' ;] ' E S p E DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICA Y
T/ TELECOMUNICACIONES

INNOVACIGN PARA LA EXCELENCIA CARRERA DE TELECOMUNICACIONES

“Optimizacion de procesadores CFAR 2D para la mit_iéwcién de
clutter en mapas rango-doppler mediante entornos de

simulacion” ji »

TRABAJO DE INTEGRACION CURRICULAR PREVIO A LA OBTENCION DE '

TITULO DE INGENIERO EN TELECOMUNICACIONES

Autores: Dota Fernandez Kevin Joseph /
Leppe Bravo Lucca Nicolas

Director del Proyecto: MSc. Lara Mina Marco Fernando
Director de Carrera: Ing. Raul Vinicio Haro'



Agenda.

« Motivacion

« Objetivos

« Introduccidn
« Metodologia
« Resultados

« Conclusiones




L ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Motivacion.

Necesidad en
sistemas ADAS

Limitaciones de
sensores Opticos

Propuesta del

Ventajas del @
radar FMCW proyecto
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—_— Distance2Go micro-Doppler Deep Learning =
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Peatdn

ﬁ ‘ Bicicleta
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@ Privacidad X " Vehiculo JM\

@ Deteccién de movimiento 3|

@ Robustez ambiental

Céamaras y sensores opticos
reducen su desempefio en niebla,
lluvia y baja iluminacion.

Los sistemas ADAS requieren
detectar y clasificar objetivos de
forma confiable para mejorar la

seguridad vial y evitar falsas alarmas.

El radar FMCW mantiene operabilidad
en condiciones adversas y permite
analizar firmas Doppler y micro-Doppler.

X 7

Se propone un sistema multiclase basado
en firmas micro-Doppler y redes
convolucionales para clasificar peatones,
bicicletas y vehiculos.
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Objetivo General. ® ESPE

n . . pe s ape , .
Implementar algoritmos de clasificacion de blancos en radares de onda milimétrica para entornos

: : . ”
viales e interiores.

Objetivos Especificos.

* Analizar y definir las caracteristicas de radares FMCW de
onda milimétrica (mmWave).

* Adquirir sefales en fase y cuadratura de radar FMCW a
24GHz.

* Procesar sefales de radar para obtener micro firmas
Doppler.

* Implementar algoritmos de clasificacidén de blancos
basados en Machine/Deep Learning.

* Evaluar el desempeio del sistema en clasificacion de
peatones, bicicletas y automoviles.
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Introduccion.

Aplicaciones Sistema ADAS

Sistemas Avanzados de Asistencia
al Conductor
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Introduccion.

Principales problemas de los
sistemas ADAS
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Introduccion.

Radares FMCW Transceptor de radar Senal Doppler de baja frecuencia

= Radares doppler

La amplitud depende

(e

_‘; ) :g “B de la reflectividad y de la distancia
J 7 7/ /
Senal de
barrido en
frecuencia
Oscilador
controlado
por voltaje Antena de
VCO) transmision
Sintetizador oo ’ \ Firma micro-Doppler
de potencia g %
frecuencia A 2
de potencia =,
s

£

((&// -

FMCW +——

Antena de
Interfaz grafica de usuario Filtro recepcién
(GUI) para visualizar los pasa bajos

datos procesados

Desplazamiento Doppler (Hz)

Amplificador Amplificador 150
de frecuencia Mezclador  de recepcion "
intermedia

Sefial de transmisién _/‘/I/VI
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Sefial de eco (recibida) —



Introduccion.

Chirp y frames

Frecuencia

Sefial
transmitida

Sefial
reflejada

Tiempo

tq: Retardo de tiempo

fp: Frecuencia de batido

l Transformada de Fourier
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Sefial transmitida

Sefial reflejada

Senal FI /
Salida del receptor
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Introduccion.

Distance2go
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Referencia
de 40 MHz

woduabbasmmm

060 Sescssesssens

oo

©00000000000600040 ¢ 00

see '.-‘GERMMS"“ @ oo e eeee

Radar MMC
BGT24MTR11
de 24 GHz

Micro USB
(principal)

Marco para la colocacion
del blindaje metélico de RF
Interruptor P-MOS

Seccioén de amplificacion
de banda base

Micro USB Placa de depuracion Conector de
(depuracién) separable pines X1



Introduccion.

O OINH P

COK

Parametro

Frecuencia de operacion
Velocidad minima detectable

Velocidad maxima detectable

Distancia minima

Distancia maxima

Precision en distancia

Antena

Haz horizontal / vertical

Alimentacion

Corriente de consumo

Valor

24.0 a 24.25 GHz

0.33 km/h

7 km/h

50 cm

15m(RCS=1m?)/
26 m (RCS =10 m?)

+30cm (RCS=1m?) /
+20 cm (RCS = 10 m?)

Matriz2 x 4
42° [ 20°
5Vab5V

400 mA

Relevancia para el trabajo

Banda de trabajo del radar FMCW
para capturar firmas micro-Doppler.

Permite detectar movimientos lentos,
utiles en peatones.

Adecuada para escenas de corto alcance
con peatdn, bicicleta y vehiculo.

Limite inferior de deteccidn del objetivo.

Cobertura suficiente para experimentos
de adquisicion en escenarios reales
controlados.

Importante para la confiabilidad
de la medicion.

Configuracion integrada del médulo.

Define el campo de visién del sensor.

Requerimiento basico de operacién
del médulo.

Consumo del sistema con todos
los bloques activos.
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Metodologia.

Adquisicion Procesamiento Aumento Entrenamiento Seleccion 6 ) Despliegue
de sefales inicial de datos de modelos estadistica practico
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Conversién de las sefiales

Captura de firmas

. Comparacion del desempefio
. crudas a representaciones Generacion de mas muestras Entrenamiento de redes
micro-Doppler en

y seleccion del modelo més

Integracién del mejor modelo
" tiempo frecuencia y i . :
escenarios reales. para aumentar la robustez. neuronales convolucionales. en una interfaz funcional.

S e, eficiente.
organizacion por clases.

ﬁﬁ Adquisicion ;] Procesamiento a Enriquecimiento % Entrenamiento .lll Evaluacion g Despliegue
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Metodologia.

Adquisicion de senales

Eje z: 1.5 metros
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Procesamiento Inicial
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Metodologia.

Aumento de datos
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Metodologia.

Transfer learning
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Usar conocimiento aprendido en una tarea/fuente
para mejorar el aprendizaje en otra tarea/destino

TAREA FUENTE (A)
(Pre-entrenamiento)

Conjunto de datos grande y
etiquetado

L= [N

\ Modelo/Red neuronal
\ (pre-entrenado)

&&oo
\,%’38‘0/
L . |

(Clasificacién de animales,
vehiculos, objetos, etc.)

( TAREA DESTINO (B) ]
(Ajuste fino / Fine-tuning) J

Conjunto de datos mas pequefio

y especifico
i 7
TRANSFERENCIA \ Modelo/Red neuronal ,/ Conocimiento
DE CONOCIMIENTO \ (pre-entrenado + ajuste fino) < — - transferido
‘I". ] (conservado)

El modelo conserva los Nuevas capas
ajustadas para

latarea B

patrones y caracteristicas
aprendidas (bordes,

texturas, formas, etc.)

Tarea B
(Clasificacion elementos viales,
peatones, vehiculos, bicicletas.)
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Entrenamiento de Modelos

Capas de Convolucion +
Funcion de Activacion +
Capa de Pooling

Entrada Capa Totalmente

Conectada

Imagen

Salida

3 categorias

—»@ Personas
—b@ Bicicletas
—»@ Vehiculos

Carros Properties

General Sharng Secuity Previous Versions  Customize

Carros

File folder Proceso de Extraccion de Caracteristicas Proceso de Clasificacion
(Convolucional) (Clasificacion)

Type:
Location: D:nUniversidad TESIS \distance 2go’\Parse Raw Datz
Size: 39.8 MB (41,836,437 bytes)

Size on disk:  43.1 ME (45,260,800 bytes)

Contains: 1.608 Files, 0 Folders

Created: Thursday, May 28, 2026, 3.04:18 PM
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Metodologia.

Seleccion Estadistica

Método de Wilcoxon para numero de
muestras limitadas

Comparacion estadistica entre modelos de clasificacion

Resultados por fold [ IFriedeaian Wilcoxon B Oeccision final tras ajuste de Holm

i
|
Modelo A' Modefo B Prueba de Friedman Estadistico de Wilcoxon 2
(F1-score / Exactitud) {Fl-score / Exactitud) (k modelos relacionados)
Fold1 0.84 V' 0.88 2 ‘/‘/ p ajustado <0.05
|
Fold2 081 e&—— X :
0.79 * » Diferencias pareadas (A - B) y rangos # 0
Fold3 0.87 ® 0.89 Resultado global | +0.04 + 5 =— Dife ia sionificati
i i
T T mm——— ¥t =546 | o0p  — e rencia significativa
gl=k-1=1 002  + 3 e—
Fold5 0.86 &—— ® 0.87 p = 0.0196 +0.02 4+ 3 e—
Diferencias globales #03 A M- si P ajustado = (0LOS,
@0  Comparacion pareada significativas entre modelos no significativa
fama)e] de métricas por fold (p < 0.05) + 428 = A<B () A=Bleasip
|
.4 4 W — —— + S N - g J
@% Aplicado para comparar el desempefio de las CNNs evaluadas mediante K-Fold Cross Validation.
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Resultados.

RESNET-18 - Matriz de Confusion Global K-Fold

Matriz de confusion
redes entrenadas s N - e
Bicicletas 28.5% 20% 4.0% 17.2%
87 1404 96 88.5%
u 1.8% 29.8% 2.0% 11.5%
w
5
3]
-t
=
Q.
2
=1
o ro— 169 112 1221 81.3%
3.6% 2.4% 25.9% 18.7%
84.0% 87.3% 81.2% 84.2%
Personas 16.0% 12.7% 18.8% 15.8%
=) (] ]
\@\% 'a‘\o O&

& &
Target Class 19



Resultados.

Costo computacional

5 ESPE

" UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Arquitectura adaptada Operaciones aproximadas por imagen
SqueezeNet = 0.58
AlexNet =143
ResNet-18 = 3.36

20
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Resultados. 7 oo s o

Desemperfio general de las CNN

Exactitud Precision macro  Recall macro

Arquitectura media = DE + DF + DF F1 macro £ DE Aciertos/total
AlexNet 81.62+197% 8222+218% 81,69+2,03% 81.61+1,99% 3846/4712
SqueezeNet 78.84+094% 80,15+122% 7887+097% 78,76+ 0,88 % 3715/4712
ResNet-18 84,23+1,32% 8459+1,35% 84,17+1,35% 84,13 +1,44 % 3969/4712

21



Resultados.

Meétodo de Wilcoxon
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Comparacion del desempefio de las CNN

Comparacion p p ajustado por Holm Significativa ‘:Z
Friedman: AlexNet, SqueezeNet . % Shins 78.74%
y ResNet-18 0,07427 No aplica No 2
AlexNet vs. SqueezeNet 0,0591 0,1772 No § €0
AlexNet vs. ResNet-18 0,1056 0,2113 No '
SqueezeNet vs. ResNet-18 0,5896 0,5896 No o
20
Analisis Resultado Interpretacion 1
0
_ AlexNet 'SqueezeNet i ’
F1 SCOfle macro ReSNet1 8: 84, 1 2 % MayOI’ desempeﬁo numél’iCO ResNet18 present6 el mayor desempefio numérico
promedio
AlexNet: 81,60 % Segundo mejor resultado
SqueezeNet: 78,74 %  Menor promedio
Prueba de Friedman (p=0,0743>0,05) No hubo diferencias significativas generales
Wilcoxon + Holm Todos los (p) aju(s>tgc(l)%s) Ninguna pareja presenté diferencias significativas
Modelo seleccionado ResNet18 Mayor F1-macro y mejor resultado en 4 de 5 folds

F1-score macro promedio (%)

84.12%

ResNet18
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Resultados.

Implementacion
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Conclusiones

* Sedesarrolld un sistema integral con radar FMCW de 24 GHz capaz de adquirir sefiales 1/Q,
generar espectrogramas micro-Doppler mediante STFT y clasificar automaticamente
personas, bicicletas y vehiculos utilizando redes neuronales convolucionales.

* ResNet-18 presentd el mejor desempeno numérico. Alcanzdé una exactitud media de
84,23%, una precisiéon macro de 84,59 %, un recall macro de 84,17 % y un F1-score macro de
84,13 %, ademas de clasificar correctamente 3969 de 4712 muestras. Aunque la prueba de
Friedman no detectd diferencias globales significativas y las comparaciones pareadas de
Wilcoxon con ajuste de Holm no demostraron una superioridad estadistica individual, su
seleccidn se sustentd en el conjunto de métricas descriptivas obtenidas.

* Laincorporacion de ruido AWGN aumento la variabilidad del conjunto y permitié evaluar las
CNN en condiciones mas adversas, pero no garantizé una mejora de las métricas. Los
vehiculos fueron la clase mejor reconocida, mientras que las mayores confusiones

ocurrieron entre personas y bicicletas debido a la similitud de sus firmas micro-Doppler. 25
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-

Trabajos Futuros.
Generacion de Datos Sintéticos mediante GANs: Avanzar mas alld de la inyeccion de ruido blanco gaussiano
(AWGN) tradicional. Un trabajo futuro excelente es el desarrollo de Redes Generativas Antagdnicas (GANs) en
Python o MATLAB para crear firmas micro-Doppler sintéticas pero fisicamente realistas. Esto solucionaria el
cuello de botella clasico de la escasez de datos al entrenar redes convolucionales profundas.
Separacion de Multiples Objetivos (Multi-Target Unmixing): El Distance2Go tiene una resolucidn angular
limitada (un solo canal de recepcién o antenas muy bdsicas). Un trabajo desafiante es aplicar algoritmos de
super-resolucion (como MUSIC o ESPRIT) en la etapa de pre-procesamiento para desempaquetar y separar las
firmas espectrales cuando multiples objetivos (ej. una bicicleta y un peatdn) se cruzan en la misma celda de
rango.
Inferencia en Tiempo Real en el Borde (Edge Al): Pasar del analisis offline en computadora a la ejecucion en
tiempo real. Esto implica tomar arquitecturas ligeras (como SqueezeNet o MobileNet), optimizar sus pesos
(cuantizacidn) y desplegarlas en microcontroladores avanzados o placas como una Raspberry Pi acoplada al
Distance2Go, logrando que el sistema emita alertas de clasificacion en milisegundos sin depender de un

servidor.
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