Escuela de Ingenieria y Arquitectura

w2s Universidad
108 Zaragoza

1542

Ingenieria de Telecomunicacion
Proyecto Fin de Carrera

Classification of pedestrians,
vehicles and animals using
automotive radar

Department of Signal Processing
Department of Communications Engineering
Tampere University of Technology
Tampere, Finland

Autor: Sergio Cebollada Gonzalo
Director: Pavlio Molchanov
Ponente: Santiago Cruz Llanas

Zaragoza, Septiembre de 2013






Agradecimientos

A Pavlo Molchanov, Alexey
Vinel, Yevgeni Koucheryavy vy
Santiago Cruz por su colaboracién
en el desarrollo de este proyecto.

A mis compariieros de carrera por
los buenos momentos vividos a lo
largo de estos arios.

A mi familia, en especial mis
padres, y a mis amigos, por su apoyo
y su confianza en los momentos en
los que maés falta hacian.






Resumen

El interés creciente en los &mbitos de seguridad y prevencién de accidentes en
carretera ha propiciado en los ultimos afios una gran evolucion en el desarrollo de
sistemas de deteccidn automatica de obstaculos buscando evitar las colisiones.

En concreto, en paises como Finlandia se ha realizado especial hincapié, debido al
gran numero de accidentes causados por animales (principalmente renos) que se cruzan
en las carreteras, causando grandes dafios, fisicos y econdmicos. Es por eso que la
investigacion centrada en evitar colisiones es de suma importancia alli. La Universidad
Tecnoldgica de Tampere ha comenzado a trabajar en uno de estos sistemas, centrando el
trabajo en los departamentos de procesado de sefial e ingenieria de comunicaciones.

El objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema que sea capaz de detectar
objetos y, ademas, clasificarlos distinguiendo tres grupos: peatones, vehiculos vy
animales. Para ello se parte desde cero, lo cual implica que el trabajo abarcara desde la
toma inicial de muestras de los posibles objetivos, hasta el desarrollo de todas las etapas
posteriores, incluyendo una primera aproximacion al futuro clasificador.

Como primer paso, se analizaran varios sistemas de deteccion (radar, videocamaras,
etc.) y se elegird uno de ellos de forma razonada. Se tomaran muestras de los diferentes
objetivos con dicho sistema, y serdn analizadas. Para ello se elegira el método de
filtrado y analisis mas apropiado. Una vez se tenga una representacion grafica de las
diferentes muestras, el segundo paso sera la implementacion de un decisor y un
posterior clasificador, que sea capaz de discriminar entre las tres posibles categorias que
se estudian: peatones, vehiculos y animales (renos). De nuevo se consideraran varias
opciones y se elegird aquella que pueda proporcionar mejores resultados. Terminados
estos pasos, cualquier sefial procedente del detector deberia ser automéaticamente filtrada
y analizada, para ser capaz rapidamente de decidir si hay un obstaculo o no, y
clasificarlo en alguno de los tres grupos.

El objetivo de este proyecto es que, mas adelante, pueda ser aplicado a un sistema
capaz de generar una respuesta mecanica en el coche después de haber detectado un
obstaculo en la carretera, para evitar posibles colisiones.
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1. Introduccion

1.1. Motivacion

Un informe de la Organizacion Mundial de la Salud describe los accidentes de
trafico como una de las principales causas de muerte y lesiones en todo el mundo,
alcanzando una cifra estimada de 1,2 millones de muertes y 50 millones de lesiones. En
algunos paises, una gran mayoria de los muertos no son los ocupantes de los vehiculos,
sino los demas usuarios de la carretera (VRUs, Vulnerable Road Users).

Ademas, en algunos paises como Finlandia, muchos de los accidentes son causados
por animales que se cruzan en la carretera, como por ejemplo renos o alces. De acuerdo
con uno de los ultimos informes del Instituto de Informacion de Seguros, hay
aproximadamente 500.000 colisiones con renos cada afio. Eso se traduce en més de 100
muertes y miles de heridos. El coste para la industria de las aseguradoras es de
aproximadamente $2000 por accidente. El reciente aumento de la poblacion de renos ha
aumentado el numero de estos accidentes.

La proteccidn de los usuarios de la via es una tarea continua en los nuevos sistemas
de seguridad implantados, con el objetivo de reducir el nimero de victimas en
accidentes de carretera (1). Cada conductor es responsable de su propia seguridad y la
del resto de pasajeros. Todos tenemos la capacidad de distinguir entre vehiculos,
peatones y animales que se cruzan en la carretera, y sabemos cémo reaccionar (la
reaccion puede ser distinta en funcion de los distintos objetivos), pero a veces no es
suficiente. El cansancio, las distracciones y la baja velocidad de reaccién pueden
hacernos tomar una decision incorrecta o tardia. De hecho, en el 90% de los accidentes
la causa esta relacionada con un error humano. Es por eso que en los ultimos afios,
muchos fabricantes de automoviles estan trabajando duro para implantar en sus coches
sistemas que puedan ayudarnos con esta tarea, y puedan tomar la decisidn correcta por
ellos mismos.

1.2. Descripcion del problema

El objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema que sea capaz de procesar la
sefial obtenida por un sensor y ser capaz de decidir si hay un objetivo interponiéndose
en la via, asi como clasificarlo en cualquiera de los tres grupos.

Dos sistemas seran considerados principalmente. Por un lado, sistemas oOpticos,
incluyendo videocamaras, y por otro, sistemas radar como el que vemos en la Fig. 1.
Hay varios estudios y pruebas realizadas sobre deteccion de objetos con ambos
sistemas. Aun asi, la idea de construir un sistema como éste, incluyendo un clasificador
y trabajando con diferentes tipos de objetivos al mismo tiempo, estd todavia bastante
poco explotada. Y es ahi donde reside el gran interés en trabajar en ello.

En general, es conocido que los sistemas basados en imagenes son altamente
influenciables por las condiciones ambientales, como la lluvia, nieve o niebla. Ademas,



tienen problemas para realizar detecciones correctas durante la noche, debido a la
oscuridad. Por otro lado, tienen mejor resolucion angular que los sistemas radar.

(d)

(d)
Fig. 1: Configuraciones del sensor para detector peatones y objetos (2). (a) Linea base estéreo para objetos distantes.

(b) RADAR para medidas de distancia para un campo de vision (FOV) estrecho. (c) Linea base estrecha para FOV
ancho, para objetos cercanos. (d) Omnicameras para monitorizar puntos ciegos. () Cdmara inversa monocular.

Pero, como punto de partida, nuestro trabajo sera estudiar en profundidad ambos
sistemas, comparar sus ventajas y desventajas y prestar atencion a sus progresos y la
calidad de sus resultados para este tipo de aplicaciones. Es importante conocer en qué
punto estan los dos sistemas, para aprovecharnos a la hora de decidir cual es el mas
apropiado para nosotros, y saber como continuar las investigaciones previas y
modificarlas para completar nuestro proyecto.

. Field of | Angular Detection | Range N Hardware | Algorithmic
Sensor type . . . [llumination .
view resolution | range resolution cost complexity
Rectilinear Med. Med./High | Low/Med. | Med. Passive ret]ec.tl\fe, Low High
camera needs ambient light
. Passive reflective, .
e o . . .
Omni camera | Large Low/Med. | Low Low needs ambient light Med. High
Near IR Med. Med./High [ Med. Med. ?;:}lve’ works in Low High
Thermal IR Med. Low/Med. | Low/Med | Low dE;?;SSWe’ works in High Med.
PMD sensor Med. Low Med. Low/Med. :gﬁiu;ated light Med. Med.
RADAR Small | Low High High Active, worksin | \p g Low
dark, rain, fog.
LASER . . Active, works in - )
scanner Large Med. Med. High dark High Low

Tabla 1: Comparacion entre diferentes modalidades de sensor para proteccidn de peatones



1.3. Objetivos del trabajo

Para una mejor organizacion, se han establecido diferentes objetivos para
estructurar el trabajo a llevar a cabo, descritos a continuacion:

1.
2.

Anadlisis de los diferentes sistemas usados en seguridad vial (cAmaras, radar, etc.)

Estudio del sistema que serd utilizado finalmente para tomar las muestras (radar
de onda continua).

Toma de muestras de peatones, vehiculos y renos.

Edicion de audios y videos correspondientes a las muestras tomadas, para la
extraccion de las sefiales buscadas.

Tratamiento de la sefial obtenida por el radar en cada caso, de forma separada.

Desarrollo de un algoritmo que sea capaz de decidir si la sefial detectada
corresponde a un obstaculo o no.

Desarrollo de un primer algoritmo para clasificar dichas muestras obtenidas.

Evaluacién de dicho clasificador, en términos de probabilidad de clasificacion
correcta y, en la medida de lo posible, perfeccionamiento de dicho clasificador.

1.4. Materiales utilizados

En este apartado se enumeran los diferentes materiales y herramientas utilizados a
lo largo de todo el proyecto. En los siguientes capitulos se tratara con mas detalle su
utilizacion:

1.5.

Radar de onda continua. Modelo 1PS-146 de InnoSent, a 24 GHz.

Videocamara de 1.3 mpx.

Grabador de audio con tasa de muestreo 44100 Hz, 16 bit ADC.

Programa de mezclado de audio y video.

Programa de editado de video Virtualdub®.

VLC Media Player® para la extraccion de audio de los videos.

Matlab® para la construccién de los algoritmos de anélisis, filtrado, decision y
clasificacion.

Contexto

Este trabajo se ha desarrollado a lo largo de 7 meses en la Universidad Tecnoldgica
de Tampere (Finlandia), gracias al programa de intercambio de estudiantes ERASMUS.
Se enmarca en el &rea de investigacion, llevada a cabo entre los departamentos de
Tratamiento de Sefial y de Ingenieria de Comunicaciones.



1.6. Estructura

A continuacién se describe brevemente el contenido de los capitulos restantes que
conforman esta memoria:

e El capitulo 2 presenta una vision del estado del arte en el que se encuentran las
diferentes tecnologias relativas a la deteccion de objetos que se cruzan en la via.

e El capitulo 3 muestra las principales herramientas que se utilizan en este trabajo,
asi como la metodologia seguida para su desarrollo.

e El capitulo 4 muestra los resultados obtenidos en cada una de las fases del
trabajo.

e Por ultimo, el capitulo 5 expone las conclusiones extraidas de este proyecto, asi
como futuras lineas de trabajo.



2. Estado del arte

Parte del trabajo desarrollado en este PFC consiste en el analisis de trabajos
similares al que se va a desarrollar, con el objetivo de valorar el sistema a utilizar mas
adelante. Es por eso, que en este apartado se muestran algunos articulos que explican el
estado del arte en el que se encuentran las principales tecnologias aplicadas en casos
parecidos.

2.1. Sistemas basados en videocamaras

Mejorar la comodidad y seguridad del conductor y los ocupantes de un vehiculo es
la principal motivacion en el desarrollo y la innovacion asociada a los llamados
“vehiculos inteligentes” (IVs, Intelligent Vehicles) y los “sistemas de transporte
inteligentes” (ITSs, Intelligent Transportation Systems).

Ha habido numerosos estudios y programas basados en el seguimiento y la
deteccidon, muchos de ellos centrados en los peatones. La seguridad de los peatones
puede ser mejorada en varios pasos, como se muestra en la Fig. 2. Estas mejoras pueden
ser complementadas con sistemas que detecten a los peatones y puedan prevenir los
accidentes, bien alertando al conductor, bien realizando maniobras de frenado de forma
automatica. En los casos donde el accidente no pueda ser prevenido, incorporar al
vehiculo dispositivos para mitigar la colision puede reducir el impacto causado en el
peatdn. Las mejoras en la infraestructura para reducir los accidentes relacionados con
peatones pueden ser divididas en tres categorias: control de velocidad, separacion
vehiculo-peaton y medidas para aumentar la visibilidad de los peatones. Por supuesto,
todas ellas aplicables también a otros vehiculos, animales, ciclistas, y cualquier otro
objeto que pueda aparecer en la via.

Infrastructure Situational

improvements,  awareness

vehicle design (Throughout Cautionary Emergency  Auto. Deplloy collision

(Long term) driving) signals alarm braking mitization

2 seconds Time to collision
Collision
[ = *
® tﬁ

\ S

Fig. 2: Linea temporal de las medidas de proteccion de peatones (2). El tiempo de reaccién para una distancia
dada decrece con la velocidad.
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El programa Pedsmart (3) tiene el objetivo de aplicar la tecnologia ITS para mejorar
la seguridad de los peatones. Han desarrollado varios dispositivos que detectan a los
peatones que cruzan o estan esperando, asi como los motoristas. También han
desarrollado un software llamado “Herramienta de Andlisis de choques con Peatones y
Ciclistas” para analizar las interacciones entre peatones, ciclistas y vehiculos a motor.

La Union Europea ha conducido varios proyectos en colaboracion con diversas
industrias e institutos de investigacion para el desarrollo de diferentes sistemas en
general, y sistemas de seguridad de peatones en particular. El proyecto PReVENT (4)
trabaja en el desarrollo de tecnologias de seguridad que ayudan a los conductores a
prevenir o mitigar los efectos de un accidente, utilizando analisis de los alrededores, asi
como del estado del conductor basado en radares. En particular, el subproyecto
COMPOSE se centra en la deteccion de peatones, ciclistas y otros vehiculos usando
datos provenientes de sensores y usando frenado automatico o semiautomatico. El
proyecto PROTECTOR vy su sucesor SAVE-U se centraron particularmente en la
reduccion de accidentes involucrando VRUs (5). El proyecto europeo PUVAME
propone una solucion para prevenir colisiones entre VRUs y autobuses. Todos estos
sistemas utilizan cdmaras “off-board” que observan las intersecciones y las paradas de
autobus para rastrear el movimiento de los buses asi como de los VRUSs.

Los sensores de imagen pueden capturar una perspectiva de alta definicion de la
escena, pero la extracciéon de la informacién implica una gran cantidad de procesado.
Ademas, la visibilidad desde el vehiculo es muchas veces limitada. Es muy frecuente el
caso en el que es dificil o imposible observar el objeto peligroso desde el propio
vehiculo.

En el Anexo A se detalla mas informacién acerca de las caracteristicas de los
sistemas basados en videocamaras.

2.2. Sistemas radar

Los radares automotor estan empezando a formar parte del equipamiento estandar
de los coches de gama alta, y se espera que pronto lo sean en los de gama media-baja.
Aungue estos radares a menudo no son capaces de distinguir con facilidad a los VRUs,
tales como peatones, ciclistas y motociclistas de otros usuarios u obstaculos de la via,
como coches o sefiales de trafico.

Uno de los sistemas que se estudia consiste en un radar armonico, y un pequefio
transpondedor que lleva el VRU (6). El radar armonico transmite una sefial que consiste
en dos componentes frecuenciales distintas (f1 y f2). En el transpondedor, las dos
frecuencias son mezcladas y un producto arménico es transmitido de vuelta al radar.
Para cumplir con la banda designada para radares automotor, f2 es bastante cercana a
f1, asi el producto arménico de tercer orden, 2f1-f2, generado en el transpondedor, se
sittia cerca de fl y f2. El sistema radar procesa las reflexiones de objetivos
convencionales usando una de las componentes (f1 o f2) directamente. La respuesta del



transpondedor es procesada sintetizando la frecuencia de dicho transpondedor
basédndose en las componentes f1 y f2. De esta forma, el radar puede tener dos
principales salidas, donde una de ellas esta relacionada con las reflexiones
convencionales y la otra est4 relacionada con un VRU llevando un transpondedor.

21 - 1>

i 'I'
_ /"\/\/\N\N\/‘-’» Nonlinear
Intermodulation radar reflector
radar \ ,
i i1

Normal target
Fig. 3: Vision esquematica del concepto de radar arménico y transpondedores

El radar transmite una sefial consistente en dos frecuencias distintas en la banda de
76-81 GHz.

Aunque es posible desarrollar un transpondedor de bajo coste y suficientemente
pequefio como para poder ser integrado en la ropa, para poder ser utilizado en este tipo
de aplicaciones, puesto que no necesita bateria, es basicamente un elemento mezclador
unido a una antena, y puede ser mejorado para obtener buenos resultados, se decide
abandonar esta idea porque se considera que proveer de un transpondedor a todos los
VRUSs no es una idea viable.

2.2.1. Radares micro-Doppler

Este tipo de radares trabajan constantemente, enviando una sefial de frecuencia
estable y procesando el eco reflejado. Asi maximizan la potencia total en el objetivo.
Usan Doppler para medir la velocidad angular del objetivo, lo que les hace inmunes a la
interferencia de grandes objetos estaticos, y les permite incrementar el niumero de
muestras para aumentar el rango de deteccidn sin incrementar la potencia transmitida.

Dentro de las posibles aplicaciones de estos radares, se encuentra el &mbito militar.
Por ejemplo, son usados para guiar misiles aire-aire buscadores de blancos con radares
semiactivos (SARH, Semi-Active Radar Homing) como el U.S. AIM-7 Sparrow, Yy
otros misiles estandar. También estan incluidos en sistemas de vigilancia, usados en
diversas tacticas de vigilancia en el campo de batalla, reconocimiento de infanteria o
vigilancia de fronteras (7).

Publicaciones recientes muestran que un simple sensor radar es capaz de grabar
perfiles micro-Doppler de humanos caminantes (8).

El movimiento de los peatones se caracteriza por su no-uniformidad. Incluso
cuando el centro de gravedad se mueve con una velocidad constante, todas las partes del
cuerpo realizan un proceso de aceleracion y deceleracion técnicamente complicado,
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pero periodico. La periodicidad de este movimiento viene dada por el llamado “walk
cycle”, que se define con dos pasos. En este ciclo, un pie esta siempre en el suelo para
un movimiento de “no avance”. La Fig. 4 muestra un dibujo de este ciclo para visualizar
el proceso periodico del tronco, asi como de brazos y piernas.

AMAL

o

62%

50% 100%

Fig. 4: Dibujo del tipico “walk cycle” humano

Esta descripcién implica una aproximacion de las piernas a simples péndulos, lo
cual es suficiente para esta aplicacion. Las piernas izquierda y derecha tienen una
diferencia de fase de 180°, lo cual se representa con un “menos” a la hora de calcular la
velocidad de cada parte, como comprobaremos mas adelante en el apartado de
resultados.

Después de las consideraciones teoricas, la misma disposicion, esta vez para una
persona con movimiento radial fue grabada por un sensor radar a 24 GHz. Para esto,
dicho sensor se modifica para medidas de alta resolucion. Para detectar las sefiales
esperadas, se establecié una resolucion espacial de r = 0.08 m y una resolucién de
velocidad de v = 0.09 m/s.

5 .

Fig. 5: Diagrama espacio-velocidad simulado para el cuerpo (azul) y par a las piernas (verde y rojo) de un peatén
andando



Esto ayuda a comprender que algunos de los resultados que se presentan mas
adelante, relacionados con algunos de estos pardmetros, y aclarar la diferencia de fase
de las piernas.

Pero, trabajando con este tipo de radares, también se pueden tomar muestras de
vehiculos. Tal y como se explica en (9), uno de los principales objetivos es diferenciar
entre vehiculos en movimiento y peatones, en términos de extraccion de caracteristicas
y clasificacion. El espectro Doppler es la base del reconocimiento de objetivos
integrado en un sensor radar automotor. También la velocidad lateral es usada para
clasificar peatones y vehiculos en cualquier escenario urbano de forma correcta. Los
vehiculos moviéndose de forma longitudinal tienen la misma velocidad en todos los
puntos de reflexion. Sin embargo, en caso de movimientos laterales, se pueden medir
diferentes velocidades provenientes de diferentes puntos de reflexion, debido a la
direccion del movimiento del vehiculo. Esto hace peligrosos y dificiles de clasificar a
los vehiculos, porque esta caracteristica es bastante similar a la observada en el caso de

deteccion de peatones.

Fig. 6: Modelo de puntos de reflexion para un peatén en movimiento

a

Fig. 7: Modelo de puntos de reflexion para un vehiculo con movimiento longitudinal

I—1—1-]

\jc

Fig. 8: Modelo de puntos de reflexién para un vehiculo con movimiento lateral

9



La asignacion de un objeto medido a cualquiera de las clases es desarrollada por un
algoritmo de decision subjetivo basado en las caracteristicas extraidas. Una vez mas, los
pardmetros del clasificador son generados en una fase de entrenamiento usando una
serie de muestras de entrenamiento. Estas muestras consisten en vectores de
caracteristicas seleccionados aleatoriamente dentro de las medidas realizadas por el
radar y correspondientes a las diferentes clases. Los clasificadores mas tipicos son los
basados en maquinas de vectores de soporte (SVMs).

En este estudio, para la deteccion de peatones, si se comparan solo con vehiculos
con movimiento longitudinal, se llega a obtener hasta un 99% de precision. Sin
embargo, comparandolos con vehiculos con movimiento lateral, solo el 79,9% de los
peatones son clasificados correctamente, lo cual no es un buen resultado.

Y, ademés de todo esto, no hay muchos estudios documentados acerca de la
utilizacion de estos sistemas para la deteccion clasificacion de renos.

2.3. Conclusiones

Aunque, tal y como se explicaba anteriormente, se pueden obtener buenos
resultados utilizando sistemas de imagen, su complejidad, y el hecho de ser altamente
influenciables por la oscuridad y las condiciones meteoroldgicas, nos hacen tomar la
decision de decantarnos por el uso de un sistema radar micro-Doppler para la
realizacion de este proyecto.

Ademas, ha habido un gran progreso en el desarrollo de radares de 24 GHz, y son
bastante menos caros en comparacion con la tecnologia que opera a 77 GHz. Estos
radares son simples de fabricar y operar con ellos. Y, por esto, son baratos de fabricar y
mantener.

Es por eso que algunas de las compafiias (por ejemplo Nissan, Mercedes —ver
sistema PRE-SAFE- etc.) estan utilizando este tipo de sistemas radar en lugar de los
opticos. Aplicaciones como el aviso de invasién de carril contrario, ayuda de
aparcamiento, control de velocidad o Stop&Go ya han sido introducidas en el mercado.
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3. Métodos y Materiales

Como se explica anteriormente, en este proyecto se decide trabajar con un sistema
basado en un sensor radar, en lugar de uno basado en videocamaras.

Un sistema de reconocimiento de peatones basado en radar tiene dos componentes
principales, un sensor radar y una unidad de procesamiento de sefial, que consiste en un
procesador de los datos recibidos por el radar (andlisis y filtrado) combinado con un
algoritmo de deteccion y clasificacion (10), tal y como vemos en la Fig. 9.

RADAR
. . i : PEDESTRIAN OR
® ¢ Analysis $ Filter I:> Decider ¢ [Classifier ¢ VEHICLE OR ANIMAL

Signal Spectrogram Spectrogram Target detected
without noise Vs noise

Fig. 9: Representacion esquematica del sistema

3.1. Sensor radar

Las medidas se realizan con un radar de onda continua (CW, Continuous-Wave
radar). Este tipo de radares estan continuamente trabajando, enviando una sefial de
frecuencia estable y procesando el eco reflejado. De esta manera maximizan la potencia
total en el objetivo. Usan Doppler para medir la velocidad del objetivo, lo que les hace
inmunes frente a las interferencias provenientes de grandes objetos estéticos, y les
permite incrementar el nimero de muestras para ampliar el rango de deteccion sin
incrementar la potencia transmitida.

Para este tipo de aplicaciones, las dos bandas frecuenciales principales son 24 y 77
GHz. Se decide trabajar en la banda de 24 GHz porque este tipo de radares son mucho
mas atractivos, principalmente debido a su menor coste.

En nuestro caso, se utiliza el modelo IPS-146 de InnoSenT. Un radar de onda
continua, a 24 GHz, con un preamplificador de radiofrecuencia para operar en el modo
mas bajo de ruido, y una antena separada para transmision y recepcion.
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3.1.1. Especificaciones del radar

Parameter

Oscillator

transmit frequencies

temperature drift (frequency)

output power (EIRP)

Receiver

I/Q balance

IF-output

IF-amplifier

Symbol Min. Typ. Miax.

f 24.000 24,125 24,250

IF5-145

24,150 24.200 24.250

IP5-145_UK

24.075 24,125 24,175

IP5-145_F

Af -1
P 18
amplitude 6
phase &0 90 120
voltage offset Veg/2
bandwidth 50-10
Egain 50

Antenna pattern (compare with antenna plot on page 3]

full beam width @ -3dB

side-lobe suppression

Power supply
supply voltage

supply current
Environment
operating temperature
storage temperature

Mechanical Outlines

outline dimensions

haorizontal 30
vertical 32
haorizontal 20
vertical 20
Vcc 4.75 5.0 5.25
I 60 80
T, -20 +60
T, -40 +83
height 9.0
length 60.0
width 37.0

Tabla 2: Especificaciones del radar
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Units

GHz

GHz

GHz

MHz/°C

dBm

dB

kHz

dB

dB

dB

mA

°C

°C

mm

Comment

delivery condition

@ 25°C

azimuth
elevation
azimuth

elevation

IF-amp included



3.1.2. Recopilacion de muestras

La primera tarea consiste en tomar las muestras de los diferentes objetivos. El
equipo necesario para tomarlas incluye el radar antes mencionado, un grabador de audio
que graba la sefial recibida por el radar y la convierte en audio, una videocamara para
capturar video, y un programa para mezclar ambos, de manera que el resultado final sea
una grabacion simultanea de audio y video, lo cual facilitara el posterior analisis de cada
muestra por separado.

Para los peatones y los vehiculos nos acercamos al aparcamiento de la universidad.
Se tomaron tantas muestras distintas como fue posible, para estudiar diferentes
situaciones (coches moviéndose hacia nosotros, alejandose de nosotros, con movimiento
lateral, peatones hacia nosotros, alejandose de nosotros, etc.). EI mismo método fue
empleado para tomar las muestras de los renos, pero, en este caso, tuvimos que ir a un
z0o cercano a la ciudad, para poder encontrarlos. Agradecimiento especial al personal
del Ahtari Zoo por su ayuda en la toma de muestras.

Al final de la sesion de toma de muestras, se dispone de varias grabaciones de cada
uno de los objetivos, que seran editadas y analizadas para generar una base de datos de
muestras de corta duracion, listas para ser utilizadas en las siguientes etapas.

3.2. Unidad de procesado de seiial

3.2.1. Edicion de las muestras

La primera fase consiste en la edicion de los videos capturados. Primero se realizan
cortes correspondientes a capturas de los diferentes objetivos utilizando un programa de
edicion de video (Virtualdub®), y posteriormente se extrae de cada uno de ellos la sefial
de audio utilizando el programa VLC Media Player®. Al terminar esta fase, se dispone
de las siguientes muestras de audio.

Objetivo N2 de muestras
Vehiculo 13
Peatdn 8
Reno 9
Sin obstaculo 10

Tabla 3: Base de datos de muestras

Se descartan varias muestras en las que aparecen varios objetivos, para evitar
aumentar la complejidad de las sucesivas etapas.
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3.2.2. Analisis

Una vez extraida la sefial de audio de cada una de las muestras obtenidas, comienza
la fase de analisis.

La mejor forma de obtener una buena descripcion de esta sefial es representando su
espectrograma. El espectrograma es una representacion del espectro de una sefial frente
a un periodo de tiempo. El formato mas comun es una grafica con dos dimensiones: el
eje horizontal representa el tiempo, el vertical la frecuencia. Una tercera dimension
indica la amplitud de una frecuencia en concreto para cada instante de tiempo, en
funcién de la intensidad del color de cada punto de la imagen. Los espectrogramas son
calculados habitualmente utilizando la transformada de Fourier de tiempo reducido
(STFT). Tras varias pruebas, se observa que la mejor representacion se obtiene
utilizando la transformada de Fourier de 1024 puntos, con un solapamiento de 10
muestras.

Por otro lado, podemos asociar facilmente la frecuencia a la velocidad en este caso,
utilizando la relacion frecuencia-velocidad asociada al fendmeno Doppler:

A
U:f'z

donde A es la longitud de onda del radar.

Por lo tanto, a partir de este punto, hablaremos de los espectrogramas como
representaciones de velocidad respecto al tiempo.

Spectrogram {amplitude in dB)

T

Yelocity (m/s)

-50

-60

-70

-50

Time (s)

Fig. 10: Ejemplo de espectrograma
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Con estas representaciones podemos empezar a apreciar las diferencias entre los
distintos objetivos. Como explicaremos més adelante, hay grandes variaciones en las
caracteristicas de los objetivos estudiados, y algunas de ellas son féacilmente
identificables simplemente ojeando el espectrograma.

3.2.3. Filtrado

Observando los espectrogramas, rapidamente nos damos cuenta de que estan
altamente afectados por el ruido. Ademaés del ruido tipico que puede ser producido por
cualquier objeto a nuestro alrededor, o por el medio ambiente, se aprecia otro tipo de
ruido, introducido por el propio radar. En la grafica se aprecia al ver cuatro lineas,
correspondientes a las frecuencias 1 KHz y 2 KHz (y sus réplicas a -1 KHz y -2 KHz).

Puesto que se trataba de una tarea complicada eliminar esas lineas sin perder
informacion atil de los objetivos, se opta por utilizar el método de substraccion
espectral.

Sustraccién_espectral: Es un método simple y efectivo de reduccion de ruido (11). En
este método, la idea es realizar una estimacion del espectro medio de la sefial de ruido, y
extraerlo de la sefial original, de modo que la relacion sefial a ruido (SNR) es
claramente mejorada.

La sefial ruidosa y(m) es la suma de la sefial deseada x(m) y el ruido n(m):
y(m) = x(m) + n(m)
En el dominio frecuencial, se denota:

Y(jo)=X({o) + N(jo) == X(jo)=Y(jo) - Njo)

Asi pues, la idea es analizar algunas de las muestras tomadas en las que no aparece
ningun objetivo de la misma forma que se ha hecho antes, y usarlas para estimar el
espectro de la sefial de ruido.
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Moise spectrogram (amplitude in dB)

1-30

1-40

Yelocity (m/fs)
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-60

-0 - 70

-80
Time (s)

Fig. 11: Ejemplo de espectrograma de ruido

Después de esto, el espectro de la sefial de ruido es utilizado para extraerlo de todas
las muestras que queremos analizar. Pero este proceso no es tan simple, puesto que
muchos de los radares tienen el llamado Control Automético de Ganancia (AGC).
Debido a esto, la potencia del ruido cambia a lo largo del tiempo (si el objetivo esta
lejos, entonces el radar incrementa la potencia, y por lo tanto, el ruido).

La ganancia del ruido es estimada como la longitud normalizada de la proyeccion
de la sefial de ruido en el espectro medio de ruido:

= Y (S(F, £)

CO=2, 7

=1

donde [lyll = ¥(1)2 +y(2)2 + -+ y(M)? es la norma euclidea del patron de
ruido. Ahora el ruido puede ser eliminado asi:

X(F) = Y(f) - G(ON(F)
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Fig. 12: Densidad espectral de potencia media de ruido

3.2.4. Decision

Una vez que las sefiales de audio extraidas de las muestras tomadas con el sensor
radar han sido analizadas y filtradas, estan listas para los pasos finales. Primero, hay que
decidir si una sefial corresponde a un objetivo detectado o es simplemente ruido. Este
paso se realiza como test de hipdtesis (12), intentando obtener una alta probabilidad de
deteccion, y una baja probabilidad de falsa alarma.

Puesto que se trata de un ejercicio basado en teoria de decisién estadistica,
necesitamos trabajar con una descripcion estadistica de la funcién de densidad de
probabilidad (pdf) de las sefiales con las que queremos trabajar.

Con este objetivo, se desarrolla el decisor. Se necesita la funcion de densidad de
probabilidad para los dos casos: objetivo méas ruido, o solo ruido. Por lo tanto, se
construyen dos matrices diferentes, una de ellas con espectrogramas de varias muestras
de los diferentes objetivos, y la otra con espectrogramas de varias muestras donde no se
ha capturado ninguno. Se calculan los valores de potencia para cada instante en ambas
matrices, y se representa la distribucion de potencia de ambas para observar el rango de
potencia en el que se encuentran. Aparte de esto, se representan sus funciones de
distribucion de probabilidad, o histograma. Observando la diferencia entre ambas
distribuciones, el paso final consiste en establecer un umbral. Un valor que sirva como
frontera entre ambas hipotesis. Mas adelante se muestran ejemplos donde se observa
que muestras analizadas cuyos valores son mayores que dicho umbral seran
consideradas objetivos, mientras que las muestras que tengan valores por debajo del
umbral, se consideraran ausencia de objetivos.
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Antes de decidir el valor de dicho umbral, se deben considerar los siguientes
conceptos relacionados con el método de hipotesis:

- Probabilidad de deteccion, Pp: La probabilidad de que un objetivo sea
declarado, cuando existe tal objetivo.

- Probabilidad de falsa alarma, Pra: La probabilidad de que un objetivo sea
declarado, cuando no hay un objetivo presente.

- Probabilidad de pérdida, Py: La probabilidad de que un objetivo no sea
declarado, cuando hay un objetivo presente.

Basandonos en estas probabilidades, hay diferentes opciones para establecer el umbral.
Para determinadas aplicaciones, es interesante tener una alta probabilidad de deteccién,
lo que implica que cada vez que se declara un objetivo, es porque existe la certeza casi
absoluta de que dicho objetivo esta presente. Pero en nuestro caso la decision no es tan
facil. Dado que dicha decisién puede implicar una reaccion mecanica posterior para
evitar la posible colision, no podemos descuidar la probabilidad de falsa alarma, ni la de
pérdida. Un sistema que no avisa de la presencia de un objetivo cuando estd,
simplemente por su baja probabilidad, se convierte en inatil para su propdésito. Pero
también lo es un sistema que avisa de la presencia de un objetivo cuando no lo hay,
puesto que también puede resultar peligroso. Por lo tanto, es ldgico pensar que la
decision final razonable sera un punto intermedio, el cual sera analizado en la siguiente
seccion.

Una vez se decide el valor umbral, cada nueva muestra sera analizada, se calculara
la potencia media asociada su espectrograma y, en funcién del valor obtenido, se
decidira si corresponde a un objetivo o se trata simplemente de ruido.

3.2.5. Clasificacion

Después de filtrar y analizar la sefial medida por el sensor radar, y decidir si
corresponde a un objetivo o no, solo queda decidir de qué objetivo se trata.

Hay muchos tipos de clasificadores, basados en diferentes métodos. Algunos de los
mas utilizados son el clasificador Naive Bayes (13) (14), basado en el teorema de Bayes
(15) vy el clasificador basado en maquinas de vectores de soporte (SVM) (16), que es el
que se usa en este proyecto. Se elige éste porque se trata de un clasificador con el que se
pueden llegar a obtener buenos resultados y, como se explica en apartados anteriores y
en el Anexo A, es el mas comiunmente utilizado en aplicaciones de este tipo.

Como muchos sistemas de clasificacion, las SVM trabajan sobre lo que se
denomina vector de caracteristicas, y proporcionan a su salida la clase asociada a dicho
vector (en nuestro caso peaton, vehiculo o reno). El vector de caracteristicas ha de ser
descriptivo de la muestra introducida, permitiendo clasificar la sefial. En nuestro caso,
como todas las secciones anteriores han ilustrado el interés de las representaciones
tiempo-frecuencia para esta tarea, usaremos como vector de caracteristicas el
espectrograma y coeficientes Cepstrum (17) (18). Los coeficientes Cepstrum se calculan
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como la antitransformada del logaritmo del mddulo de la transformada de Fourier de la
sefial. Es tipica su utilizacion en aquellos problemas de clasificacion en los que la
variacion temporal de las caracteristicas espectrales es relevante, como en
reconocimiento de voz, clasificacion sobre sefiales sismicas, etc.

Las SVM requieren una etapa de entrenamiento, para la que se utilizan vectores de
caracteristicas correctamente clasificados. En esta etapa se determinan una serie de
parametros que permitiran clasificar nuevos vectores.

The learning (training) phase _) _ . W
Learning Machine _)
a W= w(x,))

an . .
R dOm |npUt _\) This connection is present only
0212 Qengrator

during the learning phase.

yie.d

System
_) i.e., Plant

The application (generalization
or, test) phase:

Wby —— o

Fig. 13: Representacion esquematica del método SVM

De nuevo, y puesto que estamos simulando un sistema de seguridad y el objetivo
principal es evitar colisiones, buscamos un resultado 1o méas preciso posible.

Algunos detalles adicionales, tanto sobre el Cepstrum como sobre las SVM, se
describen en el Anexo B.

19






4. Resultados

En este apartado se presentan los resultados obtenidos en las diferentes etapas del
proyecto, tras haber seguido los pasos indicados en los capitulos anteriores para su
realizacion.

4.1. Analisis y Filtrado

En esta primera parte se observan los espectrogramas correspondientes a algunas de
las muestras utilizadas a lo largo del proyecto, correspondientes a las tres clases:
vehiculos, peatones y renos. Al lado de cada una de ellas aparece la imagen real del
objetivo.

4.1.1. Vehiculos

Spectrogram (amplitude in dB)

Welocity (m/s)

Time (s)

Fig. 14: Espectrograma de un coche en movimiento alejandose de nosotros (antes de filtrar)

En este primer espectrograma se puede apreciar la forma de un coche que aparece
detrds de nosotros, y empieza a acelerar mientras se aleja, hasta que desaparece. La
velocidad negativa representa el hecho de que el coche se aleja. La velocidad negativa
en esta situacion esta relacionada con las frecuencias negativas medidas por el sensor
radar, debidas al movimiento del coche.

Se observa también las lineas de ruido introducidas por el propio radar. Calculando
la relacion entre velocidad y frecuencia, se deduce que las frecuencias son 1y 2 KHz.
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Spectrogram (amplitude in dB)

Yelocity (m/s)

Time (s)

Fig. 15: Espectrograma de un coche moviéndose linealmente (antes de filtrar)

Aqui tenemos un caso diferente. Aungue se trata también de un coche, podemos
observar que la forma del espectrograma es diferente. Esto se debe a que el movimiento
del coche también lo es. Estaba parado a nuestra izquierda, y empezd a moverse hacia la
derecha, mientras aceleraba. La velocidad aumenta porque al principio el coche esta
acercandose al radar (desde la izquierda hasta el centro), después de unos segundos,
empieza a alejarse (desde el centro hasta la derecha), asi que la velocidad empieza a
decrecer hasta que desaparece de nuestro alcance.
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Fig. 16: Espectrograma de un coche en movimiento alejandose de nosotros (tras sustraccion espectral con Matlab®)
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Fig. 17: Espectrograma de un coche moviéndose linealmente (tras sustraccion espectral con Matlab®)

Como el espectro de ruido usado para la sustraccién espectral se construyé con

diferentes muestras, tomadas de coches, peatones y renos, no se obtiene un filtro
perfecto para cada muestra. Ademas, se le afiade un filtro de mediana como Gltimo paso,

para que el resultado sea més limpio.
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4.1.2. Peatones

Spectrogram (amplitude in dB)

Yelocity {(m/fs)

Time (s)

Fig. 18: Espectrograma de una persona moviéndose hacia nosotros (antes de filtrar)

Ahora tenemos un caso distinto. La velocidad cambia mucho mas rapidamente que
en los casos anteriores, y esta relacionado con la explicaciéon de la Fig. 9. Puesto que
cada paso tenemos tres partes principales, todas ellas tienen su velocidad. Si prestamos
atencion a la grafica, podemos observar una linea gruesa roja, que representa el tronco
del peatdn y su velocidad media. Aparte de esa linea, y no tan faciles de apreciar,
tenemos otros dos movimientos diferentes que representan las piernas. Mientras uno de
ellos incrementa su velocidad, el otro la reduce.
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Spectrogram (amplitude in dB)

Y A A AN

Bredaiinans | Uyt ¢

|
Bt A, AR«

i AR AR AR
(AR R R L
(o RN N v % 8

oy

1-30

Yelocity (m/s)
o

.40

10 15 20 25 30
Time (s)

Fig. 19: Espectrograma de una persona alejandose y luego acercandose (antes de filtrar)

Aunque, como se puede observar, el espectrograma original en este caso es mucho
mas limpio que en los anteriores (esta muestra fue tomada en condiciones diferentes, un
dia diferente, con el objetivo de compararlas), podemos observar similitudes. Primero,
la forma del espectrograma es casi la misma, puesto que se aprecian las diferentes
velocidades asociadas al tronco y las piernas. En este caso ademas, podemos observar la
diferencia entre detectar una persona que se aleja o0 que se acerca. Al principio, el
peatdn se esta alejando, por lo que la velocidad se considera negativa (como se
observaba para el primer coche). Unos segundos después, el objetivo vuelve hacia
nosotros, y la velocidad pasa a ser positiva.

En este caso también hay que eliminar las lineas de ruido.
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Fig. 20: Espectrograma de una persona moviéndose hacia nosotros (tras sustraccién espectral con Matlab®)
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Fig. 21: Espectrograma de una persona alejandose y luego acercandose (tras sustraccion espectral con Matlab®)

En esta situacién tenemos una gran diferencia entre ambos casos. Esto se debe al
hecho de que la segunda muestra fue tomada un dia diferente, por lo que el ruido es
distinto y su espectrograma ya era bastante limpio antes de filtrar. Aun asi, podemos
observar que las lineas de ruido han sido eliminadas.
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4.1.3. Renos

Spectrogram (amplitude in dB)

Yelocity (m/s)

Time (s)

Fig. 22: Espectrograma de un reno (antes de filtrar)

Las muestras de renos fueron tomadas otro dia, como se ha explicado al detallar el
proceso. Es por eso que la potencia de las sefiales y la del ruido que las afecta son
distintas.
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Fig. 23: Espectrograma de un reno (tras sustraccién espectral con Matlab®)

Aqui se observa que las lineas de ruido afectan mucho mas a estas muestras. Esto se
debe a la diferencia de potencia, y al hecho de que el espectro medio de ruido usado
para la sustraccion espectral estd construido con muestras correspondientes a todos los
objetivos. Esto explica por qué las lineas parecen no ser eliminadas usando este método.

27

-10

-20

-30

40

-50

-60

-70

-80



4.2. Decision

En este apartado se muestran las dos posibles opciones a considerar en esta etapa:
presencia 0 ausencia de obstaculo. Se comparan y se visualiza de forma gréfica la
eleccion del umbral de decision y su repercusion.

4.2.1. No hay objetivo detectado

Noise spectrograms
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Fig. 24: Espectrograma de varias muestras sin objetivo y sus potencias

En este caso se muestra el espectrograma filtrado de diferentes muestras seguidas
en las que no hay ningun objetivo.

En la segunda grafica se observa la potencia de cada punto del espectrograma
mostrado en la primera grafica. Se puede apreciar que, salvo en algunos puntos (muy
cortos en tiempo), la amplitud es realmente baja, como se esperaba.
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4.2.2. Objetivo detectado

Target spectrograms
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Fig. 25: Espectrograma de varias muestras con diferentes objetivos y sus potencias

Para este segundo caso mostramos el espectrograma filtrado de diferentes muestras
seguidas de objetivos detectados.

Ahora se observa en la segunda grafica que la amplitud es mucho mayor que en el
caso anterior. Hay también algunos puntos de potencia baja, correspondientes todos
ellos a los comienzos o finales de las muestras, donde el objetivo ain no ha aparecido o
ya se ha ido. Se debe tener especial cuidado con esos puntos, porque pueden producir
fallos en la clasificacion, tal y como se explica mas adelante.
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4.2.3. Distribucion de potencia

Power distribution {(Blue=noise, Red=target+noise)
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Fig. 26: Histograma de la distribucion de potencia para ambos casos.

La representacion final en este paso es la distribucion de potencia de ambos casos,
sin y con objetivo detectado. Para el primer caso, sin objetivo, las muestras estan
distribuidas entre 3 y 15 dB, pero principalmente entre 3 y 5 dB, como era de esperar.
Esto es debido a los puntos que tienen mayor amplitud en breves periodos de tiempo.
Para el segundo caso, se observa que las muestras estan distribuidas principalmente
entre 7 y 33 dB, pero también aparece alguna entre 4 y 7 dB, debido a los segmentos de
los espectrogramas que corresponden a los principios y finales de las muestras medidas,
donde la amplitud es mas baja, como ya se ha explicado antes.

Para decidir el mejor umbral, hay que valorar los resultados obtenidos en cuanto a
probabilidad de deteccidn, probabilidad de falsa alarma y probabilidad de pérdida. Si se
desea una probabilidad de deteccién cercana al 100%, se deberia establecer un umbral
ligeramente inferior a 5 dB. Entonces, cada posible objetivo seria declarado, pero
obtendriamos una alta probabilidad de falsa alarma, lo cual podria resultar peligroso. La
decision opuesta seria establecer un umbral ligeramente superior a 15 dB, pero entonces
se ignorarian muchos casos en los que si que habria un objetivo presente, resultando en
un sistema bastante ineficaz.

Por lo tanto, la decisién final supondra establecer un punto intermedio como
umbral, que deberia ser cercano a los 6 dB. Para ello se realizan varias pruebas con
distintos umbrales y se observan los valores obtenidos para las diferentes
probabilidades, antes de tomar una decision.
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Valor de umbral (dB) | Probabilidad de deteccidn | Probabilidad de falsa alarma | Probabilidad de pérdida

5 0,9917 0,1216 0,0083
5,2 0,9891 0,1020 0,0109
5,4 0,9852 0,0883 0,0148
5,6 0,9835 0,0766 0,0165
5,8 0,9803 0,0594 0,0197

6 0,9776 0,0495 0,0224
6,2 0,9752 0,0414 0,0248
6,4 0,9728 0,0352 0,0272
6,6 0,9663 0,0323 0,0337
6,8 0,9569 0,0303 0,0431

7 0,9486 0,0294 0,0514

Tabla 4: Resultados de probabilidad para diferentes umbrales de decision
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Fig. 27: Evolucion de las probabilidades de deteccidn, falsa alarma y pérdida

Se observa que, tal y como se esperaba, las probabilidades de deteccion y de falsa
alarma decrecen conforme el valor del umbral aumenta, mientras que la probabilidad de
pérdida disminuye. Prestando atencién a los valores, se propone establecer el umbral en
6.4 dB, puesto que a partir de ese valor la probabilidad de deteccion empieza a decrecer
de forma bastante considerable, y en ese punto obtenemos unos valores de probabilidad
de pérdida y probabilidad de falsa alarma bastante aceptables.
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4.3. Clasificacion
Como se detalla anteriormente, para la realizacion del clasificador, se opta por la
idea de trabajar con maquinas de vectores de soporte.

En este apartado, sin embargo, los resultados son bastante menos prometedores que
en el anterior, puesto que se alternan casos con porcentajes de acierto bastante altos (en
torno al 99%) con casos de porcentaje de acierto muy bajo (llegando incluso al 0% en
casos puntuales). Tas realizar la prueba con varias muestras correspondientes a las tres
categorias (peatones, coches, renos), estos son los resultados obtenidos:

Obstaculo | Mejor resultado | Peor resultado | Precision media
Peatdn 86,62% 14,36% 46,58%
Coche 89,75% 48,93% 72,77%

Reno 99,32% 0,00% 76,99%

Tabla 5: Porcentaje de precision del clasificador para los diferentes objetivos

Por lo tanto, pese a que el porcentaje de precision medio no se aleja mucho de los
observados en estudios previos documentados (nunca superiores a un 79%, y nunca
trabajando a la vez con tres clases de objetivos distintos) todavia no se puede llegar a
considerar aceptable para ser implantado en un sistema de seguridad en tiempo real.
Aumentar el numero de muestras de entrenamiento, para que exista un mejor equilibrio
con la cantidad de caracteristicas extraidas, podria ayudar a que estos resultados
mejoraran.

Por otro lado, la calidad de las muestras analizadas y enviadas al clasificador puede
ser una de las causas de estos resultados. Mejorar las fases de andlisis y filtrado podria
también suponer un incremento de las prestaciones de nuestro clasificador.

Se deja, por tanto, la puerta abierta a seguir evolucionando este clasificador, asi
como las etapas previas, con el objetivo de mejorar estos resultados. Tarea que, por falta
de tiempo, no se ha podido realizar en este PFC.
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5. Conclusiones

Comparando los diferentes estudios presentados en las secciones anteriores,
podemos admitir que los resultados obtenidos en este PFC son prometedores.

El principal objetivo se ha cumplido. Se ha desarrollado un sistema de deteccion y
clasificacion completo partiendo de cero. Desde la fase de recopilacion de muestras de
los diferentes objetivos, hasta el desarrollo de los algoritmos que realizaban las
siguientes etapas.

Como bien ha sido expuesto, no hay demasiados resultados previos documentados
acerca de sistemas de este tipo, por lo que las posibilidades de comparacién no son muy
grandes.

La metodologia empleada para la toma de muestras y su posterior edicion y
extraccion de sefiales se considera acertada. Los espectrogramas son una clara
representacion de los diferentes objetivos, y todos ellos son facilmente identificables
tras una simple observacion.

Los resultados obtenidos tras la fase de filtrado también son positivos. Se eliminan
casi por completo los tonos de ruido introducidos por el propio radar, y se consigue una
representacion de los espectrogramas mucho mas limpia que permite apreciar con mas
claridad las primeras caracteristicas observadas de los diferentes objetivos.

En cuanto al decisor, el hecho de dejar abierta la posibilidad a seleccionar de forma
manual el valor umbral permite que el sistema pueda ser utilizado para diferentes
situaciones, puesto que, en funcion de la probabilidad que se quiera maximizar (o
minimizar), se puede desplazar dicho valor tanto como se desee. Sin duda, uno de los
puntos fuertes de este sistema es la adaptabilidad de esta etapa.

El principal problema llega con el clasificador, 71% no es un resultado demasiado
fiable para un sistema de seguridad. Aunque se trata de una posibilidad que se
contemplaba desde la propuesta inicial antes de comenzar el desarrollo de este PFC. El
hecho de que se trate de un sistema realizado por completo desde su fase inicial,
sumado al hecho de que no haya investigaciones ni pruebas documentadas del uso de
un clasificador como este para distinguir entre mas de dos clases (e incluso estos no
alcanzan resultados superiores a un 79%) hace que, mas que considerarlo un fracaso, se
piense en este resultado como punto de partida para futuras investigaciones y pruebas,
gue permitan mejorarlo y convertirlo en aplicable a futuros sistemas que sean capaces
de trabajar en tiempo real.
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5.1. Lineas futuras

Una vez este PFC ha sido terminado, se quieren proponer algunas lineas de trabajo
futuras. Algunos pasos o acciones que se pueden realizar con el objetivo, tanto de
mejorar los resultados obtenidos, como de ampliar las posibilidades que ofrece este
campo, asi como proponer algunas preguntas o casos adicionales.

En primer lugar, tal y como se explica en apartados anteriores, la tarea principal
debe consistir en mejorar los resultados que ofrece el clasificador. Si el objetivo es que
el trabajo realizado en este PFC sea implantado en un sistema de seguridad, la precision,
tanto de las etapas de decision como de clasificacion, deberia ser lo mas cercano posible
al 100%.

Varias son las opciones que se proponen. En primer lugar, podria ser de utilidad
aumentar la base de datos de muestras. Cuantas mas muestras de entrenamiento se
introduzcan en el clasificador, mejor deberia funcionar. Asi mismo, un posible
perfeccionamiento de las etapas de analisis y filtrado puede producir que las muestras
que llegan al clasificador estén mejor definidas y esto ayude a una mejor clasificacion.

En cuanto al clasificador en si, una mejora en la extraccion de caracteristicas
ayudaria, sin duda, a una mejora en los resultados. Cuanto mas compacto sea el vector
de caracteristicas, es decir, cuanta mas informacion se pueda ofrecer en dicho vector,
utilizando menos muestras, mas facil resultard para el clasificador la separacion entre
las clases, y mejor sera el resultado de la clasificacion final. Este tipo de clasificadores
tienen problemas a la hora de procesar muestras que proporcionan informacion
redundante, y esto puede afectar a los resultados ofrecidos.

Por otro lado, ademas de los resultados observados en este PFC, seria una buena
idea contemplar la posibilidad de afadir nuevos objetivos. En paises como Finlandia,
Canada o EEUU hay muchos problemas con renos cruzando carreteras, tal y como se
presenta en la introduccidn del PFC. Pero esta no es una situacion real en muchos otros
paises, por lo que este objetivo puede ser adaptable a la region donde se quiera trabajar.
Perros, gatos, vacas, liebres o ciervos son también intrusos comunes en muchas de las
carreteras de algunos paises, entre ellos Espafia. Pero también ciclistas 0 motoristas
quedan fuera de este estudio y podria ser interesante incluirlos.

Otros problemas que no han sido contemplados y podrian serlo en el futuro se
pueden dividir principalmente en dos grupos: trabajar con objetivos parados, que
pueden interferir en la deteccion de nuestros objetivos ya estudiados, y trabajar con
grupos, lo cual seria basicamente una evolucion de lo analizado en este PFC. Grupos de
personas caminando juntas, grupos de animales, o situaciones que involucren a varios
vehiculos, como pueden ser los atascos, o un simple adelantamiento. Todas ellas son
situaciones de las que ahora mismo no se conoce el resultado que se obtendria
analizandolas con este sistema, pero podria ser interesante trabajar en ellas.
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A. Caracteristicas de los sistemas basados en videocamaras

Una de las principales cuestiones es que los sensores de imagen dan una proyeccion
2-D de un escenario 3-D, perdiendo la informacion de la profundidad durante el
proceso, puesto que la profundidad es una caracteristica fundamental a la hora de
intentar evitar colisiones. Aunque el uso de binoculares estéreo pueden recuperar dicha
informacién, se necesita la dificil, y muchas veces ambigua, correspondencia del
problema de relacionar las caracteristicas entre las imagenes. Para intentar resolver este
problema, un nuevo sistema con sensor 3-D usando un dispositivo mezclador fotonico
es propuesto en (19). Este sistema contiene una cdmara 64x16 CCD con iluminacion
LED emitiendo una sefial IR modulada. El sensor calcula la distancia del objeto
midiendo la diferencia de fase entre las sefiales transmitida y reflejada. Asi, las
imagenes de distancia y amplitud son creadas, y son usadas en el siguiente paso para
identificar a los peatones.

Otra limitacion explicada al principio es el trabajo en condiciones de oscuridad.
Para superar estas y otras limitaciones, se puede usar una combinacién de mdltiples
sensores que proporcionen informacion complementaria. Por ejemplo, la capacidad de
los sensores que trabajan con luz visible diurna podria ser combinada con la capacidad
de los sensores infrarrojos (IR), para obtener informacion 3-D a una resolucién mayor.

En caso de los sensores de imagen, la forma y la apariencia de los peatones puede
ser usada para separarlos del fondo. Para ello, se extraen sus caracteristicas de las
imagenes, y un clasificador entrenado es usado para separar a los peatones de otros
objetos y del paisaje de fondo. Algunas de las caracteristicas usadas son la simetria, los
histogramas o los llamados contornos activos. En el caso de imagenes IR térmicas, los
peatones que son mas calientes que el fondo forman puntos que son usados para la
deteccidn, pero este sistema suele fallar en entornos en los que haya altas temperaturas.
En (20), caracteristicas basadas en el histograma, la inercia y los contrastes son usadas
para distinguir peatones.

El movimiento es también una sefial importante para detectar peatones. En caso de
camaras estacionarias, se substrae el fondo para separar a los objetos en movimiento de
dicho fondo estatico. Aunque, en el caso de plataformas en movimiento, el movimiento
propio de la camara puede producir la sensacion de un falso movimiento del propio
fondo. Para el movimiento lateral de los peatones, es factible separar el movimiento de
los peatones de este falso movimiento del fondo. Sin embargo, para peatones con
movimiento longitudinal, el movimiento de la imagen es paralelo a este movimiento del
fondo y, por tanto, dificil de separar. Ademas, las caracteristicas de periodicidad del
movimiento del cuerpo humano son utiles en la deteccion de peatones y su separacion
de otros objetos, estacionarios 0 en movimiento. La distribucion espacial del
movimiento representada por las caracteristicas del momento, la distribucién espectral
de potencia del movimiento, las caracteristicas simétricas de las piernas y los patrones
de los pasos son algunas de las sefiales usadas para detectar y verificar a los candidatos.
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Fig. 28: Certificacion estéreo entre luz visible e imagines térmicas (2). (a) Imagen en color de la entrada, (b) imagen
IR térmica de la entrada, (c) superposicion desalineada de las imagenes en color e IR antes de la certificacion, y (d)
superposicion desalineada de las imagenes en color e IR después de la certificacion

Después de la deteccion del objetivo, el siguiente paso es la clasificacion. Varios
tipos de clasificadores han sido utilizados para distinguir peatones de otros objetos. La
entrada al clasificador es un vector de valores o caracteristicas extraidas de dichos
objetos, y la salida es la decisidn, explicando si hay un objeto detectado o no. Los
clasificadores son entrenados normalmente usando un nimero determinado de ejemplos
positivos y negativos para determinar la frontera de decision entre ellos. Después del
entrenamiento, el clasificador procesa las muestras desconocidas y decide la presencia o
ausencia del objetivo basandose en qué lado de la frontera de decision se encuentra el
vector. Los clasificadores mas populares usados para la deteccién de peatones son los
siguientes: maquinas de vectores de soporte (SVMs, Support Vector Machines), que
sera explicado mas adelante, varios tipos de redes neurales, y clasificadores de
aprendizaje estadistico, como AdaBoost.

A.1. Renos

Otro ejemplo de VRU son los animales. Accidentes de coche debidos a colisiones
con renos (DVCs, Deer-Vehicle Crashes) son comunes en las carreteras secundarias de
Europa y Norteamérica. Se han estudiado, y se estudian, varias opciones para evitar
estos accidentes, pero pocas han tenido éxito hasta ahora.

Son muchos los métodos estudiados y probados para la deteccion y disuasion de
reno, como reflectores o sefiales con flashes para la carretera, o bien cAmaras térmicas
implantadas en los vehiculos (21). Los investigadores han intentado usar las camaras
térmicas para detectar la presencia de los renos. En este sistema, no sélo se detectan
renos en un rango muy grande, sino que también se pueden rastrear para indicar si se
pueden tratar de una amenaza inmediata para el vehiculo.
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En (22), el método del histograma de gradiente orientado (HOG) y las maquinas de
vectores de soporte (SVM) se usan para identificar a los renos. En este algoritmo,
basado en el célculo del HOG en imégenes térmicas de miles de muestras (muestras
térmicas de renos), el método SVM se usa en un primer momento para obtener el patron
del reno con el objetivo de describirlo. Una vez obtenido el llamado descriptor, éste se
usa para compararlo con el HOG de la imagen actual. El resultado de la comparacion
explicara la existencia o0 no de renos en la imagen actual. Para aumentar la precision, se
realiza un segundo entrenamiento, donde las imagenes con falsos positivos son usadas
como muestras de entrenamiento. Los resultados de las pruebas realizadas, tanto en
laboratorio como en campo, muestran una precision de hasta un 85%. Consiguiendo
este objetivo, los renos pueden ser identificados, y una sefial de alerta puede ser enviada
al conductor. Asi, la probabilidad de una colision vehiculo-reno puede ser reducida.
Este método ha sido validado para la identificacion de objetos como peatones,
combinandolo con otros métodos de tratamiento de imagen como HOG y SVM. Hay
también una gran cantidad de trabajos realizados usando este método para detectar otro
tipo de objetos. Pero no hay investigaciones realizadas sobre el uso del HOG para
detectar renos en imagenes térmicas para aplicaciones de seguridad en la carretera
anteriores a (22).

El dispositivo de obtencién de imagenes consiste en un sistema de grabado y
procesado de imagen, conectado a una cdmara térmica. La direccién de vision de la
camara es dirigida por dos motores con control de movimiento para obtener dos grados
de libertad de movimiento, por ejemplo rotacién lateral y vertical.

La camara infrarroja usada en este trabajo es la ThermalEye ™ TSCss-FF camera
(23). Las imagenes capturadas pueden ser en color o monocromaticas, siendo este
segundo tipo el usado en esta aplicacion.
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Fig. 29: Integracion del sistema
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(b) Processed with 1dentified objects

Fig. 30: Aplicacion del método HOG para identificacion de renos

Los métodos HOG y SVM podrian alcanzar hasta un 30% de precision. Esto
implica que otros muchos objetos podrian ser identificados como renos, lo cual hace ver
que se trata de una precision poco o nada aceptable.

Otro método, llamado “segundo entrenamiento”, se usa para mejorar esta precision.
Tras el segundo entrenamiento, la parte sin objetos (renos), como la mostrada como B
en la Fig. 30(b), es cortada para formar una nueva imagen. Investigaciones posteriores
muestran que la precision es mejorada considerablemente hasta alcanzar un 85%. Por el
contrario, el tiempo de procesado de cada imagen usando este método es de 1.5
segundos.

Asi, el método no es apropiado para ser usado en el rastreo e identificacion de renos
en tiempo real. En el futuro, se espera que este tiempo de procesado pueda ser reducido
para poder usarlo en este tipo de aplicaciones.
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B. Aspectos matematicos de la etapa de clasificacion

En este anexo se detallan algunos conceptos matematicos relacionados con la Gltima
etapa de las realizadas en este PFC y que no se detallan en el capitulo correspondiente
de la memoria.

B.1. Cepstrum

Dos son los conceptos principales a tratar. Por un lado, el Cepstrum. Como ya se ha
explicado, es un método de extraccion de caracteristicas que, en este caso, se utilizan
para formar el vector que se introduce al clasificador en si, que sera el encargado de
realizar la Ultima fase del proceso. EI Cepstrum de una sefial es el resultado de aplicar
una transformada y antitransformada de Fourier, realizando ciertas operaciones
matematicas en el proceso (logaritmos, moédulos, cuadrados, etc.).

La formula que lo define es la siguiente:

Power Cepstrum = |F~{log(|F{f ()}|*)}|?

No se trata pues, de una operacién lineal, pues se realiza el logaritmo, pero el
resultado final contiene informacion relacionada con el espectro inicial de la sefal. El
Cepstrum de una sefial muestra informacion sobre la tasa de cambio de las diferentes
bandas del espectro.

B.2. SVM

Como se detalla en la memoria, para la fase de clasificacion se utiliza un
clasificador basado en maquinas de vectores de soporte (SVM). Se trata de un
clasificador utilizado con éxito en bastantes aplicaciones (principalmente en el campo
de reconocimiento de patrones), y cuyo objetivo es maximizar la separacion entre
clases, para favorecer la clasificacion. Utiliza unas muestras, llamadas de
entrenamiento, para una primera etapa de aprendizaje, y luego analiza las muestras,
Ilamadas de test, para llegar al resultado final.

En lo que sigue, para realizar la explicacion de las SVM, se detallara el caso
binario, por su simplicidad. En el trabajo que nos ocupa en este PFC se trabaja con una
SVM que ha de distinguir entre tres clases.

Una SVM toma una decision sobre la clase del vector de caracteristicas X
atendiendo al signo de D(x) en la siguiente expresion:

D(X) = Z ailiK(xi,x) + (043}

VXES

43



donde S representa al conjunto de entrenamiento y A; = +1 la clase del vector de
entrenamiento X;.

La funcion bidimensional K(x;, X) se conoce, en el contexto de las SVM, como funcién
Kernel, y su eleccion entre diversas opciones tipicas (gaussiana, polinGmica, etc.) tiene
repercusion en el tipo de fronteras que se esperan entre las clases. En nuestro caso K(X;i,
X) es el producto escalar entre x; y X, lo que se conoce como Kernel lineal. Los
pardmetros o > 0 son el resultado de la solucién de un proceso de optimizacion en la
etapa de entrenamiento. El problema de optimizacion es:

ming,(aT AKAa+ C z &)
J

con restricciones Aj-D(xj) > 1-g; VX; en el conjunto de entrenamiento. A es una matriz
diagonal con las etiquetas Aj, y matriz K almacena todos los valores de la funcion
Kernel, K(xi, X;), entre pares de vectores del conjunto de entrenamiento. Las variables
auxiliares g hacen que sea posible cierto solapamiento entre clases, controlado por el
peso de penalicacion, C > 0. Para C = o0 no se permitiria solapamiento entre clases.
Ocurre que los valores o, que se obtienen como resultado del proceso de optimizacion
son tipicamente cero. So6lo son distintos de cero para un subconjunto de vectores del
conjunto de entrenamiento, que se conocen como vectores soporte. Los vectores
soporte permiten establecer la frontera entre clases independientemente del resto
vectores, y son los Unicos que intervienen en la toma de decision. Esta propiedad de
haber aprendido automaticamente en el proceso de entrenamiento lo compleja que sera
la decision en la etapa de test, es uno de los puntos fuertes de los SVM frente a otros
tipos de clasificadores.

En la etapa de entrenamiento de una SVM para un problema de clasificacion
binaria, se dispondria de unos pares (X1, Yi)...(Xn, Yn), donde x es el vector de
caracteristicas del objeto, e y representaria la clase a la que dicho objeto corresponde,
codificada con los valores +1 0 -1. La idea es minimizar esta formula:

1
minD(a) = > Z a;q; D(x;) - @(Xj) - z}’iai

i,j
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Otra de las ventajas que tiene este clasificador, es que el margen de separacién entre
clases no es siempre una linea recta, si no que en funcion del modelo aplicado, puede
generar regiones de separacion méas complejas, dando lugar a mejores resultados que
otros clasificadores.

Fig. 32: Diferentes tipos de margenes de separacién
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C. Scripts en MATLAB

C.1. spec_filter.m

o\

spec_filter.m

o\

oe

Master Thesis 'Classification of
using automotive radar'

Tampere University of Technology
Author: Sergio Cebollada Gonzalo
06/02/2013

o® d° o o oP

o°

This script loads an audio FILE,

o\

function spec filter (FILE)

10;
1024;

resfactor
fftlength =
over = 1000;

V = 44100/resfactor/fftlength *
floor (fftlength/2)-11)
$ V = 44100/resfactor/fftlength *
floor (fftlength)-11)

% 1: Extracting the FILE
[Y,FS,NBITS] = wavread (FILE);

Y(:,1)+1i*Y (:,2);
= resample(Y,1,resfactor);

<
=
)
0
Il

(length (Yres))

2: Calculating the Spectrogram

db(S);
(S<-80) = -80;
fftshift(S,1);

X ooe
Il

Spectral Substraction Method
N averages;

norm N = sqgrt(sum(N."2,1));

alpha = (N'*X)./(norm N"2);

% 3:

([~
* 3*%1078/(24*1079)/2;
([-floor(fftlength) : 1
* 3*1078/(24*1079)/2 * 3.6;

Yres (l:round(length(Yres)));
/ (44100/resfactor) ;

pedestrians, vehicles and animals

draws its spectrogram and filters

it using the method called Spectral Substraction.

floor (fftlength/2) : 1

spectrogram(Yres, fftlength, over); % spectrogram of the signal

% plot of the noise estimations

% noise gain estimation
% spectral substraction

Y = X - N*alpha;

% 4: Median Filter

Y2 = MEDFILT2 (Y, [20 151);

% 5: Drawing the spectrogram already filtered
T = linspace(0,Tmax,size(S,2));

1 = size(X,2);

surf(T,V,Y2, 'EdgeColor', 'none');
axis([min(T) max (T) min (V)
view (0, 90);

max (V) 1]);
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xlabel ('Time (s)'");

ylabel ('Velocity (m/s)'");

% ylabel ('Velocity, Km/h');

title ('Spectrogram (amplitude in dB)');

colorbar

threshold = 6.4; % set this value manually
detection2 (Y, threshold)

end
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C.2. averages.m

o°

averages.m

oo

oo

Master Thesis 'Classification of pedestrians, vehicles and animals
sing automotive radar'

Tampere University of Technology

Author: Sergio Cebollada Gonzalo

07/02/2013

00 o° o° o° O

oo

This script uses several noise FILES, and builds the Averaged power
spectrum density of the noise based on their spectrograms.

o\

function N = averages

% 1: Building the matrix of noise spectrograms

N = zeros (1024,10);

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noise.wav';

[av, Tmax] = average noise (FILE);

N(:,1) = av;

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noise2.wav';

[av, Tmax] = average noise (FILE);

N(:,2) = av;

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios vy
videos\noise3.wav';

[av, Tmax] = average noise (FILE);

N(:,3) = av;

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios vy
videos\noised.wav';

[av, Tmax] = average noise (FILE);

N(:,4) = av;

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noise5.wav';

[av, Tmax] = average noise (FILE);

N(:,5) = av;

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noise6.wav';

[av, Tmax] = average noise (FILE);

N(:,6) = av;

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noise7.wav';

[av, Tmax] = average noise (FILE);

N(:,7) = av;

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noise8.wav';

[av, Tmax] = average noise (FILE);

N(:,8) = av;

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noise9.wav';

[av, Tmax] = average noise (FILE);

N(:,9) = av;

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noiselO.wav';

[av, Tmax] = average noise (FILE);

N(:,10) = av;

49



N = mean (N, 2);

o\

2: Drawing the Averaged power spectrum density of the noise

T = linspace(0,Tmax,size(N,1));
plot (T, N) % mirar la escala
axis tight

title ('Averaged power spectrum density of the noise');
xlabel ('Time, s');

ylabel ('Power, dB');

end

C.3. average_noise.m

% average noise.m

% Master Thesis 'Classification of pedestrians, vehicles and animals
using automotive radar'

Tampere University of Technology

Author: Sergio Cebollada Gonzalo

07/02/2013

o® o© o o

\o

3 This script loads an audio FILE, draws its spectrogram and
calculates
% 1ts power spectrum in db

function [av, Tmax] = average noise (FILE)
resfactor = 10;

fftlength = 1024;

over = 1000;

% 1: Extracting the FILE
[Y,FS,NBITS] = wavread (FILE);

Y=Y (:,1)+1i*Y(:,2);

Yres = resample(Y,1l,resfactor);
Yres = Yres(l:round(length(Yres)));
Tmax = (length(Yres)) /(44100/resfactor);

% 2: Calculating the Spectrogram

S spectrogram(Yres, fftlength, over);
S = db(S);
S(S<-80) = -80;

X = fftshift(s,1);

% 3: Calculating the power spectrum in db

av = mean (X, 2);
av = db(av);
end
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C.4. detection2.m

o\

detection2.m

oo

oo

Master Thesis 'Classification of pedestrians, vehicles and animals
sing automotive radar'

Tampere University of Technology

Author: Sergio Cebollada Gonzalo

26/02/2013

00 o° o° o° O

oo

This script decides whether the file analyzed (X) corresponds to a
target or not, acording to the threshold (th) set.

o\

function detection2 (X, th)

% 1: Noise matrix

]

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noise.wav';

[det, Tmax, V] = detection b(FILE);

Tl = Tmax;

S = det;

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noise2.wav';

[det, Tmax, V] = detection b(FILE);

Tl = Tl + Tmax;

S = [S detl;

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noise3.wav';

[det, Tmax, V] = detection b(FILE);

Tl = Tl + Tmax;

S = [S det];

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noised.wav';

[det, Tmax, V] = detection b(FILE);

Tl = Tl + Tmax;

S = [S det];

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noiseb6.wav';

[det, Tmax, V] = detection b(FILE);

Tl = Tl + Tmax;

S = [S det];

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noise7.wav';

[det, Tmax, V] = detection b(FILE);

Tl = Tl + Tmax;

S = [S det];

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\noise8.wav';

[det, Tmax, V] = detection b(FILE);

Tl = Tl + Tmax;

S = [S det];

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios vy
videos\noise9.wav';

[det, Tmax, V] = detection b(FILE);

Tl = Tl + Tmax;

S = [S det];
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FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios vy
videos\noiselO.wav';

[det, Tmax, V] = detection b(FILE);
Tl = Tl + Tmax;
S = [S det];

Sb = sum(10.7(S./10),1)/size(S,1);
Sb 10.*1ogl0 (Sb) ;

% 2: Target+noise matrix

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\carl.wav';

[det2, Tmax2, V2] = detection b (FILE);

T2 = Tmax2;

S2 = det2;

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\car3.wav';

[det2, Tmax2, V2] = detection b (FILE);

T2 = T2 + Tmax2;

S2 = [S2 det2];

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\car5.wav';

[det2, Tmax2, V2] = detection b (FILE);

T2 = T2 + Tmax2;

S2 = [S2 det2];

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\car7.wav';

[det2, Tmax2, V2] = detection b (FILE);

T2 = T2 + Tmax2;

S2 = [S2 det2];

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\twopeople.wav';

[det2, Tmax2, V2] = detection b (FILE);

T2 = T2 + Tmax2;

S2 = [S2 det2];

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\car9.wav';

[det2, Tmax2, V2] = detection b (FILE);

T2 = T2 + Tmax2;

S2 = [S2 det2];

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\carll.wav';

[det2, Tmax2, V2] = detection b (FILE);

T2 = T2 + Tmax2;

S2 = [S2 det2];

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\personl.wav';

[det2, Tmax2, V2] = detection b (FILE);

T2 = T2 + Tmax2;

S2 = [S2 det2];

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios vy
videos\person2.wav';

[det2, Tmax2, V2] = detection b (FILE);

T2 = T2 + Tmax2;

S2 = [S2 det2];

S2b = sum(10.7(S2./10),1)/size(S2,1);

S2b 10.*1ogl0 (S2b);

% 3: histograms

figure

subplot (2,1,1)

T = linspace(0,T1l,size(S,2));
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surf (T,V,S, 'EdgeColor"', 'none'") ;

axis ([min(T) max(T) min (V) max(V)]);
title('Noise spectrograms');
xlabel ('Time (s)'");

ylabel ('Velocity (m/s)'");
subplot(2,1,2)

plot (T, Sb)

axis tight

title ('Power of each time slice');

xlabel ('Time (s)');
ylabel ('Power (dB)');
figure

subplot(2,1,1)
T = linspace(0,T2,size(S2,2));
surf (T,V2,S52, '"EdgeColor', "none') ;

axis ([min(T) max (T) min(V2) max(V2)1);
title('Target spectrograms');
xlabel ('Time (s)"');

ylabel ('Velocity (m/s)'");

subplot (2,1,2)

plot (T, S2b)

axis tight

title('Power of each time slice');

xlabel ("Time (s)'");
ylabel ('Power (dB)"'");
figure

B = logspace (-4, 1.6, 2000);
P = histc(Sb, B);
P2 = histc(S2b, B);

Pb = P / sum(P); % Normalize

P2b = P2 / sum(P2);

plot (B, P) % Plot noise

hold on

plot (B, P2, 'r'") % Plot signal+noise

xlabel ('Power (dB)');
ylabel ('Number of samples');
title('Power distribution (Blue=noise, Red=target+noise)');

% 4: Calculating the probabilities
Pd = sum(P2(B > th)) / sum(P2)
Pfa = sum(P(B > th)) / sum(P)
Pm = sum(P2 (B < th)) / sum(P2)

% 5: FILE to be analyzed
detlb = sum(10.”~(X./10),1)/size(X,1);
detlb sum(detlb, 2)/size(detlb,2);
detlb = 10.*1ogl0 (detlb);
if (detlb > th)

disp('There is a target');

disp (' ");
classification (X)

else
disp('There is no target');
disp(' ");

end

end

53



C.5. classification.m

o\

classification.m

o oe

c

sing automotive radar'

Tampere University of Technology
Author: Sergio Cebollada Gonzalo
16/04/2013

o0 o° o o°

oe

different

Master Thesis 'Classification of pedestrians, vehicles and animals

This script builds a training vector of feauters extracted from

% samples and loads a FILE, which will be used as a test vector, to

% classify it.

function classification (FILEZ2)

% 1: Training

°

FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios vy
videos\carl.wav';

[det, Yres] = detection c(FILE);

f = features(det, Yres);

trainX = £;

trainY = 2*ones(size(det,1),1); % l=human, 2=car,
FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\car3.wav';

[det, Yres] = detection c(FILE);

f = features(det, Yres);

trainX = [trainX; f];

trainY = [train¥; 2*ones(size(det,1),1)]; % l=human, 2=car,
FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\personl.wav';

[det, Yres] = detection c(FILE);

f = features(det, Yres);

trainX = [trainX; f];

trainY = [trainY; ones(size(det,1),1)]1; % l=human, 2=car,
FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios vy
videos\person2.wav';

[det, Yres] = detection c(FILE);

f = features(det, Yres);

trainX = [trainX; f];

trainY = [trainY; ones(size(det,1),1)]1; % l=human, 2=car,
FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\deerl.wav';

[det, Yres] = detection c(FILE);

f = features(det, Yres);

trainX = [trainX; f];

trainY = [train¥Y; 3*ones(size(det,1),1)]; % l=human, 2=car,
FILE = 'C:\Users\Sergio\Documents\CPS\Proyecto\Audios y
videos\deer2.wav';

[det, Yres] = detection c(FILE);
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f = features(det, Yres);
trainX = [trainX; f];
trainY = [train¥Y; 3*ones(size(det,1),1)]; % l=human, 2=car, 3=reindeer

% 2: Testing

[det2, Yres2] = detection c(FILEZ2);

1l = lab(FILE2);

f2 = features(det2, Yres2);

testX = [f£2; f2; f2; f2; f2; £f2];

testY = [l*ones(size(det,1),1); l*ones(size(det,1),1);
l*ones(size(det,1),1); l*ones(size(det,1l),1); l*ones(size(det,1),1);
l*ones (size(det,1),1)];

[tsACC, cv_acc, tspY, Opt sigma, Opt ¢, model] =
SVM CV_estimate (trainX, trainY, testX, testY);

X = mean (tspY);

result (x)

end

C.6. features.m

o

features.m

o°

o°

Master Thesis 'Classification of pedestrians, vehicles and animals
using automotive radar'

Tampere University of Technology

Author: Sergio Cebollada Gonzalo

17/04/2013

This script extracts the features of the file (S) loaded, and builds
the features vector.

o® o° o° o o

o

function f = features (S, Yres)
f = (abs(ifft((S(:,1)./10))))."2;
f = sum(f,1)/size(f,1); % feature l=mean
f2 = (abs(ifft(logl0((abs(fft(Yres))).”2))))."2; % feature 2=cepstrum
for 1 = 2:size(S,1)
f aux = (abs(ifft((S(:,1)./10))))."2;
f aux = sum(f aux,1l)/size(f aux,1);
f = [f; £_aux];
end
£f = [£f; £2];
end
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