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Abstract 

mproving safety and convenience  in driving necessitates  technologies  for gathering  infor-
mation of the surroundings in real time. Range and velocity of surrounding objects are very 
important for collision avoidance, aided parking and so on. One of the potential candidates 

for obtaining this  information is  the Frequency Modulated Continuous Wave radar which can 
measure ranges and velocities of multiple targets in one measurement with reasonable accuracy 
and speed. However, in its baseband signal processing, large amount of memory is needed due 
to the special 2D FFT processing requirements. The memory requirement is in conflict with the 
market targeting of this system which should be a low cost, single chip solution for consumer 
automotive. A data  compression  scheme has  to be used  in  the baseband  signal processing  to 
reduce the total system memory in order to shrink the area of the chip. 

Based on the characteristics of the signal, two different compression schemes are developed in 
this  thesis. The  first one  is called  the Range Dependent Variable Length Encoding  (RDVLE) 
which directly cut unused bits in the data according to the range – received power model. This 
bits-cutting may lead to data loss so this scheme is categorized as lossy compression. To further 
increase  the compression ratio,  the Uniform Dynamic Range Encoding (UDRE) is  introduced 
and a new algorithm is developed to reduce the distortions generated in this RDVLE + UDRE 
compression.  This  scheme  is  evaluated  in  Maltab  simulations  and  the  compression  ratio  is 
around 2.2 while the other performances are shown in Chapter 4.8. 

The second algorithm is originally lossless. Due to the combination of the Run Length Encod-
ing (RLE) and the Huffman Encoding and the utilization of redundancy between sweeps (Dop-
pler processing), its name is Doppler Redundancy Hybrid Encoding (DRHE). Before encoding, 
a prediction block will predict the input signal based on the previous input and the differences 
between the prediction and the input signal will be encoded. By observing the characteristics of 
the differences signal, the RLE is chosen to encode the large number of segments of consecu-
tive zeroes and Huffman encoding is used to encode other values. In consideration of hardware 
implementation, a column based version of this scheme with memory management functionali-
ty  is  developed  to  fit  all  the  compressed  data  into  a  regular,  fixed  size  memory  where  the 
memory management may introduce rare data loss. The original algorithm may achieve a com-
pression  ratio  as  high  as  9  while  the  compression  ratio  in  the  column  based  version  with 
memory management can be set manually (typical CR is 5) in tradeoff among compression ra-
tio, memory efficiency and the chance of data loss. 

Both of these two schemes are designed with considerations of hardware implementations and 
overhead for possible future implementations. 

 

Keywords: 

FMCW radar, data compression. 
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1 Introduction to Data Compression 

Data compression research dates back to the 1950s [1] and has become standard practice in var-
ious current digital systems due  to  the ever-increasing amount of data  to be stored and  trans-
ferred. One good example is online video/image streaming [2], which would be hard and ineffi-
cient with current link speeds without data compression technology. Compression is generally 
achieved by representing information in a more compact form by utilizing statistical structure 
or removing unimportant components in the information flow. 

This chapter will review some of the most successful and widely used data compression algo-
rithms and applications to provide an overview and background of this study before diving into 
application specific, custom designed compression schemes. In this thesis, data compression is 
designed for a special application: the automotive radar system which made it necessary to un-
derstand  the  system  structure  and  signal  features  to  better  fit  certain  designs  to  the  system. 
Therefore, following the introduction of data compression, the radar systems in automotive are  
briefly introduced as well in this chapter. 

There are two major categories of compression algorithms: lossless and lossy, where the crite-
rion is whether the exact original input can be restored from the compressed output. Before in-
troducing both of them, a crucial performance matric of compression algorithms has to be de-
fined: the compression ratio. 

 
number	of	input	bits

number	of	output	bits
CR    (1.) 

Reciprocal of Equation (1.) might be used as compression ratio in some literatures [3], they are 
converted to this expression form when referenced. Another way to express the effectiveness of 
compression is to compare average bits per sample before and after compression. 

Besides compression ratio, there are other performance metrics. Compression is often related to 
extra computation. Large amount of extra computation will  increase  its complexity no matter 
implemented in software of hardware. Complexity will also determine speed of  the algorithm 
which is crucial to real time applications. 

Overhead is another important factor, especially in hardware implementation. To achieve com-
pression, various additional register, memory, function blocks etc. are needed, all of which will 
occupy extra chip area increasing total cost and total power consumption. 

In lossy compression, the signal distortion caused by compression is also very important. The 
amount of distortion that is allowed is determined by application. For example, the information 
loss in Fax compression [4] and that in high definition image compression [5] can be very dif-
ferent. 

Generally,  the design of compression scheme for specific application is a process of tradeoff 
between different performance metrics and this will be seen so many times in this thesis. 

1.1 Review of Information Theory 

Information  theory developed by Claude E. Shannon  is a branch of applied mathematics  that 
aims at quantifying information. The self-information of an event A is defined [6], associated 
with its probability, as: 

   
 

 log
1

log
base base

i A A
A

P
P

    (2.) 

When the base of the log function is chosen to be 2, the unit of �(�) is bit. If event A and B are 
independent, then we have: 
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The LZ77 algorithm is shown below.

	

Set	coding	position	to	the	beginning	of	the	input	stream.

Find	the	longest	match	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

number	of	bytes	from	the	coding	position	backward.

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

If	a	match	is	not	found,	out
Move	the	coding	position	and	window	one	byte	forward.

Go	to	step	2	until	all	input	bytes	are	processed.

Take the input stream “AABABCA
input data  is  found  in  the “dictionary”

Figure 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

Table 

The generated codes are shown  in 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

just going through bit by bit of the compressed 
the same length which actually reveals a disadvantage of 

rithmetic coding 
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

fractional code length.

Huffman coding and the 
-2, the statistical model is adjusted on the fly.

methods like prediction by partial matching (PPM) 
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

utational and memory

based Methods

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 
Thus, models are of great importance in dictionary
dictionary based methods is the Lempel
the basis for many variations like LZW

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary
The LZ77 algorithm is shown below.

Set	coding	position	to	the	beginning	of	the	input	stream.

Find	the	longest	match	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

number	of	bytes	from	the	coding	position	backward.

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

If	a	match	is	not	found,	out
Move	the	coding	position	and	window	one	byte	forward.

Go	to	step	2	until	all	input	bytes	are	processed.

Take the input stream “AABABCA
input data  is  found  in  the “dictionary”

Figure 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

Table 1

Symbol
A
B
C
D
E

The generated codes are shown  in 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

just going through bit by bit of the compressed 
the same length which actually reveals a disadvantage of 

rithmetic coding 
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

fractional code length.

the Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

methods like prediction by partial matching (PPM) 
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

utational and memory

based Methods

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 
Thus, models are of great importance in dictionary
dictionary based methods is the Lempel
the basis for many variations like LZW

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary
The LZ77 algorithm is shown below.

Set	coding	position	to	the	beginning	of	the	input	stream.

Find	the	longest	match	of	length	L	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

number	of	bytes	from	the	coding	position	backward.

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

If	a	match	is	not	found,	out
Move	the	coding	position	and	window	one	byte	forward.

Go	to	step	2	until	all	input	bytes	are	processed.

Take the input stream “AABABCA
input data  is  found  in  the “dictionary”

Figure 1

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

1-2  Huffman code of example model

Symbol
A 
B 
C 
D 
E 

The generated codes are shown  in Table 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

just going through bit by bit of the compressed 
the same length which actually reveals a disadvantage of 

rithmetic coding 
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

fractional code length. 

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

methods like prediction by partial matching (PPM) 
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

utational and memory

based Methods 

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 
Thus, models are of great importance in dictionary
dictionary based methods is the Lempel
the basis for many variations like LZW

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary
The LZ77 algorithm is shown below.

Set	coding	position	to	the	beginning	of	the	input	stream.

of	length	L	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

number	of	bytes	from	the	coding	position	backward.

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

If	a	match	is	not	found,	output	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	
Move	the	coding	position	and	window	one	byte	forward.

Go	to	step	2	until	all	input	bytes	are	processed.

Take the input stream “AABABCABC
input data  is  found  in  the “dictionary”

1-3 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

Huffman code of example model

Symbol

Table 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

just going through bit by bit of the compressed 
the same length which actually reveals a disadvantage of 

rithmetic coding 
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

methods like prediction by partial matching (PPM) 
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

utational and memory

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 
Thus, models are of great importance in dictionary
dictionary based methods is the Lempel-Ziv (LZ) algorithms. 
the basis for many variations like LZW [18]

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary
The LZ77 algorithm is shown below.

Set	coding	position	to	the	beginning	of	the	input	stream.

of	length	L	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

number	of	bytes	from	the	coding	position	backward.

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	
Move	the	coding	position	and	window	one	byte	forward.

Go	to	step	2	until	all	input	bytes	are	processed.

BC” as an example. The encoding steps are shown in 
input data  is  found  in  the “dictionary”

  Huffman tree generation

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

Huffman code of example model

Symbol 

Table 1-
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

just going through bit by bit of the compressed 
the same  length which actually reveals a disadvantage of 

rithmetic coding 
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

methods like prediction by partial matching (PPM) 
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

utational and memory costly to be implemented in hardware.

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 
Thus, models are of great importance in dictionary

Ziv (LZ) algorithms. 
[18], LZO

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary
The LZ77 algorithm is shown below.

Set	coding	position	to	the	beginning	of	the	input	stream.

of	length	L	in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

number	of	bytes	from	the	coding	position	backward.

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	
Move	the	coding	position	and	window	one	byte	forward.

Go	to	step	2	until	all	input	bytes	are	processed.

as an example. The encoding steps are shown in 
input data  is  found  in  the “dictionary”

Huffman tree generation

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

Huffman code of example model

Huffman Code
1 
010
011
000
001

-2. The most  frequent symbol A  is assigned 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

just going through bit by bit of the compressed 
the same  length which actually reveals a disadvantage of 

rithmetic coding [12]
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

methods like prediction by partial matching (PPM) 
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

costly to be implemented in hardware.

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 
Thus, models are of great importance in dictionary

Ziv (LZ) algorithms. 
, LZO

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary
The LZ77 algorithm is shown below.

Set	coding	position	to	the	beginning	of	the	input	stream.

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

number	of	bytes	from	the	coding	position	backward.

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	
Move	the	coding	position	and	window	one	byte	forward.

Go	to	step	2	until	all	input	bytes	are	processed.

as an example. The encoding steps are shown in 
input data  is  found  in  the “dictionary”

Huffman tree generation

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

Huffman code of example model

Huffman Code
 

010 
011 
000 
001 
. The most  frequent symbol A  is assigned 

No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 
just going through bit by bit of the compressed data stream. 
the same  length which actually reveals a disadvantage of 

[12] performs better  than Huffman coding by e
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

Arithmetic coding can be modified to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

methods like prediction by partial matching (PPM) 
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

costly to be implemented in hardware.

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 
Thus, models are of great importance in dictionary

Ziv (LZ) algorithms. 
, LZO [19]

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary
The LZ77 algorithm is shown below.

Set	coding	position	to	the	beginning	of	the	input	stream.

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

number	of	bytes	from	the	coding	position	backward.

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	
Move	the	coding	position	and	window	one	byte	forward.

Go	to	step	2	until	all	input	bytes	are	processed.

as an example. The encoding steps are shown in 
input data  is  found  in  the “dictionary”

Huffman tree generation

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

Huffman code of example model

Huffman Code

. The most  frequent  symbol A  is assigned 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

data stream. 
the same length which actually reveals a disadvantage of 

performs better  than Huffman coding by e
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

methods like prediction by partial matching (PPM) [13]
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

costly to be implemented in hardware.

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 
Thus, models are of great importance in dictionary-based methods.

Ziv (LZ) algorithms. 
[19]

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary
The LZ77 algorithm is shown below. 

Set	coding	position	to	the	beginning	of	the	input	stream.

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

number	of	bytes	from	the	coding	position	backward.

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	
Move	the	coding	position	and	window	one	byte	forward.

Go	to	step	2	until	all	input	bytes	are	processed.

as an example. The encoding steps are shown in 
input data  is  found  in  the “dictionary” 

Huffman tree generation

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

Huffman code of example model

Huffman Code

. The most  frequent  symbol A  is assigned 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

data stream. 
the same length which actually reveals a disadvantage of 

performs better  than Huffman coding by e
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

[13], 
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

costly to be implemented in hardware.

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 

based methods.
Ziv (LZ) algorithms. 

[19]and 

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary

Set	coding	position	to	the	beginning	of	the	input	stream.

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

number	of	bytes	from	the	coding	position	backward.

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	
Move	the	coding	position	and	window	one	byte	forward.

Go	to	step	2	until	all	input	bytes	are	processed.	

as an example. The encoding steps are shown in 
  (window),  instead of  the original data, a 

Huffman tree generation

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

Huffman code of example model

Huffman Code

. The most  frequent  symbol A  is assigned 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

data stream. 
the same length which actually reveals a disadvantage of  the 

performs better  than Huffman coding by e
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

, [14]
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

costly to be implemented in hardware.

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 

based methods.
Ziv (LZ) algorithms. 

and so on.

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary

Set	coding	position	to	the	beginning	of	the	input	stream.

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

number	of	bytes	from	the	coding	position	backward.

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	
Move	the	coding	position	and	window	one	byte	forward.

	

as an example. The encoding steps are shown in 
(window),  instead of  the original data, a 

Huffman tree generation

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

Huffman code of example model

Huffman Code 

. The most  frequent  symbol A  is assigned 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

data stream. All the other codes 
the 

performs better  than Huffman coding by e
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

[14] 
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

costly to be implemented in hardware.

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 

based methods.
Ziv (LZ) algorithms. The 

so on.

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary

Set	coding	position	to	the	beginning	of	the	input	stream.

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

number	of	bytes	from	the	coding	position	backward.	

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	
Move	the	coding	position	and	window	one	byte	forward.

as an example. The encoding steps are shown in 
(window),  instead of  the original data, a 

Huffman tree generation 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

Huffman code of example model

. The most  frequent symbol A  is assigned 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

All the other codes 
the Huffman coding:  the code must 

performs better  than Huffman coding by e
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

 and Dynamic Markov Compre
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

costly to be implemented in hardware.

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 

based methods.
The 

so on. 

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary

Set	coding	position	to	the	beginning	of	the	input	stream.	

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	
Move	the	coding	position	and	window	one	byte	forward.	

as an example. The encoding steps are shown in 
(window),  instead of  the original data, a 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

Huffman code of example model 

. The most  frequent symbol A  is assigned 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

All the other codes 
Huffman coding:  the code must 

performs better  than Huffman coding by e
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

Arithmetic coding can be modified to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

and Dynamic Markov Compre
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

costly to be implemented in hardware.

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 

based methods. The most famous family of 
The LZ77

 

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	
	

as an example. The encoding steps are shown in 
(window),  instead of  the original data, a 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

. The most  frequent  symbol A  is assigned 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

All the other codes 
Huffman coding:  the code must 

performs better  than Huffman coding by e
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

and Dynamic Markov Compre
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

costly to be implemented in hardware.

, the line between model and coder becomes 
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 

The most famous family of 
LZ77

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	

as an example. The encoding steps are shown in 
(window),  instead of  the original data, a 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

. The most  frequent  symbol A  is assigned 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

All the other codes 
Huffman coding:  the code must 

performs better  than Huffman coding by e
coding a stream of input symbols with a single floating point number whic

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly.

and Dynamic Markov Compre
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

costly to be implemented in hardware.

, the line between model and coder becomes vague
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 

The most famous family of 
LZ77 [16]

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	

as an example. The encoding steps are shown in 
(window),  instead of  the original data, a 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

. The most  frequent  symbol A  is assigned 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

All the other codes 
Huffman coding:  the code must 

performs better  than Huffman coding by e
coding a stream of input symbols with a single floating point number which is actually equiv

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
, the statistical model is adjusted on the fly. Adaptive s

and Dynamic Markov Compre
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

costly to be implemented in hardware.

vague
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to 

The most famous family of 
[16] and LZ78

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	

as an example. The encoding steps are shown in 
(window),  instead of  the original data, a 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

. The most  frequent  symbol A  is assigned 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

All the other codes 
Huffman coding:  the code must 

performs better  than Huffman coding by e
h is actually equiv

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
Adaptive s

and Dynamic Markov Compre
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

costly to be implemented in hardware. 

vague. C
type of compression usually encode several  symbols as pointers pointing  to dictionary  items. 

The most famous family of 
and LZ78

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	

as an example. The encoding steps are shown in 
(window),  instead of  the original data, a 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

. The most  frequent  symbol A  is assigned 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

All the other codes except A 
Huffman coding:  the code must 

performs better  than Huffman coding by e
h is actually equiv

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
Adaptive s

and Dynamic Markov Compre
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

 

. Coders in this 
dictionary  items. 

The most famous family of 
and LZ78

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
the	end	of	the	input	stream.	The	window	is	a	buffer	of	size	W	indicates	the	

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	

as an example. The encoding steps are shown in 
(window),  instead of  the original data, a 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

. The most  frequent symbol A  is assigned 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

except A 
Huffman coding:  the code must 

performs better  than Huffman coding by e
h is actually equiv

Arithmetic coding can be modified  to adaptive codi
Adaptive s

and Dynamic Markov Compre
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

oders in this 
dictionary  items. 

The most famous family of 
and LZ78

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
indicates	the	

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	

as an example. The encoding steps are shown in 
(window),  instead of  the original data, a 

 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

. The most  frequent symbol A  is assigned  to 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

except A 
Huffman coding:  the code must 

performs better  than Huffman coding by e
h is actually equiv

Arithmetic coding can be modified to adaptive coding ve
Adaptive statistical 

and Dynamic Markov Compre
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

oders in this 
dictionary  items. 

The most famous family of 
and LZ78 [17]

LZ77  as  a  typical  example  to  show  the  basic  idea  of  dictionary-based 

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
indicates	the	

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	

as an example. The encoding steps are shown in Table 
(window),  instead of  the original data, a 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table.
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

to  the 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

except A have 
Huffman coding:  the code must 

performs better  than Huffman coding by e
h is actually equiv

ng ve
tatistical 

and Dynamic Markov Compre
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

oders in this 
dictionary  items. 

The most famous family of 
[17] are 

based 

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
indicates	the	

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	

Table 
(window),  instead of  the original data, a 

shows the process of building a Huffman tree based on the example frequency table. 
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

the 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

have 
Huffman coding:  the code must 

performs better  than Huffman coding by en-
h is actually equiva-

ng ver-
tatistical 

and Dynamic Markov Compres-
provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

oders in this 
dictionary  items. 

The most famous family of 
are 

based 

in	the	window	for	the	rest	of	input	data	from	coding	
indicates	the	

If	a	match	 is	 found,	output	 the	pointer	P.	Move	 the	coding	position	and	 the	window	L	

put	a	null	pointer	and	the	first	byte	from	the	coding	position.	

Table 
(window),  instead of  the original data, a 

 
Once we have the tree, code for each symbol is available just by assigning 0 to every left child 

the 
No code is prefix to the others therefore each code can be decoded uniquely by 

have 
Huffman coding:  the code must 

tatistical 

provide  very  good  compression  ratio  but  in  general,  effective  higher  order 

oders in this 
dictionary  items. 

The most famous family of 
are 

based 

Table 
(window),  instead of  the original data, a 



5 
 

pointer  to  the dictionary  item  is output. When  the window  is  long enough,  longer  input data 
sequence can be replaced with much shorter pointer to achieve compression. 

Table 1-3  LZ77 encoding steps with example input 

Step Position Match Output 
1  1  -  (0,0)A 
2  2  A  (1,1) 
3  3  -  (0,0)B 
4  4  AB  (2,2) 
5  6  -  (0,0)C 
6  7  ABC  (3,3) 

The output pointer (x,y) means going back x bytes and take y bytes from that position. Decod-
ing starts from the beginning of the compressed data and the decoded data serves as dictionary 
to the rest of the compressed data. Dictionary-based compression algorithms are widely used in 
various general purpose compression schemes both in software and hardware that are discussed 
in Chapter 1.4. 

1.3 Lossy Compression Algorithms 

Lossy compression will result  in loss of information in the input and the restored information 
will not be exactly the same as the original  input, but  in return of accepting distortions in the 
reconstruction, higher compression ratios can often be achieved compared to lossless compres-
sion. Lossy compression is mainly used for analog data that is stored digitally and it’s popular 
in compressing signals for human perception for the fact that humans only have limited percep-
tual  abilities  [21],  [22].  We  cannot  hear  high  frequency  components  above  20kHz  in  sound, 
neither can we see ultra-fine details  in  images which can be removed from the original  infor-
mation without  impairing proper understanding of  the original  information. The  compression 
ratio also depends on what restoration quality the user accepts: speech in telephone quality and 
in CD quality can both be understood without ambiguity, but are significantly different in com-
pressed size. Lossy compression makes it possible to effectively compress sound, images, vide-
os and other signals for storage and communication. 

Quantization and decimation can be regarded as simple lossy compressions which are used in 
converting analog signal to digital format. These are usually the first steps in compressing im-
age  and  sound. Many  lossy  compression  schemes  such as  JPEG  [23]  [24]  and MP3  [25] de-
signed for human perceptible signals use  the Discrete Cosine Transform (DCT) [26]  to  trans-
form  signal  from  the  time  domain  into  the  frequency  domain.  Reduction  of  information  is 
achieved  by  quantization  of  frequency  components  and  eliminating  imperceptible  frequency 
components according to certain human perception models. 

Many kinds of signal have redundancy in itself. For example, consecutive frames in one video 
clip may have very similar content (temporal redundancy) and nearby channels in the same ra-
dar system might have similar responses (spatial redundancy). Taking advantage of redundancy, 
future data may be predicted based on  the past  samples.  If  the prediction  is good,  the differ-
ences between real input and prediction will have much less information. Predictions are used 
in various compression schemes such as MPEG2 [27], [28]. 

1.4 SW and HW Implementations and Applications 

Various compression algorithms are  implemented both  in software  (SW) and hardware  (HW) 
depending on their applications and requirements. Take the MP3 encoding as an example, when 
it’s needed in real time, embedded applications such as portable recorder, it may be implement-
ed in dedicated chips. In applications like offline audio format conversion, software encoding 
library is enough and is less costly. 

Some compressions are designed to be implemented only in dedicated hardware to provide very 
high speed such as IBM ALDC [29] and X-MatchPRO [11]. Both of them are dictionary-based 
lossless compression schemes that are designed for high speed digital storage and communica-
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tion. Often, dictionary based algorithm often needs Content Addressable Memory (CAM) [30] 
in hardware to implement  the “dictionary” as a  lookup table which is quite power consuming 
and area  inefficient. Despite  the common JPEG, MP3 compression, hardware  lossy compres-
sion schemes are also found in some specific applications like [31] which is designed to com-
press electrocardiogram signal based on DCT-IV. 

Software implementations are more common than their hardware counterparts. Despite the gen-
eral purpose  software packages and  libraries  like zlib  [32], PKZIP,  some application specific 
schemes were also designed. [33] presents a SVD based approach for radar signal compression. 
In [34], a novel software-based RAM compression is presented using LZO algorithm in order 
to save system memory by compressing rarely used RAM contents. zram [35], zcache [36] and 
zswap [37] are software implementations with similar targets. 

Actually, online RAM compression is gradually becoming mainstream in many modern opera-
tion systems. zram was merged into the Linux kernel mainline in version 3.14 in March 2014. 
Apple’s compressed memory [38] in its OSX Mavericks operation system uses WKdm [39], a 
dictionary-based algorithm. IBM also has similar design [40]. 

1.5 Data Compression in Radar 

To improve safety and comfort for driving, modern automotive is evolving continuously to gain 
the ability to know more and more about its surroundings. [41] Range and velocity of moving 
targets  (e.g.  other  vehicles,  pedestrians)  around  the  automotive  is  important  information  and 
Radar is a very good candidate for obtaining this information. Radar is short for RAdio Detec-
tion And Ranging which uses radio waves to determine range, direction and speed of objects. 
Information provided by automotive Radar system can be used in aided parking systems [42], 
collision  avoidance  [43],  night  driving  and  even  in  automated  steering.  Figure  1-4  shows  an 
aided parking concept. 

 

Figure 1-4  Aided parking [44] 

Figure 1-4 shows a car equipped with an aided parking system. The system uses radar to meas-
ure distances between different points on the car body and the surroundings and control the car 
with  the right steering angle and route. If  the driver parks the car by himself,  the system will 
produce warnings when  it comes  too close  to  its  surroundings.  In  the application of collision 
avoidance,  distance  and  relative  speed  information  from  radar measurement  is  used  to  deter-
mine if it’s a critical situation to do automatic break and control before collision. 

Other  competing  technology  also  exists,  such  as  Light  Detection  and  Ranging  (LIDAR)  and 
camera-based driving assistance. However,  these methods suffer from bad weather conditions 
such as thick fog while radar does not. Other advantages of using radar include direct distance 
and speed measurement and invisible integration behind electromagnetically transparent mate-
rials such as car’s bumper. For example, as shown in Figure 1-5, Google’s self-driving car [45] 
employs Lidar, camera and Radar at the same time to get a comprehensive understanding of its 
surroundings to ensure correct behavior and safety. 

Signal processing  in Radar system needs a  lot of computational  resources as well as memory 
which will increase system cost. Single chip SoC solution is favored in terms of cost and sys-



 

tem design complexity. The amount of memory needed in 
SoC so data compression is necessary.

There are many works about radar signal compression in transmission and storage such as 
[48]
to save system memory is rare which is the very topic of this work. 
ence between the two kinds of applications.

Figure 
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2 FMCW Signal Processing 

2.1 Principle of FMCW Radar 

2.1.1 Simple Radar Range Equation 

The  famous  radar  range  equation  relates  received  echo  power �� to  transmitted  power �� in  a 
deterministic way in terms of many common system design parameters [51]. The relationship is 
important because radar relies on the radio wave echo to do measurement and detection. A sim-
ple step-by-step deduction may help to understand it. The following shows the process to obtain 
the radar range equation for a simple point target: 

First,  assume  the  transmitting  antenna  has  an  isotropic  radiation  pattern  and  the  radio  wave 
travels in a lossy medium with attenuation factor of ��(�). With the loss caused by the medium, 
at  a  range �,  the  total  transmitted  signal power  spreads on  the  sphere with a  radius of �. The 
power density is: 

   
 

 2

1 24
/t

m

PD r
L

m
π r

P
W

r
   (7.) 

However, most radar applications use directive antennas which have antenna gain of �� to  in-
crease power in the direction of interest. The power density at � then becomes: 

   
 
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2 24
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When the  transmitted wave hits a  target, part of  the energy  is scattered back, part of  it  is ab-
sorbed by the target itself. To characterize this process, it is imagined that the target collects all 
the  incident energy on a  fictional area � and  re-radiates  it  isotropically. Therefore,  for mono-
static radar, the power density at the collocated receiver is: 

   
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This  fictional area � is called  the Radar Cross-Section  (RCS).  It  is not  the same as  the  target 
physical cross-section area and usually depends very largely on the incident elevation and azi-
muth. The received power at the receiver again depends on a fictional area which characterizes 
the receiving antenna – effective area ��. Then the received power is expressed as: 
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The effective area �� is related to receiving antenna gain [52] as: 
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π
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where � is the transmitted radio wave length. Substituting �� into the received power ��(�), the 
received the power is written as: 
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which is the radar range equation. 
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mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
goes into 
target detection.

10 

2.1.2 

An FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas
decreased. 

Figure 

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in
called one sweep of chirp of 

 

Then  the  instantaneous  frequency 

respect to time 

 

which means  the  instantaneous  frequency  is  increasing  line
-1 (c) where 

the bandwidth of the FMCW signal which is

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time
Figure 

Under the control of 
by  the 
and amplification. The incident FMCW signal is refle
echo collected by the 
mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
goes into 
target detection.

 

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas
decreased. 

Figure 

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in
called one sweep of chirp of 

 

Then  the  instantaneous  frequency 

respect to time 

 

which means  the  instantaneous  frequency  is  increasing  line
(c) where 

the bandwidth of the FMCW signal which is

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time
Figure 2

Under the control of 
the Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
echo collected by the 
mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
goes into 
target detection.

 FMCW Signal and System Architecture

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas
decreased. Figure 

Figure 2-1

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in
called one sweep of chirp of 

 

Then  the  instantaneous  frequency 

respect to time 

 

which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  line
(c) where 

the bandwidth of the FMCW signal which is

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time

2-2 shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

Under the control of 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
echo collected by the 
mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
goes into the 
target detection.

FMCW Signal and System Architecture

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

Figure 

  (a) Transmitted saw 

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in
called one sweep of chirp of 

 

Then  the  instantaneous  frequency 

respect to time 

 

which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  line
(c) where �

the bandwidth of the FMCW signal which is

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

Under the control of 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
echo collected by the 
mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 

the digital domai
target detection.

FMCW Signal and System Architecture

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

Figure 

(a) Transmitted saw 

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in
called one sweep of chirp of 

 

Then  the  instantaneous  frequency 

respect to time � as:

 

which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  line
� is called chirp rate, 

the bandwidth of the FMCW signal which is

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

Under the control of 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
echo collected by the 
mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 

digital domai
target detection. 

FMCW Signal and System Architecture

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

Figure 2-

(a) Transmitted saw 

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in
called one sweep of chirp of 

 

Then  the  instantaneous  frequency 

as: 

 

which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  line
is called chirp rate, 

the bandwidth of the FMCW signal which is

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

Under the control of 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
echo collected by the 
mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 

digital domai

FMCW Signal and System Architecture

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

-1 shows the saw tooth FMCW signal.

(a) Transmitted saw 

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in
called one sweep of chirp of 

 

Then  the  instantaneous  frequency 

 

 

which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  line
is called chirp rate, 

the bandwidth of the FMCW signal which is

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

Under the control of the 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
echo collected by the receiving
mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 

digital domai

FMCW Signal and System Architecture

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

shows the saw tooth FMCW signal.

(a) Transmitted saw 

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in
called one sweep of chirp of 

  s t A

Then  the  instantaneous  frequency 

  f t f t

which means  the  instantaneous  frequency  is  increasing  line
is called chirp rate, 

the bandwidth of the FMCW signal which is

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

Figure 

the Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
receiving

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
digital domai

FMCW Signal and System Architecture

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

shows the saw tooth FMCW signal.

(a) Transmitted saw 

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in
called one sweep of chirp of the

chirp c
s t A

Then  the  instantaneous  frequency 

f t f t

which means  the  instantaneous  frequency  is  increasing  line
is called chirp rate, 

the bandwidth of the FMCW signal which is

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

Figure 

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
receiving

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
digital domain where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW Signal and System Architecture

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

shows the saw tooth FMCW signal.

(a) Transmitted saw tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in

the 

chirp c
s t A

Then  the  instantaneous  frequency 

f t f t   

which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  line
is called chirp rate, 

the bandwidth of the FMCW signal which is

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

Figure 2

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
receiving 

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW Signal and System Architecture

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

shows the saw tooth FMCW signal.

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time
relationship of the two signals.

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in

 FMCW signal which can be expressed mathematically as:

chirp c
s t A 

Then  the  instantaneous  frequency 

d
f t f t

dt
   

which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  line
is called chirp rate, 

the bandwidth of the FMCW signal which is

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

2-2  

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
 antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW Signal and System Architecture

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

shows the saw tooth FMCW signal.

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time
relationship of the two signals.

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

cos 2 0,
chirp c

s t A 

Then  the  instantaneous  frequency  can  be  obtained  by  differentiat

d
f t f t

dt

  
     

  
which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  line

is called chirp rate, �� 
the bandwidth of the FMCW signal which is

BW f T f

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

 General FMCW radar 

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW Signal and System Architecture

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

shows the saw tooth FMCW signal.

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time
relationship of the two signals.

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

cos 2 0,
chirp c

s t A 

can  be  obtained  by  differentiat

0 0
f t f t

dt

  
     

  
which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  line

 is the initial frequency. The range between 
the bandwidth of the FMCW signal which is

BW f T f  

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

General FMCW radar 

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW Signal and System Architecture

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

shows the saw tooth FMCW signal.

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time
relationship of the two signals.

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

cos 2 0,
chirp c

π
   
 
  

 

can  be  obtained  by  differentiat

0 0

1

2
αf t f t

  
     

  
which means  the  instantaneous  frequency  is  increasing  line

is the initial frequency. The range between 
the bandwidth of the FMCW signal which is 

BW f T f  

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

General FMCW radar 

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW Signal and System Architecture

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

shows the saw tooth FMCW signal.

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time
relationship of the two signals.

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

cos 2 0,
chirp c

π f
   

  
  

 

can  be  obtained  by  differentiat

0 0

1

2
αtf t f t

  
     

  
which means  the  instantaneous  frequency  is  increasing  line

is the initial frequency. The range between 
 

 c c
BW f T f  

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
phase follows the increasing phase in the time-frequency relationship

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

General FMCW radar 

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW Signal and System Architecture 

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

shows the saw tooth FMCW signal.

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time
relationship of the two signals.

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

0
cos 2 0,

chirp c
f

   
  

  
 

can  be  obtained  by  differentiat

0 0
tf t f t

  
     

  
which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  line

is the initial frequency. The range between 

c c
BW f T f  

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
frequency relationship

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

General FMCW radar 

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is refle
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

 

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

shows the saw tooth FMCW signal.

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time
relationship of the two signals.

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
(up)chirp signal. One period of the signal shown in the

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

0

1
cos 2 0,

2chirp c
f α

   
  

  
 

can  be  obtained  by  differentiat

0 0
tf t f t f

  
     

  
which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  line

is the initial frequency. The range between 

0c c
BW f T f  

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
frequency relationship

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

General FMCW radar 

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

and amplification. The incident FMCW signal is reflected by the target at some distance 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

shows the saw tooth FMCW signal.

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time
relationship of the two signals.

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
the yellow shaded region in 

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

1
cos 2 0,

2chirp c
αt t t T

   
  

  
 

can  be  obtained  by  differentiat

0 0
t f

  
    

  
which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  line

is the initial frequency. The range between 

0
c c

BW f T f  

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
frequency relationship

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

General FMCW radar system diagram

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by 

cted by the target at some distance 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

shows the saw tooth FMCW signal. 

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time
relationship of the two signals.

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
yellow shaded region in 

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

cos 2 0,
chirp c

t t t T
   

   
   

can  be  obtained  by  differentiat

t αt t Tf     

which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  line
is the initial frequency. The range between 

0
c c

BW f T f αT  

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
frequency relationship

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

system diagram

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
Chirp Gen block and  the  signal  is  transmitted by a  transmitting

cted by the target at some distance 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time
relationship of the two signals. 

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
yellow shaded region in 

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

cos 2 0,
chirp c

t t t T
   

   
   

can  be  obtained  by  differentiat

αt t T     

which means  the  instantaneous frequency  is  increasing  linearly with  time as shown  in 
is the initial frequency. The range between 

c c
T    

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
frequency relationship

shows a brief block diagram for FMCW radar system. 

system diagram

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
a  transmitting

cted by the target at some distance 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
yellow shaded region in 

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

cos 2 0,
chirp c

t t t T
   

  


can  be  obtained  by  differentiat

t t T 

arly with  time as shown in 
is the initial frequency. The range between 

c c
T  

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
frequency relationship

shows a brief block diagram for FMCW radar system.  

system diagram

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
a  transmitting

cted by the target at some distance 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
yellow shaded region in 

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

cos 2 0,
chirp c

t t t T 

can  be  obtained  by  differentiating

0,t t T 

arly with  time as shown  in 
is the initial frequency. The range between 

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
frequency relationship

 

system diagram

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
a  transmitting

cted by the target at some distance 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
yellow shaded region in 

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

cos 2 0,
chirp c

t t t T   

ing  the  phase  of 

0,
c

t t T   

arly with  time as shown  in 
is the initial frequency. The range between 

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
frequency relationship whic

system diagram 

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
a  transmitting

cted by the target at some distance 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
yellow shaded region in 

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

cos 2 0,t t t T   

the  phase  of 

0,
c

t t T   

arly with  time as shown  in 
is the initial frequency. The range between 

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
whic

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
a  transmitting antenna after  filtering 

cted by the target at some distance 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

 

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
yellow shaded region in 

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

  

the  phase  of 

  

arly with  time as shown  in 
is the initial frequency. The range between 

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
which is not shown here

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
antenna after  filtering 

cted by the target at some distance 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

(b)

(a)

(c)

FMCW signal is a kind of continuous waveform with frequency modulation [53]
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

 

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
yellow shaded region in Figure 

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

 

the  phase  of 

 

arly with  time as shown  in 
is the initial frequency. The range between 

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
h is not shown here

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
antenna after  filtering 

cted by the target at some distance 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

(b) 

(a) 

(c) 

[53]
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

tooth FMCW signal (b) Returned signal with a delay (c) Time-

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
Figure 

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

 

the  phase  of 

 

arly with  time as shown  in 
is the initial frequency. The range between �� 

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
h is not shown here

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
antenna after  filtering 

cted by the target at some distance 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

 

 

 

[53]. Typically, 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

-Frequency 

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
Figure 2

FMCW signal which can be expressed mathematically as:

 

the  phase  of ���

 

arly with  time as shown  in 
 and 

 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
h is not shown here

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
antenna after  filtering 

cted by the target at some distance 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

. Typically, 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increas

Frequency 

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called 
2-1 

FMCW signal which can be expressed mathematically as: 

  (

����

  (

arly with  time as shown  in Figure 
and ����

  (

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
h is not shown here

 

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
antenna after  filtering 

cted by the target at some distance and the 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

. Typically, 
linear frequency modulation is used where the frequency of a sine wave is linearly increased or 

Frequency 

The saw tooth linear frequency modulated signal with an increasing frequency is also called the 
 (a) is 
 

(13.

��� with 

(14.

Figure 

���

(15.

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
h is not shown here

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
antenna after  filtering 

and the 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the tran

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

. Typically, 
ed or 

Frequency 

the 
(a) is 

13.) 

with 

14.)	

Figure 

��� is 

15.) 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
h is not shown here. 

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
antenna after  filtering 

and the 
antenna is mixed with the same FMCW signal from the trans-

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 

. Typically, 
ed or 

the 
(a) is 

with 

	

Figure 
is 

The  other  common  form  of  linear  FMCW  is  triangle  FMCW  where  a  frequency  decreasing 
 

Control Logics block, continuous saw tooth chirp signal is generated 
antenna after  filtering 

and the 

mitter. The product signal is then band pass filtered and sampled by an ADC. After sampling, it 
n where certain algorithms are used to perform signal processing and 



11 
 

2.1.3 Deramping and Range Measurement 

The properties of the mixed signal have to be known to employ proper signal processing algo-
rithms in the following stages. The following conceptual deduction will shed some light on the 
mixed signal property. Instead of using a periodic saw tooth chirp signal which is more com-
plex in mathematical form, we can simply multiply ������(�) with its delayed and scaled version 

of ������(� − �) as received signal as shown in Figure 2-1 (b). � is the round trip time of flight: 

  2
D

τ
c

    (16.)	

where � is the distance between antennas and target, � is the light speed. The result, though not 
mathematically accurate, can reveal some information. 
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(17.) 

The first term ����
 is a high frequency term which will be filtered out by the BPF following the 

mixer and the input signal to the ADC will be the second term only which is: 
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The instantaneous frequency of this signal is: 

 
2

	
b

αD
f ατ

c
    (19.) 

Now,  the  range  information  is  included  in  the  frequency  of  the  mixed  signal  which  is  often 
called the ‘beat frequency’. This mixing process is called ‘deramping’ which converts a ‘ramp-
ing-up’  chirp  signal  to  a  constant  frequency  beat  signal.  Unlike  pulse  radar,  the  range  infor-
mation is contained in  the frequency domain in  the FMCW radar system, we could know the 
target distance by measuring the beat frequency which naturally leads to the signal processing 
method using the FFT in the following chapters. 

2.1.4 Doppler Frequency Shift and Velocity Measurement 

Due to the relative movement between the radar system and the targets, the round trip time of 
flight might change from time to time. This is especially true in automotive radar system which 
operates in an ever-changing environment. This relative movement will cause a frequency shift 
in the echo signal which is called the Doppler frequency shift given by the following equation: 

 
2

r
D

ν
f

λ
   (20.)	

where �� is the relative radial velocity between radar system and target. The Doppler frequency 
shift will introduce an error in the measurement of the beat frequency �� thus influencing range 
measurement accuracy. However, this influence is small and by observing the signal phase shift 
cause by a Doppler  frequency shift  in consecutive FMCW sweeps, �� can be determined and 
radial velocity is then also obtained. 

With little influence in range measurement, speed information can be obtained which is of great 
use in automotive control system such as collision avoidance system 
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2.2

Since both range and velocity information is contained in 
the 
time domain to frequency domain. 
cessing block in 

The samples are first stored in the sample buffer and 
ing the 1
is  therefore  called  range  spectrum.  Through  multiplexer  (MUX),  range  spectrums  of  several 
consecutive chirp sweeps are stored into consecutive rows of th

Once enough rows of range spectrums are collected, data are extracted 
the demultiplexer (DEMUX) and sent to the 2
the 
whose frequency will be revealed by 
speed  information, so  it’
processing stage to do

2.2.1

Though simple, the previous deduction 
ly 
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     2 /
r c

τ m r mv T c    (24.) 

To simplify the expression, let �(�) be: 

    0

1
cos 2

2
C t π f αt t

   
   

   
  (25.) 

Therefore, the mixed signal of deramping can be written as: 

       

   

1

0

1 1

0 0

Π 2

Π Π 22

M c

c
mix R T c

m
c

M M c

cc
c c c

m m
c

T
t mT

s t s t s t AC t mT

T
T ττ

t mT τt mTB C t mT T τ C t mT τ

T ττ





 

 

 
    


   

      



  
  
  

  
   

   
   

   


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  (26.) 

Despite of its complex form, the above equation is simply the product of yellow shaded region 
and blue-green shaded regions in Figure 2-1. The term in the first square bracket corresponds to 
the yellow shaded part, the first term in the second square bracket corresponds to the blue shad-
ed part and the last term corresponds to the green shaded part.  

It’s  obvious  that,  for  the  scaled  and  shifted  rectangular  gate  function,  the  following  relation-
ships hold: 
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  (27.) 

So, the mixed signal is: 
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Now, let’s observe this mixed result term by term. The first product term in the summation is: 
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1
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( )
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     

  (29.)	

where ����
 represents  a 2��  high  frequency  term  while  the  frequency  of  the  second  term  is 

−�(�� − �) = −�� + �� which  can  be  seen  in  the  time-frequency  relationship  for  the  blue-
shaded part in Figure 2-1. Usually, in FMCW systems, �� is designed to be much larger than � 
therefore the beat frequency �� = �� is merely very small compared of total BW. This is to say, 
the frequency of the second term in Equation (29.) is also much higher than the frequency range 
we are interested in. Therefore, the first term in Equation (28.) will be filtered out by the BPF 
that is preceding the ADC. The second term in Equation (28.) which is �(� − ���)�(� − ��� −
�) is expanded as: 

     
0

2

2 0

1 1
cos2

2 2c c f c
C t mT C t mT τ M π aτt aτmT aτ f τ

 
        

 
  (30.) 
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which we call Range-Sweep Spectrum (sRS). The sinc function in Equation (36.) is defined as: 

   
 si

si
n

nc
x

x
πx

π
   (37.) 

The peak of  the sinc function appears at � = �� which reveals  the distance between  the radar 
system  and  the  target.  Observing  the  most  complex  term  in  Equation  (36.) 

�
��������������

�

�
�����

��� �

�
��� which results in a phase shift in the Range-Sweep spectrum, we can 

ignore the small term − ��� 2⁄ . Actually, in FMCW radar systems, the designed chirp time �� is 
always much larger than the maximum unambiguous round trip time of flight � which is: 

 
c

T τ     for any τ  within the designed range   

The terms containing �� are due to the signal misalignment with respect  to  the origin, so they 
can also be neglected which gives a simplified expression of Range-Sweep spectrum after this 
first Fourier Transform: 
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Recall that the round trip time of flight � is actually a function of � specified by Equation (24.): 
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where ��
� =

��

�
(�� − �) =

��

�
(�� − �). Figure 2-5 shows a noiseless Range-Sweep spectrum of 

single moving target as an example. 

 
Figure 2-5  Range-Sweep spectrum after 1st FFT with single target 

Though � is a discrete variable,  for simplicity,  it  is  treated here continuous as well. Then the 
second Fourier Transform is done on ���(�, �) with respect to �: 
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During one measurement which consists of M sweeps, assume that the movement of the target 
is small compared to the distance. We can ignore the term 2����� in the sinc function and take 
the sinc function out of the integration as: 
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Change the integral limits to infinity and plug in one gate function term: 
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There are two sinc functions in this second Fourier Transform result. Their crossing point re-
veals both range and velocity  information, so we call  this spectrum the Range-Velocity spec-
trum (s2D). The peak point in this 2D signal is at: 
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  (43.) 

Figure 2-6 shows a Range-Velocity spectrum example which is the Fourier Transform result of 
Figure 2-5. 

 
Figure 2-6  Range-Velocity spectrum after 2nd FFT 
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Figure 2-7  Range-Velocity spectrum of 3 targets with different speeds (a) without noise (b) with AWGN 

Figure 2-7 shows two Range-Velocity spectrums of 3 targets with different speeds. Up to this 
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peak position in the Range-Velocity spectrum, the distance between the target and the radar and 
target radial speed can be obtained. For FMCW radar system, this spectrum will be processed 
by the next stages to achieve such functions as target recognition and tracking. 

2.3 Measurement Resolutions 

Resolutions are the limitations of how close targets can be to each other so that they can still be 
distinguished. It’s one of  the most  important design targets  in radar system. It  is known from 
the previous chapters that important target information is in the frequency domain, therefore the 
measurement resolutions depend on the frequency resolutions. 

From both Equation (19.) and Equation (43.), we know that  
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According  to  the Nyquist  sampling  theorem,  the maximum unambiguous  frequency  the  sam-
pled signal can represent is �� 2⁄ , so the maximum range is: 

 
max 4 4 4
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α BW BW

     (46.) 

where � = ���� is the number of samples in one chirp sweep. For a real Fourier Transform, on-
ly half of the spectrum is used where there’re �/2 frequency lines. So the range resolution is: 

  maxΔ
0.5 2

D c
R

N BW
    (47.) 

From Equation (45.) and Equation (46.), we can see that maximum range and range resolution 
is a tradeoff, for a fixed �, the higher the chirp bandwidth, the better range resolution will be 
but the maximum range will suffer then. 

The radial speed �� comes from the measurement of the Doppler frequency shift ��, the phase 
shift between consecutive chirp sweeps is: 

  Δ 2
D c

πf T   (48.) 

Phase  has  an  unambiguous  range  between  0  to 2� and  for  the  Velocity  FFT,  both  halves  of 
spectrum contain information because targets can be leaving or approaching the radar system. 
So the boundary of �� is: 
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Therefore: 
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By collecting � consecutive chirp sweeps and doing Fourier Transforms along the direction of 
� shown  in  the  previous  deductions,    the  spectrum  for  velocity  is  divided  into �/2 cells  for 
both positive and negative parts, so the radial velocity resolution is: 
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T MT MN
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2.4 System Specifications 
In the RF front end shown in Figure 2-2, the frequency of �� = 77��� is chosen as a signal car-
rier  which  resides  in  the  W  band  (75-110GHz)  [54].  This  radio  frequency  band  is  generally 
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Figure 
(low range) region which is due to the attenuation from the BPF shown in 
tenuation is intended to remove the echo from car parts that are relatively static to the radar, for 
example,  the  front  bumper.  Another  obvious  feature  is  the  non
dependent on range. For simplicity, a simplified version 
is used. First the attenuated segment in the low frequency region
because
the whole spectrum which eliminates the need to store the range dependent noise floor.
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 (a) Received power

  (a) shows  the original model. There  is an obvious drop  in  the very  low frequency 
(low range) region which is due to the attenuation from the BPF shown in 
tenuation is intended to remove the echo from car parts that are relatively static to the radar, for 
example,  the  front  bumper.  Another  obvious  feature  is  the  non
dependent on range. For simplicity, a simplified version 
is used. First the attenuated segment in the low frequency region
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Figure 4-7  Weibull distribution parameters of the RCS of 24 measured cars [62] 

Figure  4-8  shows  the  probability  density  function  and  cumulative  distribution  function  of 
Weibull distribution with different parameters. 

   
Figure 4-8  PDF and CDF of Weibull distribution under different parameters 

It can be clearly seen  that  the shape of  the PDF depends greatly on  the shape parameter � in 
which way it may fit many different measurements well. With the two parameters known, the 
mean and variance of a Weibull distributed random variable are: 
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Treating the RCS as a random variable further complicates the compression problem in the way 
that even if the most accurate range-received power model is used, the randomness in RCS will 
make the estimation of the word length inaccurate and only part of the samples can be guaran-
teed to fit completely into the designed word length. Here comes another tradeoff: the longer 
word length one chooses, the less chance the samples will overflow due to insufficient length 
but obviously the compression ratio will be lower. 

4.3 FFT Processing Gain and Bit Length Growth 

As mentioned in Chapter 2, 2D FFT processing is the core of the signal processing for FMCW 
radar, these 2 FFT operations introduce extra gains and make the bit length of a sample grow 
after each operation which has to be considered when designing the right word length for  the 
RDVLE compression. 

Now, let’s consider the FFT or the Discrete Fourier Transform. An �-point FFT operation will 
generate � complex  results  which  represent � frequency  bins  from −��/2	 to ��/2	.  For  a  real 
input, the spectrum is Hermitian symmetrical (or �(�) = �∗(−�)). For a single tone, there will 
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Though 
for the following detection stages for locating the exact position
the leftmost noise floor
not  distinguish  all  peaks. 
won’t be detailed here. 
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The concept of regional scan peak detection is shown in 
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to the VLE + UDRE scheme to determine if there 
gional threshold
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bits that are removed are totally unused, however, as described in Chapter 
ing is neither possible nor economical in terms of storage space. So there will always be 
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bits that are removed are totally unused, however, as described in Chapter 
ing is neither possible nor economical in terms of storage space. So there will always be 

is clipped

(b) RDVLE scheme with clipping happened

Figure 4
floating point processing without any data compression and bits removing 

It is clear in the two 1
m  is  clipped  because  of  MSB  removing  in 

nd FFT operation, new peaks 
m  targets  in  the  second  FFT  result  which  is  the  Range

The new peaks near the target peak will influence the detection performance by

which means new frequency co
The general idea of reducing distortions is to keep the signal as similar as 

original one, however, the 2D FFT processing makes other approaches possible.

(shown in dash arrow line)

When LSB bits are removed, the error between the encoded signal and the original one is not so 
but  when  MSB  bits  are  removed,  the  error  can  be  quite  significant
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The second additional set of values is cPos[N/2][K] which has K elements for each column. For 
M sweeps, ⌈���� �⌉ bits are needed at maximum to store the sweep number. So the number of 
bits  to store cPos[N/2][K] is ⌈���� �⌉��/2.  It’s not predictable at which sweep the  incoming 
data will be clipped and how many positions are needed to be recorded for one column. K is 
chosen so that it covers most clipping cases but not all cases. For example, if K is chosen to be 
4,  the maximum scaling  factor  is 16 which provides an extra of 12dB  in max magnitude  for 
each encoding region. The total space overhead for implementing the CRM algorithm is: 

  2
log3

2 2CRM

NKN
OH

M     (64.) 

When � = 1024, � = 128 and � = 4,  the  total  overhead  from  CRM  algorithm  is  15872  bits 
which  is  0.76%  of  the  original  size.  Combine  the  above  two  aspects,  the  total  number  is 
266 + 15872 = 16138 bits  which  is  about  0.77%  of  the  original  size  or  3.85%  of  the  com-
pressed size assuming a CR of 5 can be achieved. In summary, the total space overhead for im-
plementing RDVLE + UDE + CRM is well within reasonable range and the computation over-
head is very low if the scaling factor increment b is chosen properly. 

4.8 Simulation and Results 
All the simulations are done in Matlab, to assist explanation, various code snippets and block 
diagrams are shown in the following accompanying simulation results. 

4.8.1 Modeling of the Signal Source and Processing Steps 
In consideration of complexity and simulation speed, the simulation is carried out in baseband. 
The signal source that is modeled is the signal after deramping and LPF which is represented by 
Equation  (31.).  The only  little  difference  is  that  the  rectangular  window  is  removed  for  sim-
plicity. Removing  the window means making  the  length of every  section of deramped signal 
change from �� − � to ��, the change is small and neglectable because � is much smaller than ��. 

%generate deramping response. 
sigDeramp = zeros(Sweeps,N); 
%total sample number 
totSNo = 0;    
for sweep = 0:Sweeps-1    
    for n= 0:N-1 
        % update distance to account for moving reflector 
        R   = R - vD*ts; 
        % update time of flight to account for moving reflector 
        tau = 2*R/c; 
        sigDeramp(ramp_idx+1,n+1) = ... 
              sum(... 
                  10.^(Sig_pow/20).*... 
                  cos( 2*pi*( fSlope.*tau*(totSNo*ts-... 

ramp_idx*Tchirp)- fc*tau) )... 
                  ); 
        %accumulate sample no. 
        totSNo = totSNo + 1;  
    end 
end 

The above Matlab snippet  is used  to generate  the signal source. Sig_pow is derived from the 
received power-range model according  to  the distance of  the  target. After  this, white noise  is 
added to the generated signal and the total signal is normalized to the noise floor (scaling the 
total signal to make the noise floor at 0dB level) then quantized to the format of [1,16,0]. An 
example of a generated signal is shown in Figure 4-22. 
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Figure 4-26  (a) Simulation result: VLE for both FFT results, fixed RCS distribution (Prius), statistical range 
and velocity generation for 5 targets, without CRM (b) Simulation result: conditions are the same as those in 

(a) but with CRM 

Figure 4-26 shows the simulation results with the same VLE scheme shown in Figure 4-25 (b) 
with 5 randomly generated targets. However, RCS variation is considered this time, as shown 
in  Figure  4-7,  the  measured  Toyota  Prius  RCS  which  has  a  weibull  distribution  (α = 0.535, 
β = 11dBsm) random variable is added to the generated signals. This randomness will result in 
some magnitude overflow cases as discussed previously. Figure 4-26 (a) shows the result with-
out CRM, comparing  to Figure 4-25  (a) where RCS  is not considered,  the 1st RMSE and  the 
total RMSE are much higher, but the 2nd RMSE remains low because the second encoding stage 
provides a much longer format. 

Figure  4-26  (b)  is  the  result  with  CRM.  The  1st RMSE  and  total  RMSE  are  even  worse  (in-
creased  by  approximately  3dB).  This  number  is  pessimistic  because  the  result  with  CRM  is 
compared  directly  to  unscaled  all-FP  reference  result.  Though  harmonics  can  be  largely  re-
duced, the target peaks are lower than the reference value and this difference is also counted in 
the RMSEs. To see the effect of CRM, one must look into individual measurements. There are 
many high peaks above  -10dB  in Figure 4-26  resulting  in  large RMSEs, one case of  them  is 
shown in Figure 4-27. 

 
Figure 4-27  (a) All-FP reference s2D (b) s2D without CRM, total RMSE is -7.50dB (c) s2D with CRM total 

RMSE is -9.90dB (all three z-axes are in dB scale) 

Due  to  RCS  variation,  the  nearest  two  targets  generate  very  large  signals  that  are  clipped  in 
RDVLE without CRM in Figure 4-27 (b). When CRM is applied  in Figure 4-27 (c),  the s2D 
becomes more recognizable, but the amplitudes of the two peaks are significantly lower result-
ing in even higher RMSE. In terms of detection,  the s2D with CRM is apparently better  than 
the one without CRM. 

It’s better to view from another perspective to see the effects of CRM. Figure 4-28 shows SNR 
plots derived from the same Range-Velocity spectrum (s2D) determined in the same simulation 
as in Figure 4-26. 
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Figure 4-31  SNR: RDVLE + UDRE (8bits): (a) all simulations (b) RMSE greater than or equal to -10 dB 

 
Figure 4-32  SNR: RDVLE + UDRE (6bits): (a) all simulations (b) RMSE greater than or equal to -10 dB 

First of all, the formats in different encoding regions under RDVLE + 10-bit UDRE scheme are 
shown in Figure 4-29, formats for UDRE with different number of bits are similar. The SNR 
results are shown in Figure 4-30, Figure 4-31 and Figure 4-32. The CRs under these 3 different 
schemes are 2.27, 2.43 and 2.81 respectively. The average SNRs of all simulations are dropping 
as expected with the reduction in number of bits in UDRE. The SNRs in simulations with Total 
RMSE greater than or equal to -10dB are also dropping with the reduction of bits in UDRE. In 
Figure 4-30 (b), the average SNR with CRM is higher than that without CRM but it’s the oppo-
site case in Figure 4-31 (b) and Figure 4-32(b). This is due the reduction of signal power caused 
by the CRM and the rise of the noise floor by UDRE. Though the UDRE can further increase 
CR, but the increase in CR is small with a quick drop in SNR. RDVLE + 10-bit UDRE + CRM 
is a practical choice but UDRE with less number of bits might not be suitable. 

 

0 200 400 600 800 1000
-30

-20

-10

0

10

20

Simulation No.

S
N

R
 [d

B
]

 

 

SNR with CRM

SNR without CRM

20 40 60 80 100 120

-2

0

2

4

6

8

10

12

No.

S
N

R
 [d

B
]

 

 

SNR with CRM (Total MSE-10dB)

SNR without CRM (Total MSE-10dB)

0 200 400 600 800 1000
-30

-25

-20

-15

-10

-5

0

5

10

Simulation No.

S
N

R
 [d

B
]

 

 

SNR with CRM

SNR without CRM

50 100 150

-15

-10

-5

0

5

No.

S
N

R
 [d

B
]

 

 

SNR with CRM (Total MSE-10dB)

SNR without CRM (Total MSE-10dB)

(a)  (b) 

(a)  (b) 



39 
 

5 Doppler Redundancy Hybrid Encoding 

In this chapter, we will discuss the design of the other compression scheme called the Doppler 
Redundancy  Hybrid  Encoding  (DRHE)  which  is,  in  general,  lossless.  This  scheme  takes  ad-
vantage of the redundancy in signals between consecutive sweeps i.e. the similarity of signals 
in  one  sweep  after  another  to  do  compression.  Thanks  to  the  Run  Length  Encoding  and  the 
Huffman coding, the signal can be compressed in a lossless manner which preserves all the in-
formation in range and velocity. The original DRHE algorithm is adjusted into a column based 
algorithm to fit the sweep by sweep nature of the incoming signal. Due to the use of the Huff-
man coding, the total length of each column is unpredictable, so a memory management meth-
od is proposed to arrange all data into a fixed column size memory by dynamically allocating 
new memory space  for overflowed column. Similar  to previous chapter, at  the end,  the hard-
ware implementation considerations and simulation results are presented. 

5.1 Doppler Redundancy and Prediction Model 
Redundancy in signals is the key in all kinds of compression algorithms. It can mean repeating 
structures, regular arrangements, similar values and so on. 

       
Figure 5-1  An example of magnitude and phase of sRS 

Figure 5-1 (a) shows the magnitude of one example sRS signal. It’s easy to have the observa-
tion  that  the changes  in magnitude across  sweeps are actually  small  though  it’s not  constant. 
This is one example of the redundancy in the signal. We call this redundancy between different 
sweeps  the Doppler (Spectrum) Redundancy because  it exists  in  the direction of Doppler fre-
quency shift discussed in Chapter 2.1.4. After identifying the redundancy, the natural next step 
is to try to predict the incoming sweep based on the existing data. 

However,  sRS,  as  the  result  of  a  FFT  operation,  is  originally  in  Real/Imaginary  format.  One 
example is shown in Figure 5-2. 

    
Figure 5-2  Real and Imaginary part of sRS 

Unlike the magnitude of sRS, both real part and imaginary of sRS change drastically across the 
sweeps which makes it hard to do prediction. This problem also exists in Magnitude/Phase rep-
resentation, but only  in  the phase part which  exhibits  even more unpredictability  (see Figure 
5-1 (b)). One good property of phase is that it is always within the range of [−�, �]. Even if the 
prediction does not work well for phase, storing it with certain accuracy will not be a big prob-
lem. 

20
40

60 20
40

60
80

100
120

0

50

Sweep No.

Magnitude

D[m]

M
a

g
n

itu
d

e
 [
li
n

e
a

r 
sc

a
le

]

20
40

60

20
40

60
80

100120

-2

0

2

D[m]

Phase

Sweep No.

P
h

a
se

 [r
a

d
]

20
40

60

20
40

60
80100

120

-20

0

20

D[m]

Real Part

Sweep No.

M
a

g
n

it
u

d
e

 [
li
n

e
a

r 
sc

a
le

]

20
40

60

20
40

60
80100

120

-20

0

20

D[m]

Imag Part

Sweep No.

M
a

g
n

it
u

d
e

 [
li
n

e
a

r 
sc

a
le

]

(b) (a) 

(b) (a) 



40
 

Figure 
Real/Imaginary format and after proper data for
previous data and the difference between the prediction and the real current input data is co
puted and sent to be further encoded.

For each incoming complex 1
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From Equation
incoming magnitude and phase are 
shows the two filters in dataflow graphs.

The two predictions act like two IIR filters with tunable parameters, namely 
Equation 
influenced and modified by the real input signal.
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model is better adapted to the input signal, so the differences drop down
at some points, the difference is even 0.
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The  magnitude  prediction  filter  is  a  low  pass  filter  (LPF)  because  the  change  in  magnitude 
Figure 
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which is a quite  large change 
leads to the choice of a HPF for the phase predic

 shows the details of 
prediction is done in mag/pha but the prediction result is converted back to complex represent
tion and the d
further encoded

 Differences between prediction and real input: (a) difference in real part (b) 

 shows an example of rDiff and iDiff with prediction parameters 
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prediction stage, the input signal is converted to 

in a proper way. Design

shows one sweep of the rDiff
data details around no.130

lly small but there are some rare high peaks. The peaks appear due to the inability 
of the prediction filters to predict the exact value of the incoming signal when there is an object, 
especially at near  range with high  received power. Second,  there are ma
filled with consecutive zeroes.

For the first characteristic, entropy coding such as 
ing might be suitable. They will generate shorter codes for frequent 

which will optimize the overall storage space. For the second 
length encoding or dictionary based encoding might be suitable which are capable 
long repeating symbols.

Run Length Encoding
RLE is used mainly for its simplicity
kinds of image compression

by  its  counts.  It’s  very  useful  and  effective  for  simple  data  and  patterns  especially 
with repeating symbols.
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The above example 
as A4 and the rest of the string are encoded in the same way yielding the right side result which 
is apparently shorter than the original string. The decoding is straightforward 

the compressed stream 

we can see that there are many repeating zeroes but other values do not appear 
so frequent in a consecutive way
the rDiff and iDiff but
ues (symbols), other encoding has to be used.

Huffman Encoding 
d in Chapter 

be  suitable.  In  terms  of  implementation,  arithmetic  encoding  is 
Huffman encoding but  the gain  in compression ratio  is  limited, so 

The differences will be further encoded and stored. In decoding, the decoded differences can be 
losslessly restored by reverse operations of adding differences to prediction values. 
least,  for hardware  implementation,  the  filters have  to be  in  fixed point  format which will be 

discussed in Chapter 
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prediction stage, the input signal is converted to 

esign

Figure 

shows one sweep of the rDiff
data details around no.130

lly small but there are some rare high peaks. The peaks appear due to the inability 
of the prediction filters to predict the exact value of the incoming signal when there is an object, 
especially at near  range with high  received power. Second,  there are ma
filled with consecutive zeroes.

For the first characteristic, entropy coding such as 
ing might be suitable. They will generate shorter codes for frequent 

which will optimize the overall storage space. For the second 
length encoding or dictionary based encoding might be suitable which are capable 
long repeating symbols.

Run Length Encoding
RLE is used mainly for its simplicity
kinds of image compression

by  its  counts.  It’s  very  useful  and  effective  for  simple  data  and  patterns  especially 
with repeating symbols.
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The above example gives a basic idea
as A4 and the rest of the string are encoded in the same way yielding the right side result which 
is apparently shorter than the original string. The decoding is straightforward 

the compressed stream 

we can see that there are many repeating zeroes but other values do not appear 
so frequent in a consecutive way
the rDiff and iDiff but not
ues (symbols), other encoding has to be used.

Huffman Encoding 
d in Chapter 

be  suitable.  In  terms  of  implementation,  arithmetic  encoding  is 
Huffman encoding but  the gain  in compression ratio  is  limited, so 

The differences will be further encoded and stored. In decoding, the decoded differences can be 
losslessly restored by reverse operations of adding differences to prediction values. 
least,  for hardware  implementation,  the  filters have  to be  in  fixed point  format which will be 
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data details around no.130

lly small but there are some rare high peaks. The peaks appear due to the inability 
of the prediction filters to predict the exact value of the incoming signal when there is an object, 
especially at near  range with high  received power. Second,  there are ma
filled with consecutive zeroes.

For the first characteristic, entropy coding such as 
ing might be suitable. They will generate shorter codes for frequent 

which will optimize the overall storage space. For the second 
length encoding or dictionary based encoding might be suitable which are capable 
long repeating symbols. 

Run Length Encoding
RLE is used mainly for its simplicity
kinds of image compression

by  its  counts.  It’s  very  useful  and  effective  for  simple  data  and  patterns  especially 
with repeating symbols.
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gives a basic idea
as A4 and the rest of the string are encoded in the same way yielding the right side result which 
is apparently shorter than the original string. The decoding is straightforward 

the compressed stream one after another 

we can see that there are many repeating zeroes but other values do not appear 
so frequent in a consecutive way

not
ues (symbols), other encoding has to be used.

Huffman Encoding 
d in Chapter 5.2

be  suitable.  In  terms  of  implementation,  arithmetic  encoding  is 
Huffman encoding but  the gain  in compression ratio  is  limited, so 

The differences will be further encoded and stored. In decoding, the decoded differences can be 
losslessly restored by reverse operations of adding differences to prediction values. 
least,  for hardware  implementation,  the  filters have  to be  in  fixed point  format which will be 

discussed in Chapter 5.8
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data details around no.130-180. There are two obvious characteristics in rDiff. First, the diffe

lly small but there are some rare high peaks. The peaks appear due to the inability 
of the prediction filters to predict the exact value of the incoming signal when there is an object, 
especially at near  range with high  received power. Second,  there are ma
filled with consecutive zeroes.

For the first characteristic, entropy coding such as 
ing might be suitable. They will generate shorter codes for frequent 

which will optimize the overall storage space. For the second 
length encoding or dictionary based encoding might be suitable which are capable 

Run Length Encoding
RLE is used mainly for its simplicity
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by  its  counts.  It’s  very  useful  and  effective  for  simple  data  and  patterns  especially 
with repeating symbols.
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gives a basic idea
as A4 and the rest of the string are encoded in the same way yielding the right side result which 
is apparently shorter than the original string. The decoding is straightforward 

one after another 

we can see that there are many repeating zeroes but other values do not appear 
so frequent in a consecutive way

not for ot
ues (symbols), other encoding has to be used.

Huffman Encoding 
5.2, for other symbols, 

be  suitable.  In  terms  of  implementation,  arithmetic  encoding  is 
Huffman encoding but  the gain  in compression ratio  is  limited, so 

The differences will be further encoded and stored. In decoding, the decoded differences can be 
losslessly restored by reverse operations of adding differences to prediction values. 
least,  for hardware  implementation,  the  filters have  to be  in  fixed point  format which will be 
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shows one sweep of the rDiff
180. There are two obvious characteristics in rDiff. First, the diffe

lly small but there are some rare high peaks. The peaks appear due to the inability 
of the prediction filters to predict the exact value of the incoming signal when there is an object, 
especially at near  range with high  received power. Second,  there are ma
filled with consecutive zeroes. 

For the first characteristic, entropy coding such as 
ing might be suitable. They will generate shorter codes for frequent 

which will optimize the overall storage space. For the second 
length encoding or dictionary based encoding might be suitable which are capable 

Run Length Encoding
RLE is used mainly for its simplicity

s. It will run through the input data and encode it as single value
by  its  counts.  It’s  very  useful  and  effective  for  simple  data  and  patterns  especially 

with repeating symbols. 
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gives a basic idea
as A4 and the rest of the string are encoded in the same way yielding the right side result which 
is apparently shorter than the original string. The decoding is straightforward 

one after another 

we can see that there are many repeating zeroes but other values do not appear 
so frequent in a consecutive way

for ot
ues (symbols), other encoding has to be used.

Huffman Encoding and Code Table Overhead
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be  suitable.  In  terms  of  implementation,  arithmetic  encoding  is 
Huffman encoding but  the gain  in compression ratio  is  limited, so 

The differences will be further encoded and stored. In decoding, the decoded differences can be 
losslessly restored by reverse operations of adding differences to prediction values. 
least,  for hardware  implementation,  the  filters have  to be  in  fixed point  format which will be 
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gives a basic idea
as A4 and the rest of the string are encoded in the same way yielding the right side result which 
is apparently shorter than the original string. The decoding is straightforward 

one after another 

we can see that there are many repeating zeroes but other values do not appear 
so frequent in a consecutive way which is to say RLE might be efficient for encoding zeroes in 

for other values. This may limit the usage of RLE and for other va
ues (symbols), other encoding has to be used.

and Code Table Overhead
, for other symbols, 

be  suitable.  In  terms  of  implementation,  arithmetic  encoding  is 
Huffman encoding but  the gain  in compression ratio  is  limited, so 

The differences will be further encoded and stored. In decoding, the decoded differences can be 
losslessly restored by reverse operations of adding differences to prediction values. 
least,  for hardware  implementation,  the  filters have  to be  in  fixed point  format which will be 

prediction stage, the input signal is converted to 
should be made based on the characteristics of the data to be 

(a) One sweep of rDiff

shows one sweep of the rDiff
180. There are two obvious characteristics in rDiff. First, the diffe

lly small but there are some rare high peaks. The peaks appear due to the inability 
of the prediction filters to predict the exact value of the incoming signal when there is an object, 
especially at near  range with high  received power. Second,  there are ma

For the first characteristic, entropy coding such as 
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by  its  counts.  It’s  very  useful  and  effective  for  simple  data  and  patterns  especially 
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gives a basic idea 
as A4 and the rest of the string are encoded in the same way yielding the right side result which 
is apparently shorter than the original string. The decoding is straightforward 

one after another 

we can see that there are many repeating zeroes but other values do not appear 
which is to say RLE might be efficient for encoding zeroes in 

her values. This may limit the usage of RLE and for other va
ues (symbols), other encoding has to be used.

and Code Table Overhead
, for other symbols, 

be  suitable.  In  terms  of  implementation,  arithmetic  encoding  is 
Huffman encoding but  the gain  in compression ratio  is  limited, so 

The differences will be further encoded and stored. In decoding, the decoded differences can be 
losslessly restored by reverse operations of adding differences to prediction values. 
least,  for hardware  implementation,  the  filters have  to be  in  fixed point  format which will be 

prediction stage, the input signal is converted to 
should be made based on the characteristics of the data to be 

One sweep of rDiff

shows one sweep of the rDiff
180. There are two obvious characteristics in rDiff. First, the diffe

lly small but there are some rare high peaks. The peaks appear due to the inability 
of the prediction filters to predict the exact value of the incoming signal when there is an object, 
especially at near  range with high  received power. Second,  there are ma

For the first characteristic, entropy coding such as 
ing might be suitable. They will generate shorter codes for frequent 

which will optimize the overall storage space. For the second 
length encoding or dictionary based encoding might be suitable which are capable 

. RLE is a lossless compression which is widely used in all 
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by  its  counts.  It’s  very  useful  and  effective  for  simple  data  and  patterns  especially 
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 of 
as A4 and the rest of the string are encoded in the same way yielding the right side result which 
is apparently shorter than the original string. The decoding is straightforward 

one after another 

we can see that there are many repeating zeroes but other values do not appear 
which is to say RLE might be efficient for encoding zeroes in 

her values. This may limit the usage of RLE and for other va
ues (symbols), other encoding has to be used.

and Code Table Overhead
, for other symbols, 

be  suitable.  In  terms  of  implementation,  arithmetic  encoding  is 
Huffman encoding but  the gain  in compression ratio  is  limited, so 

(a)

The differences will be further encoded and stored. In decoding, the decoded differences can be 
losslessly restored by reverse operations of adding differences to prediction values. 
least,  for hardware  implementation,  the  filters have  to be  in  fixed point  format which will be 

prediction stage, the input signal is converted to 
should be made based on the characteristics of the data to be 

One sweep of rDiff

shows one sweep of the rDiff and one column of rDiff
180. There are two obvious characteristics in rDiff. First, the diffe

lly small but there are some rare high peaks. The peaks appear due to the inability 
of the prediction filters to predict the exact value of the incoming signal when there is an object, 
especially at near  range with high  received power. Second,  there are ma

For the first characteristic, entropy coding such as 
ing might be suitable. They will generate shorter codes for frequent 

which will optimize the overall storage space. For the second 
length encoding or dictionary based encoding might be suitable which are capable 

. RLE is a lossless compression which is widely used in all 
. It will run through the input data and encode it as single value

by  its  counts.  It’s  very  useful  and  effective  for  simple  data  and  patterns  especially 
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 how RLE works. The beginning 
as A4 and the rest of the string are encoded in the same way yielding the right side result which 
is apparently shorter than the original string. The decoding is straightforward 

one after another and

we can see that there are many repeating zeroes but other values do not appear 
which is to say RLE might be efficient for encoding zeroes in 

her values. This may limit the usage of RLE and for other va
ues (symbols), other encoding has to be used.

and Code Table Overhead
, for other symbols, 

be  suitable.  In  terms  of  implementation,  arithmetic  encoding  is 
Huffman encoding but  the gain  in compression ratio  is  limited, so 

(a) 

The differences will be further encoded and stored. In decoding, the decoded differences can be 
losslessly restored by reverse operations of adding differences to prediction values. 
least,  for hardware  implementation,  the  filters have  to be  in  fixed point  format which will be 

prediction stage, the input signal is converted to 
should be made based on the characteristics of the data to be 

One sweep of rDiff

and one column of rDiff
180. There are two obvious characteristics in rDiff. First, the diffe

lly small but there are some rare high peaks. The peaks appear due to the inability 
of the prediction filters to predict the exact value of the incoming signal when there is an object, 
especially at near  range with high  received power. Second,  there are ma

For the first characteristic, entropy coding such as 
ing might be suitable. They will generate shorter codes for frequent 

which will optimize the overall storage space. For the second 
length encoding or dictionary based encoding might be suitable which are capable 

. RLE is a lossless compression which is widely used in all 
. It will run through the input data and encode it as single value

by  its  counts.  It’s  very  useful  and  effective  for  simple  data  and  patterns  especially 
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how RLE works. The beginning 
as A4 and the rest of the string are encoded in the same way yielding the right side result which 
is apparently shorter than the original string. The decoding is straightforward 

and repeat it the following number times.

we can see that there are many repeating zeroes but other values do not appear 
which is to say RLE might be efficient for encoding zeroes in 

her values. This may limit the usage of RLE and for other va
ues (symbols), other encoding has to be used. 

and Code Table Overhead
, for other symbols, 

be  suitable.  In  terms  of  implementation,  arithmetic  encoding  is 
Huffman encoding but  the gain  in compression ratio  is  limited, so 

The differences will be further encoded and stored. In decoding, the decoded differences can be 
losslessly restored by reverse operations of adding differences to prediction values. 
least,  for hardware  implementation,  the  filters have  to be  in  fixed point  format which will be 

prediction stage, the input signal is converted to 
should be made based on the characteristics of the data to be 

One sweep of rDiff

and one column of rDiff
180. There are two obvious characteristics in rDiff. First, the diffe

lly small but there are some rare high peaks. The peaks appear due to the inability 
of the prediction filters to predict the exact value of the incoming signal when there is an object, 
especially at near  range with high  received power. Second,  there are ma

For the first characteristic, entropy coding such as 
ing might be suitable. They will generate shorter codes for frequent 
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The basic principle of the Huffman coding is explained in Chapter 1.2.1. Besides all of its ad-
vantages, the Huffman coding will cause some overhead: one of which is the code table which 
stores  pairwise  mapping  from  symbol  (input  data)  to  code  (compression  output).  Each  data 
point in rDiff and iDiff is a 16-bit fixed point number which is to say there is 2�� = 65536 dif-
ferent symbols. If we choose to store the whole pairwise table, it will have 65536 entries. As-
sume the CR can reach 5, the total size of the code table is: 

  65536 *16 /5/ 8 26214bytes   (74.) 

which is already 10% of the original total size of rDiff and iDiff. For better compression per-
formance, separate code tables for rDiff and iDiff may be needed which will double the storage 
overhead. Another option  is  to  store  the probability  table which  still has 65536 entries while 
extra computation is needed to build the Huffman tree. The overhead for using 16-bit symbol is 
too high and is not an affordable solution.  

Since 16-bit symbol is too long, it can be divided into 2 8-bit symbols. For 8-bit symbols, the 
number of code table entries is greatly reduced to only 256. 

 
Figure 5-9  Symbol histograms: (a) original 16-bit symbol (b) least significant 8 bits from 16-bit symbol (c) 

most significant 8 bits from 16-bit symbol 

Table 5-1  Entropy of example signal with different symbols  

Symbol Entropy Theoretical CR 
16-bit  1.647bits  9.715 
8-bit  1.323 bits  6.047 
LS8-bit  1.646 bits  4.860 
MS8-bit  0.773 bits  10.349 

Figure 5-9 shows three histograms, (a) is the histogram of the original 16-bit symbol, the sym-
bols  themselves  are  the  data  in  rDiff.  As  described  above,  16-bit  signed  symbols  are  from  -
32768 to 32767. In the above example, no data falls below -4000 or above 4000, so those parts 
are omitted on x-axis  in (a). Figure 5-9 (a)  is consistent with our observations  in Chapter 5.2 
that most difference data is small and around 0. The entropy of 16-bit symbols of the example 
signal is 1.647 bits as listed in Table 5-1 which leads to a theoretical compression ratio of 9.715. 

By  separating  a  16-bit  symbol  in  the  middle  into  two  unsigned  8-bit  symbols,  we  have  the 
MS8b (most significant 8 bits) data and the LS8b data. Their histograms are shown in Figure 
5-9 (b) and (c). In general, most data concentrates at the two ends on x-axis. This is due to the 
data type conversion. Data is stored in 2’s complement format in 16-bit symbol, when convert-
ed to 2 8-bit unsigned symbols, small positive numbers will be around 0 and negative numbers 
with small absolute values will be on the other end. 

However, despite similar  trend,  the MS8b symbol histogram is quite different  from the LS8b 
symbol histogram which is also reflected in the entropy items listed in Table 5-1. The LS8b has 
much more information in it than the MS8b because the prediction works well and the differ-
ence has very little chance to be large enough to fill  the most significant 8 bits. If we encode 
these two parts of data using the same Huffman code table, the theoretical CR is 6.047 which is 
not as good as the average CR of (4.860 + 10.439)/2 = 7.650 when using an individual table 
for each symbol set. 
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Though it may help to increase the compression ratio, using individual code table for LS8b and 
MS8b adds more overhead and the CR still cannot
separating 
using 

5.5
The problem in Huffman coding is discussed above and it has to 
utilize
quantized coefficients in 

In 
(2D DCT) is performed on this matrix generating a coefficient 
is a lossy algorithm, the loss of information happens in the quantization of coefficients. Those 
coefficients are quantized with different step sizes. The right
frequency image details whic
tized  with  larger  steps  often  leading  to  0s  in  their  places  which  are  colored  with  gradually 
changing blue in 
coding in the sequence show

The similarities between rDiff/iDiff and JPEG quantized coefficients make it possible to learn 
from  the  Huffman  coding  used  in  JPEG  algorithm.  However, 
whole ima
important difference is that the second FFT is done in column direction therefore it’s better to 
encode difference data in column direction and put encoded data in the same colu
which makes memor

With all the considerations for this particular FMCW radar system and its signal characteristics, 
the following column based DRHE is designed. Take [1 0 3 0 0 0
difference output (rDiff or iDiff) from the prediction block. Each number is a 16
value
where RRRRSSSS is an 8
0101, then APPEND is 5
RRRRSSSS 

The 4
the region that the non
code the exact data value.
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Table 
shows very meaningful  information of  the signal:  the number of occurrences decrease
number  of  consecutive  zeroes  (RRRR) 
SSSS region 1). With this probability information, 
mance.

Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
design, we use 
table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 

Figure 
final result is a 33 bits string representing the 
data, the compressi

With 
how  to  perform  the  encoding 
problem is solved by 
name literally explains its usage: counting the number of zeroes. 
column  and  once  the  corresponding  position  in 
creased by 1 until  there
zeroes  in one column
and the non

Figure 
after the first sweep of data. The 3
shaded in orange is encoded.
zCounters continue to accumulate. In 
zCNT[3]  is  reinitialized 
APPEND bits for the incoming data 1.

46 

Table 
shows very meaningful  information of  the signal:  the number of occurrences decrease
number  of  consecutive  zeroes  (RRRR) 
SSSS region 1). With this probability information, 
mance.

Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
design, we use 
table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 

Figure 
final result is a 33 bits string representing the 
data, the compressi

With 
how  to  perform  the  encoding 
problem is solved by 
name literally explains its usage: counting the number of zeroes. 
column  and  once  the  corresponding  position  in 
creased by 1 until  there
zeroes  in one column
and the non

Figure 
after the first sweep of data. The 3
shaded in orange is encoded.
zCounters continue to accumulate. In 
zCNT[3]  is  reinitialized 
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SSSS region 1). With this probability information, 
mance. 
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Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
design, we use 
table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 
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Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
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table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 
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design, we use 
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above description,  the DRHE  itself  is  clear but  there  is  still  one  element missing 
how  to  perform  the  encoding 
problem is solved by 
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zCNT[3]  is  reinitialized 
APPEND bits for the incoming data 1.
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Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
fixed Huffman code table from the example signal we have modeled. The code 

table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 

shows Huffman 
final result is a 33 bits string representing the 
data, the compression ratio will further increase.

above description,  the DRHE  itself  is  clear but  there  is  still  one  element missing 
how  to  perform  the  encoding 
problem is solved by 
name literally explains its usage: counting the number of zeroes. 
column  and  once  the  corresponding  position  in 
creased by 1 until  there
zeroes  in one column
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shows the 
after the first sweep of data. The 3
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zCounters continue to accumulate. In 
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number  of  consecutive  zeroes  (RRRR) 
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Local Peak (Decimal, Binary)

Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
fixed Huffman code table from the example signal we have modeled. The code 

table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 

shows Huffman 
final result is a 33 bits string representing the 

on ratio will further increase.

above description,  the DRHE  itself  is  clear but  there  is  still  one  element missing 
how  to  perform  the  encoding 
problem is solved by the 
name literally explains its usage: counting the number of zeroes. 
column  and  once  the  corresponding  position  in 
creased by 1 until  there
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zCNT[3]  is  reinitialized 
APPEND bits for the incoming data 1.

shows  the  first  4  local  peaks  and  their  meaning.  The  distribution  of  th
shows very meaningful  information of  the signal:  the number of occurrences decrease
number  of  consecutive  zeroes  (RRRR) 
SSSS region 1). With this probability information, 
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Local Peak (Decimal, Binary)

Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
fixed Huffman code table from the example signal we have modeled. The code 

table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 
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on ratio will further increase.

above description,  the DRHE  itself  is  clear but  there  is  still  one  element missing 
how  to  perform  the  encoding 

the introduction of 
name literally explains its usage: counting the number of zeroes. 
column  and  once  the  corresponding  position  in 
creased by 1 until  there  is non

or  the zCNT 
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number  of  consecutive  zeroes  (RRRR) 
SSSS region 1). With this probability information, 

Some local peaks in R4S4 symbol histogram and their meanings

Local Peak (Decimal, Binary)

Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
fixed Huffman code table from the example signal we have modeled. The code 

table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 

Figure 
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above description,  the DRHE  itself  is  clear but  there  is  still  one  element missing 
how  to  perform  the  encoding 

introduction of 
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column  and  once  the  corresponding  position  in 

is non
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zCounter mechanism working in action. 
after the first sweep of data. The 3
shaded in orange is encoded. 
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number  of  consecutive  zeroes  (RRRR) 
SSSS region 1). With this probability information, 

Some local peaks in R4S4 symbol histogram and their meanings

Local Peak (Decimal, Binary)

Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
fixed Huffman code table from the example signal we have modeled. The code 

table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 

Figure 

shows Huffman coding of the R4S4+APPEND data from the example input. The 
final result is a 33 bits string representing the 

on ratio will further increase.

above description,  the DRHE  itself  is  clear but  there  is  still  one  element missing 
how  to  perform  the  encoding  column

introduction of 
name literally explains its usage: counting the number of zeroes. 
column  and  once  the  corresponding  position  in 

is non-zero data. Once  there  is
or  the zCNT 

zero data is encoded by SSSS+APPEND bits with Huffman coding.

zCounter mechanism working in action. 
after the first sweep of data. The 3

 Figure 
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to 0 and 2  is written  into RRRR field with corresponding SSSS and 
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shows very meaningful  information of  the signal:  the number of occurrences decrease
number  of  consecutive  zeroes  (RRRR) 
SSSS region 1). With this probability information, 

Some local peaks in R4S4 symbol histogram and their meanings

Local Peak (Decimal, Binary)

Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
fixed Huffman code table from the example signal we have modeled. The code 

table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 

Figure 5-15
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final result is a 33 bits string representing the 

on ratio will further increase.

above description,  the DRHE  itself  is  clear but  there  is  still  one  element missing 
column

introduction of 
name literally explains its usage: counting the number of zeroes. 
column  and  once  the  corresponding  position  in 

zero data. Once  there  is
or  the zCNT 

zero data is encoded by SSSS+APPEND bits with Huffman coding.
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Figure 
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and 2  is written  into RRRR field with corresponding SSSS and 
APPEND bits for the incoming data 1.

shows  the  first  4  local  peaks  and  their  meaning.  The  distribution  of  th
shows very meaningful  information of  the signal:  the number of occurrences decrease
number  of  consecutive  zeroes  (RRRR) 
SSSS region 1). With this probability information, 

Some local peaks in R4S4 symbol histogram and their meanings

Local Peak (Decimal, Binary) 

Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
fixed Huffman code table from the example signal we have modeled. The code 

table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 

15  The 

coding of the R4S4+APPEND data from the example input. The 
final result is a 33 bits string representing the 

on ratio will further increase.

above description,  the DRHE  itself  is  clear but  there  is  still  one  element missing 
column

introduction of 
name literally explains its usage: counting the number of zeroes. 
column  and  once  the  corresponding  position  in 

zero data. Once  there  is
or  the zCNT reaches

zero data is encoded by SSSS+APPEND bits with Huffman coding.
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Figure 5-
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and 2  is written  into RRRR field with corresponding SSSS and 
APPEND bits for the incoming data 1. 

shows  the  first  4  local  peaks  and  their  meaning.  The  distribution  of  th
shows very meaningful  information of  the signal:  the number of occurrences decrease
number  of  consecutive  zeroes  (RRRR)  increases
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Some local peaks in R4S4 symbol histogram and their meanings

Meaning
No 0 preceding, value in SSSS region 1 (
One 0 preceding, value in SSSS region 1 (
Two 0s preceding, value in SSSS region 1 (
Three 0s preceding, value in SSSS region 1 (
Four 0s preceding, value in SSSS region 1 (

Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
fixed Huffman code table from the example signal we have modeled. The code 

table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 

The 

coding of the R4S4+APPEND data from the example input. The 
final result is a 33 bits string representing the 

on ratio will further increase.

above description,  the DRHE  itself  is  clear but  there  is  still  one  element missing 
column-wise

introduction of 
name literally explains its usage: counting the number of zeroes. 
column  and  once  the  corresponding  position  in 

zero data. Once  there  is
reaches

zero data is encoded by SSSS+APPEND bits with Huffman coding.

Figure 5
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column has one 0, and the zCNT[3] is set to
-16
Figure 

and 2  is written  into RRRR field with corresponding SSSS and 
 

shows  the  first  4  local  peaks  and  their  meaning.  The  distribution  of  th
shows very meaningful  information of  the signal:  the number of occurrences decrease

increases
SSSS region 1). With this probability information, 

Some local peaks in R4S4 symbol histogram and their meanings

Meaning
No 0 preceding, value in SSSS region 1 (
One 0 preceding, value in SSSS region 1 (
Two 0s preceding, value in SSSS region 1 (
Three 0s preceding, value in SSSS region 1 (
Four 0s preceding, value in SSSS region 1 (

Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
fixed Huffman code table from the example signal we have modeled. The code 

table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 

The Huffman coding of R4S4 field

coding of the R4S4+APPEND data from the example input. The 
final result is a 33 bits string representing the 

on ratio will further increase.

above description,  the DRHE  itself  is  clear but  there  is  still  one  element missing 
wise 

introduction of an 
name literally explains its usage: counting the number of zeroes. 
column  and  once  the  corresponding  position  in 

zero data. Once  there  is
reaches 

zero data is encoded by SSSS+APPEND bits with Huffman coding.
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zCounter mechanism working in action. 
column has one 0, and the zCNT[3] is set to

16 (b) shows the incoming of the second sweep of data, 
Figure 

and 2  is written  into RRRR field with corresponding SSSS and 

shows  the  first  4  local  peaks  and  their  meaning.  The  distribution  of  th
shows very meaningful  information of  the signal:  the number of occurrences decrease

increases
SSSS region 1). With this probability information, 

Some local peaks in R4S4 symbol histogram and their meanings

Meaning
No 0 preceding, value in SSSS region 1 (
One 0 preceding, value in SSSS region 1 (
Two 0s preceding, value in SSSS region 1 (
Three 0s preceding, value in SSSS region 1 (
Four 0s preceding, value in SSSS region 1 (

Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
fixed Huffman code table from the example signal we have modeled. The code 

table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 

Huffman coding of R4S4 field

coding of the R4S4+APPEND data from the example input. The 
final result is a 33 bits string representing the 128 bits original data. When there is more input 

on ratio will further increase.

above description,  the DRHE  itself  is  clear but  there  is  still  one  element missing 
  when  the  signal  comes  in  sweep  by  sweep?  This 

an addition mechanism called zCounter (zCNT). The 
name literally explains its usage: counting the number of zeroes. 
column  and  once  the  corresponding  position  in 

zero data. Once  there  is
 16,  the zCNT will be written  into 

zero data is encoded by SSSS+APPEND bits with Huffman coding.

  zCounter in action

zCounter mechanism working in action. 
column has one 0, and the zCNT[3] is set to

(b) shows the incoming of the second sweep of data, 
Figure 5-16

and 2  is written  into RRRR field with corresponding SSSS and 

shows  the  first  4  local  peaks  and  their  meaning.  The  distribution  of  th
shows very meaningful  information of  the signal:  the number of occurrences decrease

increases 
SSSS region 1). With this probability information, 
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Meaning 
No 0 preceding, value in SSSS region 1 (
One 0 preceding, value in SSSS region 1 (
Two 0s preceding, value in SSSS region 1 (
Three 0s preceding, value in SSSS region 1 (
Four 0s preceding, value in SSSS region 1 (

Once we have the distribution of the symbols, we can generate the Huffman code table. In this 
fixed Huffman code table from the example signal we have modeled. The code 

table proves to be suitable for all kinds of circumstances in t
real recorded signals. The Huffman code table we generated is listed in 

Huffman coding of R4S4 field
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lossless compression of the difference data output by prediction block. The prediction process 
is also fully reversible which means the original input signal can be reconstructed losslessly. 

5.7 Memory Management in Encoding Process 
To use this column based DRHE in a real hardware setup, another problem has to be dealt with: 
the  memory  management.  Seen  from  Figure  5-11  and  Figure  5-17,  the  length  of  each  com-
pressed column is not even close. Some columns can be significantly longer than others. Figure 
5-17 is just a benign case scenario. A very unfavorable bad case scenario is when there are two 
targets at the same range (probably with different velocities).  

     
Figure 5-19  (a) Bad case target distribution (b) Compressed column length 

Figure 5-19 shows one example of many bad case scenarios. There are two targets at each of 
the following ranges: [2, 10, 25, 50, 70] m. Figure 5-19 (a) shows the all-FP reference range-
velocity spectrum where all targets can be seen as clear peaks in it. Figure 5-19 (b) is the com-
pressed size of each column. It’s very clear that wherever there are targets, the corresponding 
column size is much larger than the average size. For the 6 nearest targets, the compressed sizes 
are even larger than the original sizes. 

 
Figure 5-20  (a) Magnitude of sRS in bad case scenario (b) rDiff in bad case scenario 

The fundamental cause of this problem is that when there are more than 1 targets at a range, the 
magnitude of sRS will start to change drastically among sweeps. The sRS signal of the above 
bad case is shown in Figure 5-20 (a), comparing to the benign case shown in Figure 5-1 (a), the 
change is quite significant. The prediction block cannot predict the signal with high probability 
so the difference signal is also large as shown in Figure 5-20 (b). Large values are rare accord-
ing  to R4S4 histogram shown  in Figure 5-14,  so  large values are assigned  to Huffman codes 
that are longer than average causing that the length of the corresponding column to be far be-
yond average. 

This exceptional behavior will reduce the overall compression ratio to around 7 but this CR is 
usable  and  still  much  better  than  that  achieved  by  the  RDVLE.  The  serious  influence  is  on 
memory configuration. The unknown length for each column makes the memory space alloca-
tion hard. For a fixed number of columns, if we use a large column length, the total memory is 
large and CR is sacrificed with a lot of memory unused and wasted. If a smaller column length 
is used, the CR will be good but there will be chances that certain columns cannot fit into the 
limited  length column and have data  losses. So a memory management  function  is needed  to 
make the best use of memory and fit all the data in an organized way at the same time. 
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where ����� is the number of columns that is needed for the rest of data in that column, curLen 
is the current length in bits of that column, M is the total number of sweeps, curS is the current 
sweep number, colBits  is  the column size  in bits. The accuracy of  this prediction depends on 
the time it happens. It’s easier to understand that the prediction accuracy is higher when column 
overflow happens in the later stage of one measurement because the accumulated incoming en-
coded data with various lengths have an averaging effect on the prediction thus making it more 
realistic. Figure 5-22 shows the prediction error of each column vs. sweep no. (which also rep-
resents time). 

 
Figure 5-23  Final length prediction error 

As more sweeps come in, the prediction error drops to an acceptable level. With large predic-
tion  error,  not  enough  or  more  than  necessary  reserved  memory  might  be  allocated  to  over-
flowed columns resulting in data loss or memory waste. 

 

 
Figure 5-24  Memory management in action with bad case input data: (a) First several sweeps, no overflow (b) 
Some columns starts to overflow, new columns are allocated in reserved memory based on prediction (c) More 

columns overflow, more reserved memory are used. (d) All sweeps have come in, all data is fit into the fixed 
size memory 

Figure 5-24 shows the memory management algorithm working  in action in four graphs. The 
red-shaded area is the normal memory and reserved memory; the red dots are the column total 
length predictions at figure-capture time; green boxes are the predictions that are fixed and used 
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to allocate new columns in the reserved memory. The red vertical lines in the reserved memory 
are the boundaries of newly allocated memory for different orgCols. 

In Figure 5-24 (a), data begins to come in, no overflow happens due to the small amount of data. 
In Figure 5-24 (b) as sweeps come in, some columns overflow very early because it’s the bad 
case  scenario.  Extra  columns  are  allocated  based  on  predictions  at  this  time  shown  in  green 
boxes. As more sweeps come in, more and more columns overflow in Figure 5-24 (c) therefore 
more reserved space is used. Figure 5-24 (d) is the final situation with all compressed data fit 
into the fixed size memory. 

Decoding under this memory management scheme is very similar to that without memory man-
agement discussed in Chapter 5.6. The only extra step is to use emMap to read the data in the 
reserved memory space  for overflowed columns. Take  the emMap shown  in Table 5-4 as an 
example. The first column in  it  is orgCol:4, startPos:513,  len:10, curPos:521. When decoding 
the 4th column of memory, after reading all the data in 4th column, it will read data from column 
513 until the end of column 521 to finish decoding all the data that is originally in column 4 in 
the sRS difference. 

One detail in decoding is that not all the newly allocated columns in reserved memory will be 
fully occupied and one or more columns can be empty even after  storing all  the  compressed 
data due to the inaccuracy and ceiling function in the simple linear prediction. So an ‘endmark’ 
is needed to notify the memory management block to stop reading in data when it has all neces-
sary bits in. Fortunately, there are some unused R4S4 codes which can be used as ‘endmark’. 
The R4S4 code with SSSS=0000 and RRRR from 0000 to 1110 are not used and any of them 
can be used as an ‘endmark’. 

Another important aspect of this memory management algorithm is that it may compromise the 
integrity of the data. Data loss may happen when the algorithm cannot allocate more space for 
newly overflowed columns thus  turning the original DRHE into a  lossy compression scheme. 
Data loss will happen in the ‘drop cData’ step in Figure 5-22. Before the first time of dropping 
in a certain column, the column number will be written into the fullCol list. Once a column is 
recorded  in  fullCol  list,  the new  incoming data  in  this column will be  lost. This case usually 
only happens in bad case scenarios. Table 5-5 gives an example fullCol list under bad case sce-
nario and also shows at which sweep it becomes full. 

Table 5-5  Example fullCol list (with bad case input signal) 

fullCol 50  55  253 
Full at Sweep No. 121  121  127 

Take column 50 as an example, the emMap has its record as: orgCol: 50, startPos: 660, len: 2, 
curPos: 661 meaning 2 extra columns starting at 660th column are allocated to store the over-
flowed data in column 50. The final length of column 660 is 290 bits which is totally full and 
the length of column 661 is 288 bits. The 2 bits free space is not enough for storing the com-
pressed data  at  sweep 121  any data belongs  to  column 50 after  sweep 121  is  discarded. The 
same applies to column 55 and 253 in the example fullCol list. 

 
Figure 5-25  Absolute error between original s2D and s2D computed from uncompressed sRS in bad case 

(sweeps that are not shown are all 0) 

When decompressing the compressed data with  loss,  the  lost data  is replaced with 0s and the 
decompressed difference is converted back to sRS followed by the 2nd FFT which will generate 
s2D. Figure 5-25 shows the absolute error between original s2D and the s2D with data loss in 
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compression. Because the prediction is done only based on the previous one sweep, so data loss 
will only influence the sweeps that are after its beginning and in this example they’re 121, 121 
and 127 for column 50, 55 and 253 respectively. 

5.8 Hardware Considerations 
First of all, the overhead of implementing this compression scheme has to be evaluated. DRHE 
is quite different from the VLE scheme. Compared to the first scheme which has almost only 
memory overhead but no computation overhead, DRHE will introduced much more computa-
tion overhead due to the use of Huffman coding. 

In terms of memory overhead, it comes from various tables and records that are needed to rec-
ord the memory mappings. The length of emMap cannot be predicted, but its maximum length 
is definitely smaller than the number of columns in normal memory and smaller than the num-
ber of columns in reserved memory. According to simulations, the number of records (one rec-
ord is one column in Table 5-4) is around 1/8 of the number of columns in normal memory. So 
we allocate �����/4 records in emMap. For each field in one record, ⌈���� �����⌉ bits are used. 
In total, the memory overhead for emMap is: 

     2 2
4 log =N log 	bits

4
norm

emMap norm norm norm

N
OH N N           (76.) 

Similarly, the memory overhead for fullCol list is: 

   2
log 	bits

4fu
norm reserve

norm reservellCol

N N
OH N N


       (77.) 

Memory overhead for memPointer is: 

     2
log 	bits

norm resere vem mP
OH N N colBits        (78.) 

The zCounters  also need memory  to  store  their  counter values. Each  zCNT needs 4 bits  and 
every column in normal memory has one zCNT, so the total overhead is: 

  4 	bits
normzCNT

OH N   (79.) 

Another memory overhead is the space for storing the Huffman code table which has 256 items. 
Each item is at most 16 bits long so the total space for the table is: 

  256 16 4096	bits
hTable

OH     (80.) 

When ����� is set to 5 and ���� is set to 7, ����� is 512, �������� is set to 205 according to the 
previous discussion. colBits is set to 290. So the total memory overhead is: 

  18486
fullCol memP zCNTDRHE emMap hTable

OH OH OH OH OH OH bits         (81.) 

which is 1.76% of the original size or 8.80% of the compressed size. This memory overhead is 
significantly higher than that of the first compression scheme but still in an acceptable range. 

Computation overheads are mainly from the use of the Huffman encoding and the search opera-
tions in various records such as emMap and fullCol. The Huffman encoding and decoding can 
both  be  implemented  in  software  and  hardware  depending  on  the  requirements  which  makes 
design choice quite flexible. 

Besides  reasonable overhead, other considerations have been  taken  into account  for hardware 
implementation. Column based encoding and  the memory management algorithm are already 
introduced  in  Chapters  5.5  and  5.7.  These  two  techniques  make  the  scheme  suitable  for  the 
stream-like signals coming in sweep by sweep. 

Another practical  issue  is  the prediction block. As  shown  in Figure 5-4,  the prediction block 
can be implemented as two IIR filters, but in hardware, floating point representation is too cost-
ly. Proper fixed point representation has to be defined for each block inside Figure 5-6 to pre-
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serve enough accuracy and  save  register  length at  the  same  time. This  is  again a  tradeoff:  a 
longer number format gives better accuracy but has larger area and consumes more power. Ac-
cording to Chapter 4.3, the processing gain from the 1024 points FFT will lower the noise floor 
of  the  input  signal  by  4  bits.  To  preserve  this  noise  floor,  a  magnitude  format  is  chosen  as 
[0,16,4] and phase format is chosen as [1,16,13] after the data conversion. The final difference 
results diffR and diffI are in [1,16,4] format as shown in Figure 5-6. The design space for this 
prediction block is not fully explored in this thesis. It’s possible to move the two IIR into soft-
ware that is running on a processor using much longer data format. For the complex to mag/pha 
and  mag/pha  to  complex  conversion,  there  are  also  many  possible  implementations  in  both 
hardware and software which remains to be explored. 

For the Huffman code table, it’s good to have all the codes within a certain maximum length. A 
known maximum  length will make decoding more  robust. To generate  the code  table  in Ap-
pendix A, the length limited Huffman coding can be used [64]. This variant of Huffman coding 
can make sure that each code in the Huffman code table is within a certain length, 16 bits, for 
example, is used here. Codes in Appendix A are generated with the statistics from one signal in 
a normal scenario. This fixed table is used throughout the design and test of the DRHE and per-
forms well. Of course, more advanced techniques like the adaptive Huffman coding can be used 
but they have to be evaluated and modified carefully in order not to add too much overhead to 
the system. 

Last but not least, all above calculations and designs like overhead estimation, memory alloca-
tion and various records are done in the unit of bit. However, in a real system, byte or word 
addressing  is  more  realistic.  So  bits  have  to  be  packed  into  bytes  before  storing  into  the 
memory  which  may  cause  even  more  overhead  and  space  waste  but  the  general  idea  of  this 
compression scheme still applies. 

5.9 Simulation and Results 
The  simulation  of  column  based  DRHE  with  memory  management  in  bad  case  is  already 
shown in Figure 5-24. The system specification is also the one shown in Table 2-1. In the fol-
lowing simulation, 5 targets with randomly generated ranges and velocities are used. RCS vari-
ation is also considered using the Toyota Prius parameter also used to generate Figure 4-7. The 
target CR is set  to   CR��� = 5 and  the  threshold  is set  to CR�� = 7. So  the normal memory re-
gion has 512 columns of 290 bits and reserved memory region has 205 columns of 290 bits. 

Figure 5-26 (a) shows the column based DRHE with memory management in a benign case: 

 
10 20 35 45 60 70 m

30 -10 20 -20 15 -5 /3.6	m/s

R

vD

        
       

  (82.) 

In  this  case,  only  several  columns  exceeded CR�� and  most  of  the  reserved  memory  space  is 
empty shown in Figure 5-26 (b) comparing to Figure 5-24. 

 
Figure 5-26  (a) Column based DRHE with memory management in benign case (b) Detailed view 

Figure 5-27 shows the test result using one set of real measurement data from NXP Semicon-
ductor.  It  was  obtained  in  the  initial  designs of  the  analog  front  end  after  deramping. Figure 
5-27(a) is the Range-Velocity spectrum showing one moving target while Figure 5-27 (b) is the 

(a)  (b) 
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column based DRHE result. It successfully fits all the data into a fixed size memory (achieving 
CR=5 as stated before). 

 
Figure 5-27  (a) s2D of real measurement data (b) DRHE result of real measurement data 

    
Figure 5-28  (a) Lossy columns in simulations (b) Full-at-sweep graph for all lossy columns 

Though in normal cases, this compression scheme is lossless, due to the memory management, 
data loss may happen in some bad case scenarios. It’s good to know the frequency that data loss 
will happen and how much data will be lost. Figure 5-28 shows two relevant graphs of data loss.  

Figure 5-28 (a) shows the number of lossy columns in each simulation out of 2000 simulations. 
For example, in the 120th simulation, 3 columns have data loss. 296 cases of data loss happened 
in 2000 simulations. The average number of lossy columns is 0.252 for all simulations and is 
1.706  for  all  simulations  with  data  loss.  Figure  5-28  (b)  shows  the  sweep  numbers  (Full-At-
Sweep) at which data losses begun in the lossy simulations. In the total 296 cases, the average 
number of Full-At-Sweep is 120 (128 sweeps in total). 

Overall, 3873 data points in 505 columns are lost in 2000 simulations resulting in an average of 
1.937 points loss per simulation which is well in acceptable range. 
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6 Conclusions and Recommendations 

The main aim of this thesis is to design a compression algorithm that can be used to reduce the 
memory that is needed for storing the intermediate data in the FMCW radar signal processing 
flow. In Chapter 1, the principle of data compression is briefly reviewed and various implemen-
tations and applications are discussed. 

With a brief explanation of the importance and necessity of the radar in automotive in Chapter 
1, Chapter 2 presents the principle of the FMCW radar and the mathematical deductions of the 
FMCW radar signal processing flow. Range and velocity is extracted from the beat frequency 
and the Doppler shift by two FFT operations. Based on this theoretical deduction, measurement 
resolutions are calculated. This Chapter concludes by presenting  the system specification and 
parameters used throughout the whole design process. 

Based on  the characteristics of  the Range-Sweep spectrum signal  in  the  signal processing,  in 
Chapters 4 and 5,  two compression schemes are designed  i.e.  the Range Dependent Variable 
Length  Encoding  and  the  Doppler  Redundancy  Hybrid  Encoding.  The  former  scheme  takes 
advantage of the power profile in signal transmission and stores signals from difference ranges 
in different bit-length formats. In addition, the clipping reduction method and the Uniform Dy-
namic  Range  encoding  are  designed  to  further  increase  the  compression  ratio.  Simulation 
shows that a reasonable combination is RDVLE + CRM + 10-bit UDRE which provides a CR 
of 2.27 with acceptable  loss. This scheme  is  simple  to  implement but cannot provide enough 
CR. Harmonics and distortions introduced by clipping and bit-removing are also potential prob-
lems for the following target recognition stages. 

The second compression scheme is designed to be lossless. It takes advantage of the redundan-
cy residing in the Doppler spectrum or in other words, the similarities in the signals of consecu-
tive sweeps. Predictions are made based on previous samples and the differences between pre-
dictions and real inputs are encoded and stored. Due to the use of the Run Length Encoding and 
the Huffman encoding,  the  length of  the encoded data cannot be predicted and  the  raw com-
pression ratio is between 6.5 and 9.5. By introducing a memory management block, the com-
pressed data can be filled in a fixed size ‘rectangle-shape’ memory with fixed preset CR. How-
ever, this memory management block may introduce some data losses in extreme cases. In sim-
ulations when target CR is set to 5 and threshold CR is set to 7, only less than 2 samples are lost 
in one measurement  (128 sweeps). As discussed  in Chapter 1,  lossy compression usually has 
better compression ratio than lossless compression but this is not the case in this thesis because 
RDVLE does not fully exploit the characteristics of the signals. With the capability of reducing 
memory requirements to 20% of its original,  the column based DRHE with memory manage-
ment is promising in FMCW radar signal processing flow with proper hardware/software parti-
tion. 

Besides the above work, many improvements and additional designs and researches remain to 
be done. Some recommendations and future work are listed below. 

Encoding in the RDVLE 

Current RDVLE design stores  the bit-removed signals without any further encoding.  Inspired 
by the DRHE scheme, further encoding might be used to increase the compression ratio (or in 
other words, we can combine RDVLE with DRHE to provide a more efficient lossy compres-
sion scheme).  

Test with Target Recognition Stages 

The  ultimate  performance  metric  for  an  automotive  radar  system  is  its  target  detection  rate. 
Both RDVLE and DRHE will cause data loss to different extents which will have influence on 
signal shape and eventually on detection rate. Recognition stages are not available during this 
thesis work so  the compression schemes cannot be  tested with  it.  In consideration with algo-
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rithms like the UDRE which will raise noise floors in different regions, recognition algorithm 
has to be designed together with compression scheme to have a good match. 

Signal Prediction 

The quality of the signal prediction in the DRHE determines the CR directly, in current design, 
simple linear prediction is used based only on one previous sweep. In benign cases, the predic-
tion is good but it cannot predict well in the bad cases where two or more targets appear at the 
same range. New prediction methods can be used, for example, to predict based on more num-
ber of previous sweeps or  to use other prediction methods with reasonable computation over-
head. 

Adaptive Huffman Coding 

Current DRHE uses  the static Huffman coding with a  fixed code dictionary derived from the 
example signal. To eliminate the need of dictionary storage, the adaptive Huffman coding can 
be used. However, the overhead introduced has to be carefully evaluated. 

More Sophisticated Memory Management 

In the memory management block used in column based DRHE, dynamic memory allocation in 
the reserved memory will happen no more than once as shown in the flow chart in Figure 5-22. 
This means when allocated reserved memory is full again, new incoming data will be lost even 
there  is  still  free  space  in  reserved memory.  Memory  management  can be  modified  to  allow 
more times of memory allocation which compensates the space prediction inaccuracy, however, 
this will make the logics even more complex and more columns in emMap are needed to store 
memory pointers. 

Hardware/Software Partition 

Hardware  implementation  for  the  RDVLE  is  straightforward,  but  the  column  based  DRHE 
seems  too complex  to be  implemented only  in hardware especially  the Huffman encoder, de-
coder  and  the  memory  management  blocks.  Part  of  the  algorithms  can  be  implemented  in  a 
MCU or DSP accompanying high speed hardware processing blocks such as FFT. Besides as-
sisting compression algorithm execution, the processor can perform other tasks like communi-
cation and interrupts handling for the whole radar system. To achieve optimal speed and chip 
area balance, proper hardware/software partition has to be done. 
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Appendix A: The Huffman Codes of R4S4 Symbols 

R4S4 Huffman Code 
0  0000111000001011 
1  1 
2  0101 
3  000010 
4  010001 
5  0000110 
6  0000011 
7  00000011 
8  00000010 
9  0110110 
10  0110100 
11  00000000 
12  000011101 
13  0000111111 
14  0000111000001010 
15  000011111011101 
16  000011111011100 
17  001 
18  011001 
19  011000101 
20  01101110110 
21  000011111011111 
22  0000111000000 
23  000011111011110 
24  000011111011001 
25  000011111011000 
26  000011111011011 
27  000011111011010 
28  011000110110101 
29  011000110110100 
30  011000110110111 
31  011000110110110 
32  011000110110001 
33  0001 
34  0110101 
35  000011100100 
36  011000110110000 
37  011000110110011 
38  011000110110010 
39  011000110111101 
40  011000110111100 
41  011000110111111 
42  011000110111110 
43  011000110111001 
44  011000110111000 
45  011000110111011 
46  011000110111010 
47  011000110100101 
48  011000110100100 
49  0111 
50  01100000 
51  011000110100111 
52  011000110100110 

53  011000110100001 
54  011000110100000 
55  011000110100011 
56  011000110100010 
57  011000110101101 
58  011000110101100 
59  011000110101111 
60  011000110101110 
61  011000110101001 
62  011000110101000 
63  011000110101011 
64  011000110101010 
65  01001 
66  000011110 
67  011011100010101 
68  011011100010100 
69  011011100010111 
70  011011100010110 
71  011011100010001 
72  011011100010000 
73  011011100010011 
74  011011100010010 
75  011011100011101 
76  011011100011100 
77  011011100011111 
78  011011100011110 
79  011011100011001 
80  011011100011000 
81  010000 
82  011011111 
83  011011100011011 
84  011011100011010 
85  011011100000101 
86  011011100000100 
87  011011100000111 
88  011011100000110 
89  011011100000001 
90  011011100000000 
91  011011100000011 
92  011011100000010 
93  011011100001101 
94  011011100001100 
95  011011100001111 
96  011011100001110 
97  0000010 
98  0110001100 
99  011011100001001 
100  011011100001000 
101  011011100001011 
102  011011100001010 
103  011011100110101 
104  011011100110100 
105  011011100110111 
106  011011100110110 

107  011011100110001 
108  011011100110000 
109  011011100110011 
110  011011100110010 
111  011011100111101 
112  011011100111100 
113  00000001 
114  00001111100 
115  011011100111111 
116  011011100111110 
117  011011100111001 
118  011011100111000 
119  011011100111011 
120  011011100111010 
121  011011100100101 
122  011011100100100 
123  011011100100111 
124  011011100100110 
125  011011100100001 
126  011011100100000 
127  011011100100011 
128  011011100100010 
129  01100001 
130  000011100101 
131  011011100101101 
132  011011100101100 
133  011011100101111 
134  011011100101110 
135  011011100101001 
136  011011100101000 
137  011011100101011 
138  011011100101010 
139  011000111010101 
140  011000111010100 
141  011000111010111 
142  011000111010110 
143  011000111010001 
144  011000111010000 
145  011000100 
146  0000111000011 
147  011000111010011 
148  011000111010010 
149  011000111011101 
150  011000111011100 
151  011000111011111 
152  011000111011110 
153  011000111011001 
154  011000111011000 
155  011000111011011 
156  011000111011010 
157  011000111000101 
158  011000111000100 
159  011000111000111 
160  011000111000110 
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161  011011110 
162  011000111000001 
163  011000111000000 
164  011000111000011 
165  011000111000010 
166  011000111001101 
167  011000111001100 
168  011000111001111 
169  011000111001110 
170  011000111001001 
171  011000111001000 
172  011000111001011 
173  011000111001010 
174  011000111110101 
175  011000111110100 
176  011000111110111 
177  00001110011 
178  011000111110110 
179  011000111110001 
180  011000111110000 
181  011000111110011 
182  011000111110010 
183  011000111111101 
184  011000111111100 
185  011000111111111 
186  011000111111110 
187  011000111111001 
188  011000111111000 
189  011000111111011 
190  011000111111010 
191  011000111100101 
192  011000111100100 

193  00001110001 
194  011000111100111 
195  011000111100110 
196  011000111100001 
197  011000111100000 
198  011000111100011 
199  011000111100010 
200  011000111101101 
201  011000111101100 
202  011000111101111 
203  011000111101110 
204  011000111101001 
205  011000111101000 
206  011000111101011 
207  011000111101010 
208  011011101010101 
209  0000111000010 
210  011011101010100 
211  011011101010111 
212  011011101010110 
213  011011101010001 
214  011011101010000 
215  011011101010011 
216  011011101010010 
217  011011101011101 
218  011011101011100 
219  011011101011111 
220  011011101011110 
221  011011101011001 
222  011011101011000 
223  011011101011011 
224  011011101011010 

225  011011101111 
226  011011101000101 
227  011011101000100 
228  011011101000111 
229  011011101000110 
230  011011101000001 
231  011011101000000 
232  011011101000011 
233  011011101000010 
234  011011101001101 
235  011011101001100 
236  011011101001111 
237  011011101001110 
238  011011101001001 
239  011011101001000 
240  0000111110101 
241  0000111110100 
242  000011100000100 
243  011011101001011 
244  011011101001010 
245  011011101110101 
246  011011101110100 
247  011011101110111 
248  011011101110110 
249  011011101110001 
250  011011101110000 
251  011011101110011 
252  011011101110010 
253  0000111000001101 
254  0000111000001100 
255  000011100000111 
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