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Antecedentes INTRODUCCION

r N
Los sistemas de radar funcionan a través de radiaciones electromagnéticas y

entre sus aplicativos permiten detectar y localizar objetos en condiciones donde
el ser humano no es capaz de realizar esta tarea.

RETOS

/La seflal de interés\
se ve afectada por
reflexiones

generadas por el
ambiente, fendmeno
Q}Ienominado “clutter”/
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Justificacion INTRODUCCION
4 N\ N\ )
En el 2013 proyecto de

En el 2008 bombardeo aéreo

Angostura y el sistema de vigilancia del giueatlg?a dfﬁgzrggcuﬁﬂranr?égs y
espacio aéreo del Ecuador
\_ VAN VAN J

fortalecimiento de la seguridad

Actualmente se cuenta con

Narino

"Garchi

ESmeraldas
Imbabura
Quito |

Putumayo

Gu-:nlrM

Pichincha
FAILARNARN
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OBJETIVOS

Objetivo General

Detectar objetos en sefnales de radar usando redes neuronales convolucionales para mejorar el

desempenio, la capacidad y la calidad de radares actualmente existentes.

Objetivos Especificos

Investigar los diferentes algoritmos existentes de redes neuronales convolucionales y sus

aplicaciones.

Obtener los conjuntos de datos generados por simulacion de sefales de radar para el
entrenamiento del sistema y comprobar el funcionamiento del algoritmo con un nuevo conjunto de

datos generado por el mismo software.

Implementar los modelos basados en redes neuronales convolucionales para la deteccion de

objetos en sefales de radar.

Evaluar los resultados obtenidos de la deteccién de objetos por el sistema de redes neuronales
convolucionales unidimensionales contra las redes neuronales convolucionales bidimensionales y

otros algoritmos de maquina tradicionales.
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Sistemas de Radar y SNR MARCO TEOR|CO

Sistemas de » -
Radar Relacion Senal a

Ruido en
Radares SNR

Irradian sefales electromagnéticas en

forma de haz y receptan ondas que
contienen la reflexion de los objetos S Potencia de sefial

Posicién del haz en el pulso 3 N Pote nCia de ruido

Posicién del haz en el pulso 2 Posicion del haz en el pulso 4

Posicion del haz en el pulso 1 / { / _ Posicion del haz en el pulso 5

\ :“-. s (S) 10 +1 (Potencia de seﬁal)
j — = *
N/ g 5 Potencia de ruido

N\ \)/ '
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Aprendizaje profundo y redes neuronales

artificiales

Aprendizaje Profundo (Deep

Learning)

Aprendizaje Profundo

Aprendizaje Automatico

Inteligencia Artificial

Entradas

MARCO TEORICO

Redes Neuronales Artificiales

v

(Modelo matematico implementado\
computacionalmente que tiene por
objetivo emular las funciones de las

neuronas biolégicas
. 9 y,
O O Y
_ 0, E
e %
' y,
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida
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Proceso matematico de una red neuronal I\/lA RCO TEOR'CO

artificial

Hias Suma ponderada

Fommeeeees : W * o= . Salida (binaria)

Entradas m

(binarias) \/ -
\ b | wl By “ /" == ~
Xy ————wy ] — — : - |
; \x_%/ | TR ‘_ Wy + z XiWi g Q) i /.'
Lot i=1 ' | ‘ \\.___///
’ ;‘/-\‘ : L '3
E\xn ’-7; ---------
' —/ , Funcion de activacion

Pesos
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Funciones de Activacion

Una funciones de activacion permite
conocer el siguiente estado de activacion en
base a la entrada total y al anterior estado

Tipo Funcién Rango
Identidad y =X [—o0, +00]
y = sign(x) {-1,+1}

Escaldn
y=HX) {0, +1}
1
Y=1To [0,+1]
Sigmoide €

y = tangh(x) [-1,+1]

Gaussiana y = Ae B¥’ [0, +1]
Sinusoidal y = A * sinffwx + @) [—1,+1]
RelLU y = maxi{D, x} [0, +0]

MARCO TEORICO

ReLU(x) = max {0, x}

U(Z)j =

e

Yo €%

RelLU

Softmax

7]

0
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Tipos de capas en redes neuronales MARCO TEOR|CO

artificiales

Toma los datos del exterior
Capa de Entrada para el entrenamiento o
validacion de la red neuronal

Capa Interconexion entre todas las
Completamente neuronales de las capas
Conectada anteriores y siguientes

Previene el “sobreajuste”
ignorando aleatoriamente
ciertas neuronas.
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Redes Neuronales Convolucionales MA RCO TE O RJ CO

(- )

Una red neuronal convolucional es un tipo de red neuronal que se caracteriza
por el uso de diversas capas convolucionales en el procesamiento de la red.

led Fully-connected 1

poo
feature maps pooled  featuremaps feature maps
feature maps -

ply1x)

Outputs

Input Convolutional Pooling 1 Convolutional
layer 1 layer 2

B 00000

Pooling 2
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convolucional

f*gp = J; fwg(t —w)du; vt>0

n

Xn *Vn = § Xk Yn-k
k=0

L)

Output [0])]0] = (9%0) + (4*2) + (1*4) +
(1%1) + (1%*0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)

Seirdares =0+8+1+4+1+0+1+0+1
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Padding y Pooling MARCO TEORICO
4 )

4 )

Conservar las
caracteristicas mas
importantes detectadas
por el filtro.

\_ J \_ J

Rellenar los bordes de
la imagen con ceros

Ll

olo oflojo o o after max pooling
ojo | 21]0f0 0 O 0 (108 >

08 71010 00 0 01 input feature map  yfter average pooling digit express of the pooling process
0 250231 127 63 38 0 Q|0 1 0| — (a) Mlustration of max pooling drawback

0 |250 252 250 209 56 O 1 0 0

0 250 252 250 250 83 O

O 00 0 0 0 0
Feature map

after max ioo]ing

Image input f .
input featurc map after average pooling digit express of the pooling process
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Redes Neuronales  Convolucionales MARCO TEOR|CO

Unidimensionales, Bidimensionales vy
Transfer Learning

CNN 1D  Realizan la operacion de Ia
convolucion en una dimension

« Se caracterizan por tener
como datos de entrada
imagenes

Transfer » Redes pre disefiadas tienen la caracteristica
de que pueden ser modificadas mediante
técnicas como la transferencia de aprendizaje

Lerning
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Redes neuronales convolucionales pre
entrenadas

MARCO

TEORICO

Incepbon-v3

ResNel-101

ResNet-50

@

DarkNet-19

@
NASNet-Mobile
70 - e
0 ] MobileNet-v2
ResNal-18 VGG-18 VGG-19

arkMNet-53

‘Incepﬁon—RaNe(-vZ

Xception

@.

DenseNet-201 =

g ]
o)
8
ges .GoogLeNel
°
ShufileNet
60 I~ -
SqueezeNet
1 \ ‘ |
AlexNet
50 L 1 1 1 ! 1 1 [ T B 1 ! 1 ! L
1 2 3 4 5 3] 7 8 9 10 15 25 30 35 40

Relative Prediction Time Using GPU
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Alexnet MARCO TEORICO

(- )

Red neuronal convolucional pre entrenada utilizada principalmente para la
clasificacion y reconocimiento de imagenes

—>
3x3

s=2

5 X5
same

11X11

55 x 55X 96 27 X 27 x 96 27 X 27 % 256 13 x 13 x 256

227 x 227 X 3

OO

O O
O O

FC FC

3x3 —_— —» —_— - » O
same Softmax
1000

O O O

9216 4096 4096

13 x13 x 384 13x 13 x 384 13 x 13 x 256 6 X 6x256

60M parameters
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Matriz de Confusion y Parametros de  MARCO Rjg@

Rendimiento
Estimado por el modelo
Matriz de confusion Negativo (N) Positivo (P)
Negativo a: (TN) b: (FP)
Real Positivo c: (FN) d: (TP)

Exactitud
(*accuracy™)

Porcentaje de predicciones correctas
(No sirve en datasets poco equilibrados)

(a+d)/(a+b+c+d)
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Senales De Radar Simuladas |\/| ETO DOLOGIA

El barrido del radar da como resultado 6400
SOFTWARE SIMULADOR muestras con componente en fase vy
DE SENALES DE RADAR cuadratura de las cuales 43 muestras
\representan la presencia de un objetivo

" 43 muestras de objetivo

6400 muestras de radar

—
43 muestras del objetivo

6400 muestras totales

)ESPE
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Componentes en fase y cuadratura de una |\/| ETO DO L OG |'A

sefal de radar a una SNR de 15 dBs

Senal de radar en fase a 15 dBs Seial de radar en cuadratura a 15 dBs

T T T T T T T T T T T
10 - 7 10
5 1 5r 1
k=] k!
2 2
3 0 5 0
E E
<< <
51 1 5F 1
-10 1 -10 | B
1 1 1 1 1 Il 1 1 1 Il
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T T T T T T T T T T
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5 1 5r 1
3 l ki
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£ I ‘ ] 1] Idil l | IS il (i | [ |
< <
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Componentes en fase y cuadratura de una |\/| ETO DO L OG |'A

sefal de radar a una SNR de 0 dBs

a Senal de radar en fase a 0 dBs a Senal de radar en cuadratura a 0 dBs
T T T T T T T T T T
6 b 6 b
4 T 4 T
- 2 1 - 2 | i
3 3
f_;. 0 | (_;_ 0 i I
& &
2r 2r
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6 b 6 b
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Componentes en fase y cuadratura de una
senal de radar a una SNR de -5 dBs

Amplitud

Amplitud

19

Senal de radar en fase a -5 dBs

"o 1000

1
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METODOLOGIA

Senal de radar en cuadratura a -5 dBs
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Preparacion de Bases De Datos

METODOLOGIA

—
43 muestras del objetivo

—_
43 muestras donde no existe un objetivo

6400 muestras totales

Ventana de 43 muestras

—

— $ESPE
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Bases de datos para red neuronal METODOLOG[A

convolucional unidimensional

43 muestras en fase 43 muestras en cuadratura

2 millones 0
de sefiales

Ventana de 86 muestras —
Etiqueta

@ESPE
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Bases de datos para red neuronal METODOLOG[A

convolucional bidimensional

Espectrograma de una senal Re ajuste del area de
de radar simulada espectrograma.

-100

Normalized Frequency (x radians/sample)
Power/frequency (dB/(rad/sample))

-150

5 10 15 20 25 30 35
Samples
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Disefno de red convolucional bidimensional

Hame Type etnatons
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Ejemplo de entrenamiento de Ila red

convolucional unidimensional

Training Progress (05-Jul-2023 20:59:52)

RESULTADOS

Results
Vabdation acouracy

Trairing fnished
100 d & & & i o — Froal
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40
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Ejemplo del resultado

confusioén la
unidimensional

26

red

NO OBJETIVO

SIOBJETIVO

Output Class

de matriz de
convolucional

RESULTADOS

f n Mat
299773 138 100.0%
50.0% 0.0% 0.0%
227 299862 99.9%
0.0% 50.0% 0.1%
99.9% 100.0% 99.9%
0.1% 0.0% 0.1%
o O
S o
Q;'{’o %g’
(e) (e)
>

Target Class
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Resultados de entrenamiento y validacion

de

unidimensional

27

la red

EPOCA

neuronal

convolucional

RESULTADOS

EXACTITUD %

TIEMPO

30

SNECED

-5 dB 99,939166 % 1679 min 40 seg
-4 dB 99,989833 % 1758 min 18 seg
-3dB 99,997333 % 2134 min 43 seg
-2 dB 100,00000 % 1958 min 33 seg
-1dB 100,00000 % 1975 min 41 seg
0dB 100,00000 % 3539 min 36 seg
5dB 100,00000 % 1945 min 29 seg
10 dB 100,00000 % 1815 min 21 seg
15 dB 100,00000 % 1885 min 55 seg
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Resultados de la matriz de confusion de la

red neuronal convolucional unidimensional

RESULTADOS

TN TP
-5 299773 227 138 299862
-4 299961 39 22 299978
-3 299992 8 8 299992
-2 300000 0 0 300000
-1 300000 0 0 300000
0 300000 0 0 300000
5 300000 0 0 300000
10 300000 0 0 300000
15 300000 0 0 300000

@ESPE
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Parametros de

rendimiento de

neuronal convolucional unidimensional

la red

RESULTADOS

SNR PRECISION SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD EXACTITUD
-5 99,924355% 99,954000% 99,92433% 99,9391666%
-4 99,987000% 99,992666% 99,987000% 99,9898333%
-3 99,997333% 99,997333% 99,997333% 99,9973333%
-2 100,0000% 100,0000% 100,0000% 100,0000%
-1 100,0000% 100,0000% 100,0000% 100,0000%
0 100,0000% 100,0000% 100,0000% 100,0000%
5 100,0000% 100,0000% 100,0000% 100,0000%
10 100,0000% 100,0000% 100,0000% 100,0000%
15 100,0000% 100,0000% 100,0000% 100,0000%

Probabilidad de falsa alarma% = 100%

Probabilidad de falsa alarma% = 100% —

— Especificidad

99,924333333%

Probabilidad de falsa alarma% = 0,07566667%

29
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Ejemplo de entrenamiento de la red RESULTADOS

convolucional bidimensional
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Ejemplo del resultado de matriz de
confusioén la red convolucional

bidimensional.

Confusion Matrix

RESULTADOS

14791 15 99.9%
o @l=ie 49.3% 0.1% 0.1%
0
0
]
Q 209 14985 98.6%
E_ Alesi=nie 0.7% 50.0% 1.4%
£
=
o
98.6% 99.9% 99.3%
1.4% 0.1% 0.7%
o o
<& <
Qago ng
Jd e
© 2

Target Class
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Resultados de entrenamiento y validacion RESU LTA DOS

de la red neuronal convolucional
bidimensional.

EPOCAS SNR (dBs) EXACTITUD % TIEMPO
-5 99,253333% 1225min 43 seg
-4 99.8600000% 1228min 31 seg
-3 99,9333333% 1223min 49 seg
-2 99,9933333% 1224min 46 seg
15 -1 100.0000000% 1216min 36 seg
0 100.0000000% 1222min 2 seg
5 100.0000000% 1270min 49 seg
10 100.0000000% 1272min 37 seg
15 100.0000000% 1240min 46 seg
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Resultados de la matriz de confusion de la
red neuronal convolucional bidimensional

33

RESULTADOS

SNR (dBs) TP
5 14791 209 15 14965
4 14990 10 32 14968
-3 14983 17 3 14997
-2 14999 1 1 14999
-1 15000 0 0 15000
0 15000 0 0 15000
5 15000 0 0 15000
10 15000 0 0 15000
15 15000 0 0 15000
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Parametros de

rendimiento de

la red

neuronal convolucional bidimensional

RESULTADOS

SNR PRECISION SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD EXACTITUD
-5 98,62264% 99,89986% 98,60666% 99,252835%
-4 99,93323% 99,78666% 99,93333% 99,860000%
-3 99,88677% 99,98000% 99,88666% 99,93333%
-2 99,99333% 99,99333% 99,99333% 99,99333%
-1 100,0000% 100,0000% 100,0000% 100,0000%
0 100,0000% 100,0000% 100,0000% 100,0000%
5 100,0000% 100,0000% 100,0000% 100,0000%
10 100,0000% 100,0000% 100,0000% 100,0000%
15 100,0000% 100,0000% 100,0000% 100,0000%

Probabilidad de falsa alarma% — 100% — Especificidad

Probabilidad de falsa alarma% = 100% — 98,606666667%
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Probabilidad de falsa alarma% = 1.3933333%
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CONCLUSIONES

Realizando una comparativa entre las redes neuronales convolucionales
unidimensionales y bidimensionales se puede concluir que en los parametros de
exactitud, sensibilidad, especificidad y precesion reflejan mejores resultados en las
redes convolucionales unidimensionales, en la tabla 2 se evidencia que desde el
SNR de -2 dBs hasta 15 dBs las redes unidimensionales obtuvieron un 100% de
exactitud y en el SNR mas bajo de -5 dBs un 99,94% de exactitud junto con una
baja probabilidad de falsa alarma de un 0,0756%, esto en contra posicion a las
redes bidimensionales las cuales en el SRN mas bajo reflejaron un 99,25% y una
probabilidad de falsa alarma de un 1.39%. Entre las causas por las cuales las
redes convolucionales unidimensionales obtuvieron mayores porcentajes en los
parametros de rendimiento se encuentra la cantidad de datos con los cuales se
trabajaron en ambos modelos: para las redes unidimensionales se usaron 2
millones de sefales de radar y para las redes bidimensionales 100 mil sefales,
esto debido a la capacidad computacional y almacenamiento que conlleva generar
y entrenar el modelo bidimensional mediante el uso de imagenes.
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CONCLUSIONES

Una de las ventajas del uso de redes neuronales convolucionales unidimensionales
en comparacion a las bidimensionales es que el modelo se lo puede entrenar y
validar con el uso de vectores, en contraste con el modelo bidimensional que
obligatoriamente requiere el uso de imagenes; esto se puede solventar mediante el
empleo de ordenadores con mayores capacidades computacionales de
procesamiento y almacenamiento. Con las caracteristicas necesarias en un
ordenador, en las redes neuronales bidimensionales se pueden aprovechar las
redes pre entrenadas junto con herramientas de transfer learning que facilitan el
diseio e implementacion de los modelos por su arquitectura pre disefiada.

Comparando los tiempos de entrenamiento y validacion de ambos modelos se
puede evidenciar que la red convolucional unidimensional empleo un mayor tiempo
debido a que se utilizaron una mayor cantidad de datos para este tipo de red,
ambas redes se desarrollaron con el uso de una unidad de procesamiento central,
pero se recomienda hacer uso de una unidad de procesamiento grafico ya que el
tiempo de entrenamiento y validacion de los modelos se reduciria notablemente.
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TRABAJOS FUTUROS

Entre los trabajos futuros se espera continuar con una constante preparacion en el
campo del aprendizaje profundo, indagando de igual manera en el aprendizaje
automatico con la finalidad de poder hacer uso de estas técnicas y orientarlas a
solucionar varias problematicas en el campo de las telecomunicaciones y en la
deteccion de objetos en senales de radar, desarrollando diferentes tipos de redes y
modelos para analizar la respuesta de todos y poder compararlos.

@ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA




GRACIAS POR
SU ATENCION

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA
euoon  INNOVACION PARA LA EXCELENCIA




