevyempi tapa laskea aika-taajuus-esityksen uudelleensijoitettu versio
(4.22) S-menetelmén tapauksessa.

4.4 ISAR-kuvanmuodostus

Pyorimisliikkeen kompensaatioon kiytettdvd menetelmé perustuu kohdis-
sa 4.2 ja 4.3 esitettyihin menetelmiin, eli kiilakivi-interpolaatioon ja aika-
taajuus-signaalianalyysiin. Kiilakivi-interpolaation tarkoituksena on kom-
pensoida sirottajien lineaarisesta etdisyysmuutoksesta aiheutuva liike etdi-
syysalkioiden vililld. Tamin tarkoituksena on se, ettd kyseisen operaation
jilkeen sirottajat pysyvit pidemmin aikaa yhdessi etdisyysalkiossa, joka
mahdollistaa paremman sivusuuntaisen erottelukyvyn kéytettiessa aika-taa-
Jjuus-esitystd sivusuuntaiseen kuvanmuodostukseen. Sivusuuntainen kuvan-
muodostus suoritetaan muodostamalla kunkin etdisyysalkion yksiulottei-
sesta (hitaan ajan funktiosta) signaalista aika-taajuus-esitys. Tdssd tyossi
kiytetyksi aika-taajuus-esitykseksi on valittu S-menetelma (4.18).
S-menetelmén kiytto edellyttdd kahden ikkunafunktion valitsemista. En-
simméinen niistd ikkunoista on STFT:ssd kéytettivd aikaikkuna w(t). Té-
min ikkunan muoto ja leveys vaikuttavat sithen, ettd mikd on S-menetelmén

86



paras mahdollinen erottelukyky taajuusmuuttujassa w. Optimaalinen ikku-
nan leveys riippuu luonnollisesti siitd, ettd millainen on etdisyyskompres-
soidun signaalin ss vaihehistoria hitaan ajan funktiona. Tutkittavassa ISAR-
tapauksessa tdmai tarkoittaa sitd, ettd optimaalinen aikaikkunan leveys ja
muoto riippuvat yhteistyohaluttoman kohteen liiketilasta. Tdstd johtuen op-
timaalisen aikaikkunan valinnasta tulee hyvin oleellinen tekijia muodos-
tetun ISAR-kuvan laadun kannalta. Aika-ikkunan lisdksi on valittava S-
menetelmin médritelméssi kdytettidva taajuusikkuna P. Mitd lyhyemmiéksi
tdmd ikkuna valitaan, sitd ldhempénd saavutettu lopputulos on STFT:n it-
seisarvon neliotd. Toisaalta mitd pidemmaéksi P valitaan, sitd lahemmaéksi
padstddn pseudo-Wignerin esitystid. ISAR-sovelluksessa tami ikkuna tulisi
valita siten, ettd integrandissa (4.18) eil péddse syntymiin esitystd sumenta-
via ristitermejé.

Seuraavan kohdan tarkoituksena on méérittdd S-menetelmén kiyttdmait
ikkunafunktiot optimointiongelman ratkaisuna. ISAR-kuvanmuodostukses-
sa hyvénid kvantitatiivisena mittarina saavutetun lopputuloksen laadusta toi-
mii intensiteettikuvan kontrasti. Nédin ollen S-menetelmén ikkunat valitaan
siten, ettd muodostetun ISAR-kuvan kontrasti on paras mahdollinen. Jotta
ongelmassa voidaan kiyttdd samoja kontrastimittareita ¥ kuin optimoin-
tiautofokuksessa, on ISAR-kuvan kokonaisintensiteetti normalisoitava en-
nen kohdefunktion arvon laskemista. Tdma johtuu luonnollisesti siitd, et-
td erilaisilla ikkunoilla kdytetdin erilaista amplitudipainotusta ja eri osaa
signaalista kuvanmuodostukseen, jolloin kuvan kokonaisenergia vaihtelee.
Optimointiautofokuksessa kiytettyjen kontrastimittarien W arvo riippuu mer-
kittavisti kuvan kokonaisintensiteetistd. Tastd syystd kontrastin arvot eiviit
ole vertailukelpoisia, mikili kuvien kokonaisintensiteetit ovat hyvin erilai-
sia. Lisdksi ikkunan pituudesta ja muodosta riippumatta on jarkevinta kayt-
tdd aina samaa madrdd erottelualkioita, silld myos erottelualkioiden luku-
madrd vaikuttaa kuvan kontrastin arvoon merkittavésti.

4.4.1 S-menetelmiin ikkunoiden optimointi

Oletetaan seuraavaksi, ettd etdisyyskompressoidulle signaalille ss on suori-
tettu translaatioliikkeen kompensaatio sek kiilakivi-interpolaatio. Viimei-
nen tehtidvi on siten muodostaa jokaisen etédisyysalkion r,, signaalille ss(r,, t)
aika-taajuusesitys. Tahin kidytetddn S-menetelméd, jonka avulla saadaan ai-
kasarja ISAR-kuvia eli kolmiulotteinen funktio SM (r, w, t).
Fourier-duaalimuuttujien vilisen epimidriisyysrelaation alaraja saavu-
tetaan kiyttimélld ikkunafunktiona Gaussista funktiota w(t) = exp(—mrat?).
Niytteistetyn signaalin tapauksessa on kiytettidva direllisen pituista ikku-
naa, jolloin muotoparametrin « lisidksi on valittava optimaalinen ikkunan
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pituus I'. Médritellddn seuraavaksi STFT:hen perustuva kuvafunktio
S(ryw,t) = Friw {ss(r,t + 7)II (%) exp (—7roz7'2)} , (4.25)

jota kiytetddn Gaussisen ikkunan w parametrien madrittamiseen.

Optimaalisen ikkunafunktion valinta voidaan muotoilla optimointion-
gelmana seuraavasti. Médritellddn ensiksi intensitettinormalisoitu STFT-
ISAR-kuvafunktio

~ I(r,w,t)
1 t) =
(T7 W, ) ZT/W/ ](T’/, w,) t)a

jossa I(r,w,t) = S(r,w,t)S*(r,w,t). Kuvafunktio S on miéritelty yhti-
10sséd (4.25). Kuvafunktio riippuu siis parametreistd « ja I, joten merki-
tadn I = I(r,w, t; ', a). Optimointiongelmassa tarvitaan kohdefunktio, jo-
ka minimoimalla 10ydetédén halutut arvot parametereille I' ja ov. Kohdefunk-
tioita varten mééritelldin intensiteettinormalisoidun kuvafunktion (4.26) ko-
ntrasti L(I', o, ) = > \If(f(r, w,t; ', a)), jossa W on jokin konveksi (tai
konkaavi) funktio (ks. kohta 3.3). Kohdefunktioksi mééritellddn minimiar-
vo kaikista kontrastiarvoista, ts. L(I',a) = min; L(I', a, t). Toinen vaih-
toehto on kiyttdd keskiarvoa L(T', ) = (L(T', o, t)). Optimaalinen ikku-
nafunktio w*(t) = I1(¢/T™*) exp(—ma*t?) saadaan ratkaisemalla optimoin-
tiongelma

(4.26)

[T* a*]" = argmin L(T, a). (4.27)
I a
Madritellddn seuraavaksi S-menetelmiédn perustuva kuvafunktio ja va-
litaan taajuusikkunaksi P(w) = II(w/2), jossa 2 on suorakaideikkunan
pituus. Yhtédlon (4.18) perusteella saadaan siis

Q/2
SM(r,w,t) = / S(ryw+v,t)S*(r,w — v, t)dv. (4.28)
—Q/2

Yhtilossi (4.28) funktio S on laskettu kéyttamélla saatuja parametrejd (4.27)
eli ikkunafunktiota w*. Koska S-menetelméd on neliollinen signaalissa s,
médritellddn intensiteettikuvafunktioksi I = I(r,w, t;Q) = [SM (r,w, t;Q)|.
Normalisoitu intensiteettikuva saadaan jilleen yhtidlon (4.26) avulla. My0s
kohdefunktio sidilyy samana kuin ylld (silld erotuksella ettd muuttujana on
ainoastaan ikkunan pituus €2), joten optimaalinen pituus taajuusikkunalle P
saadaan kuten

0 = argmin L(Q). (4.29)
Q
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Ratkaistaessa optimointiongelmia (4.27) ja (4.29) numeerisesti on las-
kennallisen tehokkuuden vuoksi jarkevii kidyttdd ainoastaan harvaa niyt-
teistystd aikamuuttujassa ¢. Kun optimaaliset ikkunoiden parametrit on maa-
ritetty, voidaan muodostaa lopullinen aika-taajuus-esitys ja sen uudelleensi-
joitettu versio tiheammailld aikandytteistykselld ja valita kontrastiltaan pa-
ras hetkellinen ISAR-kuva SM (r,w,t,,) (jossa m € [1,..., M]) lopulli-
seksi ISAR-kuvaksi. Esimerkissd 4.4.2 optimointiongelma (4.27) on rat-
kaistu yksinkertaisella pattern search-algoritmilla. Koska signaali on néyt-
teistetty aikamuuttujassa ¢ ja ikkunan P pituus €2 on kokonaisluku, on yk-
siulotteinen ongelma (4.29) ratkaistu esimerkissi 4.4.2 yksinkertaisesti brute-
force-menetelmaélld. Koska onnistunut, parhaalla mahdollisella tavalla fo-
kusoitu ISAR-kuva ei sisilld ristitermejé juuri ollenkaan, on optimaalinen
ikkunan P pituus tyypillisesti aina melko lyhyt. Téstd syystd brute-force-
menetelmi soveltuu hyvin ongelman (4.29) ratkaisemiseen.

4.4.2 Esimerkki

Demonstroidaan ISAR-kuvanmuodostusta yhteistyohaluttomasta henkild-
autosta simuloidulle tutkasignaalille 2.13 translatorisen liikekompensaation
jdlkeen. Ensimmdiseksi suoritetaan kiilakivi-interpolaatio. Kuvissa 4.1 ja
4.2 on esitetty signaalin Ss(k,t) = F,_x{ss(r,t)} intensiteetti ennen
kiilakivi-interpolaatiota sekd sen jdlkeen. Kuvista nidkyy hyvin aika-akselin
skaalaamisen (4.3) vaikutus, josta aiheutuu interpoloidun signaalin kanta-
jan kiilamainen muoto kuvassa 4.2. Signaalin ss(r, t) intensiteetti kiilakivi-
interpolaation jdlkeen on piirretty kuvaan 4.3. Vertaamalla kuvaan 2.13
nidhdddn, ettd sirottajat pysyvit pidemmin aikavilin yhdessi etdisyysal-
kiossa.

Kuvissa 4.4 ja 4.5 on esitetty lyhytaikaisen Fourier-muunnoksen (4.25)
aika-ikkunan optimoinnissa kiytettyjen kohdefunktioiden eli intensiteetti-
kuvan kontrastin kiyttaytyminen. Kohdefunktion havaitaan kayttdytyvin
erittdin siististi, mikd mahdollistaa laskennallisesti tehokkaan lokaalin op-
timoinnin ongelman (4.27) ratkaisemiseksi. Kuvassa 4.6 on piirretty sama
kohdefunktio optimointiongelman (4.29) eli S-menetelmin ikkunan opti-
moinnin tapauksessa. Havaitaan, ettd paras kontrasti saavutetaan melko ka-
pealla ikkunan leveydelli €.

Kuvassa 4.7 on muodostettu ISAR-kuva signaalista 2.13 Fourier-muun-
noksella ilman kiilakivi-interpolaatiota (translaatioliikkeen kompensaation
eli karkean litkekompensaation ja autofokuksen jidlkeen). Kuvasta havai-
taan, ettd epditasaisesta kulma-asennon muutoksesta johtuen heijastunei-
den kaikujen vaihehistoriat eivit ole lineaarisia, jolloin vaste levidd ku-
van sivusuunnassa. Liséksi sirottajat litkkkuvat koherentin prosessointiajan
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kuluessa etdisyysalkiosta toiseen, eli vaste levidd my0Os etdisyyssuunnas-
sa. Kiilakivi-interpolaation jilkeen optimoiduilla ikkunoilla muodostetun
S-menetelmédn kontrastiltaan paras ISAR-kuva ja sen uudelleensijoitettu
versio 10ytyvit kuvista 4.8 ja 4.9. Kuvaan 4.10 on vield piirretty saatu-
jen intensiteettinormalisoitujen ISAR-kuvien entropia hitaan ajan funktio-
na. Kuvasta havaitaan, ettd uudelleensijoitus madaltaa selkedsti intensiteet-
tikuvan entropiaa. Kuvassa 4.11 on muodostettu ISAR-kuva takaisinprojek-
tiolla olettaen auton liikerata tunnetuksi. Tétd kuvaa voidaan siten verrata
kuviin 4.8 ja 4.9, jotka on muodostettu tdssd tekstissd esitetyilld litkekom-
pensaatiomenetelmilld ilman mink&énlaista a priori-informaatiota auton lii-
keradasta.

Kuvasta 4.9 ja uudelleensijoitetun kuvafunktion entropiakiyréstd ku-
vassa 4.10 havaitaan uudelleensijoitetun esityksen sisédltdvin hieman kohi-
nan tyyppistd satunnaista vaihtelua. Tatd ilmiotd voidaan selittdd seuraa-
vasti. Uudelleensijoitusoperaatiot ovat mielekkditd ainoastaan silloin, kun
alkuperdisen esityksen intensiteetti on tutkittavassa kohdassa riittdvén suu-
ri. Mikili signaalin intensiteetti on hyvin pieni tutkittavalla alueella, tulee
uudelleensijoitusoperaatiosta ldhes satunnainen. Tamai ilmio korostuu enti-
sestiin tutkasignaalille, joka tyypillisesti sisdltdd hyvin suuren intensiteet-
tiskaalan ilmioitd (tdstd syystd kaikki kuvat on esitetty logaritmisella astei-
kolla). Uudellensijoitusoperaatiolle on titen syytd asettaa jokin kynnys, jol-
loin sitd ei suoriteta niisséd alueissa joissa signaali on intensiteetiltddan hyvin
pientd. Tédssd esimerkissd titid kynnystd ei ole valittu tdysin optimaalisesti,
josta atheutuu kuvissa 4.9 ja 4.10 havaittava kohinamainen kéyttdytyminen.
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# of range frequency sample

Kuva 4.1: Signaalin intensiteetti (k,t)-alueessa ennen kiilakivi-
interpolaatiota.
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# of slow time sample
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# of range frequency sample

Kuva 4.2: Signaalin intensiteetti (k, t)-alueessa kiilakivi-interpolaation jil-
keen.
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Range profiles after keystone interpolation
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Kuva 4.3: Signaalin intensiteetti (r, ¢)-alueessa kiilakivi-interpolaation jal-
keen.
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Kuva 4.4: Aika-ikkunan optimointiongelmassa (4.27) kidytetyn kohdefunk-
tion L kdyttdytyminen, kun W(/) = —IIn [.
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Kuva 4.5: Aika-ikkunan optimointiongelmassa (4.27) kdytetyn kohdefunk-
tion L kdyttdytyminen, kun W(I) = —I2,
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Kuva 4.6: S-menetelmin taajuusikkunan optimoinnissa kédytetyn kohde-
funktion kiyttdytyminen.
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Cross-range

Range

Kuva 4.7: Fourier-muunnoksella laskettu ISAR-kuva translaatioliikkeen
kompensaation jédlkeen.

Time sample # 185

Cross-range

Range

Kuva 4.8: S-menetelmaillad laskettu ISAR-kuva.
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Time sample # 185

Cross-range
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Kuva 4.9: Uudelleensijoitettu versio ISAR-kuvasta 4.8.
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Kuva 4.10: Intensiteettikuvien entropia ennen uudelleensijoitusta ja uudel-
leensijoituksen jédlkeen.
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X [m]

Kuva 4.11: Ideaalisesti fokusoitu, takaisinprojektiolla laskettu ISAR-kuva.
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5 Yhteenveto ja pohdiskelua

Tissd tekstissd kisitellyt menetelmit muodostavat kokonaisuuden, jota voi-
daan hyodyntdd ISAR-kuvien muodostamiseen yhteistyohaluttomista koh-
teista. Lisdksi translaatiolitkkeen kompensaation kdytettyjd menetelmii voi-
daan kdyttdd SAR-tutkan litkkekompensaatiossa. Yhteistyohaluttoman ISAR-
kohteen kuvantaminen on yleisessi tapauksessa erittdin haastava ongelma,
eikd tdmad tyo sithen kykene tarjoamaan mitddn yksinkertaista, helppoa tai
yleispatevdd menetelmdd. Sen sijaan ongelma on jaettu useampaan erilli-
seen osaan, ja kussakin osassa on kiytetty tiettyjd ongelmaa helpottavia ap-
proksimaatiota. Jatkossa olisi syytd pohtia, ettd voidaanko ongelma ratkais-
ta helpommin kdyttimilld suoraviivaisempaa lihestymistapaa. Téllainen
lahestymistapa olisi esimerkiksi takaisinprojektion hyddyntiminen ISAR-
kuvanmuodostuksessa. Ongelmana télldin on se, ettd kuvanmuodostusta
varten tarvitaan eksplisiittinen tieto kohteen kaikista vapausasteista kulla-
kin ajanhetkelld etdisyyden r(x, y; t) ratkaisemiseksi yhtidlossd (1.21). Kol-
miulotteisessa paikka-avaruudessa vapausasteita ovat mielivaltaisen koh-
teesta valitun pisteen sijanti [x y 2]” sekd kohteen orientaatio joidenkin
valittujen koordinaattiakselien suhteen (esimerkiksi Eulerin kulmat), jonka
kuvaamiseen tarvitaan kolme lukua. Ongelmassa on siten yhteensd 6 tun-
tematonta vapausastetta. Timén ongelman ratkaisemiseen laskennallisesti
mielekk&illd tavalla ei ole toistaiseksi kyetty.

Karkeassa liikkekompensaatiossa kiytettyjen heurististen optimointime-
netelmien systemaattista vertailua ei ole tissé tyossa tehty. Tyo tarjoaa kui-
tenkin valmiit lahtoasetelmat tdllaisen vertailun tekemiseen, kuten kohdas-
sa 2.3.3 on mainittu. Vertailun suorittamiseksi on siis ensiksi metaoptimoi-
tava kunkin heuristisen optimointialgoritmin kédyttamit parametrit. Vertailu
voidaan suorittaa esimerkiksi siten, ettd annetaan metaoptimoiduilla para-
metreilld toimivan algortimin suorittaa ennalta annettu médédra kohdefunk-
tion arviointeja. Kun tima prosessi toistetaan useita kertoja, saadaan joukko
kohdefunktion arvoja, joihin kyseinen optimointialgoritmi on paitynyt. Eri
optimointialgoritmeille télld tavoin saaduille kohdefunktion arvojen jou-
koille voidaan tehdd jokin sopiva tilastollinen testi (esim. Studentin t-testi),
jonka perusteella algoritmit voidaan ehki asettaa ratkaistun ongelman (eli
karkean litkekompensaation (2.8)) tapauksessa paremmuusjirjestykseen.

Erds mahdollisuus karkeaan liikekompensaation kédytetyn algoritmin jat-
kokehitykseen olisi tuottaa jollakin yksinkertaisella ja nopealla menetel-
milld alkuarvaus kohteen etidisyysmuutokselle. Hyvd ja melko tarkka al-
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kuarvaus nimittdin helpottaisi huomattavasti algoritmissa tarvittavaa glo-
baalia optimointia. Alkuarvauksen voisi tuottaa esimerkiksi perdkkiisten
etdisyysprofiilien korrelaatioon tai etdisyysprofiilin energiakeskipisteen si-
jaintiin perustuen. Riitdvin hyvilld alkuarvauksella karkeasta liikekompen-
saatiosta saatettaisiin selvitid jopa lokaalilla optimoinnilla, joka helpottaisi
huomattavasti tarvittavan laskennan maéraa.

Autofokuksen osalta mielenkiintoinen jatkotutkimuksen aihe on vai-
hegradienttimenetelméssd kidytetyn ldhestymistavan soveltaminen takaisin-
projektiolle. Toisin kuin optimointiautofokuksen tapauksessa, vaihegradient-
timenetelmiid ei voida yleistdd toimimaan takaisinprojektiolla lasketuille
SAR-kuville. Vaihegradienttimenetelmén kannalta pakollinen oletus on, et-
td kunkin sirottajan heijastaman kaiun vaihehistoria on saman mallin mu-
kainen (spotlight-tapauksessa lineaarinen). Kysymys kuuluukin, ettd onko
etdisyyskompressoidusta signaalista jollakin tavalla mahdollista estimoida
hitaasta ajasta riippuvaa vaihevirhefunktiota, vaikka vaihehistoriat olisivat
mielivaltaisia hitaan ajan funktioita.

Optimointiautofokukseen liittyen voisi jatkossa tutkia, ettd saavutetaan-
ko toisen kertaluvun derivaattainformaatiolla vield lisdd laskennallista hyo-
tyd. Newton-Raphson-menetelmén kdyttiminen (eli Hessen matriisin ar-
vioiminen ja kddntdminen) tuskin on jirkevédd varsinkaan muuttujien (eli
vaihekorjausten) miirdan kasvaessa hyvin suureksi. Esimerkissid 3.3.8 ha-
vaittiin, ettd kvasi-Newton konvergoitui hitaammin kuin pelkdstdin ensim-
maiisen kertaluvun derivaattoihin pohjautuvat menetelmiit, joka ennakoi etta
Newton-Raphson-menetelmi tuskin tuottaa merkittdvad hyotyd optimoin-
tiautofokuksessa. Sen sijaan viivahaussa ja yksiulotteisessa optimoinnissa
kohdefunktion toisia derivaattoja hyodyntimalld voitaisiin laskentaa ken-
ties tehostaa.

Optimointiautofokukseen liittyvé oleellinen jatkotutkimuksen aihe on
kiytetyn kohdefunktion valitseminen automaattisesti. Kidytossé olleen da-
tan rajallisuuden vuoksi tdssd tekstissd ei SAR-kuvien osalta perehdytty té-
hin ongelmaan. ISAR-tapauksessa kohdefunktion valinta ei ole yhti kriitti-
nen ongelma, silld kuvattava kohde siséltdd ldhes aina joitain voimakkaasti
heijastavia pisteitd, jolloin tekstissi esitetyt yksinkertaiset kontrastimittarit
kuten potenssilaki (3.25) ja entropia (3.27) tuottavat hyvin lopputuloksen.
Sen sijaan SAR-tapauksessa kuvattavat kohdealueet voivat olla hyvin eri-
tyyppisid, jolloin kohdefunktion valinnalla on suurempi merkitys. Télloin
kdytetyn kohdefunktion voisi valita esimerkiksi perustuen johonkin etdi-
syysprofiileista laskettavaan kvantitatiiviseen mittariin. Mikili kohdealue
sisdltdd voimakkaita sirottajia, siséltivat etdisyysprofiilit suurta amplitudin
vaihtelua, jonka perusteella voidaan kohdefunktioksi valita esimerkiksi po-
tenssilaki suurella potenssin « arvolla (o > 2). Mikali kohdealue ei sisilld
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voimakkaasti heijastavia rakenteita, on etdisyysprofiilien amplitudivaihtelu
pienempéd ja optimoinnissa kiytettivind kohdefunktiona paremman lop-
putuloksen tuottaa esimerkiksi potenssilaki pienelld potenssin v ~ 1 ar-
voilla.

Pyorimisliikkeen kompensaatio on yhteistyohaluttoman ISAR-kohteen
kuvanmuodostuksen vaikein osa-alue. Aika-taajuus-esityksen avulla kye-
tddn muodostamaan fokusoitunut ISAR-kuva monimutkaisista liikkeisti huo-
limatta, mutta sivusuuntaista erottelukykyi rajoittaa sirottajien liike etii-
syyserottelualkiosta toiseen etdisyyskompressoidussa signaalissa. Kiilakivi-
interpolaatiolla kyetdin kompensoimaan lineaarisesta (tai yhdesti korkeam-
man asteluvun) etdisyysmuutoksesta aiheutuva liike, mutta kohteen liik-
keen ollessa monimutkaista etdisyysmuutos on ldhelld lineaarista ainoas-
taan hyvin lyhyelld aikavililld. T4td varten olisi kannattavaa kehittid me-
netelmi, joka automaattisesti etsii etdisyyskompressoidusta signaalista kii-
lakivi-interpolaatioon parhaiten soveltuvan osan. Edelld mainitusta syysti
tassd tekstissd pyorimisliikkeen kompensaatioon kédytetyt menetelmét toi-
mivat ainoastaan lyhyissd aikaikkunoissa. Jatkossa olisi mielekésti tutkia,
ettd voidaanko monimutkaisten liikkahdusten aiheuttamia kullekin sirottajil-
le erilaisia etdisyysmuutoksia kompensoida jollakin muulla tavalla.

ISAR-kuvanmuodostuksessa kidytetyn aika-taajuus-esityksen merkitys-
td ISAR-kuvan laatuun voisi tutkia jonkin kvantitatiivisen mittarin avulla.
ISAR-sovelluksessa on hyvin oleellista, ettd esityksessd kdytetyt ikkunat
on valittu optimaalisella tavalla. Tissd tydssd S-menetelmd valittiin kédyte-
tyksi aika-taajuus-esitykseksi laskennallisen tehokkuuden vuoksi. Jatkos-
sa olisi hyvi tutkia, ettd voidaanko Cohenin luokan mééritelmien (4.11) ja
(4.14) avulla saavuttaa jotakin etua ISAR-kuvanmuodostuksessa. Talloin
ydinfunktiot ® ja T voisi madrittdd jonkin optimointitehdtivin ratkaisu-
na, kuten S-menetelmén tapauksessa tehtiin. ISAR-kuvan tulkinnan kan-
nalta oleellinen ongelma on lisdksi kuvan skaalaaminen paikka-avaruuden
dimensioon (eli metriin) sivusuunnassa, johon ei tdssd tydssi ole paneudut-
tu.
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6 Liite
6.1 Stationéirisen vaiheen approksimaatio

Stationiirisen vaiheen approksimaation avulla voidaan arvioida integraale-
ja, joita ei voida esittdd suljetussa muodossa [44]. Tarkoituksena on arvioida
muotoa

I= /rb f(x)ei¢(x)dx (6.1)

olevaa integraalia, jossa f on hitaasti vililld x € [z,, x;] muuttuva funk-
tio ja ¢ on puolestaan nopeasti samalla vililli muuttuva funktio. Koska ¢
on nopeasti muuttuva, integrandi oskilloi voimakkaasti z:n funktiona. Ta-
mi tarkoittaa sitd, ettd integrandi saa sekid positiivisia ettd negatiivisia ar-
voja ldhekkdisilld x:n arvoilla, jolloin ne integroitaessa kumoavat toisiaan.
Integraaliin saadaan siis nollasta poikkeavaa kontribuutiota ainoastaan sil-
loin, kun funktio ¢ muuttuu hitaasti (tdll6in summattavat termit ovat lihes
samanvaiheisia). Integraaliin (6.1) saadaan siis nollasta poikkevaa kontri-
buutiota ainoastaan funktion ¢ stationédristen pisteiden ldhettyvilld, eli kun
d¢/dx = ¢'(x) = 0. Olkoon funktion ¢ stationdérinen piste vélilld [x,, ]
x*, eli ¢'(2*) = 0. Koska integraalissa (6.1) funktio f muuttuu hitaasti, voi-
daan asettaa f(x) = f(z*). Korvataan lisiksi funktio ¢ sen toisen asteen
Taylorin polynomilla pisteen z* ympéristossi eli asetetaan

o) = 9(*) + L oy 62

Tamé approksimaatio tehddin sen nojalla, etti ¢ muuttuu hitaasti statio-
nédrisen pisteen lidhistolld. Néin ollen saadaan Gaussinen integraali, jonka
tuloksena saadaan

1= [7 fatyexitoter) +

[ e 6.3)
~\er(a) '

(x —2%)?)| dx
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6.2 Pulssikompressio

Lasketaan seuraavaksi tutkan vastaanottaman, yhden ideaalisen tutkasta etii-
syydelld r, olevan sirottajan heijastaman aika-alueen kaiun

s(t) =11 <t — td) exp [i(2m fo(t — ta) + Ty(t — ta)?)] (6.4)
ja referenssisignaalin
g(t) =11 (%) exp [i(2m fo(t — to) + TY(t — t0)?)] (6.5)

vilinen ristikorrelaatio. Tdmé toimenpide tunnetaan myd&s nimelld pulssi-
kompressio. Nyt t; = 2r,/c ja ty = 2rg/c, jossa ry on kiytetty referens-
sietdisyys. Korrelaatioteoreeman perusteella haluttu korrelaatiofunktio saa-
daan kuten

(gxs)(t) = F, 2 {Sw)G" (W)} (6.6)
kun S(w) = Fiow {s(t)} ja G(w) = Fis. {g(t)}. Funktioiden s ja g
Fourier-muunnoksia ei voida esittdd suljetussa muodossa, joten lasketaan

ne kdyttden stationddrisen vaiheen approksimaatiota. On siis arvioitava in-
tegraalia, joka on muotoa

ta+T/2
S(w) = /t exp [i(2m fo(t — tq) + 7y(t — tq)* — wi)] dt

a=T/2
Lt T2 (6.7)
= / exp [igs(t)] dt.
ty—T/2
Vaihefunktion aikaderivaatta on nyt
Gs(t) = 21 fo + 27y (t — tg) — w, (6.8)
joten stationdiriseksi pisteeksi saadaan
. 1
th = — (w—2nf.+2mtq) . (6.9)

N 27y

Vastaavasti saadaan funktion g Fourier-muunnoksen integrandin vaihefunk-
tion stationdiriseksi pisteeksi

1
ty = % (w—=2mf, + 2myty) . (6.10)
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Yhtdlossd (6.3) esiintyvd kompleksinen vakiokerroin on tdmén analyysin
kannalta merkitykseton, joten integraalia (6.7) voidaan approksimoida tu-
loksella

S(w) ~ explis, (£)], 6.11)

ja vastaavasti
G(w) = exp [igy(t])] - (6.12)

Seuraavaksi muodostetaan tulofunktio
S(w)G*(w) = exp [i(@s(t%) — ¢g(t}))]
= exp {i[ 27 fo (] — ta) — 27 fe(t] — to) + Ty(t — ta)? (6.13)
— my(t) —to)? — wth + wt} ]}

Yhtilon (6.13) sieventdmiseksi todetaan seuraavat yhtéloisti (6.9) ja (6.10)
helposti ndhtédvét tulokset

th—th =ty — to, (6.14)
* * w 2fC
02—t =t -t + W_’y(td —tg) — . (tq — to), (6.15)
tg  2f.
oty = — o g / tqg— 2t5 (6.16)
™ Y
ja
ty  2f.
2ty = 2 — Tety v o2 (6.17)
™

Sijoittamalla nima tulofunktioon (6.13) saadaan

S(w)G*(w) =

6.18
exp [—iw(ty — t7)] = exp [—i27(f + fe)(ta — to)] - (0.18)

Yhtilossd (6.18) on siirrytty kulmataajuusmuuttujasta w taajuusmuuttujaan
f = w/2m. Lisiksi taajuusmuuttujasta on erotettu kantoaaltotaajuus f,, jol-
loin oletetaan etté | f| < B/2. Toisin sanoen signaalin oletetaan olevan kais-
tarajoitettu. Tarkalleen ottaen néin ei voi olla, silli molemmat funktiot s ja
g on médritelty aikarajoitetuiksi yhtdloissd (6.4) ja (6.5). Oletetaan kuiten-
kin, ettd suurin osa tulofunktion nollasta poikkeavasta energiasta sijaitsee
vililld f € [—B/2,+B/2], jolloin sitd voidaan approksimoida nollana ti-
min vilin ulkopuolella eli kaistarajoitettuna (timéi pitee hyvin lineaariselle
taajuuspyyhkdisylle, kun signaalin aikakeston 7' ja vaihemodulaation kais-
tanleveyden B tulo BT on suuri). Korrelaatiolasku viimeistelldin ottamalla
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kéddnteinen Fourier-muunnos saadusta tulofunktiosta (6.18). Siis

B2
(g% 9)(t) = / p SR+ ) = )l expli2mttf + o)
B/2
= exp [i27 fo(t — (ta — to))] / exp [i2m f(t — (ta — to))] df
~B/2

= exp [Z'27ch(t - (td - tO))] ‘?/32/2 eXpZ(;?:E{(_t <_Zfd<t—d t_O)I;O)))

= Bexp[i2m fo(t — (ta — to))] sinc [B(t — (ta — to))] -

(6.19)

SAR-analyysin kannalta oleellisinta on saadun tuloksen vaiheen kiyttiyty-
minen, joten yhtdlossa (6.19) esiintyvd amplitudin vakiokerroin B voidaan
jattdd huomiotta. Stationédédrisen vaiheen approksimaatiota kédytettdesséd yh-
tdloissd (6.11) ja (6.12) amplitudikertoimet jétettiin huomiotta, joten saadun
funktion (6.19) amplitudi ei ole tismillinen muutenkaan. Ennen néytteis-
tystd signaalista tyypillisesti poistetaan kantoaallon taajuudella tapahtuva
virdhtely eli se siirretddn ns. kantataajuuskaistalle. Matemaattisesti tdimi
tarkoittaa siti, etté tulos (6.19) kerrotaan termilld' exp (—i27 f.t). Lopulli-
seksi tulokseksi saadaan siten

(g% s)(t) = exp (=427 fetao) sine [B(t — ta)] (6.20)

jossatyy = tq — to.

6.3 Projektioviipaleteoreeman todistus

Osoitetaan ensiksi, ettd teoreema pitee, kun projektiofunktio muodostetaan
kulmalla ¢ = 0 eli z-akselin suhteen. Nyt v = y ja k, = k,, joten

Fusk, {Po(u)} = / / g(a,y)e"Mdrdy =

(6.21)
//g(:c,y)ei(o'“kyy)dxdy = G(0,k,),

eli viite pitee kun § = 0. Viitteen todistamiseksi mielivaltaiselle kulmalle
0 pitdi osoittaa, ettd

FooseFysk, {{g(u(z, ), 0(x,9))}} = Gku(ks, ky), ko (ke ky)), (6.22)

't4mai operaatio voidaan yhti hyvin suorittaa ennen korrelaation eli pulssikompression
laskemista, lopputuloksen kannalta jdrjestykselld ei ole merkitystd
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jossa (ky, k,) ovat (u, v)-systeemin Fourier-duaalimuuttujat ja taajuusalu-
eessa pitee kuvan 1.2 mukainen geometria paikkamuuttujia vastaavien taa-
juusmuuttujien vélilld, eli

ky|  |cos® —sinf| |k,
[kv} o [Sin@ cosf ] {k‘ ] ‘ (6.23)

Y

Miiritelmid hyodyntdmailld saadaan

fx%k’zfyﬁky {{g(u(m, y)? 7)(377 y))}}
_ //g(u(x, y), vz, y))e i tes k) gy

://g(u7,U)e—i[kz(ucose—i-vsin9)+ky(—usin9+vc050)]dl,dy

= [ [ otuoye @ duds = G, k),

(6.24)

Edelld on hyddynnetty sité, ettd rotaatiomuunnoksen Jacobin determinatti
on yksi, josta seuraa ettd drdy = dudv. Tulos (6.24) tarkoittaa siti, et-
td kddnnetyn funktion g(u, v) Fourier-muunnos saadaan kiddntamalld alku-
perdisen funktion g(z,y) Fourier-muunnosta G(k,, k,) kulmalla §. Tama
puolestaan tarkoittaa sitd, ettd yhtdlossd (6.21) voimme kééntdd projektio-
funktiota py(y) ja tulosta G(0, k, ) mielivaltaisella kulmalla 6, joka osoittaa
projektioviipaleteoreeman todeksi kaikilla kulmilla 6. [

6.4 Wolfen ehdot

Wolfen ehdot miirittdvit ensimméiisen kertaluvun optimoinnissa suoritet-
tavan viivahaun ratkaisulle tietyt ehdot, jotka sen on toteutettava. Viiva-
haussa minimoidaan funktiota n(«) = L(¢ + ap), kun kohdefunktiona on
L:R” - R, ¢ € RMjap € RM on sellainen suunta, johon liikuttaessa
kohdefunktion arvo pienenee. Todetaan ensiksi, ettd funktion 7 derivaataksi
saadaan ketjusd@nnon perusteella

dn oL
R 7 N

@ ¢*=¢p+ap
Ensimmaiistd Wolfen ehtoa kutsutaan riittdvidn vihenemisen ehdoksi, ja se
on [36]

(6.25)

n(a) < n(0) + cran'(0), (6.26)

jossa 0 < ¢; < 1. Epéyhtdlon (6.26) oikea puoli on suoran yhtild, jo-
ten askelkoolle o saadaan yléraja kuvassa 3.20 olevan mustan katkoviivan
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mukaisesti. Kontrolliparametrid c; kdytetdédn siksi, ettd saadun suoran kul-
makertoimesta tulee hieman loivempi kuin funktion 7 tangentin kulmaker-
toimesta (kuvassa 3.20 sininen kédyrd on funktio 7 ja punainen katkoviiva
on funktion 7 tangentti pisteessd o = (). Tilld tavalla taataan se, ettd saa-
tu suora leikkaa funktion 7 kdyrin etsityn minimikohdan jidlkeen. Alarajan
madrittiva ehto on muotoa [36]

7' ()] < 2l (0)], (6.27)

jossa c; < co < 1. Epéyhtilo (6.27) asettaa siis alarajan askelkoolle o
perustuen funktion n kdyrdn tangentin kulmakertoimeen (ks. kuva 3.21).
Mikili 7/(0) on itseisarvoltaan hyvin suuri, on todennikdisti ettd optimaa-
linen «::n arvo ei ole kovin pieni. Toisaalta kun |7'(«)| 1dhestyy nollaa, niin
tdlloin tiedetdéin minimin olevan ldhettyvilld. Kontrolliparametrin ¢, avulla
pystytiin sddtelemidn sité, ettd kuinka lahelld minimikohtaa hyviksyttivan
askelkoon alaraja sijaitsee.

6.5 Pseudo-Wignerin esitys STFT:n autokorrelaationa

Lasketaan ensiksi tulos (4.16). Kdyttdméalld STFT:n miiritelmii (4.7) saa-
daan

/STFT(t,w)ew;dw://w(n)s(t+77)e_i“’(7’_5)dwd77

! T i (6.28)
- / w(m)s(t + )3ty — Dy = w(Ds(t + 7).
Vastaavalla laskulla saadaan
w(—g)s*(t— %) - /STFT*(t,w)ewEdw. (6.29)

Sijoittamalla tulokset (6.28) ja (6.29) pseudo-Wignerin esityksen méiritel-
main (4.15) saadaan

PWD(t,w) = /w(% %)6_MTC[T

= / {/ STFT(t,n)ei"gdn} {/ STFT*(t, V)eil’;dl/] e “Tdr

= / / STFT(t,n)STFT*(t,v) { / e—i5<2w—"—”>d¢] dndv  (6.30)

)s(t +

= //STFT(t, nSTFT*(t,v)0(2w — n — v)dndv

— / STFT(t,n)STFT*(t, 2w — n)dn.
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Suoritetaan vield integrointimuuttujan vaihto g = n — w, jolloin n = w+ u,
dp = dnja2w —n = w — p. Niin saadaan haluttu tulos

PWD(t,w) = /STFT(t,w + ) STFT*(t,w — p)dp. (6.31)

6.6 S-menetelméin ydinfunktio

Osoitetaan seuraavaksi, ettd kun Cohenin luokan ydinfunktioksi valitaan
O(t,w) = 2p(2t)Frp {w(t + 7/2)w(t — 7/2)}, niin tulokseksi saadaan
S-menetelmd (4.18). Sijoittamalla ® Cohenin luokan mééritelméédn (4.11)
saadaan

=2 o i ]

[/x@—u+2)@—u—2)“w”Wﬂdmw

—2/// @+ Dot 3| [ v

ot — p+ ) (t—p— 2) T drdudy (6.32)

—2/// 2y + 2wl = )6(x = 7

r(t —p+ )@—M—? ~“Tdrdpdy

—2 [ [ pemute+ D=t~ -+ it~ p - 3)

e “Tdrdp.
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Hyodynnetédidn seuraavaksi tuloksia (6.28) ja (6.29) saadun integraalin (6.32)
sisilld, jolloin saadaan

Clt,w) = 2 / / p(20) [ / STFT*(t,a)em(“Jr;)da} -

{ / STFT(t,ﬁ)ewG—ﬂ)dﬁ] e T drdy = 2 / / / p(2p)-

STFT*(t,a)STFT(t, §)e=H) [ / e—%(?w—a-ﬁ)m} dadBdpu 633)
=2 / / / p(2u)STFT*(t,a)STFT(t, B)e P
(2w — a — B)dadfBdu

=2 / / p(2u)STET(t, B)STFT*(t, 2w — B)e“=Adudp.

Tehdddn sama integrointimuuttujan vaihto kuin yhtdlossa (6.30), eli ¢ =
B — w, jolloin saadaan

C(t,w) =2 / STET(t,w+ @)STFT*(t,w — ¢) [ / p(2,u)e_i2wdu} de

= /P(ap)STFT(t,w + @)STFT*(t,w — @)dyp,
(6.34)
jossa P(w) = Fio {p(t)} (ikkunafunktion p Fourier-muunnosta lasket-

taessa on tehty integointimuuttujan vaihto ' = 2pu, jolloin dp = dy'/2 ja
kerroin kaksi hividi integraalin edestd).
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