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A eficacia de algoritmos de detec¢do de sinais radar, com foco em formas de onda
pulsadas com modulagdo em frequéncia (chirp), essenciais para sistemas de Medidas de
Apoio a Guerra Eletronica (MAGE), é o escopo deste estudo. Para isso, com carater
explicativo e aplicado, realiza-se por meio de simulagdes em software MATLAB a
comparacdo de desempenho dos detectores de Energia Total (TED) e de Transformada
Rapida de Fourier (FFT) com o detector por Transformada Fracionaria de Fourier (FrFT).
Observa-se que as abordagens convencionais sdo penalizadas pela dispersao de energia no
dominio da frequéncia, enquanto a FrFT concentra a energia do chirp no dominio fracionario,
processo que torna esses sinais mais facilmente detectaveis. Demonstra-se, dessa forma, que
o detector por FrFT supera os métodos classicos de detecgdo, apresentando-se como uma
alternativa mais eficiente para as abordagens classicas. A implementa¢do da FrFT como
técnica de deteccdo se mostra viavel e assertiva para o aumento da sensibilidade dos sistemas
de deteccdo passiva, corroborando para o aprimoramento da consciéncia situacional em
receptores digitais MAGE.
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The efficacy of radar signal detection algorithms, focusing on pulsed waveforms with
frequency modulation (chirp), which are essential for Electronic Support Measures (ESM)
systems, constitutes the scope of this study. To this end, an explanatory and applied approach
is utilized, focusing on the comparative analysis of the performance of the Total Energy
Detector (TED) and the Fast Fourier Transform (FFT) detector against the Fractional Fourier
Transform (FrFT) detector via MATLAB software simulations. It is observed that
conventional approaches are penalized by energy dispersion in the frequency domain,
whereas the FrFT concentrates the signal energy in the fractional domain, a process that
renders chirp signals more readily detectable. It is thus demonstrated that the FrFT detector
surpasses classical detection methods, presenting itself as a more efficient alternative to
conventional approaches. The implementation of the FrFT as a detection technique proves to
be viable and assertive for increasing the sensitivity of passive detection systems, thereby
contributing to the enhancement of situational awareness in digital ESM receivers.
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1. INTRODUCAO

Este capitulo inicial tem como objetivo contextualizar a Guerra Eletronica (GE),
explorando a sua importancia e desafios inerentes a sua aplicacao e evolugcao. Um dos pontos
essenciais a serem discutidos envolve a detec¢do de sinais, um processo que lida diretamente
com o Espectro Eletromagnético (EEM). A complexidade e a vasta gama de sinais presentes
no EEM demandam sistemas de deteccao e analise cada vez mais sofisticados.

Nesse contexto, este trabalho se propoe a aprofundar a discussao sobre os desafios
especificos que envolvem a detecgdo de sinais oriundos desses sistemas eletromagnéticos. O
principal objetivo ¢ demonstrar como o desenvolvimento de métodos mais eficientes nessa
area ¢ fundamental para o aprimoramento continuo dos equipamentos de Guerra Eletronica.
Assim, a pesquisa salienta a importancia de um desenvolvimento tecnoldgico que seja nao
apenas inovador, mas também duradouro, garantindo a evolucao constante e a eficacia das
tecnologias no campo. A expectativa € que esta pesquisa contribua para o melhor
entendimento das problemadticas e para a busca de solu¢des que impulsionem o avango do
estudo e do aprimoramento de novas técnicas de deteccdo, além de poder servir como base

para novas pesquisas para futuros desenvolvimentos.

1.1 Contextualizacao

A Segunda Guerra Mundial marcou a estreia dos sistemas de detec¢do por emissao
de ondas eletromagnéticas de avides, chamados radares. A integracao do radar nas operacdes
militares trouxe uma nova dindmica para a guerra eletronica, expondo uma realidade crucial:
uma onda eletromagnética poderia ser tanto uma ferramenta de criagdo quanto de destruicao
(Brasil, 2023).

Um exemplo notdvel dessa "Guerra Magica" ou “Batalha dos Magicos”, como
costumava chamar Winston Churchill, foi a estratégia alema de instalar estagcdes de radio de
navegagdo no Norte da Franga, operando em frequéncias de 200 kHz a 900 kHz. Essas
estagdes emitiam ondas eletromagnéticas direcionadas para Londres. Avides alemaes,
equipados com antenas especiais, captavam esses sinais. O sistema de auxilio a navegacao,
conhecido como "Lorenz", usava esses sinais para orientar as aeronaves sobre a dire¢do a

seguir, permitindo que elas se guiassem diretamente para a capital britanica (Brasil, 2023).



Na época, os oficiais de guerra eletronica ganharam as denominagdes de "gralhas" e
"corvos", titulos que ainda hoje sdo mantidos com orgulho. Essa nomenclatura surgiu da
crenga de que os corvos eram passaros sagrados, associados a magia e ao divino, assim como

a Guerra Magica (Brasil, 2023).

Com o avango da tecnologia de sistemas de deteccao, como os radares, que utilizam
o espectro eletromagnético, tornou-se necessaria a evolucao de medidas de protecao por parte
dos oponentes. Essa dinamica gerou um ciclo de inovagdes tecnoldgicas e medidas de contra-

ataque que continua em constante desenvolvimento até os dias atuais.

A primeira acdo de interferéncia aliada nos canais de radio inimigos aconteceu em
novembro de 1941, durante a Campanha do Libano. Aeronaves de reconhecimento
bloquearam as frequéncias dos tanques alemaes. Apesar da aplicacdo rudimentar, esses
interferidores foram capazes de desorganizar completamente as formacdes de tanques

(Brasil, 2023).

Os alemaes, posteriormente, comegaram a usar o radar para controlar seus canhdes
costeiros, uma tatica que resultou na destruigao de varios navios no Canal da Mancha. Em
resposta, os britdnicos instalaram interferidores terrestres que neutralizaram eficazmente

esses radares (Brasil, 2023).

Ao testemunharem essas batalhas entre sistemas eletronicos ofensivos e suas
contramedidas, observadores americanos entenderam que as futuras operagdes militares
seriam extremamente dependentes de sistemas de comunicagdes, controle e alarmes
eletronicos. Eles também concluiram que esses sistemas seriam vulneraveis a agdes de guerra
eletronica (Brasil, 2023). Desde entdo, os topicos de GE nunca mais foram deixados de lado.
As nagdes ao redor do mundo passaram a dar cada vez mais importancia ao desenvolvimento

de estudos e tecnologias relacionados a essa tematica.

As atividades de GE sdo elementos estratégicos que estdo presentes mesmo nos
cenarios de combate mais simples e atuais. Sua importancia reside na capacidade de agir

como um fator decisivo para a sobrevivéncia e para a criacao de assimetrias em um conflito.

Em um campo de batalha, seja no posicionamento de tropas em terra ou em operagdes
taticas em diferentes cendrios, as forcas militares geram, de forma voluntdria ou nao,

alteragoes significativas no EEM. Essa realidade ¢ uma consequéncia direta do fato de que a



maioria dos sistemas de armas e de Comando e Controle atuais dependem de equipamentos
eletronicos para funcionar.

Esse cenario tem sido cada vez mais intensificado pela chamada “Era da Informacao”.
A caracteristica central desta era € a organizacao em rede, que demanda um uso cada vez
mais intensivo e onipresente do espectro eletromagnético. Isso faz com que as acdes de
Guerra Eletronica se tornem ainda mais criticas e complexas para a doutrina militar moderna
(Brasil, 2023).

O campo de atuacdo da GE abrange todo o espectro eletromagnético, desde os
menores raios gama até as maiores ondas de radiofrequéncia. Isso inclui, portanto, as faixas
visivel, infravermelha e ultravioleta. A representagdo do espectro de radiofrequéncias

evidenciado no EEM pode ser observada na Figura 1:

Figura 1 - Espectro Eletromagnético evidenciando o espectro de radio frequéncias.

Fonte: Walker (2024).

Segundo Walker (2024), o componente fundamental das comunicagdes via radio ¢ a
onda de radio. As ondas de radio possuem os maiores comprimentos de onda no espectro
eletromagnético. Assim como as ondas em um lago, uma onda de radio € uma série de picos
e vales que se repetem. O padrdo completo de uma onda, antes que ela se repita, ¢ chamado
de ciclo. O comprimento de onda ¢ a distancia que uma onda percorre para completar um
ciclo. O numero de ciclos, ou o nimero de vezes que uma onda se repete em um segundo, ¢
chamado de frequéncia. A frequéncia ¢ medida na unidade hertz (Hz), que se refere ao

numero de ciclos por segundo. Mil hertz ¢ chamado de kilohertz (kHz), 1 milhdo de hertz de
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megahertz (MHz) e 1 bilhdo de hertz de gigahertz (GHz). A faixa do espectro de radio ¢
considerada de 3 kHz até¢ 3.000 GHz.

Uma onda de radio ¢ gerada por um transmissor e, em seguida, detectada por um
receptor. Uma antena permite que um transmissor de radio envie energia para o espago € que
um receptor capte energia do espago. Transmissores e receptores sao tipicamente projetados

para operar em uma faixa limitada de frequéncias (Walker, 2024).

As comunicacdes Opticas utilizam a luz como meio de transmissdo de informacdes
por longas distancias. Essa tecnologia ¢ tdo eficaz que pode ser usada para enviar dados pelo
espaco, empregando lasers no lugar das tradicionais radiofrequéncias (Walker, 2024). A

representacdo do espectro 6tico evidenciado no EEM pode ser observada na Figura 2:

Figura 2 - Espectro Eletromagnético evidenciando o espectro otico.

Optica

Fonte: Walker (2024).

Os meios de Guerra Eletronica interagem continuamente, mesmo durante periodos de
paz. Essa interacdo constante busca adaptar capacidades as evolucdes tecnoldgicas
permanentes. Na auséncia de um conflito direto, a capacidade do inimigo ¢ avaliada e inferida
com base em informagdes de Inteligéncia, adquiridas muitas vezes por sistemas que utilizam

o EEM, o que destaca a importancia da coleta de dados nesse cenario.

A Guerra Eletronica consiste, portanto, em um conjunto de a¢des estratégicas focadas
em explorar as emissdes do inimigo ao longo de todo o espectro eletromagnético, em tempos

de paz ou ndo. O objetivo principal é conhecer a sua organizagao, sua ordem de batalha, suas



intengdes e capacidades. Além disso, a GE emprega medidas especificas para neutralizar o
uso dos sistemas inimigos, enquanto protege ¢ assegura o uso eficaz dos proprios sistemas

(United States, 2020).

A manutengdo da superioridade ou da vantagem tatica depende de uma dedicagdo
continua a Ciéncia, Tecnologia e Inovacdo. Além disso, ¢ essencial um acompanhamento

constante da evolug¢do militar no cendrio de interesse (Brasil, 2023).

Com base na importancia de dominar o EEM em operagdes de combate, as forgas
militares passaram a desenvolver capacidades especificas, como ataque eletronico, protecao

eletronica e apoio a guerra eletronica.

As Medidas de Apoio a Guerra Eletronica (MAGE) sdo responsaveis por garantir a
consciéncia situacional imediata do ambiente eletromagnético em um cendrio operacional.
Em termos conceituais, as MAGE englobam um conjunto de métodos de coleta de
informagodes de Guerra Eletronica. Essas agdes incluem a busca, interceptacao, classificagao,
identificagdo, localizagao das fontes, registro e analise da energia eletromagnética irradiada.
O objetivo principal € duplo: permitir a identificacdo imediata de ameacas e, posteriormente,

viabilizar a exploracao aprofundada das informagdes coletadas (United States, 2020).

Segundo Figueiredo (2019), um sistema de Medidas de Apoio a Guerra Eletronica €
geralmente caracterizado por operar em uma ampla banda de frequéncias e com uma extensa
faixa dindmica. Esse tipo de sistema precisa ser capaz de funcionar em um ambiente
eletromagnético denso, onde uma grande quantidade de emissores de radar atua

simultaneamente.

Para lidar com essa complexidade, os sistemas de MAGE sao equipados com um
processamento sofisticado, capaz de analisar sinais de radar extremamente elaborados. Para
assegurar a acuracia e a precisdo das analises eletromagnéticas, ¢ fundamental realizar

diversos testes de calibragao.

Nesse contexto, as cAdmaras anecoicas sao instrumentos de grande importancia para
garantir um alto nivel de ajuste em sistemas tdo sensiveis. Elas utilizam materiais
absorvedores em suas anteparas eliminando reflexdes indesejadas de ondas eletromagnéticas.
Dessa forma, a recepcdo se concentra apenas no sinal de interesse, permitindo uma analise

mais detalhada e precisa.



Figura 3 - Antena do MAGE Defensor MK3, desenvolvido pelo IPgM, em camara anecdica.

Fonte: Brasil (2025b).

A Figura 3 mostra uma imagem real de uma antena do MAGE DEFENSOR MK3 em
camara anecdica no Instituto de Pesquisas da Marinha (IPqM). Apo6s ser captado pela antena
do equipamento MAGE, o sinal eletromagnético passa por diversos circuitos eletronicos. Em
seguida, ele ¢ direcionado para o receptor, onde ocorrem os processos de detecgdo e

classificacdo.

A detecgao ¢ o processo de se notar a presenga de um sinal proveniente de um alvo,
distinguindo-o de sinais indesejados — como ruido ou clutter. O sucesso dessa etapa depende
da capacidade de discernir um alvo genuino em meio a falsos alvos, o que garante a eficiéncia

da detecgao.

A classificagdo, por sua vez, consiste em organizar os sinais eletromagnéticos
detectados em categorias especificas. Os parametros das ondas, como frequéncia e duragao
de pulso, desempenham um papel crucial neste processo. Por exemplo, existem parametros
especificos que podem estar associados a radares de sistemas de armas, indicando um risco
real para o operador, enquanto outros podem pertencer a radares de navegagdo. A distingao
entre essas categorias € essencial, pois as informagdes obtidas influenciam diretamente as

decisOes e as atitudes taticas a serem adotadas.
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A Medida de Ataque Eletronico (MAE) ¢ uma componente da GE que emprega
diversas formas de energia para atacar alvos inimigos. O objetivo ¢ degradar, neutralizar ou
destruir a capacidade de combate do oponente. Essas a¢des utilizam energia eletromagnética,
energia direcionada ou armas antirradiagdo para atacar pessoas, instalagdes ou equipamentos

(United States, 2020).

A Medida de Protecdo Eletronica (MPE) ¢ uma componente da GE focada na
seguranca das forcas militares aliadas. Essas a¢des tém como objetivo principal proteger o
pessoal, as instalagdes e os equipamentos de qualquer efeito adverso proveniente do uso do
Espectro Eletromagnético, seja ele por for¢as amigas ou inimigas. A finalidade ¢ evitar a
degradacdo, neutralizagdo ou destruicdo da capacidade de combate das proprias forcas

(United States, 2020).

As MPE englobam uma série de agdes que visam garantir a seguranga de sistemas e
equipamentos. Entre elas, destacam-se a protecdo contra radiacdo eletromagnética para
blindar sistemas de interferéncias externas, o isolamento de sistemas criticos para assegurar
que sistemas essenciais permane¢am operacionais € a redugao de emissdes eletromagnéticas
para diminuir a assinatura de um sistema, dificultando sua detec¢do. Adicionalmente, as MPE
envolvem a selecdo de materiais adequados para a construg@o de sistemas mais resistentes a
ataques, a utilizagao de técnicas de criptografia para proteger a comunicacao e os dados, e a
implementagdo de sistemas de deteccao e alerta precoce para identificar ameagas de forma

rapida e eficiente (United States, 2020).

O conjunto de MAE, MPE e MAGE formam o grupo de Medidas de Guerra
Eletronica (MGE), um dos bracos da Capacidade de Guerra Eletronica, como apresentado na

Figura 4.

Segundo Souza (2022), as A¢des de Guerra Eletronica (AGE), agem na coleta de
informacdes para o Reconhecimento Eletronico (RETRON) como uma biblioteca eletronica

e em atividades de pesquisa e desenvolvimento para o Aprestamento Eletronico (APEL).

O RETRON ¢ o conjunto de atividades realizadas para obter e processar, de forma
sistematica e oportuna, informagdes sobre a Capacidade de Guerra Eletronica (CGE) do

adversario, utilizando o espectro eletromagnético. O objetivo ¢ dimensionar e proteger a
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propria capacidade, avaliar sua adequacdo e, se necessario, coletar dados para sua

reformulacdo (Brasil, 2023).

Figura 4 - Divisoes da Capacidade de Guerra Eletronica.

CAPACIDADE
ELETRONICA
AGE MGE
I I
RETRON APEL MAE MPE MAGE

Fonte: Souza (2022).

O APEL retne o conjunto de atividades que fornecem os recursos necessarios para
estabelecer, verificar, manter ou reformular a CGE. Ele ¢ composto por trés elementos

principais: pesquisa, desenvolvimento e capacitagdo humana (Brasil, 2023).

1.2 Apresentacio do Problema

A GE demanda uma capacidade continua de adaptagao e inovagao, impulsionada pela
crescente complexidade do EEM. Nesse cendrio, a detecgdao de sinais radar representa um
pilar estratégico para a consciéncia situacional e a eficacia operacional das forgas armadas.
No entanto, a proliferacdo de radares com caracteristicas de baixa probabilidade de
interceptacdo (LPI — Low Probability of Intercept), que utilizam formas de onda complexas
como os sinais chirp, sinal com variagdo de frequéncia intrapulso, impde desafios

significativos aos sistemas de Medidas de Apoio a Guerra Eletronica (MAGE).

Os métodos de deteccdo convencionais, como o Detector de Energia Total (TED) e a
Transformada Rapida de Fourier (FFT), frequentemente se mostram ineficazes na
identifica¢do dos sinais chirp. O TED, por sua natureza genérica, ¢ suscetivel a ruidos e
interferéncias de banda estreita, exigindo alta razao sinal-ruido (do inglés, Signal-to-Noise

Ratio — SNR) para uma detec¢do confiavel. Por outro lado, a FFT, embora excelente para



sinais estaciondrios, causa a dispersao da energia de sinais chirp no dominio da frequéncia,
resultando em uma degradagao substancial da SNR de processamento e, consequentemente,
em uma baixa eficiéncia na detecgdo. Tal limitagdo compromete a capacidade de detectar e

classificar ameagas modernas, criando uma lacuna tecnoldgica que precisa ser enderecada.

Diante desse contexto, surge a necessidade de desenvolver e validar abordagens
avangadas capazes de superar as deficiéncias dos detectores classicos na identificacdo de
sinais chirp. A auséncia de um método robusto e eficiente para a detec¢do desses sinais ndo
apenas compromete a capacidade de reagdo em cenarios de combate, mas também limita o
avanco na classificacdo precisa das fontes emissoras, o que ¢ vital para a tomada de decisdes
taticas e estratégicas em um ambiente eletromagnético complexo. Este trabalho, portanto,
visa aprofundar a investigagdo sobre a eficacia da Transformada Fracionaria de Fourier
(FrFT) como uma solugdo promissora para essa problematica, desenvolvendo um detector
otimizado para sinais chirp que possa atuar como uma ferramenta de apoio para a

classificacao em sistemas MAGE.

1.3 Justificativa e Relevancia

A relevancia deste trabalho reside em sua contribuicdo direta para o aprimoramento
da capacidade de detecgdo de sinais chirp, que sao intrinsecamente hostis em cenarios de
guerra devido a sua baixa capacidade de serem detectados. Ao focar na Transformada
Fracionaria de Fourier (FrFT) como uma ferramenta avancada para implementagdo de uma
nova abordagem de detec¢do, a pesquisa se justifica pela sua aptiddo em superar as limitacdes
dos detectores convencionais (TED e FFT) na anélise de sinais ndo estacionarios, ou seja,
sinais com frequéncia variando no tempo. A demonstracdo da superioridade da FrFT para
este tipo de sinal, através de um processo de simulagdo e validagao teorica, oferece uma base

solida para a implementagao de novas funcionalidades em sistemas MAGE.

Adicionalmente, a pesquisa possui uma relevancia estratégica para a Marinha do
Brasil. O fortalecimento da capacidade de detec¢ao de sinais radar de baixa probabilidade de
interceptag@o contribui diretamente para a seguranca e a soberania do pais, capacitando as
forgas a operar com maior eficacia em ambientes eletromagnéticos complexos. Ao apresentar

um detector de chirp validado por simulagao, este estudo nao apenas contribui para o avango
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do conhecimento cientifico na area de processamento de sinais para GE, mas também abre
portas para o desenvolvimento de futuras pesquisas e tecnologias que poderdo ser integradas
aos sistemas MAGE existentes, proporcionando uma vantagem decisiva na deteccao de alvos

e no reconhecimento tatico.

1.4  Objetivos
1.4.1 Objetivo Geral

Contribuir para o avanco das Medidas de Apoio a Guerra Eletronica (MAGE) na
Marinha do Brasil, aprimorando a compreensao das técnicas de detec¢do de sinais radar. Este
objetivo sera alcangado por meio de uma andlise comparativa aprofundada da eficacia de
diferentes algoritmos, com énfase na detec¢ao de sinais chirp em ambientes ruidosos, abrindo
novos horizontes para o avango das Medidas de Apoio a Guerra Eletronica na Marinha do

Brasil.

1.4.2 Objetivo Especifico

Com o objetivo de atingir a meta geral, este trabalho se propde a um conjunto de
etapas especificas. Inicialmente, serdo implementados e comparados algoritmos classicos de
deteccdo de sinais radar, como o Detector de Energia Total (TED) e a Transformada Rapida
de Fourier (FFT), em um ambiente de simulagdo no MATLAB. Essa etapa ¢ de essencial

importancia para avaliar o desempenho desses métodos na detecc¢do de sinais chirp.

Na sequéncia, o foco do estudo se volta para o desenvolvimento e o teste de um
detector de sinais chirp utilizando a Transformada Fracionaria de Fourier (FrFT). O objetivo
¢ demonstrar a capacidade da FrFT de concentrar a energia de sinais ndo estacionarios em
um dominio fraciondrio disponibilizado pela FrFT, superando as limita¢cdes das abordagens
convencionais. A eficicia desse novo detector serd analisada de forma comparativa, usando
como meétricas a probabilidade de deteccdo (Pd) e a probabilidade de falso alarme (PFa). Os
resultados das simulag¢des permitirdo determinar se o detector baseado em FrFT ¢, de fato,

mais eficiente para a deteccao de sinais chirp do que os outros métodos comparados.



11

Por fim, o trabalho busca fornecer subsidios para futuras implementacdes em sistemas
de Medidas de Apoio a Guerra Eletronica (MAGE). Ao auxiliar na deteccdo de sinais chirp,
o detector desenvolvido contribuird diretamente para a tarefa de classificagdo, por meio da
extragdo de pardmetros como o slope! e a frequéncia intermediaria, que sdo essenciais para a

classificacao e a identificagdo da fonte emissora.

1.5 Estruturacao do Trabalho

O presente trabalho estd organizado em cinco capitulos, que seguem uma sequéncia
logica, iniciando pela contextualizacdo e culminando na andlise dos resultados e nas
conclusoes. O Capitulo 1, Introdugdo, contextualiza a Guerra Eletronica, destacando a
importancia da detec¢ao de sinais e apresenta o problema, a justificativa, a relevancia e os
objetivos do estudo.

No Capitulo 2, Referencial Teodrico, sao abordados os fundamentos essenciais para a
compreensdao completa da pesquisa, incluindo os principios de funcionamento do radar, a
arquitetura de equipamentos MAGE e os conceitos de processamento de sinais com énfase
na Transformada de Fourier, Transformada Discreta de Fourier (DFT), Transformada Rapida
de Fourier (FFT) e, principalmente, na Transformada Fracionaria de Fourier (FrFT), além da
teoria dos detectores de sinais.

O Capitulo 3, Metodologia da Pesquisa, detalha a abordagem metodologica adotada,
classificando a pesquisa quanto aos seus fins e meios, e descreve as limitagdes do método.

O Capitulo 4, Descricao e Analise dos Resultados, apresenta as simulagdes realizadas
utilizando o software MATLAB e discute os resultados obtidos pelos trés detectores,
comparando suas curvas de desempenho.

Finalmente, o Capitulo 5, Conclusdo, sintetiza os resultados da pesquisa, destaca as

contribuicdes do trabalho e propde dire¢des para futuros estudos.

! Tradugdo: Inclinagdo
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Radar

Radar (RAdio Detection And Ranging®) é um sistema ativo para a detec¢io e
localizagdo de objetos que refletem energia, como aeronaves, navios, veiculos, pessoas € o
ambiente natural, que funciona irradiando ondas eletromagnéticas para o espaco com o
objetivo de detectar o sinal de eco refletido pelo objeto — ou alvo. Uma parte da energia
transmitida pelo radar ¢ refletida pelo alvo em varias dire¢des. A reirradiagdo direcionada de
volta ao radar ¢ interceptada por sua antena, que a encaminha a um receptor onde ¢
processada para detectar a presenca do alvo e determinar sua localizagdo (Skolnik, 2001).

O radar pode desempenhar sua fun¢do a longas ou curtas distancias e em condicdes
nao apropriadas a sensores opticos e infravermelhos. Ele pode operar na escuriddo, neblina,
nevoeiro, chuva e neve. Sua capacidade de medir a distancia com alta precisao e em todas as

condi¢des climaticas ¢ uma de suas caracteristicas mais importantes (Skolnik, 2001).

2.1.1. Principios Basicos de Funcionamento do Sistema Radar

A distancia até um alvo ¢ determinada pelo tempo que o sinal do radar leva para viajar
até o alvo e retornar. A energia eletromagnética no espago livre viaja com a velocidade da
luz, c = 3.108m/s.

Assim, tendo que v = AS/At, onde v ¢é velocidade, AS ¢ a variagdo de espago e At €
a variacdao de tempo, a equacgdo que especifica a distancia de um radar até um alvo é ¢ =
2R /At , considerando 2R a distancia que a onda eletromagnética percorre até o alvo e retorna.
Dessa forma, medindo-se o tempo de retorno do sinal emitido e refletido pelo alvo, e sabendo
o valor constate de sua velocidade ¢, pode ser determinada precisamente a distancia do objeto
que reirradiou a onda. A Figura 5 mostra uma representacdo da medicdo da distancia
determinada por um radar.

A marcagdo do alvo ¢ determinada pela direcdo que a maior intensidade da energia
refletida retorna para a antena do radar. Essa direcdo relacionada com uma referéncia do

emissor determina a marcacao do alvo em relagdo ao radar emissor.

2 Traducdo: Detecgdo e Medi¢io de Distancia por Rédio



13

Figura 5 - Onda sendo transmitida até o alvo e retornando com menor intensidade.
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Fonte: Skolnik (2001, p.2).

2.1.2. Radar Pulsado

Em sistemas de radar pulsado, a emissao de energia eletromagnética de alta poténcia
ocorre em ondas separadas, enviadas pulso a pulso. Cada um desses pulsos ¢ composto por
uma onda senoidal e eles sdo transmitidos com uma frequéncia de repeti¢do especifica,
conhecida como Frequéncia de Repeti¢ao de Pulso (FRP).

Os radares monoestaticos utilizam uma tnica antena para transmitir o sinal e receber
os ecos refletidos pelo alvo. Por conta da atenuacdo sofrida pelas condigdes ambientais, seus
circuitos receptores precisam ser extremamente sensiveis para detectar os sinais de baixa
poténcia que retornam.

Devido a alta sensibilidade necessaria no circuito receptor, ele ¢ desativado durante a
transmissao para evitar danos causados pela alta poténcia da onda emitida. Esse tempo de
desativacdo cria uma lacuna na capacidade de detec¢do do sistema, pois, enquanto o pulso
esta sendo transmitido, o receptor ndo consegue captar nenhum eco por estar desativado. E
exatamente essa lacuna que determina a distdncia minima de deteccdo de um radar pulsado
monoestatico, onde nenhum objeto sera detectado pelo sistema. Convertendo o tempo de
transmissao do pulso para distancia, ¢ possivel calcular o alcance minimo de detec¢dao do

sistema. Na Figura 6 pode ser observada uma representacao de sinais pulsados.
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Figura 6 - Simulacdo da transmissdo de ondas eletromagnéticas por um radar pulsado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.1.3  Sinais Chirp

Com base em Skolnik (2001), o sinal chirp ¢ definido como uma forma de onda
pulsada caracterizada por uma amplitude constante. Sua principal particularidade reside na
modulagdo linear de frequéncia (Linear Frequency Modulation — LFM), onde a frequéncia
varia de forma uniforme de um valor inicial para um valor final ao longo da duragdo de cada
pulso.

Essa variagao intrapulso classifica o sinal em duas modalidades. Quando a frequéncia
aumenta progressivamente dentro do pulso, o sinal ¢ denominado wup-chirp.
Alternativamente, a diminui¢do da frequéncia intrapulso classifica-o como down-chirp. A
representagdo temporal de um up-chirp € detalhada na Figura 7.

O sinal chirp, ao ser visualizado no grafico de frequéncia por tempo, é representado
por uma reta inclinada. Essa representacdo grafica ilustra claramente a variacao linear da
frequéncia em func¢do do tempo, o que caracteriza esses sinais como LFM pulsados.

A inclinagdo dessa reta ¢ o que se define como slope do chirp. O slope constitui um
parametro fundamental para a detec¢do eficiente deste tipo de sinal, pois evidencia a taxa
precisa de variacao de frequéncia, informacao importante para os detectores de sinais LFM.
A Figura 8 representa um chirp plotado no grafico frequéncia por tempo, evidenciando seu

slope.
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Figura 7 - Up-chirp no dominio do tempo.

1.5

05

Amplitude

05}

Chirp no Dominio do Tempo
T T T T T

L L L L L L L L L

-1.5
0

0005 0.01 0015 002 0025 003 0035 004 0045 005
Tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.1.4 Sinais FMCW (Frequency Modulated Continous Wave®)

Os radares CW (Continuous Wave*) diferem dos radares pulsados porque transmitem
um sinal eletromagnético de forma continua. A frequéncia desse sinal muda ao longo do
tempo, geralmente em uma varredura através de uma banda de frequéncia predeterminada —
modulagdo em frequéncia (Jankiraman, 2018).

A diferenga de frequéncia entre o sinal transmitido e o recebido (refletido pelo alvo)
¢ determinada pela mistura dos dois sinais, o que produz um novo sinal que pode ser medido
para determinar a distancia ou a velocidade, através do efeito Doppler.

Se o objeto estiver em movimento radial relativo ao radar emissor, a frequéncia do
sinal recebido serd deslocada em relacdo a frequéncia do sinal transmitido, um fendémeno
conhecido como efeito Doppler. Esse deslocamento de frequéncia Doppler ¢ determinado
pela velocidade radial do objeto em movimento, ou seja, o componente da velocidade na
direcdo da linha de visada do radar. Com base nesse deslocamento, o radar pode medir a
velocidade radial do objeto (Chen, 2011).

As Figuras 9 e 10 ilustram o efeito Doppler gerado pela aproximagao das frentes de
onda refletidas, que ¢ formada pela velocidade radial do avido em relagdo ao navio emissor.
Na Figura 9, o avido com velocidade radial zero em relacdo ao radar ndo produz efeito

Doppler. As frentes de onda de reflexdo (azul) sdo equidistantes entre si.

Figura 9 — Alvo sem efeito Doppler.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3 Tradugdo: Onda continua com frequéncia modulada
4Traducdo: Radar de Onda Continua
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Na figura 10, onde o avido tem velocidade radial em direcdo ao emissor, o efeito
Doppler produz uma aproximagao das frentes de onda refletida. Caso essa velocidade radial
seja de sentido contrario, o efeito Doppler produzira um afastamento nas frentes de onda

refletida.

Figura 10 — Alvo com efeito Doppler.

Fonte: elaborado pelo autor.

Caso o objeto, ou qualquer um de seus componentes estruturais, tenha um movimento
oscilatorio (como uma vibragao ou rotacao) além do seu movimento radial de massa, essa
oscilagdo induzira uma modulacdo de frequéncia adicional no sinal refletido. Isso gera bandas
laterais de frequéncia em torno do deslocamento Doppler convencional causado pelo
movimento de translagdo do objeto. Essa modulagcdo Doppler adicional ¢ chamada de efeito
micro-Doppler.

O deslocamento de frequéncia Doppler ¢ geralmente medido no dominio da
frequéncia, utilizando a transformada de Fourier do sinal recebido. No espectro de Fourier, o
pico principal indica o deslocamento de frequéncia Doppler induzido pela velocidade radial
do objeto, enquanto a largura do espectro de frequéncias Doppler fornece uma estimativa da
dispersdo da velocidade devido ao efeito micro-Doppler.

Segundo Chen (2011), o efeito micro-Doppler pode ser utilizado para determinar
propriedades cinematicas de um objeto. Por exemplo, a vibragdo gerada pelo motor de um
veiculo pode ser detectada pela vibracdo da superficie da sua carroceria. Ao medir as
caracteristicas micro-Doppler dessa vibracao, a velocidade do motor pode ser calculada e
usada para classificar um tipo especifico de veiculo, como um tanque com motor a turbina a

gas ou um Onibus com motor a diesel.
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A assinatura micro-Doppler € a caracteristica distintiva de um objeto, que representa
a complexa modulacdo de frequéncia gerada por seus componentes estruturais. Essa
assinatura € tipicamente analisada e visualizada no dominio conjunto de tempo e frequéncia
Doppler (Chen, 2011).

Sinais de onda continua com modulagdo de frequéncia (FMCW), quando submetidos
aum processo de amostragem em periodos curtos, exibem uma semelhanga fundamental com
os sinais chirp pulsados. Isso ocorre porque o segmento amostrado, sendo de duragao finita,
pode ser interpretado como um pulso individual.

Devido a essa caracteristica de equivaléncia temporal, amostras de sinais FMCW
podem ser detectadas e analisadas por detectores especificamente projetados para sinais
chirp, como o Detector por Transformada Fracionaria de Fourier (FrFT), caso a amostragem
em curto periodo seja realizada. Essa adapta¢do metodologica estende a aplicabilidade de tais
detectores para além dos sinais pulsados tradicionais. A Figura 11 apresenta um sinal FMCW.

Radares com este tipo de modulagdo sdo frequentemente associados a sistemas de
armas. Ao iluminarem o alvo de forma constante, representam um dos elementos mais hostis
em um cenario de guerra. E imperativa a classificagdo correta de sinais como este, o que
evidencia a essencial importincia de detecta-los de forma eficiente para posterior

classificacao e identificagdo de sua fonte de emissao.

Figura 11 - Sinal continuo variando linearmente a frequéncia - FMCW.

. Sinal de Onda Continua com Modulacéo Linear de Frequéncia (FMCW)
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.1.5 Radar LPI

Radares LPI (Low Probability of Intercept®) sdo sistemas que, devido a sua baixa
poténcia, ampla largura de banda, variabilidade de frequéncia ou outros atributos de projeto,
tornam-se dificeis de serem detectados ou identificados por meio de dispositivos passivos de
detecgdo. Esses radares detectam alvos a uma distancia maior do que a que um sistema de
detecgdo passiva consegue detecta-los. Eles utilizam o espectro eletromagnético de maneira
furtiva, de modo a “verem sem serem vistos” (Taboada, 2002).

Na Figura 12, o radar LPI presente no navio a esquerda demonstra sua vantagem tatica
ao detectar o alvo a direita antes de ser ele proprio interceptado pelo sistema MAGE
oponente. Esse cendrio ilustra o principio furtivo do LPI, que opera de forma a reduzir a
capacidade de deteccao do sistema de apoio eletronico do oponente.

Essa capacidade é uma resposta a crescente habilidade dos modernos receptores
passivos de detecg@o de detectar emissores de radar. Tal deteccdo pode levar rapidamente a
um ataque eletronico ou a destruigao fisica do radar por meio de munig¢des guiadas ou Misseis

Antirradiagdo (Taboada, 2002).

Figura 12 - Redug¢do na capacidade de detec¢do de um sistema MAGE, pela atuagdo de um radar LPI.

RADAR MAGE

Distancia

T Convencional T

RADARLPI

MAGE

Reducao

Fonte: Silva (2019, p.13).

5> Traducdo: Baixa probabilidade de interceptacgio
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O objetivo principal do radar LPI ¢ que a distancia de deteccao do alvo seja superior

a distancia em que ele pode ser interceptado por um sistema eletronico passivo (Silva, 2019).

Para alcangar essa meta furtiva, o sistema LPI emprega recursos que o diferenciam
fundamentalmente de um radar pulsado convencional, manipulando os pardmetros da forma
de onda. A estratégia consiste em diminuir a poténcia de pico transmitida, resultando em um
decréscimo significativo na SNR do sinal interceptado. E essa redu¢do da SNR que dificulta
a detecc¢do por parte dos sistemas passivos, permitindo que o sinal LPI permanega camuflado
no ruido. A detecc¢ao das ondas refletidas pelo alvo por parte dos radares LPI € possivel por
meio de filtros casados utilizados em seus circuitos de recep¢do, que permitem detectar

parametros especificos da onda transmitida, mesmo com a drastica reducao da SNR do sinal.

A Figura 13, ao ilustrar simultaneamente o sinal de um radar LPI em azul e o sinal de
um radar pulsado convencional em laranja, mostra que a emissdo do radar LPI possui uma
poténcia de pico significativamente menor e uma largura de banda maior em comparagao
com a forma de onda pulsada convencional. A caracteristica de ter a energia distribuida por
um espectro mais amplo € essencial para aumentar a dificuldade de detecc¢ao por parte dos

sistemas passivos.

Figura 13 — Comparag@o entre um sinal de radar LPI CW e um sinal de um radar pulsado convencional.

Radar pulsando com
alta poténcia de pico
e estreito ciclo de
trabalho ativo.

Radar LP1 CW com
poténcia baixa e
grande ciclo de
trabalho ativo.

7777277777777/
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Fonte: Silva (2019, p.14).
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2.1.6  Principais Parametros de um Sistema Radar

Os radares operam com base em importantes pardmetros que determinam as
caracteristicas de transmissdo de cada pulso. Esses parametros sdo classificados em
intrapulso, que descrevem as propriedades de um Unico pulso — como largura de pulso,
amplitude méaxima e frequéncia de operacdo — e interpulso, que define atributos entre os
pulsos, incluindo o intervalo de repeticdo de pulso, ou, alternativamente, frequéncia de
repeticao de pulso correspondente.

A eficiéncia do radar em diferentes cenarios ¢ diretamente determinada por seus
parametros de operacdo. A largura de pulso (LP), por exemplo, ¢ crucial para a resolu¢do em
distancia: quanto menor a duragdo do pulso, maior a capacidade do sistema de distinguir dois
alvos que estejam muito proximos radialmente um do outro, para os casos de sinais pulsados
sem modulagao intrapulso. Ja a frequéncia de operagao influencia o alcance de detecgao, pois
frequéncias mais altas sofrem maior atenua¢do do ambiente e das condigdes atmosféricas,
reduzindo a distancia méxima de detec¢cdo. Consequentemente, a utilizagdo de frequéncias
mais baixas permite que o radar detecte alvos a distancias maiores.

Por sua vez, a frequéncia de repeti¢dao de pulso (FRP) determina a distancia maxima
nao-ambigua que o radar pode detectar. Se o eco de um pulso retornar a antena ap6ds a emissao
do pulso seguinte, o radar interpretara o alvo como estando a uma distancia menor do que a
real, gerando ambiguidade de distancia, como pode ser observado na Figura 14.

Alterando-se a FRP, a ambiguidade em distancia pode ser solucionada, resolvendo a
imprecisao de alcance do alvo, como ilustrado na Figura 15.

Segundo Lavinsky et al. (2023), a Se¢ao Reta Radar (do inglés, Radar Cross Section
—RCS), apesar de ser um parametro intrinseco ao alvo, ¢ crucial para a operacdo de sistemas
de radar e para a eficiéncia do processo de detec¢do. Sua importancia € tdo grande que ela ¢
um fator evidenciado na equagdo do radar, como sera discutido mais adiante. A RCS ¢ a
medida de poténcia espalhada por um alvo em uma direcao especifica, apos ser atingido por
uma onda eletromagnética proveniente de um radar. Essa medida ¢ normalizada para a
densidade de poténcia da onda que incide sobre o alvo, o que garante que seu valor ndo seja
afetado pela distancia entre o alvo e o radar.

A RCS ndo esté diretamente ligada ao tamanho fisico do objeto. Embora, na maioria

das vezes, alvos maiores tendam a ter uma RCS maior, os mecanismos de espalhamento que
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determinam a RCS nem sempre se relacionam diretamente com as dimensoes fisicas do alvo

(Lavinsky et al., 2023).

Figura 14 - Com uma FRP muito alta, o eco do pulso 1 retorna apds a emissdo do pulso 2 e o sistema entende
que o tempo de retorno do eco ¢ menor do que o verdadeiro, resultando numa distdncia ambigua.

—
—_—
distancia ambigua tempo
_—
tempo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 15 - Ao ser utilizado uma FRP menor, o eco do pulso 1 retorna antes do pulso 2 ser emitido,
eliminando a ambiguidade.

IRP - Intervalo de Repeti¢ac de Pulso
FRP = 1/IRP

h S

~

tempo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os parametros operacionais dos radares ndo sdo essenciais apenas para o

funcionamento correto e a eficiéncia de seus proprios sistemas. Eles também desempenham
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um papel fundamental para dispositivos de deteccdo passiva, pois muitas vezes fornecem
uma assinatura Unica de cada emissor, permitindo que esses dispositivos classifiquem e

identifiquem os diversos sistemas de radar existentes.

2.1.7 O Processo de Detecgao de Sinais Radar por um Sistema MAGE

A deteccdo de sinais na presenca de ruido € uma questdo fundamental no
processamento estatistico de sinais e ¢ essencial para as aplicagdes de detecg¢ao de alvos nos
sistemas de MAGE modernos, que fazem processamento desses sinais utilizando receptores
digitais. As abordagens classicas para o teste de hipdteses binarias geralmente se manifestam
na forma de um teste de razdo de verossimilhanca (Cheng et al., 2016).

O principal desafio ¢ detectar a presenga de um sinal em meio a ruidos e outras
interferéncias. Esse sinal pode ser o eco de um radar, captado pelo circuito de recepcao do
proprio sistema radar, ou, no caso de deteccdo em sistemas passivos, a emissao direta de um
radar ou ecos da emissao deste.

Define-se ruido como uma perturbagao indesejavel que acompanha o sinal recebido
e que pode distorcer a informagao que ele transporta. O ruido pode ter origem tanto em fontes
criadas pelo homem quanto em fontes naturais, como o ruido térmico causado pela agitagao
térmica de elétrons em linhas de transmissdo, outros transmissores sem fio, ou até mesmo
outros condutores.

Como o ruido nao ¢ um fendmeno deterministico, sendo completamente aleatorio, o
problema da detecgdo de sinais pode ser interpretado como uma questao estatistica, exigindo
o uso de métodos estatisticos para diferenciar o sinal de interesse do ruido presente.

Nesse cenario, define-se Additive White Gaussian Noise’ (AWGN) como: um ruido
com distribuicdo de probabilidade gaussiana, onde a amplitude do ruido segue uma
distribui¢do de probabilidade normal com média nula; um ruido com densidade espectral de
poténcia constante, uniforme em todas as frequéncias, distribuindo a energia igualmente em
todo o espectro, analogamente semelhante a luz branca que possui todas as frequéncias do
espectro visivel de igual intensidade, dai o nome ruido branco; e um ruido aditivo, por ser
somado diretamente a intensidade do sinal, ndo tendo suas propriedades modificadas pela
auséncia ou presencga do sinal de interesse. A Figura 16 representa o comportamento de um

ruido AWGN, ilustrando essas caracteristicas de definigdo.

6 Traducdo: Ruido Gaussiano Branco Aditivo
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O objetivo principal da deteccao de sinais € separar o sinal verdadeiro do ruido, o que
permite que o sistema determine se um alvo estd ou ndo presente. Esse processo ¢ realizado
por meio de testes de hipoOteses estatisticas, nos quais dois cendrios complementares sao
utilizados para a tomada de decisdo: a hipdtese de que o sinal € apenas ruido (hipotese nula),

e a hipdtese de que hd um sinal somado ao ruido (hipdtese alternativa).

{ Hy: 7(t) = n(t) (h
Hy: r(t) = s(t,0) + n(t)

Onde:

H, = Hipdtese nula

H, = Hipotese alternativa

r(t) = Sinal recebido
n(t) = Sinal de ruido
s(t,8) = Sinal real detectavel

Figura 16 - Comportamento de um AWGN.
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O limiar de detecgdo ¢ um valor estabelecido para decidir se existe um sinal presente
em um conjunto de amostras. Se o valor de uma carateristica extraida das amostras for maior
do que esse limiar, o sistema assume a hipotese 1, confirmando a presenca do sinal. Por outro
lado, se for menor que o limiar, o sistema assume a hipdtese 0, concluindo que ndo ha um
sinal presente.

A definicao desse limiar ¢ fundamental e depende diretamente do nivel de ruido
presente no ambiente. A escolha do valor do limiar é um dilema, pois envolve um balango
entre a detecg¢do de sinais presentes e a supressao de falsos alarmes.

Se o limiar for definido com um valor abaixo do ideal, o sistema se torna
demasiadamente sensivel. Sinais de ruido, que normalmente seriam ignorados, podem
ultrapassar o limiar e serem interpretados como sinais presentes. Isso leva a um aumento na
probabilidade de falso alarme, gerando falsos positivos e diminuindo a eficiéncia do sistema.

Se o limiar for elevado demais, o sistema se torna menos sensivel. Embora isso ajude
a diminuir a taxa de deteccao de falsos alarmes representados pelo ruido, aumenta a chance
de o sistema ndo conseguir detectar sinais radar reais cuja caracteristica extraida tenha valor
reduzido.

A escolha ideal do limiar de deteccao ¢, portanto, uma relacdo de compromisso entre
essas duas situagdes. E necessario equilibrar a necessidade de evitar falsos alarmes com a de
detectar sinais presentes mesmo com SNR baixa.

Na Figura 17, pode ser observado que o sinal de um radar LPI pode ser camuflado
em meio ao ruido, tornando-o de mais dificil deteccdo em relacdo a radares convencionais.
Nesta tematica, define-se SNR como a razdo entre a poténcia de um sinal real e a poténcia
do ruido presente em um sistema de recepgao. Essa métrica € de essencial importancia para
o projeto de sistemas de detec¢do passivos.

O principal objetivo no desenvolvimento desses sistemas € sempre maximizar a SNR.
Isso significa que, para uma detec¢do eficaz, a intensidade do sinal real deve ser
significativamente maior do que a intensidade do ruido, pois quanto maior a razao sinal-
ruido, mais facil e confiavel se torna a detec¢do de um sinal desejado, distinguindo-o do
ruido.

O objetivo fundamental de radares LPI, por outro lado, ¢ reduzir SNR de suas

emissdes, tornando a deteccao pelo inimigo significativamente mais dificil. Essa abordagem
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tatica visa camuflar o sinal ao manter sua intensidade abaixo do nivel de ruido, garantindo

que o radar possa operar de forma furtiva e com baixa probabilidade de ser interceptado.

Figura 17 -Sinal do radar LPI (direita) tem poténcia de pico menor em relagdo a radares pulsados
convencionais (esquerda), ficando abaixo do limiar de detec¢@o de sistemas de detecgdo passivos e, assim,
camuflados no ruido (azul).

Sinal Radar Sinal LPI
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Ruido Ruido
Sinal radar Sinal LPI
= Limiar de deteccao —— Limiar de deteccao
R 11
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Fonte: Melo (2023, p.26).

Dessa forma, o emprego de técnicas que permitam a detec¢ao mais eficiente de sinais
de radares LPI, como a detecgdo por FrFT que sera explorada, se justifica como uma

importante abordagem frente a esses radares que emitem sinais de dificil deteccao.

2.2 Equipamento MAGE

Segundo Skolnik (2001), a detec¢do passiva, tipicamente realizada por equipamentos
de Medidas de Apoio a Guerra Eletronica (MAGE), desempenha um papel essencial no
reconhecimento de alvos. Ao interceptar o sinal eletromagnético emitido, o sistema MAGE
consegue detectar e classificar o tipo de plataforma ou sistema que gerou a emissao. Essa
capacidade ¢ vital, visto que os sinais provenientes de aeronaves hostis, por exemplo,
geralmente possuem assinaturas distintas e tinicas, permitindo o reconhecimento imediato da

natureza da ameagca.
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No entanto, sistemas de detec¢do passiva, embora fornecam o reconhecimento da
fonte e a medi¢do do angulo de chegada do sinal emitido, ndo sdo capazes de determinar a
distancia do alvo, diferentemente dos radares. Consequentemente, a auséncia da informagao
de distancia impede a formag¢do de um acompanhamento completo do alvo (Skolnik, 2001).

Por um lado, o radar ¢ classificado como um sistema ativo de sensoriamento, pois
emite sua propria energia eletromagnética para detectar alvos. A distancia de um objeto ¢é
determinada com base no tempo de retorno da energia refletida. Em contraste, o sistema
MAGE ¢ um sistema essencialmente passivo, que ndo emite energia eletromagnética. Sua
funcao ¢ detectar, classificar e identificar emissores de energia apenas interceptando os sinais
que chegam a sua antena e analisando os pardmetros intra e interpulso desses sinais.

O MAGE contribui para o reconhecimento tatico dos emissores radar em um dado
ambiente eletromagnético. Este sistema tem a funcdo de interceptar radiagdes de emissores,
determinar sua marcagdo, registrar o tempo de chegada e medir os seus parametros
(frequéncia, presenca de modulagdo intrapulso, largura de pulso e amplitude), separando-os
em grupos associados a um determinado radar emissor, classificando o tipo ¢ o modo de
operacao do radar envolvido e identificando a provavel plataforma associada, segundo uma
Biblioteca de Emissores.

A capacidade de deteccdo de um radar — um sistema de detec¢do ativo — € limitada
pela atenuacdo sofrida pela energia eletromagnética que ele emite, o que determina sua
distancia maxima de deteccdo. A onda eletromagnética precisa percorrer o caminho de ida e
de volta, do emissor ao alvo, para que possa ser realizada a detecg¢do. A atenuagao do sinal
no trajeto ¢ influenciada por fatores como umidade do ar, concentragdo de gases e pressao
atmosférica, além de caracteristicas do alvo e capacidades técnicas do proprio radar. A forma
simples da equacdo do radar expressa o alcance maximo do radar R,;, em fungdo dos
principais parametros do radar e da se¢do reta radar do alvo, quando a sensibilidade do radar
¢ limitada pelo ruido do receptor. Ela foi escrita da seguinte forma (Skolnik, 2001):

P.GA,o 1**
_ t e ] (2)

R .. =|]———
max (4ﬂ)25min

Onde:

P, = Poténcia transmitida
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G = Ganho da antena
A, = Area efetiva da antena
o = Secdo reta radar do alvo

Smin = Minimo sinal detectavel

Em contraste, os sistemas passivos de detec¢do ndo emitem energia, operando apenas
"ouvindo" os sinais. Por essa razao, a distancia de detec¢do de um sistema passivo pode ser
maior do que a de um radar, pois o sinal ndo precisa retornar a antena para ser processado.
Isso lhes confere uma vantagem significativa em cenarios onde a deteccao a longa distancia
¢ prioritaria, como pode ser observado nas figuras 18 e 19.

Na Figura 18, uma onda eletromagnética ¢ emitida pelo radar do navio a esquerda,
viaja até o alvo e retorna, representando seu processo de detecgdo. Durante esse percurso, a
onda sofre atenuacao devido as condi¢des atmosféricas. O minimo sinal detectavel indica a
maxima distancia que a onda pode percorrer de modo que ainda seja detectada pelo receptor
radar.

Na Figura 19, o navio a esquerda esta a uma distancia tal que o sinal de sua onda
eletromagnética emitida, apos ser refletido pelo navio a direita, ¢ muito fraco para ser
detectado por seu sistema de recepgdo. Neste cenario, o navio a direita, se equipado com
MAGE, pode identificar a presenga do navio emissor passivamente (sem emissao de onda
eletromagnética), mesmo sem ser detectado, apresentando o que ¢ chamado de vantagem

MAGE.
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Figura 18 — Distancia méaxima de detecg@o.

AVAAAYY

N e N \/\/\/

eandalie.,

/ /
R max

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 19 — Vantagem MAGE.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2.1 Receptor Digital

Segundo Souza (2022), o equipamento MAGE ¢ um sistema tatico responsavel por
detectar e classificar as emissdes de radares presentes no cenario operacional, de forma
passiva. Os MAGE classicos utilizam predominantemente circuitos analdgicos para detectar
a presenca de sinais radar. Essa abordagem representa uma tecnologia mais antiga € menos
eficiente em comparagao com os padroes adotados pelos MAGE mais modernos.

Essa limitagdo € resolvida com a introdugdo do Receptor Digital no MAGE

DEFENSOR MK3. Com este novo componente, as emissoes de radar interceptadas no
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ambiente eletromagnético sdo amostradas e digitalizadas, fato que permite que o sistema
utilize técnicas avangadas de processamento digital de sinais (Souza, 2022).

Segundo Molina e Nascimento (2006), o espectro eletromagnético empregado pelos
radares na GE ¢ vasto. Os sinais diretamente associados a sistemas de armamentos, por
exemplo, situam-se principalmente na faixa de 2 a 18 GHz. Além da abrangéncia dessa faixa,
a complexidade dos sinais ¢ intensificada pelas inimeras variagdes nos seus parametros
operacionais, que incluem o intervalo de repeti¢ao de pulsos (PRI), a largura de pulso (LP) e
a variagao da frequéncia portadora.

Adicionalmente, a grande quantidade de radares operando em determinados cenarios
resulta em uma alta taxa de sinais interceptados pelos sistemas receptores. Essa concentragao
massiva de emissdes causa a superposi¢do dos trens de pulsos recebidos, um fendmeno
conhecido como interleaving’. Em ambientes de combate criticos, estima-se que milhdes de
pulsos por segundo podem atingir um equipamento MAGE (Molina; Nascimento, 2006).

Diante dessa complexidade, torna-se essencial a tarefa conhecida como
deinterleaving®, realizada no receptor digital do MAGE Defensor MK3. Este processo
consiste em isolar os trens de pulsos interceptados que estao superpostos, separando-os em
conjuntos de pulsos individuais que correspondam a um tnico emissor (Molina; Nascimento,
2006).

O deinterleaving, etapa critica para a classificacao e a identificagdo dos sinais radar
no contexto da GE, ¢ possibilitado pela amostragem e digitalizacdo dos sinais analdgicos
provenientes do espectro eletromagnético. Esse processo fornece como resultado a
organizagio dos sinais recebidos em PDW (Pulse Descriptor Words®), saida que descreve as
caracteristicas de cada sinal radar interceptado (Souza, 2022), como pode ser observado na

Figura 20:

Tradugdo: entrelagamento de trens de pulsos.
Tradugao: desentrelagamento de trens pulsos.
Tradugdo: palavras descritoras de pulsos.
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Figura 20 - Geracdo da PDW em um Receptor Digital.
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Fonte: Souza (2022, p. 15).

A etapa de reorganizacao dos parametros dos sinais que chegam ao receptor digital ¢
essencial e permite essa estruturacdo em conjuntos de dados de PDW de maneira ordenada.
Tal organizagdo ¢ o fator que viabiliza a analise subsequente, permitindo que os emissores
de sinais radar sejam classificados e identificados individualmente. Tal processo ¢ essencial
para manter a eficidcia do sistema MAGE, especialmente em ambientes onde ha a

superposicao de multiplos sinais eletromagnéticos.

2.3 Processamento de Sinais

Define-se como sinal radar na forma de uma onda portadora ndo modulada como:

s(t) = Acos (2rf .t + @o) 3)
Onde:
s(t) = Sinal da portadora no dominio do tempo
A = Amplitude méxima do sinal
fc = Frequéncia da portadora
t = Tempo
¢o = Fase inicial

Existem duas representacdes cléssicas de um sinal: a representacdo temporal, que
ocorre no dominio do tempo (t), e a representacdo espectral, no dominio da frequéncia (f).
Ambas as representagdes sao fundamentais para a analise e o processamento dos sinais de
radar. Uma terceira representacao, a representagdo tempo-frequéncia, se mostra como uma

das principais para uma analise e processamento eficientes de sinais.
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2.3.1 Sinais no Dominio do Tempo

Segundo Boashash (2016), a representacao no dominio do tempo fornece informacoes
essenciais sobre a existéncia e a evolugdo do sinal. Ela revela sua presenga, seus tempos de
inicio e fim, sua intensidade e como ela se desenvolve ao longo do tempo. Além disso, essa
representa¢do ¢ fundamental para indicar de que forma a energia do sinal estd distribuida
pelo eixo do tempo t. A largura de pulso e o tempo de subida do sinal sd3o outros parametros
importantes que podem ser interpretados nessa representacao e, dependendo da SNR, pode-
se verificar a presengca do pulso mesmo somado ao ruido. Representacdes de sinais no

dominio do tempo podem ser observadas na Figura 21:

Figura 21 - Exemplos de sinais no dominio do tempo. A esquerda, uma oscila¢do senoidal. A direita, um sinal
somado a um ruido.
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Fonte: Adaptado de (Boashash, 2016, p. 7).

2.3.2  Sinais no Dominio da Frequéncia

Os sinais apresentados anteriormente no dominio do tempo podem ser representados
no dominio da frequéncia conforme a Figura 22. A Transformada de Fourier (processo que
sera abordado com mais detalhes na se¢do 2.3.4) de um sinal oscilatério senoidal, na auséncia
de ruido, no dominio do tempo resulta em um impulso no dominio da frequéncia, como
ilustrado no lado esquerdo da imagem. Por outro lado, para sinais somados a um ruido
AWGN no dominio do tempo, a aplica¢do exclusivamente da Transformada de Fourier ndo
gera um resultado concentrado em uma frequéncia, no dominio da frequéncia. Isso ocorre

porque a frequéncia do ruido varia aleatoriamente ao longo do tempo (Boashash, 2016).
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Figura 22 - Representagdo no dominio da frequéncia da Transformada de Fourier de um sinal oscilatorio
senoidal a esquerda. A direita, representacdo da transformada de um sinal com ruido aleatério no dominio do

tempo.
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Fonte: Adaptado de (Boashash, 2016, p. 9).

2.3.3 Sinais no Dominio Tempo-Frequéncia

O processamento de sinais no dominio tempo-frequéncia engloba um conjunto de
métodos, técnicas e algoritmos de processamento de sinais nos quais as duas varidveis
naturais, tempo t e frequéncia f, sdo usadas simultaneamente. Isso contrasta com os métodos
tradicionais de processamento de sinais, nos quais ou o tempo ou a frequéncia sao usados
exclusivamente e independentemente um do outro. Este processamento se tornou uma pratica
padrdao de processamento digital de sinais, com aplicagdes em diversas areas (Boashash,
2016).

E possivel revelar a dependéncia de tempo e frequéncia de um sinal ao plotar um
grafico conjunto dessa representacdo, conforme exemplificado na Figura 23. O grafico
contém dois pulsos LFM cujos tempos de inicio e fim sdo distintos. Na escala a esquerda, ao
mostrar os sinais no dominio do tempo, quando os dois estdao existindo no mesmo instante,
suas frequéncias sdo misturadas e as informacgdes individuais de cada um sdo perdidas. Na
escala abaixo, representando o dominio da frequéncia, os tempos em que comega e termina
um sinal ndo sdo representados de forma direta. Essas informagdes sdo mostradas claramente
na representacdo (t, f), o que permite medigdes precisas das frequéncias reais ¢ de suas

épocas — os instantes em que elas aparecem.
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Figura 23 - Sinal contendo dois pulsos LFM, representados no dominio tempo-frequéncia.
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Fonte: Boashash (2016, p. 10).

Os tempos de inicio e fim de cada chirp sdo claramente identificaveis no dominio
(t, f), assim como a variacao de suas frequéncias ao longo do tempo. A obtengao simultanea
dessas duas informagdes ndo pode ser feita diretamente de s(t) ou S(f). As caracteristicas
do sinal dentro de cada pulso incluem detalhes como os tempos em que a poténcia do sinal
estd acima ou abaixo de um determinado limiar, além de como o espectro do sinal varia ao
longo do tempo. A representagdo do sinal no dominio tempo-frequéncia (t, f) é muito 1til
para aplicagdes praticas pois facilita a identificagdo simultdnea de caracteristicas em ambos
os dominios, tempo e frequéncia (Boashash, 2016).

Outra razao importante para usar representagdes tempo-frequéncia de sinais € que elas
também revelam se o sinal ¢ monocomponente ou multicomponente, algo que nao pode ser
facilmente identificado pela andlise espectral convencional, especialmente quando as
componentes individuais mais relevantes do espectro do sinal também variam no tempo

(Boashash, 2016).

2.3.4 Transformada de Fourier
Segundo Boashash (2016), a Transformada de Fourier (Fourier Transform — FT)

estabelece que, sob certas condi¢des, qualquer sinal limitado pode ser expresso como uma
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soma ponderada de senos e cossenos — ou exponenciais complexas — em diferentes
frequéncias f. Os coeficientes complexos S(f) definem esses pesos.

A equagdo 4, comumente conhecida como Transformada Inversa de Fourier, mostra
que o valor de s(t) no tempo t ¢é determinado a partir dos valores de S(f) em todas as

frequéncias f, de —oo a +oo (Boashash, 2016):

o

s(t) = f S(f)eznstar 4

Os pesos S(f) presentes na equacdo 4 estabelecem uma representacdo no dominio da
frequéncia para o sinal deterministico s(t). Essa abordagem possibilita determinar a
frequéncia da portadora do sinal, cuja unidade ¢ o niimero de oscilagdes por segundo,
expresso em hertz.

A representacdo espectral S(f) pode ser obtida a partir do sinal s(t) pela aplicacao

da Transformada de Fourier, conforme a equagdo 5 (Boashash, 2016):

S(f) = f " s(@e-rnrtar 5)

Conforme Boashash (2016), essa representacdo indica quais frequéncias estdo
presentes no sinal, suas magnitudes relativas, a frequéncia minima, a frequéncia maxima, a
frequéncia central e a largura de banda formada pela diferenga entre a minima e a maxima.

A FT, na sua forma cléssica, ¢ um conceito matematico usado para converter um sinal
analogico do dominio do tempo para o dominio da frequéncia. A sua formula¢do matematica
envolve integrais, o que a torna ideal para sinais que ndo sao digitalizados, sendo dificil de
ser aplicado diretamente em computadores, onde as informagdes devem ser digitais. Nesse
contexto, surge a necessidade de se utilizar um método adaptado para sinais discretos — a

Transformada Discreta de Fourier.

2.3.5 Transformada Discreta de Fourier
A Transformada de Fourier Discreta (Discrete Fourier Transform — DFT) € a

Transformada de Fourier para sinais em tempo discreto. Enquanto a FT lida com sinais
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continuos, a DFT atua sobre uma série de pontos amostrados, ou seja, dados discretos. Um

sinal amostrado ¢ representado na Figura 24:

Figura 24 - Representacdo grafica de um sinal discreto no tempo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa adaptagdo ¢ o que permite que a transformada seja aplicada a computadores e
em todos os sistemas digitais atuais. A DFT ¢, portanto, uma ferramenta matematica essencial
para o processamento de sinais digitais, tornando possivel analisar e manipular informacgdes
em audio, imagens e outros dados digitais. A Figura 25 ilustra a sutil, mas fundamental
diferenca entre os sinais continuos, discretos e digitais.

Segundo Maciel (2022), a DFT ¢ dada por:

X[kl= ) x[nwf, k=1[0,1,2,3,.. ,N —1] (6)

2T

Onde Wy = e /7.
Segundo Monica e Monica (2011), apesar de a Transformada de Fourier ser uma
ferramenta tedrica extremamente poderosa, sua aplicagdo pratica em sequéncias de dados ¢

limitada. O grande problema esta no enorme custo computacional necessario para executar a
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Transformada Discreta de Fourier (DFT) em uma sequéncia grande de dados, que exige um
niimero de multiplicagdes proporcional a N2, onde N representa o niimero de amostras na
sequéncia de dados. Dessa forma, a DFT, em sua formulacdo direta ¢ ineficiente para um
grupo de muitas amostras, o que a torna computacionalmente inviavel para o processamento

de sinais de longa duracdo, sendo necessaria uma abordagem mais pratica para

implementacdo em sistemas digitais.

Figura 25 - Representa¢des de um sinal: continua (curva em azul), discreta (circulos em vermelho) e digital (x
em preto).
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Fonte (Maciel, 2022, p. 12).

2.3.6 Transformada Répida de Fourier

A Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform — FFT) ¢ um algoritmo
proposto por Cooley e Tukey (1965). Essa inteligente abordagem explora as propriedades de
simetria da DFT e diminui significativamente o nimero de operagdes realizadas, aliviando
sobremaneira o custo computacional.

O algoritmo da Transformada Rapida de Fourier (FFT), em contraste com a
abordagem direta da Transformada Discreta de Fourier (DFT), opera sob o principio de
"dividir e conquistar" para otimizar o processo de calculo. Em vez de realizar uma tinica DFT
de tamanho N, o método proposto divide o problema em duas transformadas menores, cada
uma com N /2 pontos: uma para as amostras com indices pares, representada por G[k], e
outra para as amostras com indices impares, denotada por H[k] (Cooley e Tukey, 1965).

Reescrevendo a DFT em termos pares e impares, tem-se:
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indices pares indices impares
N-1 N-1
2 2 (7)
X[k] = Z x[2n WMk Z x[2ny + WDk
Tl0=0 n1=0
Levando-se em consideracdo a seguinte igualdade:
Wik = R = TN = i, 8)
Dessa maneira, pode-se reorganizar a equagdo da DFT em termos de N /2:
N-1 N-1
2 2
X[k] = Z x[2no )Wy, + Wi Z x[2ny + WL = G[k] + WEH[K] O
ne=0 n,{=0

Onde G[k] e H[k] sdo DFTs com N /2 pontos realizadas sobre as posi¢des pares ¢
impares de x[n] respectivamente (Maciel, 2022).

O cerne da eficiéncia desse algoritmo reside na sua capacidade de reestruturar a
computagdo de uma DFT de tamanho N em duas DFTs de tamanho N/2, com um custo
adicional minimo para combinar os resultados. Esse processo permite que a complexidade
computacional seja da ordem de N log (N), reduzindo significativamente em relacdo a DFT
de complexidade N?2.

Ressalta-se que este processo pode ser realizado novamente, dividindo em N /4
pontos cada subproblema e assim por diante, até que a unidade de calculo seja uma DFT de
tamanho trivial. Isso permite que o processo seja recursivamente aplicado até que se atinja a
eficiéncia requerida, no que se refere a custo computacional.

O resultado pratico dessa abordagem recursiva ¢ uma significativa redugdo na
complexidade computacional. Para ilustrar a magnitude dessa melhoria, considere uma
sequéncia de N = 1.024 pontos. Enquanto a DFT exigiria milhdes de operagdes, a FFT
completaria a mesma tarefa com apenas cerca de 10.240 operagdes, o que representa uma
reducdo de aproximadamente 100 vezes. Essa diferenca, que se acentua exponencialmente
com o crescimento do nimero de pontos N, solidificou a FFT como um dos algoritmos

fundamentais e de maior relevancia da ciéncia da computagdo moderna.
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2.3.7 Transformada Fracionaria de Fourier

A Transformada Fracionaria de Fourier (Fractional Fourier Transform — FrFT) ¢ uma
generalizacdo da Transformada de Fourier tradicional, sendo idealmente adequada para a
analise de sinais chirp.

Para um valor real de a, a TFrF de uma fungdo f(t) ¢ definida pela equacao,

conforme descrito por Almeida (1994), Ozaktas e Kutay (2001) e Luo (2019):

FEF(©)) = f(u) = f Ko (u, O)f (£)dt (10)

Nesta formulagdo, u representa a frequéncia, t o tempo, e K, representa o nucleo da

transformada, que ¢ detalhado como:

V(1 —jcota) x exp (jm (t? cota — 2ut csca + u? cota)), para a # nm
Ko =168 +w), paraa = (2n+1Dm  (11)
5t — ) para a = 2nm

onde j ¢ a unidade imaginaria, n € um niimero inteiro arbitrario, e § ¢ a fungdo impulso. A

TFrF inversa, que permite a recuperagao do sinal original, ¢ dada pela equagdo 12:

£ = f(u) = f Ko (6, 0) f(u)du (12)

Esta transformag¢do matemadtica se apresenta como uma ferramenta poderosa para a
analise de sinais, especialmente aqueles com componentes de frequéncia variavel, pois
permite uma representacdo do sinal em um dominio intermediario entre o tempo e a
frequéncia. Um sinal chirp, que tem uma frequéncia variante linearmente no tempo, aparece
como uma linha reta inclinada (slope) no plano tempo-frequéncia. Quando o angulo de
rotacdo da FrFT ¢ ajustado para corresponder perfeitamente ao slope do chirp, a linha reta do
chirp se alinha ao eixo de frequéncia fracionaria.

Enquanto a FT transporta um sinal no dominio do tempo para o dominio da

frequéncia, o que representa uma rotagdo caracteristica de 90° no dominio tempo-frequéncia,
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a FrFT transporta o sinal para um dominio fraciondrio, sendo representada por uma rotagao
de um angulo arbitrario de ordem a.

Este método matematico oferece uma analise mais precisa e detalhada no dominio
fracionario. Ele consegue concentrar a energia do sinal de frequéncia varidvel em um ponto
especifico nesse dominio, o que torna as analises mais eficientes.

Para atingir essa precisao, a ferramenta utiliza um parametro a, que € relacionado
diretamente ao sinal que esta sendo analisado. Esse parametro ¢ crucial, pois ele adapta a
analise as caracteristicas unicas do sinal, permitindo que a energia seja concentrada.

Segundo Capus e Brown (2003), a FrFT ¢ um método superior para a representagao
tempo-frequéncia de sinais chirp, oferecendo maior precisao que a Transformada de Fourier

convencional. Os autores propuseram a equacao 13:

, 1
exp [ (2no20)]
(2m|sin @[)*/2

1 *© —J 1
Fef(x) = exp (Ejyzcotgo> X f exp( L ijz cot q)) Feodx (13)

sin ¢

onde, « € [0,1] define a ordem da transformada, ¢ = a(m/2),e y = sgn ¢, onde a fungao
sgn ¢ ¢ a fungdo sinal. Essa fun¢do ¢ um artificio matematico que retorna o sinal de um

numero real, definida da seguinte forma:

1, sep >0
sgnp =4 0, sep =0 (14)
-1, sep <0

Existem dois casos especiais, de ordem 0 e de ordem 1: F°f (x) é a transformada de
identidade, que retorna o mesmo sinal de entrada e F1f(x), é equivalente a transformada de
Fourier classica, representando uma rotagao de 90° (Capus; Brown, 2003). Casos de a entre
0 e 1 sdo os casos fracionarios utilizados para analise de chirps.

As varidveis x e y sdo utilizadas para enfatizar a generalidade da FrFT, em vez de se
restringir & suposi¢do dos dominios tradicionais de tempo e frequéncia. Dessa forma,
enquanto x representa o dominio de entrada do sinal (geralmente o tempo), a saida da
transformada, y, localiza-se em um dominio que ndo € nem o tempo nem a frequéncia. Essa
saida esta situada em um dominio fracionario, ou no plano tempo-frequéncia rotacionado,

exceto nos casos especiais em que a ordem de transformagio é FOf (x) e F1f(x).
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i _1
Fof (x) exp [ (30 720)] (1- 2cot )Xfm LY 2ot | Fad 15
o = exp (= ivieo ex —jx*“co x)ax
@rlsingD?_ PP )] PP sing T2 0 "
—paséotl—/ passo 3 passo 2 passo 1

Segundo Almeida (1994), o calculo da forma integral da Transformada Fracionaria

de Fourier pode ser descrito em uma sequéncia de passos. No passo 1, o processo se inicia
T . . 1, . ,
com a multiplicagdo do sinal de entrada f(x) por um chirp, exp (E ]xzcot(p), cujo slope ¢

determinado pela ordem da transformada. Posteriormente, no passo 2, ¢ realizada uma

transformada de Fourier escalonada:
* —J'xy)
f_w exp (—sin o fx)dx (16)

em que o fator de escala também ¢ dependente da ordem da transformada fracionaria (Capus;
Brown, 2003).

A etapa seguinte envolve uma segunda multiplicagdo chirp, que ocorre no dominio
o I 1.
da transformada, sendo indicado pela troca de variaveis x e y, exp (E ]y2c0t<p). O processo

¢ finalizado, no passo 4, com a multiplica¢do pelo escalar complexo:

exp [ (Lro 720 )]

(17)
(2n|sin p|)1/?

Segundo Capus e Brown (2003) as duas etapas de multiplicag@o chirp foram descritas
em termos de um cisalhamento sequencial do plano tempo-frequéncia, paralelamente aos
eixos de tempo e de frequéncia. A representacao discreta resultante é caracterizada por um
conjunto de losangos, produzidos pelo cisalhamento da malha tempo-frequéncia por cos ¢
paralelamente ao eixo do tempo e por sen ¢ paralelamente ao eixo da frequéncia, conforme
apresentado na Figura 26. A combinacao dessas operacdes de cisalhamento resulta em uma
rotacdo dos eixos convencionais de tempo-frequéncia, com o angulo de rotacao ¢ dependente

da ordem da transformada.
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Figura 26 — a) malha tempo-frequéncia. b) cisalhamento paralelo ao eixo do tempo. ¢) cisalhamento paralelo
ao eixo da frequéncia. d) cisalhamento de tempo e frequéncia.
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Fonte Capus e Brown (2003, p.3254).

No geral, essas etapas culminam na integragdo ao longo do plano tempo-frequéncia,
paralelamente ao eixo do tempo rotacionado. O calculo da transformada de Fourier comum
pode ser descrito de forma semelhante como uma integragao no plano tempo-frequéncia ao
longo de todo o tempo, mas sem rotacao de eixo (Capus; Brown, 2003).

O parametro o da Transformada Fraciondria de Fourier é usado para ajustar a
transformada e fornecer uma resposta ideal a um determinado sinal chirp. Quando a rotacao
do eixo mostrada na Figura 27 corresponde a taxa de chirp do sinal, a resposta de magnitude
atinge seu valor maximo.

Na formula geral de um chirp e’ (at®+bt+c) parametro de taxa a ¢ relacionado com
a ordem da transformada. Essa relagcdo ¢ descrita geometricamente através de um grafico da
frequéncia instantanea do sinal, ¢'(t) = 2at + b, calculada pela derivada de sua fase, como

mostrado na Figura 27 (Capus; Brown, 2003).
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Figura 27 - Interpreta¢do geométrica da relagdo entre a taxa de chirp a e a ordem da FrFT, a.

#'(t) = 2at + b

D ““ua

Fonte: Adaptado de (Capus; Brown, 2003, p.3255).

A semelhanca de tridngulos existente entre os triangulos ABC e ODC, evidencia que

os angulos BAC e COD sio os mesmos, resultando que:

s 2
OCE=(P—>0!(,tima=;(P (18)

Como a € [0,1], o angulo 6timo de rotagdo do sinal pode ser entendido como um
valor entre 0 e /2, representando uma rotagao de 0° a 90° a depender do slope do chirp. A
integracdo no plano tempo-frequéncia para a FrFT de ordem a produz uma representagdo do
sinal no dominio definido pelo eixo u,, dominio fracionario, observado na Figura 27. Duas
ordens de transformada que resultam no mesmo dominio de saida sdo mostradas, com
rotagdes de eixo de a(m/2) e (2 — a)(m/2). Considerando o caso mais simples, e
considerando a equagdo 18, a ordem ideal para este sinal ¢ definida por (Capus; Brown,

2003):

2 2 1
Gaeimo = = = ——tan () (19)
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;.

Dessa forma, a Transformada Fracionaria de Fourier ¢ interpretada como uma
rotagdo do sinal no plano tempo-frequéncia, com um angulo arbitrario de ordem «
relacionado ao slope do chirp. Para um angulo especifico, que determina o @i, O Sinal
alcanca sua representacdo mais compacta, concentrando sua energia espectral da maneira

mais eficiente possivel (Serbes, 2017).

Figura 28 — LFM sendo rotacionado no plano tempo-frequéncia pela agdo da FrFT.

n n n
3 <a<arctand+— B a=;

Fonte: Adaptado de (Tu et al., 2011).

A Figura 28 ilustra esse processo, mostrando como um sinal LFM ¢ rotacionado em
diferentes angulos. O objetivo € justamente demonstrar como essa rotacao, passo a passo,

leva a forma mais compacta do sinal, onde sua energia estd maximamente concentrada.

2.3.8 Vantagens da Utiliza¢do da FrFT na Anélise de Sinais Radar

Sinais chirp sao fundamentais em muitos radares modernos, pois permitem realizar a
compressao de pulso, melhorando simultaneamente o alcance e a resolucao do sinal, além de

estabelecer maiores dificuldades de deteccdo por parte do inimigo. Um sinal FMCW quando
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amostrado em um periodo curto, se assemelha a um sinal chirp, podendo ser um dos focos
de estudo desse trabalho.

A FrFT ¢ a ferramenta matematica ideal para analisar esses sinais LFM porque ela se
ajusta perfeitamente a sua natureza de frequéncia varidvel. Em vez de espalhar a energia do
sinal por todo o espectro, como faria a Transformada de Fourier convencional em um sinal
de frequéncia linearmente variavel, a FrFT a concentra, facilitando a detecgao e a analise.

Ao concentrar a energia do sinal no dominio fraciondrio, a FrFT aumenta a SNR. Isso
possibilita a melhor deteccdo de alvos fracos ou distantes, ja que o sinal de interesse se
destaca mais em meio ao ruido, sendo inclusive de grande importancia para detec¢ao de sinais
provenientes de radares LPI.

Diferente da Transformada de Fourier padrdo, que ¢ mais adequada para sinais
estacionarios, a FrFT ¢ ideal para sinais ndo estacionarios, como os que tém frequéncia
modulada. Isso ¢ especialmente util em aplicagdes de radar que envolvem o monitoramento
de alvos em movimento pela utilizagdo do efeito Doppler € em ambientes complexos. Se a
plataforma alvo tiver um MAGE instalado e utilizar a FrFT em um receptor digital para
detectar esses sinais radar, podera identificar que esta sob ameaga de um radar hostil.

A Transformada Fraciondria de Fourier ¢ uma ferramenta otimizada, ideal para a
analise de sinais de radar. Ela se destaca por abordar as caracteristicas especificas de sinais
de baixa probabilidade de interceptacdo, que frequentemente utilizam modulagdo em
frequéncia.

Gragas a essa otimizagdo, a FrFT proporciona uma andlise mais precisa e eficiente
para a detec¢do de radares hostis. Ao concentrar a energia desses sinais, ela melhora
significativamente a capacidade de detectar e rastrear esses sinais radar, especialmente

aqueles que sdo mais dificeis de serem detectados pelos métodos convencionais.

2.4  Comparacio dos Detectores de Sinais

No campo do Processamento Digital de Sinais, a detec¢do de sinais em ambientes
ruidosos ¢ uma tarefa fundamental. Com o objetivo de analisar e comparar o desempenho de
diferentes estratégias de detecg@o, foram implementados trés detectores utilizando o software
MATLAB. Esses detectores foram projetados para avaliar a capacidade de detectar tanto

sinais cossenoides nao modulados quanto sinais modulados em frequéncia, como os chirps,
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em um ambiente onde existe a presenca de ruido. A andlise ¢ baseada na probabilidade de
deteccdo, que ¢ calculada em funcao da razao sinal-ruido e de um limiar de deteccao pré-
estabelecido. Para garantir a robustez e a confiabilidade dos resultados, cada detector utiliza

varias iteracdes por meio de simulacdes organizadas em lagos de programagao.

2.4.1 Detector por Energia Total (TED - Total Energy Detector '°)

O Detector por Energia Total (TED) ¢ um método basico e direto de detecgdo de sinais
que tem como premissa fundamental determinar que um sinal esta presente, caso a energia
total recebida (energia do sinal somado a energia do ruido) ultrapasse um valor predefinido.
O raciocinio presente neste detector € o de que a energia do sinal na presenca de ruido sera
significativamente maior do que a energia do ruido isoladamente. Consequentemente, na
auséncia de um sinal, a energia sera suficientemente baixa, de modo a possibilitar que o
detector determine inequivocamente a inexisténcia do sinal de interesse, havendo apenas
ruido. Para que esse processo ocorra de maneira eficiente, um limiar de detec¢do deve ser

apropriadamente estabelecido.

O limiar de detecgdo ¢ definido de acordo com os parametros encontrados na
simulacdo do sinal e do ruido, se baseando intimamente em uma probabilidade de falso
alarme especifica, por exemplo PFa = 0,01. Essa probabilidade determina a chance de o
detector indicar que existe um sinal quando na realidade s6 ha ruido e por isso ela deve ser

baixa.

Para o caso do Detector por TED, a teoria estatistica implementada no codigo de
programagdo do sofiware MATLAB estabelece que a energia de um ruido gaussiano segue
uma distribuicao qui-quadrada central. Essa distribui¢do propde que, ao amostrar o ruido em
um intervalo de tempo, a energia dele pode ser definida aproximadamente pela soma dos
quadrados das amostras. Quando existe o sinal juntamente ao ruido, a energia total segue
uma distribuicdo qui-quadrado ndo central. Essa distribuicdo leva em consideracdo um

parametro adicional de ndo centralidade A, que € proporcional a energia do sinal de interesse,

10 Traducdo: Detector por Energia Total
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sendo definido como a razdo entre a energia desse sinal e a densidade espectral do ruido

(Urkowitz, 1967).
2.4.2 Detector por FFT

O Detector por FFT procura utilizar a propriedade de concentragdo de energia em
uma frequéncia especifica do sinal recebido. Essa abordagem ¢ mais bem realizada em sinais
estacionarios, ou seja, com frequéncia constante, visto que sinais chirp t€m sua frequéncia
variando com o tempo por defini¢do, ndo tendo concentracao de energia em uma frequéncia

caracteristica.

O limiar de detecgdo € calculado, de maneira semelhante ao Detector TED, de modo
a se ter uma PFa desejada. A detecg¢do ocorre por meio da aplicacao da FFT no sinal recebido,
a fim de transformé-lo para o dominio da frequéncia, de forma que se evidencie picos de
energia em certas frequéncias, destacados em meio ao ruido. O evento da detecg¢do ¢é
registrado para casos em que a magnitude méxima do pico gerado pela FFT no espectro de

frequéncias ultrapasse o limiar de deteccao.

A teoria estatistica implementada, no caso do Detector por FFT, estabelece que a
magnitude do ruido no dominio da frequéncia assume uma distribuicao de Rayleigh. Segundo
Papoulis e Pillai (2002), uma varidvel aleatéria x tera distribuicio de Rayleigh com

parametro o2 se sua Fun¢do Densidade de Probabilidade for:

X

fx(x) = ?
0

-x2/20? >
,parax = 0 20)

,parax < 0

Para casos em que ha sinal juntamente ao ruido, o calculo da curva de Pd foi
implementado considerando a distribuicao qui-quadrada nao central, semelhante ao Detector

por TED.
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2.4.3 Detector por FrFT

O Detector por FrFT explora a caracteristica de sinais ndo estacionarios, ou seja,
sinais com frequéncia variando no tempo. O objetivo € detectar a presenca de um chirp em
um dominio fracionario fornecido pela FrFT, onde a energia desse sinal se concentra em um
unico pico, processo analogo ao realizado pelo Detector por FFT de um cossenoide sem
modulacdo em frequéncia. Encontrar o correto dngulo de rotacdo, parametro fracionario que

corresponde ao slope do chirp, € o ponto crucial para este detector.

A eficacia do Detector por FrFT reside na sua capacidade de concentragdo de energia,
uma caracteristica diretamente ligada ao seu principio matematico. Enquanto a FFT causa a
dispersao da energia de um sinal chirp por diversas frequéncias, a FrFT atua alinhando o
slope com o eixo do dominio fracionario. Esse alinhamento preciso concentra toda a energia
do chirp em um unico ponto, o que eleva substancialmente a SNR. Tal aumento de SNR ¢
decisivo para a detecgao de sinais de baixa probabilidade de interceptagdo, permitindo que o
detector identifique sinais fracos ou distantes que estariam camuflados no ruido para

detectores convencionais, como sinais de radares LPI.

O célculo dessa ferramenta de deteccdo ¢ tipicamente realizado pelo algoritmo
apresentado na equagdo 15, que garante a eficiéncia computacional necessaria para sistemas
digitais. Contudo, essa alta eficiéncia introduz uma complexidade adicional: o detector
precisa realizar uma busca no dominio fracionario para encontrar o slope exato do sinal de
entrada. Na pratica, essa busca se da através da varredura de um intervalo de slopes
predefinidos. A acuracia do resultado final depende da precisdo com que o slope ideal ¢
encontrado, sendo a concordancia entre o pardmetro de busca e o slope do chirp o fator

determinante para maximizar a probabilidade de deteccao do algoritmo.

O modelo estatistico usado para implementacao da curva tedrica de Pd na abordagem
por FrFT ¢ o mesmo utilizado no Detector por FFT: a distribui¢ao de Rayleigh para a presenca
apenas de ruido e a distribui¢ao qui-quadrada ndo central para a presenga de sinal juntamente

ao ruido.
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3. METODOLOGIA DA PESQUISA

Este trabalho objetiva realizar uma andlise comparativa entre trés técnicas de
detec¢do de sinais radar implementadas no software MATLAB, utilizando um programa
desenvolvido pelo Instituto de Pesquisas da Marinha (IPqM). O codigo-fonte integral,

utilizado para a simulagdo e validagao dos trés detectores, esta detalhado no ANEXO.

O principal objetivo desta implementagdo ¢ ilustrar, por meio de simulagdo, as
diferencas de desempenho entre os detectores de Energia Total (TED), de Transformada
Rapida de Fourier (FFT) e de Transformada Fracionaria de Fourier (FrFT), diante da

recepc¢ao de sinais de duas categorias: cossenoides sem modulacdo e chirps.

A simulagao oferece um ambiente controlado para a analise de cada procedimento
de detec¢do sob as mesmas condi¢des de ruido e sinal, permitindo uma comparagao
quantitativa precisa, a fim de comparar a eficiéncia entre os detectores, em especial para a

detecg¢do de sinais do tipo chirp.

3.1 Classificaciao da Pesquisa

Segundo Gil (2002), uma pesquisa pode ser classificada quanto aos seus objetivos,
que representam os fins que a pesquisa busca atingir. Contudo, para analisar fatos de forma
empirica e confrontar a teoria com a realidade, ¢ preciso um planejamento detalhado,

conhecido como delineamento da pesquisa.

O delineamento define o modelo conceitual e operacional do estudo, incluindo a
coleta ¢ a analise dos dados. Ele também considera o ambiente de pesquisa e como as
variaveis serdo controladas, resultando no segundo tipo de classificagdo da pesquisa, a

classificacdo com base nos procedimentos técnicos, ou quanto aos meios.

A pesquisa aqui desenvolvida ¢ classificada quanto aos fins e quanto aos meios,

conforme as diretrizes metodologicas propostas por Gil (2002), da seguinte forma:
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3.1.1 Quanto aos Fins

Quanto aos objetivos, o estudo se caracteriza como pesquisa explicativa. O principal
proposito deste estudo ¢ ir além da descrigdo dos detectores de sinais, buscando identificar e

explicar os fatores que permitem a comparagdo de suas respectivas eficiéncias.

Especificamente, o trabalho visa demonstrar, através de uma abordagem quantitativa,
por qual motivo a Transformada Fracionaria de Fourier (FrFT) se mostra uma ferramenta de
processamento que possibilita uma detec¢ao de sinais do tipo chirp em ambientes ruidosos
mais eficiente, quando comparado a outras técnicas como a Transformada Rapida de Fourier

(FFT) e o Detector de Energia Total (TED).

3.1.2  Quanto aos Meios

No que diz respeito aos procedimentos técnicos, a pesquisa € categorizada como

bibliografica e experimental.

A natureza bibliografica reside na fundamentagdo teorica do estudo, que se apoia em
um levantamento de obras e artigos cientificos para construir o arcabouco conceitual. As
referéncias utilizadas para embasamento tedrico sobre conhecimentos estatisticos, sobre
Guerra Eletronica, sobre as transformadas de Fourier utilizadas neste estudo e sobre

processamento de sinais, justificam a catalogac¢ao deste estudo como pesquisa bibliografica.

O aspecto experimental, por sua vez, se refere ao ambiente simulado que constitui o
principal meio para a coleta de dados empiricos. Através da criagdo e execugdo de modelos
computacionais em MATLAB, o comportamento dos sinais ¢ modelado, permitindo a analise
controlada e a validacao do desempenho dos detectores em diferentes cenarios, o que seria
mais dificil de se realizar em um ambiente real. Dessa forma, o presente estudo assume

caracteristicas de pesquisa experimental, segundo Gil (2002).

3.2  Limita¢oes do Método

Este trabalho utilizou para andlise sinais cossenoides sem modulacdo e sinais

modulados em frequéncia, sem explorar a deteccao de outros tipos de sinais radar, como os
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com modulagdes mais elaboradas ou com perfis de frequéncia ndo lineares. A implementacao
de um Detector por FrFT ¢ uma ferramenta a mais que pode ser aproveitada nos MAGE dos
navios da Marinha do Brasil. O presente estudo colabora com um conjunto de métodos de

detec¢do a fim de fomentar a evolucao das técnicas de detecgdo em cenarios modernos.

O presente estudo também apresenta limitagcdes no que se refere a sua metodologia
de simulagdo. A principal restri¢do reside na utilizagdo de um modelo idealizado para o
ambiente de deteccdo que, embora fundamental para a validacdo tedrica, ndo abarca a
complexidade das condigdes do mundo real. As simulagdes foram conduzidas sob a
suposicao de um canal com Ruido Gaussiano Branco Aditivo (AWGN), que simplifica a
dinamica de ruidos e interferéncias mais complexas, como ruidos de banda estreita, ruidos
impulsivos, interferéncias ndo intencionais, ou retornos de sinais indesejados advindos da

reflexdo com a superficie da d4gua ou de partes do proprio Navio emissor.

3.3 Coleta e Tratamento de Dados

A implementagdo dos detectores foi realizada por meio de um codigo do tipo Live
Script. Essa ferramenta do MATLAB integra o codigo de programagao com a saida do seu
processamento, incluindo graficos e resultados numéricos, em um unico documento
interativo. Diferente de um script tradicional, o Live Script € um recurso que permite que o
usuario execute secdes de codigo de forma independente, visualize os resultados
imediatamente e altere parametros do sinal de entrada de maneira mais intuitiva e interativa.
Essa abordagem facilita a usabilidade e a analise, tornando o processo de coleta de dados

mais dindmico e pratico, flexibilizando a comparagao entre os detectores.

Dessa forma, os parametros iniciais do sinal de entrada sdo escolhidos pelo usuério
de maneira a permitir uma analise comparativa e concomitante entre as trés diferentes
abordagens de deteccdo. Sdo definidos no inicio do script a frequéncia de amostragem f's
(MHz), a frequéncia central fc (MHz), o nimero de pontos da FFT, considerando a
amostragem do sinal, a fase inicial ¢, (em graus), o tipo do sinal, se cosseno sem modulacao
ou chirp e o slope do sinal de interesse (MHz/us) — escolha habilitada para casos de sinal

modulado linearmente em frequéncia.
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Os parametros iniciais do Detector por FrFT s3o definidos pelo usudrio
posteriormente, de forma semelhante aos do sinal de entrada, comegando pela frequéncia
intermediaria (MHz). E essencial destacar que os resultados de detecgdo apresentam melhora
significativa quando a frequéncia intermedidria do detector € ajustada para ser de valor igual

a frequéncia central do sinal chirp.

Outra etapa importante da escolha dos parametros desse detector € o estabelecimento
dos dados de busca do slope. O usuario determina o slope inicial e final, bem como o passo
de busca, todos com medida MHz/us. Quando a mais alta eficiéncia for obtida nesta etapa, o
que ocorre quando o passo da busca permite que o valor exato do slope do chirp seja testado,

o slope do chirp analisado ¢ detectado.

Para a plotagem das curvas de Pd, ¢ estabelecido pelo usudrio o valor de PFa desejado,
fator que esta intimamente relacionado ao limiar de detecc¢ao. Posteriormente o usuario define
SNR inicial e final, bem como o numero de pontos da curva de Pd, que serdo igualmente

espagados.

Com esse procedimento primario, o usudrio define parametros iniciais do ambiente
modelado no software MATLAB, para que sejam plotadas as curvas de Pd para cada detector.
A qualquer mudanga de parametros realizada pelo usuario, o Live Script apresenta novos
resultados, realizando novas iteracdes nos lacos de programagao implementados em cada

detector, fator que gera novos graficos para cada caso.

A configuragdo do ambiente de simulagdo para a geracao e analise dos graficos de
Probabilidade de Detecgao foi o MATLAB, na versao Online (R2025b). A escolha da versao
Online garantiu a compatibilidade e acesso continuo aos toolboxes'' necessarios para o

processamento de sinais e modelagem estatistica.

As simulagdes foram executadas na seguinte configuracao de hardware: processador
(CPU): Intel(R) Core (TM) 15-10210U com frequéncia base de 1.60 GHz e boost de 2.11
GHz (10* Geragao); memoria RAM de 8 GB; e sistema operacional de 64 bits.

11 Conjunto de ferramentas do software MATLAB
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A simulagdo obedeceu a um modelo estatistico de teste de hipotese em meio a um
ruido AWGN. Em cada itera¢do do lago de programacao, o sinal recebido r ¢ modelado pela

soma do sinal de interesse s com o ruido n, conforme hipotese H; (r = s + n).

O dado de entrada de cada detector, conhecido como Estatistica de Decisdo, ¢
fundamentalmente distinto para cada abordagem e representa o valor escalar que sera
comparado com o limiar. Para o Detector de Energia Total (TED), o dado de entrada ¢ o valor
escalar da energia total E, obtido pela norma quadratica do vetor de amostras do sinal no

dominio do tempo, conforme a expressao:

E = Z Ir[n]| 2 1)

Figura 29 - Implementagdo do céalculo dos dados de entrada do Detector TED.

85 for 1 =1:1:it
86 r = hilbert(A.*s)+ sgrt(varn).®randn(size(s))+1i.%sgrt(varn).*randn(size(s));
87 X = norm(r)"2;

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 29 ilustra a implementa¢do do dado de entrada do Detector TED no
MATLAB, detalhando a constru¢do da Estatistica de Decisdo que serda comparada com o
limiar. Conforme observado na linha 86 do codigo, o sinal recebido r € primeiramente
sintetizado sob a hipotese H;, posteriormente o sinal de interesse ¢ transformado para
complexo pela fun¢do Hilbert e, em seguida, somado ao ruido gaussiano branco aditivo
(AWGN) complexo. Apos a geragdo do vetor de amostras, o algoritmo realiza a principal
operacao do Detector por TED na linha 87: o dado de entrada final x, que serve como dado
de entrada do detector, é obtido como o resultado da norma quadratica norm(r)? do vetor ,
o qual representa a energia total do sinal interceptado. Todo o processo de detec¢do ¢ iterado
por meio de um lago de programacao — linha 85 — que realiza a repeti¢cdo da criacdo do sinal

recebido e o calculo da energia por um numero predefinido de vezes para cada ponto de SNR.

J& para o Detector por Transformada Rapida de Fourier (FFT), o dado de entrada ¢ o

pico de magnitude maxima no dominio da frequéncia. Como pode ser observado na Figura
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30, o algoritmo aplica primeiro a FFT ao vetor r na linha 128 através de uma fun¢do e, em
seguida, a magnitude dos valores transformados ¢ calculada e normalizada na linha 129. Um
teste € aplicado nas linhas 131 a 133 onde, para valores onde a magnitude ultrapassa o limiar
de deteccao estabelecido, calculado pela fungdo presente na variavel “limiarFFT”, um evento

de detecgdo € contado.

Figura 30 - Secdo de codigo que implementa o célculo de entrada para o Detector por FFT.

126 for i =1:1:it

127 r = hilbert(A.*s)+ sqrt(varn).*randn(size(s))+1i.*sqrt(varn).*randn(size(s));
128 R = fft(r);

129 R _teste = abs(R(indicesBusca))./sqrt(n);

130

131 if max(R_teste)>limiarFFT

132 Nc = Nc + 1;

133 end

Fonte: Elaborado pelo autor.

No caso do Detector por Transformada Fracionaria de Fourier (FrFT), o dado de
entrada € o pico de magnitude maxima no dominio fracionario. Para isso, pode ser observado
na Figura 31 que o vetor de amostras ¢ transformado pela FrFT na linha 181 por uma funcao
que implementa a transformada fracionaria. Apds a busca pelo parametro « ideal pela
equacdo 19, implementada pela fun¢do na linha 179, o pico escalar maximo ¢ extraido para
comparacdo com o limiar, calculado pela fungdo presente na variavel “limiarFrFT”, como
pode ser observado na linha 183, e um evento de detec¢do € contado para os casos em que o

pico ultrapassar o valor do limiar, como pode ser observado na linha 184.
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Figura 31 — Se¢do do codigo que implementa o calculo dos dados de entrada para o Detector por FrFT.

178 for k = 1:1:1ength(slopevec)

179 a = aMo(k);

180 r = hilbert(A.*s)+ sqrt(varn).*randn(size(s))+1i.*sgrt(varn).*randn(size(s));
181 fy_modB= fracFModB(r,a,shift);

182 X modB = max(abs(fy modB));

183 if X modB>limiarFrFT

184 Na_modB = Na_modB + 1;

185 end

186 end

Fonte: Elaborado pelo autor.

4 SIMULACOES E ANALISE

Os dados resultantes, estabelecendo os graficos de Probabilidade de Deteccdo por
SNR, sdo gerados e confrontados a medida que os parametros de entrada sdo sucessivamente
alterados no ambiente de simulagdo. A primeira se¢do de resultados apresenta dois graficos,
sendo o primeiro mostrando o sinal de entrada variando sua amplitude em relagdo ao tempo
(us); em seguida, o segundo mostra a DFT em um grafico magnitude por frequéncia. Para
ilustrar, a Figura 32 demonstra essa estrutura para um sinal cossenoide ndo modulado. O
grafico a esquerda exibe o sinal no dominio do tempo, enquanto o grafico a direita apresenta
o resultado da DFT, com a energia concentrada em picos especificos (magnitude por
frequéncia). E possivel observar um espagamento em frequéncia nos picos gerado pela DFT

em um chirp, na Figura 33.
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Figura 32 — Cossenoide ndo modulado.

Cosseno: fc = 250MHz; NFFT = 1024 FFT do cosseno: NFFT = 1024 pontos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Posteriormente, cada detector desenvolvido gera um grafico com duas curvas
distintas de Pd: uma curva tedrica e uma curva simulada. A curva tedrica representa o
desempenho ideal do detector, previsto pela teoria estatistica subjacente a cada método. Por
outro lado, a curva simulada reflete o desempenho pratico do detector, obtido a partir dos
resultados experimentais das simulagdes e dos pardmetros programados. A principal
finalidade dessa dualidade ¢ validar a implementagao do cddigo, verificando se os resultados

simulados se aproximam dos valores esperados pela teoria.

500
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Figura 33 - Sinal chirp.

Chirp: fc = 250MHz; slope = 10 MHz; NFFT = 1024 pontos FFT do chirp: NFFT = 1024 pontos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A proximidade entre as duas curvas ¢ um indicativo da validade e da corretude do
modelo de simulagdo. O alinhamento consistente entre a curva simulada e a curva tedrica
evidencia a correta implementagdo do algoritmo, bem como a adequagdo dos pardmetros
empregados na simulagdo, em relagdo aos conhecimentos tedricos. Um desvio significativo
entre as curvas em um ou mais pontos, no entanto, pode sugerir uma inconsisténcia. Esse
desalinhamento pode ser um indicio de falha na implementagdo do cédigo, um erro de
calculo, ou uma discrepancia entre o modelo de simulagdo e o comportamento previsto pela

teoria estatistica.

O distanciamento entre curvas tedrica e simulada observado na Figura 37, no entanto,
ilustra que mesmo com uma correta implementagdo de algoritmo, a abordagem matematica
da utilizagdo da DFT para um sinal chirp gera uma perda significativa na eficiéncia de
detecgdo por conta do espalhamento de energia gerado por essa abordagem no dominio da

frequéncia.

A andlise da concordancia entre a teoria e a simulag@o €, portanto, uma etapa essencial

para assegurar a acuracia das conclusdes obtidas sobre o desempenho de cada detector.

Para a analise das simulagdes presentes neste trabalho, foi considerado uma Pfa de

0,01 para as trés diferentes abordagens de detecgao.

500
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4.1 Analise do Detector por TED

O ambiente simulado no MATLAB ¢ definido conforme um conjunto de parametros
controlados. O ruido ¢ modelado de acordo com um processo aleatorio, sendo estabelecido
como um ruido AWGN. O sinal de entrada pode ser variado entre cosseno nao modulado ou
um chirp, permitindo avaliacdo do detector em perspectivas diferentes. O sinal ¢ definido
com amplitude A, frequéncia central f. e uma duragdo de Ngpr pontos, correspondentes ao
numero de amostras. A amplitude pode ser ajustada para simular diferentes valores de SNR,
0 que permite a construcao das curvas de desempenho. Um sinal recebido r ¢ definido como

sendo a soma do sinal de interesse s com o ruido.

No coédigo do MATLAB proposto, as fungdes utilizadas para implementagdo do
limiar de detecgdo utilizam o raciocinio da teoria estatistica referente ao Detector TED,
exposto no capitulo 2.4.1. Definindo o limiar, o processo segue para a fase de simulagdo com
o proposito de construir a curva de probabilidade de deteccao. Para cada valor de SNR, uma
grande quantidade de iteragdes € realizada utilizando lagos de simulagao, o que contribui para
a robustez dos resultados produzidos. A cada iteracdo sdo gerados novos valores de sinais
com ruido e a energia total ¢ calculada utilizando a norma ao quadrado do vetor de amostras
r. Nas ocasides em que a energia do sinal exceder o limiar de detec¢do, um evento de
deteccao ¢ registrado. A curva de Pd simulada ¢ entdo gerada tendo como base a razao entre

o numero de detecgoes bem-sucedidas e o nimero total de iteracdes do lago.

A curva de detecgdo tedrica € estabelecida por uma funcdo considerando a teoria
estatistica, sendo utilizada para fins de comparagdo com a curva simulada a fim de validar os
resultados modelados. A funcdo da curva teorica emprega a distribuicdo cumulativa qui-
quadrada ndo central, que descreve o comportamento da energia de um sinal em meio ao
ruido AWGN. As curvas de Pd para sinais cossenoides ndo modulados e sinais chirp, para o
Detector por TED, sao representadas nos graficos apresentados nas figuras 34 e 35

respectivamente.

O Detector TED tem a vantagem de ser um método de deteccdo simples de
implementar, ndo precisando de informagdes prévias do sinal de interesse, como sua
frequéncia, forma de onda ou fase. Dessa forma, funciona com qualquer tipo de sinal,
detectando-o caso tenha energia suficiente para se destacar do ruido. Esse detector apresenta

baixo custo computacional por sua simplicidade de implementacdo, dado que seu
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funcionamento se resume a somar os quadrados das amostras, tornando um recurso mais

assertivo para sistemas limitados em poder de processamento.

Figura 34 - Curva de Probabilidade de Detec¢@o usando Detector TED, para um cossenoide ndo modulado.
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Figura 35 - Curva de Probabilidade de Detec¢ao usando Detector TED, para um chirp.
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A desvantagem desse método de deteccao ¢ evidenciada por ser um processo que se
baseia exclusivamente na energia total do sinal recebido, nao fazendo a distingdo entre a
energia do sinal de interesse e a energia de outras fontes de interferéncia ou ruido. Esse fato

o0 torna menos sensivel, exigindo uma SNR maior para que se obtenha uma Pd adequada.

4.2 Analise do Detector por FFT

Uma fungdo ¢ implementada no ambiente simulado do MATLAB, considerando o
embasamento teorico estatistico apresentado no capitulo 2.4.2, a fim de encontrar um limiar
que corresponda a PFa, utilizando a distribui¢ao de Rayleigh. De maneira similar ao Detector
TED, muitas iteragdes sdo realizadas a fim de que seja plotada a curva de Pd por FFT com
robustez, utilizando lagos de programacao. A geragao do sinal recebido r também ¢ similar,

combinando o sinal de interesse com o ruido AWGN.

O processo ¢ repetido para cada iteracao e a Pd simulada ¢ calculada sendo a razdo
entre o niumero de eventos de detec¢cdo e o niimero total de iteragdes. A curva teodrica de
probabilidade de deteccdo utiliza a teoria estatistica de distribuicdo de Rayleigh para o ruido
isolado e uma fungdo de distribuigcdo qui-quadrado nao central quando existe a presenca do
sinal de interesse somado ao ruido. Nas Figuras 36 e 37 sdo representados os graficos de
Probabilidade de Detecgdo, para a abordagem de detec¢do por FFT, para sinais estacionarios

e ndo estacionarios respectivamente.

O Detector por FFT ¢ mais eficiente para deteccdo de sinais cossenoides em meio a
ruido gaussiano devido ao fato de concentrar toda a energia do sinal em um {nico pico no
dominio da frequéncia. Esse fato ¢ uma vantagem em relagcdo ao Detector TED que realiza
o processo de deteccdo espalhando a energia do sinal por todas as amostras. Dessa forma, o
Detector por FFT tem maior sensibilidade para detectar sinais, o que resulta em maior

probabilidade de detec¢ao para uma mesma SNR.

A desvantagem reside no fato de sinais ndo estacionarios ndo serem eficientemente
detectados por FFT, uma vez que sua energia se dispersa no dominio da frequéncia, o que
resulta em menor SNR, sendo necessaria uma abordagem mais especifica para esses sinais.
Isso pode ser observado no grafico de Pd de um chirp por FFT, uma vez que a curva simulada

se distancia da curva teorica por conta de uma perda de processamento advinda desse
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espalhamento da energia gerado pela FFT. Essa diferenca evidencia a motivacdo para a
utilizacdo do Detector por FrFT, uma vez que a transformacdo fracionaria nao espalha a

energia do chirp no processo, gerando um pico bem definido no dominio fraciondrio.

Figura 36 — Curva de probabilidade de detecgdo usando Detector por FFT, para um cossenoide ndo modulado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode ser constatado na Figura 36 que o detector atinge Pd de 100% para valores de
SNR de aproximadamente -14dB, nos casos de sinal de entrada sem modulagdo em
frequéncia. J& na Figura 37, a Pd de 100% ¢ alcangada para sinais chirp de SNR de
aproximadamente -10dB, evidenciando a necessidade de maior SNR para deteccao, o que se
traduz em uma queda na eficiéncia do detector para sinais ndo estacionarios pela abordagem
de FFT, por conta do espalhamento de energia que o método ocasiona no dominio da

frequéncia.
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Figura 37 — Curva de probabilidade de detec¢do usando Detector por FFT de um sinal chirp.

Pdvs SNR-FFT _

0—© 2]
simulade FFT
—©&— teorico FFT |

o o o
~ =] (=]
T T T

o
(=2}
T

o
I
T

Probabilidade de Detecgéo
(=] (=]
w o

02F

-30 -25 -20 -15 -10 -5 0
SNR (dB)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3  Anadlise do Detector por FrFT

Uma das principais diferengas para os detectores por TED e por FFT ¢ que o Detector
por FrFT busca o sinal em um range'? de slopes. Esta etapa é determinada pelo usuario,
estabelecendo os parametros de entrada do detector, a fim de realizar uma busca de diferentes
valores de slopes, iniciando e encerrando em valores estabelecidos e varrendo o intervalo a
um determinado passo. Diante desse cenario, o detector é mais eficiente quando o passo de
varredura do range permitir que um dos valores testados seja exatamente o slope do chirp do
sinal de interesse. Tomando-se como exemplo o caso em que a fungdo tenha slope inicial de
-50MHz, slope final de SOMHZ e passo de 10MHz, caso o slope do sinal de interesse seja
I15MHZ, este valor nunca sera testado pela funcdo. Essa discrepancia impede o alinhamento

perfeito, reduzindo a eficiéncia de detecgao do algoritmo.

Como nos detectores anteriores mencionados, o limiar de detecg¢do ¢ calculado de
forma a garantir uma PFa requerida, sendo implementada por uma fun¢ao no MATLAB. A
diferenca ¢ que, neste caso, a fungdo que implementa o calculo do limiar de detecgdo leva

em conta a complexidade da secdo de busca dos slopes. O limiar ¢ calculado tendo como

12 Traducdo: Intervalo de slopes
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base teodrica estatistica a distribuigdo de Rayleigh, assim como no Detector por FFT, mas
considerando o numero total de testes que também esté relacionado a busca nos diferentes

slopes.

O sinal recebido r ¢ gerado pela combinacao do sinal de interesse s com um ruido
gaussiano n, assim como nos ultimos casos. Uma fun¢@o € implementada a fim de transcrever
o calculo do parametro de ordem « da FrFT para cada slope. A relagdo entre a ordem a € o

slope ¢ realizada por meio da equacao 19.

O célculo da Transformada Fraciondria de Fourier ¢ implementado por uma funcao
no MATLAB através do algoritmo de multiplicagdes por chirp apresentado na equagdo 15.
Para cada FrFT o codigo calcula a magnitude méaxima do resultado para posteriormente
comparar com o limiar de detec¢do. Quando qualquer pico de magnitude no dominio

fracionario passar o limiar, um evento de detecg¢ao é observado.

Através de lagos de programacdo, o processo de detecgdo € repetido em diversas
iteragdes e a curva de Pd simulada ¢ gerada por meio da razdo entre o nimero de detecgdes
observadas e a quantidade total de iteracdes. De processo similar aos detectores
anteriormente mencionados, a curva de Pd tedrica é plotada utilizando-se uma funcao
implementada no MATLAB, a fim de validar os resultados da curva simulada. A curva tedrica
leva em consideragdo as distribuigdes estatisticas de Rayleigh e qui-quadrada ndo central de
busca por multiplos slopes. As figuras 38 e 39 mostram as curvas de Pd, para o Detector por

FrFT, para sinais com frequéncia constante e sinais modulados em frequéncia.

A principal vantagem desse tipo de detector ¢ sua utilizagdo em sinais nao
estacionarios. Se por um lado a detecg@o por FFT espalha a energia do chirp no espectro de
frequéncias, por outro, o Detector por FrFT concentra a energia em um pico bem definido no
dominio fracionario, o que torna mais sensivel e adequado para analise desse tipo de sinal de

interesse.

A principal limitacdo desse método ¢ a complexidade computacional que sua
implementacdo emprega. O processo de busca por multiplos slopes torna o custo
computacional mais dispendioso do que o calculo da FFT ou a soma dos quadrados das
amostras no Detector TED. Adicionalmente, a eficiéncia de detec¢do ¢ diretamente

proporcional ao conhecimento prévio do slope do sinal de interesse. Para otimizar a detec¢ao,
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o range de busca por slopes deve ser ajustado para coincidir com o slope do chirp de entrada,

permitindo atingir uma maior eficiéncia na detec¢ao.

Figura 38 — Curva de probabilidade de detecgdo usando Detector por FrFT, para um cossenoide ndo
modulado.

Pd vs SNR - FrFT - busca range
T T & 2 2 L

i simulado FrFT modB
—8— teorico FIFT

=
o
T

o o
~ )
T T

=
(=2}
T

Probabilidade de Detecgao
= o
i o

=
w
T

-30 -25 -20 -15 -10 -5 0
SNR (dB)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 38 ¢ constatado que ¢ atingido uma Pd de 100% para sinais de SNR com
valores de aproximadamente -14dB, em casos cossenoides sem modulagdo em frequéncia. A
Figura 39 evidencia o aprimoramento na eficiéncia do método de detec¢do por FrFT em
relagdo aos métodos convencionais ao ilustrar que ¢ alcancado a Pd de 100% para sinais chirp

com SNR de aproximadamente -14dB.

Os valores proximos de SNR para os dois diferentes tipos de sinais de entrada no
Detector por FrFT corroboram com a teoria que estabelece que esse método € essencialmente
uma generalizacdo da FT tradicional. Como visto, para casos em que ¢ = 1 o processo
realizado pela FrFT resulta a mesma transformagdo que a FT simples de um sinal
estacionario, sugerindo que para valores de a fraciondrios, o método entregaria a mesma

eficiéncia do que para o caso particular, caso fosse aplicado a um sinal estacionario.
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Figura 39 — Curva de probabilidade de detec¢do usando Detector por FrFT de um sinal chirp com range da
busca slope casado com slope do chirp.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4  Analise Comparativa entre os Detectores para um Chirp

Com o objetivo de estabelecer uma analise comparativa detalhada entre as trés
metodologias de detecgdo, foram elaborados graficos da Pd em fungao da SNR, para uma
PFa de 0,01. Para essa finalidade, as curvas de desempenho de cada detector foram
primeiramente plotadas em pares (dois a dois). Adicionalmente, um grafico consolidado foi

gerado para comparar o desempenho dos trés detectores simultaneamente.

O critério de avaliacao de desempenho ¢ baseado no principio de que o detector que
alcancar uma Pd igual a 1 com o menor valor de SNR de entrada demonstrara a melhor
eficiéncia de detec¢do. Os desempenhos serao comparados levando-se em consideragcdo um

sinal de entrada com modulaciao em frequéncia, representando um chirp.

A Figura 40 apresenta o grafico comparativo de desempenho entre o Detector de
Energia Total (TED) e o Detector por Transformada Rapida de Fourier (FFT). Os resultados
demonstram que, para uma entrada de sinal chirp, o Detector por FFT requer uma SNR
significativamente menor para alcancar uma Pd igual 1. Essa diferenca de desempenho

evidencia a superioridade do método baseado em FFT sobre o TED, mostrando que a analise
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no dominio da frequéncia ¢ inerentemente mais eficiente do que a simples soma da energia

total do sinal recebido.

Figura 40 - Comparagdo de desempenho entre o Detector por TED e o Detector por FFT.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse fator indica que o Detector por FFT ¢ capaz de detectar um sinal chirp com
uma SNR inferior aquela exigida pelo Detector por TED, confirmando a maior eficiéncia da
abordagem de analise no dominio da frequéncia em compara¢do com a medigao da energia
total. Observa-se que, enquanto o Detector TED alcanca a Pd desejada quando a SNR atinge
o valor aproximado de -6 dB, o Detector por FFT atinge essa mesma Pd quando a SNR esté

em torno de -10 dB.

A Figura 41 evidencia a analise comparativa entre o Detector por TED e o Detector
por Transformada Fraciondria de Fourier (FrFT), a fim de que possa ser verificado a diferenga
de eficiéncia de cada abordagem. Os dados obtidos pela apresentacdo grafica dessa
comparagao permitem concluir que o Detector por FrFT mostra um consideravel aumento na
eficiéncia de probabilidade de deteccdo em relagdo ao Detector por TED, uma vez que

necessita de um valor de SNR menor para apresentar a Pd igual a 1.
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Figura 41 - Comparagdo de desempenho entre o Detector por TED e o Detector por FrFT.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O resultado apresentado no grafico corrobora plenamente com a teoria matematica
do processamento de sinais modulados em frequéncia. A superioridade da Transformada
Fracionaria de Fourier se deve a sua capacidade de concentrar a energia do sinal modulado
em um pico bem definido no dominio fracionario. Essa concentragdo de energia é o fator
determinante que facilita o evento de detec¢ao, uma vez que o pico resultante ultrapassa o
limiar de detecgao com maior facilidade e com uma poténcia de entrada significativamente

menor.

Essa diferenca de eficiéncia ¢ claramente quantificada pela SNR necessaria para a
deteccao. Enquanto o Detector de Energia Total exige uma SNR de aproximadamente -6 dB
para que a Probabilidade de Deteccdo seja de 100%, o Detector por FrFT atinge o mesmo
objetivo com valor aproximado de apenas -14 dB. A diferenca de 8 dB ¢ significativa no
cenario de processamento de sinais e indica que a abordagem baseada na FrFT ¢ capaz de
detectar sinais muito mais fracos, evidenciando sua eficiéncia superior em relacdo ao método

de detec¢do por energia total.

O gréfico apresentado na Figura 42 demonstra a comparagdo de eficiéncia entre o
Detector por FFT e o Detector por FrFT, confirmando a vantagem superior da Transformada

Fracionaria de Fourier para sinais com modulagdo em frequéncia.
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A ineficiéncia do Detector por FFT reside no fato de que ele corresponde a um angulo
de rotagdo fixo de 90°, de ordem a = 1, no plano tempo-frequéncia. Quando um sinal chirp
¢ transformado por essa abordagem, sua energia ¢ dispersa no dominio da frequéncia, pois o

sinal é ndo estacionario.

Em contrapartida, sinais chirp sdo caracterizados por um slope especifico, que
corresponde a uma ordem fracionaria arbitraria contida no intervalo de 0 < @ < 1 . Para
esses sinais, € necessaria uma rotacdo em um angulo caracteristico e arbitrario no plano
tempo-frequéncia, tarefa que a FrFT realiza. Essa rotacdo otimizada gera um pico bem
definido em um dominio fracionario ao concentrar a energia do sinal de interesse nesse
dominio. Consequentemente, a detecgdo se torna significativamente mais eficiente, visto que
a energia concentrada ultrapassa o limiar de deteccdo com uma SNR muito menor do que a
abordagem por FFT, que espalha essa energia por multiplas frequéncias, fato que torna

necessaria uma SNR maior.

Embora o Detector por FFT ja demonstre uma melhoria significativa em relacdo ao
Detector de Energia Total, ele ainda necessita de uma SNR de aproximadamente -10 dB para
que a Pd seja de 100%. Em contrapartida, o Detector por FrFT, otimizado para sinais chirp
por sua caracteristica de concentracao de energia em um dominio fracionario, atinge 100%

de Pd com uma SNR de apenas -14 dB, como pode ser constatado na Figura 42.

Essa diferenca de 4dB ¢ relevante no cenario de GE e representa um ganho direto na
sensibilidade do sistema de deteccao passiva. Esse valor se traduz na capacidade de detectar
emissdes com poténcias 2,51 vezes mais fracas que, na pratica, indicaria um aumento direto
na sensibilidade do receptor digital do MAGE MK3, permitindo a detec¢do de radares hostis

a distancias consideravelmente maiores, o que se traduz em maior vantagem tética.

O gréfico apresentado na Figura 43 oferece uma visualizagdo consolidada e
abrangente da comparacdo de desempenho entre as trés metodologias de detecgdo. Esta
representagdo unificada possibilita a analise simultanea do Detector de Energia Total (TED),
do Detector por FFT e do Detector por FrFT, permitindo a visualizagdo mais clara e direta da
superioridade da abordagem baseada na Transformada Fracionaria de Fourier (FrFT) para a

deteccdo de sinais chirp.
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Figura 42 - Comparagdo de desempenho entre o Detector por FrFT e o Detector por FFT.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A visualizagdo unificada ¢ fundamental para o entendimento do desempenho das trés
abordagens. A curva de Probabilidade de Detec¢ao do Detector por FrFT esta posicionada de
forma proeminente mais a esquerda das demais, o que indica que ele atinge a Pd de 100%

com os menores valores de SNR.

Dessa forma, fica evidenciada a maior eficiéncia de detecgdo de sinais chirp pela
FrFT em comparacdo com as outras técnicas avaliadas, mostrando ser uma implementagao
viavel e duradoura para os modernos sistemas de detec¢do passiva, como o MAGE
DEFENSOR MK3, que buscam operar com o maximo de sensibilidade em ambientes

ruidosos.
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Figura 43 - Comparagdo de desempenho entre o Detector por FrFT, o Detector por FFT e o Detector por TED.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo central contribuir para o avango das Medidas
de Apoio a Guerra Eletronica (MAGE) por meio da anélise comparativa da eficacia de trés
algoritmos de deteccdo, visando a detecg@o otimizada de sinais chirp. A pesquisa, de natureza
explicativa e aplicada, utilizou um modelo de simulacdo no sofiware MATLAB para
confrontar o desempenho do Detector de Energia Total (TED) e do Detector por
Transformada Rapida de Fourier (FFT) com o Detector por Transformada Fraciondria de
Fourier (FrFT), provando a hipdtese de que a FrFT € a ferramenta mais eficaz para lidar com

sinais nao estacionarios do tipo chirp.

A anélise inicial demonstrou a ineficiéncia inerente ao Detector por TED que, por se
basear apenas na soma da energia, exige uma SNR de aproximadamente -6 dB para 100% de
Pd, em um cenéario de PFa de 0,01. Em contrapartida, a abordagem no dominio da frequéncia,
utilizando a FFT, representou uma melhoria, visto que o detector alcangou a mesma Pd com
uma SNR de aproximadamente -10 dB. No entanto, a limitagdo da FFT em lidar com o slope

do chirp foi observada, uma vez que o detector ¢ penalizado pela dispersao da energia do
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sinal no dominio da frequéncia, o que comprova sua subotimalidade para este tipo de forma

de onda.

O ponto focal do estudo foi a validagao do Detector por FrFT como a solu¢ao mais
adequada. A simulagdo confirmou que a FrFT, ao alinhar o sinal com o dominio fracionario
através do ajuste do parametro «, concentra a energia do chirp em um nico pico no dominio
fracionario, superando a perda de eficiéncia causada pela FFT. Os resultados demonstram
que o Detector por FrFT atinge 100% de Pd com uma SNR de aproximadamente -14 dB, para

uma PFa de 0,01, o que estabelece a sua superioridade e robustez.

Em termos praticos, a superioridade da FrFT ¢é quantificada pelos ganhos de
sensibilidade. Em relagdo ao método mais simples (TED), a FrFT obteve um ganho de
aproximadamente 8dB. Em relagdo ao Detector por FFT, a FrFT demonstrou uma vantagem
de 4dB. Esse ganho significativo traduz-se diretamente na capacidade de detectar emissoes
cuja poténcia ¢ 2,51 vezes mais fraca do que o exigido pelo Detector de FFT, refor¢ando a
aptiddo da FrFT em detectar de maneira mais eficiente radares de Baixa Probabilidade de

Interceptacao (LPI).

Dessa forma, o trabalho conclui que a Transformada Fracionaria de Fourier ¢ uma
ferramenta essencial para o desenvolvimento de receptores digitais em equipamentos
MAGE. Ao fornecer um método de deteccdo e andlise superior para sinais chirp, a FrFT
garante maior consciéncia situacional e confere uma vantagem tatica e estratégica as

plataformas navais.

5.1 Consideracoes Finais

O sucesso na identificagdo do melhor desempenho de deteccdao de sinais chirp foi
possivel devido a correta modelagem estatistica do ambiente de detecg¢do e a precisdo da
metodologia de simulagdo. A demonstracdo de que o Detector por FrFT atinge 100% de Pd
com -14 dB de SNR para uma PFa de 0,01 valida o principio de que o processamento digital
avancado ¢ a chave para superar os desafios impostos por sinais LPI. Esse resultado sugere
a implementagcdo desse detector em receptores digitais, como o presente no MAGE
DEFENSOR MK3, que permitem empregar algoritmos matematicos complexos para extrair

informagdes que nao sdo mensuraveis em sistemas analdgicos.
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O conhecimento gerado por esta pesquisa tem implicagdes diretas e imediatas para a
seguranca das operagdes navais. A capacidade de detectar com acuracia um sinal com
poténcia 2,51 vezes menor do que a segunda melhor abordagem de deteccdo comparada
(FFT) traduz-se em maior alcance de deteccdo passiva e maior tempo de reagdo contra
ameacas. Ao validar a eficacia do detector baseado em FrFT, este trabalho fornece o subsidio
técnico para que as equipes de pesquisa e desenvolvimento integrem este detector de chirp
como uma nova capacidade, permitindo detectar e estimar mais sinais que podem ser
acrescentados a Biblioteca de Emissores, o que possibilita também aprimorar a classificacao

de sinais baseada na extracgao precisa dos parametros do slope e da frequéncia.

5.2 Sugestdes para Futuros Trabalhos

O conhecimento consolidado sobre a Transformada Fracionaria de Fourier na
deteccdo de sinais eletromagnéticos abre um horizonte promissor para a aplicagdo dessa
metodologia em um campo conceitualmente analogo: a Acustica Submarina. Assim como a
Guerra Eletronica lida com ondas de radio (EEM) em um meio denso e ruidoso, a detecg¢ao

acustica trata da propagacao de ondas sonoras em um meio igualmente complexo — o oceano.

O sinal chirp, que foi o foco principal deste trabalho, ndo ¢ exclusivo de radares; ele
também ¢ uma das formas de onda mais utilizadas em sonares ativos. Nesses sistemas, pulsos
acusticos modulados linearmente em frequéncia (LFM) sdo transmitidos para obter alta

resolucdo e alcance sob a superficie.

Portanto, sugere-se como trabalho futuro a investigacao da aplicabilidade do Detector
por Transformada Fracionaria de Fourier (FrFT) ao processamento de sinais sonar. Esta
pesquisa de seguimento podera focar em adaptar o Detector FrFT para processar e detectar
pulsos chirp LFM em canais de ruido subaquatico; utilizar a FrFT para extrair o slope e a
frequéncia de pulso de sinais submersos, contribuindo para a classificacdo de assinaturas
acusticas de plataformas navais, como submarinos ou minas; comparar a eficiéncia da FrFT
com as técnicas convencionais de compressao de pulso utilizados atualmente em sonares,
quantificando o ganho de SNR no cenario actstico; ou implementar a técnica de detecgao

por FrFT a detectores passivos de ondas acusticas.
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Essa linha de pesquisa representa a transi¢ao ideal do conhecimento em detec¢do por
GE para a aplicagdo em Acustica Submarina, permitindo que a expertise adquirida no
dominio tempo-frequéncia seja alavancada para o avango da capacidade de defesa e detecg¢ao

naval brasileira no ambiente submarino.

A transicdo para a pesquisa em Acustica Submarina alinha-se diretamente com os
objetivos estratégicos da Marinha. Nesse sentido, a citacdo da missao do Instituto de Estudos
do Mar Almirante Paulo Moreira (IEAPM) reflete essa convergéncia de propositos:

Realizar atividades de pesquisa, desenvolvimento, inovagao e prestagcdo de
servigos tecnoldgicos na area de Ciéncias do Mar, a fim de contribuir para
a ampliagdo do conhecimento e a eficaz utilizagdo do meio ambiente

marinho, no interesse da MB e do desenvolvimento socioecondmico do
Pais (Brasil, 2025a).

Ademais, com o sucesso da abordagem de deteccdo de sinais chirp explorada neste
estudo, sugere-se a aplicagao de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) em trabalhos futuros,
visando o aprimoramento da classificagdo dos diferentes sinais detectados. A eficiente
deteccdo de sinais chirp proveniente da FrFT, aliada a uma classificagdo rapida e
automatizada por meio da utilizacao de redes neurais, permitiria buscar e reconhecer padroes
essenciais nos parametros dos sinais interceptados. Essa integragdo entre a FrFT e a TA
tornaria altamente eficaz o processo automatizado de detecgdo e classificagcdo de diversas
formas de onda presentes no Espectro Eletromagnético (EEM), aprimorando
significativamente a consciéncia situacional dos equipamentos MAGE existentes na Marinha

do Brasil.
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ANEXO - CODIGO FONTE DA SIMULACAO (IPqM)

INSTITUTO DE PESQUISAS DA MARINHA (IPgM). Cédigo-Fonte para Analise
Comparativa de Detectores de Sinais Radar (TED, FFT e FrFT). Rio de Janeiro, 2025.

Estudo sobre Deteccao

Nesta etapa nds vamos comparar o8 resultados para a probabilidade de detecgio entre diferentes métodos de
deteccio.

Parametros do sinal

clear all
close all

Frequéncia de amostragem (MHz):
fa =1000; %MH=

Frequéncia central do sinal (MHz):
fo =250 %MHz

Mamero de pontos da FFT (vai ser igual ao comprimento do sinal):

Fase inicial do sinal:
phid = 30; fase inicial do cosseno em graus
Slope do chirp (MHz/us):

slope = 10;

Cria O Coss5eng
Escolha um tipo de janelamento:

WwESTR = "Nenhuma";

W = EE:GIHEJEEEIE{WETE,N_FFT#;
Escolha o tipo de sinal (chirp ou sinal sem modulacdo - cosseno):

wTipo = "cosseno';%"cos

Plota o sinal real no tempo:

flagFlota = false;
plota o cosseno real

if strcmp(wTipo, "cosseno') == 1
8 = fazCossencReal (A, fs, fc,phil, N FFT,w);
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elseif stromp({wTipeo,'chirp') == 1
8 = fazChirpReal(fs, fc,N FFT,A,phil,slope,w);
end
if flagFlota ==
t = (0:1:M FFT-1)./(fa); %tempo em us
figure;
plot(t,s)
xlabal ('t {us)')
ylabel ("Amplitude")
title{[ wTipe "= fc = ' numZ2atr(fc) 'MHz NFFT = ' numZsatr (N FFT} ])

5 fft (s} ./ (M_FFT);

f = (0:1:M FFT-1).*fa/H FFT -fa5/2;
figure;plot (f, fftshift(abs(S))):

% hold on

% stem{fc, A 2)

title(["FFT do ' wTipo 'H = " numZstr (N _FFT}]}
xlabel ("freg (MH=z)')

ylabel ("magnitude")

end

Parametros do Detector FrFT

Esse detector faz a FrF T com o pardmetro fraciondrio setado para um range de busca de slopes que vai de
slope Inicial até o slope final em um dado passo e verifica 2e 0 maximo encontrado esta acima de um limiar. O
limiar & determinado de forma a garantir uma dada probabilidade de falso alarme.

Frequéncia intermediaria da FrFT - quando & igual & frequéncia central do chirp & guando encontramos os
melhores resultados.

fi*H FFT/f=:

Parimetros para a busca do detector baseado em um vetor de slopes (MHz/us)

slopeIni = =-50;%MHz/us

slopeFim = 50; %MH=z/us

passoc = 10;%MHz /us

slopeVec = slopelni:passc:slopeFim;

Parametros para as curvas
Parametros para montar as curvas de probabilidade de detecgao

Probabilidade de falso alarme:
pfa = 0.01;

SMR inicial @ SMR final, em dB, & nimero de pontos da curva que serdo igualmente espagados.
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snrini = =-30;
snrFim = 0;
Npontos = 10;
Nimero de interagdes do primeiro ponto (SNR mais baixa):
Nitl = 100; %niimero de iteragdes do primeiro ponto (SNR mais baixa)

Numero de iteragdes dos outros pontos:

Nit = 100; %ntmero de iteragdes dos outros pontos

1t isempty(snrini) || isempty(snrFim)
msgbox ('Valores invalidos RSR inicial ou final.'):
return

end

if snrini > snrfim
msgbox ('RSR final menor que a inicial');

return
end
if Npontos <=0 || isempty(Npontos)
msgbox ('Numera de pontos invalido.'):
return
end
if pfa <= 0
msgbox ('pfa invalida.')
return
end

snr = linspace(snrlni,snrFim,Npontos);

Método de deteccao por energia (Total Energy Detector)

Faz a curva de probabilidade de detecgdo por SNR usando o método de deteccdo por energia - Total Energy
Detectors (TED)

geraCurvaTED = true;

if geraCurvaTED == 1

N = length(s);

limiarTED = limiarTeoricoEnergiaSummation(pfa,varn,N);
P _threTED = zeros(size(snr));

snr_lin = 10."(snx./10);

A vec = sqrt(2*varn.*snr lin);

it vec = ones(size(snr)).*Nit;%000; %10000;

it vec(l) = Nitl;

f = waitbar (0, 'Calculando Pd do TED.');
for j = l:1l:length(& vec)
waitbar(j/length(A_vec));
A =2 vec(i);
Nc = 0;
it = it vec(3):



for i =1:1:it
r = hilbert (A.*s)+ sgrt(varn).*randn(size(s))
+1i.%*sgrt(varn).*randn(size(s));
X = norm(r)*2;

if x>1imiarTED
Nc = Nc + 1;
end

% end
end
% P thre(j) = Nc/(it.*length(amplitude));

P_threTED(j) = Nc./(it):

end

delete(f);

% Pd teorico_l = ncx2edf(limiar,2,A vec fft*2/varn, 'upper');

Pd teorico = calculaPdTeoricoEnergiaSummation(A vec, varn,limiarTED,N);

figure

3

plot(snx, P threAMB,snr,P threCED,snr,P threTED,snr,? threMF,snr,P threGLRT);
plot(snr,P threTED, '-*',snr,Pd teorico,'=-o','LineWidth',1.5);
legend('simulado TED', 'teorico TED')

grid on

xlabel ('SNR (dB)"')

ylabel ('Probabilidade de Detecgdo')

title(('Pd vs SNR - TED') )

end
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Detecgdao no dominio da frequéncia

Faz a curva de probabilidade de detecgio por SNR usando o método de detecgSo na frequéncia. Verifica a
maior magnitude apds a FFT do sinal e compara com um dado limiar.

geraCurvaFreq = true;
if geraCurvaFreq ==
N = length(s);
limiarFFT = limiarTeoricoFFT (pfa,varn,HN):
P threFFT = zeros(size(snr});
f = waitbar (0, 'Calculando Pd da FFT.'):
indicesBuaca = Z:1:floor (M/f2)-2;
for j = 1:1:length (A vec)
waitbar (j/lengthi{A wvec));:
A=A wveclj):
Mo = 0;
it = it _wvec(j):
for i =1:1:it
r = hilbert(A.*s)+ sgrt(varn).*randn(size(s))
+1i.*sgrt(varn).*randn (size(s));
R = fftir):
R _teste = abs(R(indicesBusca)) ./sgrt (N);

if max(R_teste)>limiarFFT
Nc = Mc + 1;



end

S end
end

% P thre(j) = Nc/(it.*length{amplitude)};
F_threFFT(j} = Hc./iit):

end
delete (£}
% Pd teorico 1 = ncxZedf(limiar,2,A vec fft*2/wvarn, "upper'):

Pd teorico = calculaPdTeoricoFFT(A wec.*sgrt (M), varn,M,limiarFFT);

figure

%

plot (snr, P threAMB, gnr, P threCED, snr, P threTED, snr, P threMF,snr,P threGLRT);
plot{snr,P threfFFT,"'-*',snr,Pd teorice,"-o', 'LineWidth"',1.5});

legend ('simulado FFT', 'teocrico FFT')

grid on

¥label ('SHR (dB) ")

ylabel ('Frobabilidade de Detecgdo')

title(['Pd wa SHR - FFT'] }

end
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Deteccdo por FrFT para um range de Slopes

Faz a curva de probabilidade de detecgio por SNR usando o método de deteccdo por FrFT em um range de
busca de slopes.

geraCurvaFrFT = true;

if geraCurvaFrFT == 1

aMd = achalrdemi{fs,s,slopeVec);

%ino range o W ndoc & o comprimentoc do sinal.
Nit = 100;

wWitl = 100;

it vec = oneg(gize(snr)).*Nit;%000; %10000;
it_wvec(l) = Witl;

limiarFrFT = limiarTeoricoFrFT(pfa,varn, length(s),length (slopeVec));

P threFrFT modB = zeros(size(snr));
f = waitbar (0, 'Calculando a Pd da FrFT.");
for j = 1:1:length(A wec)
waitbar (j/length (A wvec),£f);
A = A vec(j);
Nc _modB = 0;
it = it _wvec(j):
for i =1:1:it
r = hilbert(A.*s)+ sgrt(wvarn).*randn(size(s)]
+1i.*sgrt (varn) .*randn{size(s));
Ha modB = 0;
for k = 1:1:length(slopeWec)
a = aMmo(k):

fy modB= fracFModB(r,a,shift);
X modB = max (abs (fy modB));
if X modB>limiarFrFT
Ha modB = Ha modB + 1;
end
end

if Ha modB > O
Hc modE = Nc_modB + 1;
end

end
P threFrFT modB(j) = Nc modB./(it);

end
delete (f):
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Pd teorico =
calculaPdTeoricoFrFT (A vec.*sqrt(length(a)},1,limiarFrFT, length (slopeVec),len
gth(s));

figure

plot (snr, P threFrFT modB, '-agquare',snr,Pd teorico, '-o','LineWidth®,1.5};
legend ('simulado FrFT modB', 'teorico FrET']

grid on

xlabel ('SMNE (dB)}")

ylabel ('Frobabilidade de Detecgdo')

title(['Pd wva SMR - FrFT - busca range'] )

end
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function limiarFrFT = limiarTeoricoFrFT(pfa,varn,N busca3lope,H buscaf)
% NCGLRT = ceil (N/NFFT);

£ NH_GLRT = MFFT;%/2 - 2;

Ntotal = N buscaSlope*N buscaf;

psE = 1= (l-pfa)*(l/HNtotal);

limiarFrFT = raylinw({l-p&,wvarn) ;

end

function Pd teorico = calculaPdTeoricoFrFT (A wec,varn,limiarFrFT,H slope,Nu)

£ 1l = ncx2cdf (limiarGLRT"2,2,A wec.*2/varn, "upper') ;
B r - ¢ UPR

gamma_vec = A wvec.*2fvarn;

NTZ2 = 1;

pl= ncx2edf (limiarFrFT*2, 2*NT2, gamma wvec, 'upper');
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pl = rayledf({limiarFrFT,varn, "upper');:

% MtSLET = Nt:%ceil (M/MFFT) -
% Mw_GLRT = MWw;3NFFT/Z - 2;

] Mtotal = NI:GLRT'N‘H_GLRT;

% pG = 1= (l=-pfa)*(1l/Ntotal);

£ pl = marcumg (i vec./sqgrt{2*wvarn),limiarGLRT/aqrt (2*varn));
iprobabilidade de uma estar acima do limiar

N busca = N_slope*Hu;

Pd teorico = 1=(1=-p0)" (N busca=1)* (1l = pl); %probabilidade de nenhuma estar
acima do limiar;

end

function limiar = limiarTecricoEnergiaSummation{pfa,sigman?,H)
limiarHNormalizado = chiZinw({l-pfa,2*N);

tartigo urkowitz 1967

limiar = limiarMormalizado®*sigman?;

end

function w = retornafanela (wSTR,N FFT)
if strcmp (WwSTR, "Henhuma')
w=1;
elseif strcmp (WwSTR, "Hamming')
w = hamming(N_FFT):
elseif strcmp (wWwSTR, "Hanning'})
w = hann(N_FFT);
end
end

function Pd teorico = calculaPdTeoriccEnergiaSummation (A vec,
sigman2,limiar,N)

il ————— forma correta usando a cdf da non-central chi sgquare
nu = Z*N;

Pd teorico = ncxlcdf(limiar/sigmani,nu,N*A vec.*2/ (sigmani), "upper'):
end

function 8 = fazCossenoReal (A, fs, fc,phil, H FFT,w)
t = {D:l:N_FFT-l}.f[fs*leﬁ}; itempo em segundos

=3 *w."' . *cos(2*pi* (fc*led) . *t+phil*pi/180);

figure;

plot (t.fle=6,5)

xlabel ('t (us)"')

ylabel ('Amplitude")

title(['Cosseno = fc = " numZstr(fc) "MHz HFFT = ' numZstr(N_FFT) ])

W 4 e e D

end
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function s = fazChirpReal (fs, fc,N FFT,A,phil0,slope,w)

fc = fc*leb;

fs = fs*leé6;

duracaoc = N_FFT/fs;

t = 0:1/(fs):duracao~1/fs;

deltaf = slope*duracaoc.*lel2;

s = w.'.*A.*chirp(t,fc-deltaF/2,duracao, fc+deltaF/2, 'linear',phil);
end

function Pd teorico = calculaPdTeoricoFFT(A vec, varn,N,limiarFFT)

% pl = ncx2cdf(limiarGLRT‘2,Z,A_vec.“zlvatn.'upper'):

N_busca = floor(N/2)=-2;

gamma vec = A vec.”2/varn;

NT2 = 1;

pl= ncx2cdf (limiarFFT"2,2*NT2, gamma_vec, 'upper');

p0 = raylcdf(limiarfF¥T,varn, 'upper');

Pd teorico = 1-(1-p0)* (N busca-1)*(1 - pl).”(1); %probabilidade de nenhuma
estar acima do limiar;

end

function limiarFFT = limiarTeoricofFT (pfa,varn,NFFT)

Nw_busca = floor (NFFT/2)=- 2;
PG = 1- (l-pfa)*(1/Nw_busca);
limiarFFT = raylinv(l-pG,varn);
end

function [F] = fracFModB(f,a,s)
if nargin < 3

s = 0;

warning('No shift parameter, using default (s = 0)')
end

% Check if the length of f1 is not aven
£f=£(:);

N = length(f);

if mod(N, 2) ~= 0

error('The input array fl must have an even length. Current length: %d°',

length(£f));
end

switch a
case 0
F=f
return;
case {=2,2}
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F = flipud|(f}:
return;
otherwise
% resampled xZ (S22 papers)
f = bizinter(f{:}):
% Test a intervals

if (a»0 && a<0D.5) || (a»l.5 && a<l)
a = a=1;
f = fracFcoreB(f,1,s);

end

if (a»=-0.5 && a<0) || (a»=-2 && a<-1.5)
a = at+l;

f = fracFcoreB(f,-1,3):
end
F = fracFcoreB(f,a,s);
end
% Decimation
F=F(l:2:end);
end

function [F) = fracFcoreB(f,a,s)
% Make sure parameter a was adjusted before
if any(absla) < 0.5 | abs{a) > 1.5)

error{'At least one value is outside the interval [0.5, 1.5].

end

N = length(f); % expanded length
A = lengthia);

% Transform Farameter
D = agrt(N/2): % delta
phi = a.®*pi/f2; % phi a.k.a alpha

% Create chirp &
n = {~H/2:M/2-1)/({2*D};
Achirp = (exp(-1j*pi*(n.*n).*tan{phif2)}).":

% Chirp multiplication #1
g = Achirp.*f;

% Create chirp B

m = {=H:H=-1}/{2*D);

1 = 2%z/D;

Bchirp = exp(lj*pi*({(1.*m) + casc{phi).*(m.*m})).":

% Chirp convolution
G = ifft(ffc{[g ; =zeroca(M,A),]).*£ft (Bchirp)):

% Compensate for shifited B
if{s < 0)
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G = [G{N+1=-2%g:2*N,:} ; G(l:=2%3,:)]:
else

G = G({N+1=-2%5:2%N=-2%5,:);
end

% Create complex amplitude factor
Aphi = sgrt(l=-lj*cot{phi}).’':

% Chirp multiplication #2 (Cchirp same as Achirp)

F = (Aphif(2*D)).*G.*Achirp;

end

function aMd = achalrdem({fs,s,=lope)

fz = fa.%leb;

aM = =(2/pi).*atan{fs*2/length(=s)./(slope.*lel2});
end

function xint=bizinter (x)

H=length (x);

im = 0;

if sum(abs (imag(x))}>0
im = 1;
imx = imag(x):
®x = real(x);:

end;
H2=m ()
x2=[x2.'; zeros(l,N)]:
x2=w2 ()
wf=£fft (x2);
if rem(M,2)==1 iN = odd
Ml=Ffix (H/2+1); W2=2*H-fix (M/2)+]1;
xint=2*real (iffr{[=x£(1:M1); zeros(H,1l) sxf(M2:2%M)].")):
else
xint=2*real (iffr{[x£(1:N/2); zeros(N,l} ;xE(2*N=-M/2+1:2%N)].")}:
end;

if [ im == 1)
w2=imx(:);

x2=[=2."; zeros(l,HN)]:
w2=x2(:}):
wf=fft (x2);
if rem(M,2)==1 N = odd
Hl=fix(M/2+1); N2=2*N-fix(H/2)+1;
mint=2*real (iffc([xf(1l:M1); zeros(M,1l) sxE(M2:2*N)].")):
else
xmint=2*real (ifft([xf(1:N/2); zeros(N,1l) ;xE{2*N=-N/2+1:2°*N}].")):
end;

xint = xint + i*xmint;
end;



xint

end

xint(:z)z
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