Universidad
de Granada

ugr

José A. Garzén Guerrero

Clasificacion de blancos de
radar en ambientes de ruido
arbitrario mediante
resonancias naturales y
técnicas de componentes
principales

Tesis Doctoral, Abril 2012

o
e W
: : %
! ) 7
)
2/
A
N
Q

Universidad
de Granada




Editor: Editorial de la Universidad de Granada
Autor: José Antonio Garzén Guerrero

D.L.: GR 3127-2012

ISBN: 978-84-9028-250-2






José A. Garzén Guerrero

Clasificacion de blancos de
radar en ambientes de ruido
arbitrario mediante
resonancias naturales y
técnicas de componentes
principales

Tesis Doctoral, Abril 2012



Clasificacién de blancos de radar en ambientes de ruido arbitrario me-
diante resonancias naturales y técnicas de componentes principales,

Esta publicacion ha sido realizada por
José A. Garzén Guerrero

Directores
Diego Pablo Ruiz Padillo
Maria del Carmen Carrién Pérez

Grupo de Sistemas, Sefiales y Ondas
Departamento de Fisica Aplicada
Facultad de Ciencias

Universidad de Granada

Avda. Severo Ochoa, S.N.

18071, Granada

Spain
WWW.Ugr.€es
Fecha de publicacién: Abril 2012
Categoria: 1 (publico)
Edicién: Primera
Comentarios: Este informe forma parte de los requisitos para conseguir el

Doctorado en Fisica
por la Universidad de Granada.

Derechos: ©Universidad de Granada, 2012









Indice general

Indice de Figuras 1]

Indice de Tablas \
1. Introduccién 1
1.1. Intereses y motivaciones . . . . . . . . .. ... ... .. 2
1.2. Dificultades en la clasificacién de blancos de radar . . . . 3
1.3. Trabajos previos . . . . . . . .. ... 5
1.3.1. Basadas en la matriz de scattering . . . . . . . . 7

1.3.2. Técnicas basadas en la medida de la respuesta en
frecuencia a determinadas excitaciones . . . . . . 8

1.3.3. Técnicas basadas en el disefio de ondas discrimi-
nantes . . . . . . .. ... 12

1.3.4. Técnicas basadas en la comparacién de resonan-
ciasnaturales . . . . ... ... ... .. 16



1.4. Objetivos y estructura de esta memoria . . . . . . . .. 18

. Resonancias naturales complejas (CNRs) 21
2.1. Respuesta tempranaytardia ... ... ... ...... 22
2.2. Método de expansién de singularidades (SEM) . . . . . . 24

2.2.1. El concepto de resonancias y de modos naturales 25

2.3. Técnicas de extraccionde CNRs . . . . . . . .. .. .. 29
2.3.1. El método de la Matriz Pencil (GPOF) . . . . . . 29

. Analisis en Componentes Principales (PCA) 35
3.1. Fundamentosdel PCA. . . . . . . ... ... ... ... 36
3.1.1. Solucién del PCA: autovectores de la covarianza . 37

3.2. Tratamiento de datos con PCA . . . . . . . . ... ... 39

. El elemento clasificador: Redes Neuronales 43
4.1. Fundamentos de las redes neuronales . . . . . . ... .. 45
4.1.1. La neurona artificial . . . . ... ... ... ... 45

412. Tiposderedes . . . . . .. ... .. ... .... 46

4.2. El perceptrén multicapa (MLP) . . . . . . ... ... .. 48
4.2.1. Método de aprendizaje: retropropagaciéon . . . . 49

4.2.2. Eleccién de la topologia de red apropiada . . . . 51

. Estudio de los parametros clasificadores 53

5.1. Comportamiento de las componentes PCA . . . . . . . . 54



5.2. Comportamientode lasCNRs . . . . . . ... ... ...
5.2.1. CNRs frente al angulo de incidencia . . . . . ..
5.2.2. CNRs frente al tiempo . . . . . . ... ... ..
5.2.3. Capacidad discriminante de las CNRs . . . . . .
5.2.4. CNRsfrente al ruido . .. ... .. ... ....

5.3. Extraccién de CNRs bajo ruido gaussiano coloreado . . .

5.3.1. El método GPOF vy la estadistica de alto orden
(HOS) . . . . .

5.4. Eleccién de parametros . . . . .. ...

. Clasificacion bajo ruido blanco gaussiano: NRPCA

6.1. Descripcién del procedimiento . . . . . ... ... ...

6.2. Simulaciones . . . . .. ..o
6.2.1. Resultados . . . . . . ... ... ... ......
6.2.2. Hilo delgado conductor . . . . ... . ... ...

6.2.3. Blancos geométricos tridimensionales con superfi-
ciesconductoras . . . . . . ...

6.3. Conclusiones . . . . . . . . . ..

. Extension de NRPCA para ruido gaussiano arbitrario

61
63

68

68

69

71

87

7.1. El método Matrix Pencil y estadistica de alto orden (HOS) &8

7.2. Extensidén basica del método NRPCA a la estadistica de
cuarto orden (NRPCA-FOC) . . . ... ... ... ...

7.3. Simulaciones y Resultados . . . . . . ... .. ... ...



7.4. Conclusiones . . . . . . . . . .. 92

8. Analisis de componentes principales en estadistica de alto

orden: Kernel PCA 97
8.1. Técnicas kernel . . . . . ... 97
8.1.1. Técnica Kernel PCA . . . . . . . . .. ... ... 99

8.2. Reconstruccién de la sefial original tras la etapa KPCA . 101
8.2.1. PCA en el espacio de caracteristicas . . . . . . . 102
8.2.2. Reconstruccién de la sefial en el espacio original . 105

9. Procedimiento clasificatorio con ruido arbitrario gaussiano

GNRPCA 113

9.1. Generalizacién del algoritmo NRPCA mediante técnicas
tipo kernel: GNRPCA . . . . . .. . ... .. ... .. 114

9.1.1. Descripcion del algoritmo generalizado GNRPCA 115

9.2. Ampliacién del algoritmo GNRPCA: GNRPCA-FOC . . . 118
9.3. Simulaciones y resultados . . . . . .. .. ... 119
9.3.1. Simulaciones . . . . . . ... ... ... 119

9.3.2. Resultados . . . . ... .. ... ... ... 121

9.4. Algoritmos combinados . . . . ... ... .. ... ... 123
9.5. Conclusiones . . . . . . .. ... 125
10. Conclusiones y trabajo futuro 127
10.1. Estructura de la memoria de Tesis . . . . . .. .. ... 127

10.2. Conclusiones finales . . . . . . . . . . . .. ... ..., 131



10.3. Trabajo futuro . . . . . . . . .. . ... ... ... .. 132

I Summary in english 135
11.Summary in english 137
11.1. Introduction . . . . . . . .. 137
11.2. Natural Resonances . . . . . . . . . .. .. ... .... 139
11.2.1. Properties of the extracted natural resonances . . 139

11.3. Using Principal Component Analysis . . . . . . ... .. 141
11.4. Target recognition algorithm . . . . . . .. . ... ... 143
11.4.1. Stage 1: training and reference data . . . . . . . 143

11.4.2. Stage 2: classification scheme . . . . . . . . . .. 144

11.5. Simulations and results . . . . . . ... ... 145
11.5.1. Results: conducting thin wire . . . . . . . . . .. 147

11.5.2. Results: geometrical tridimensional bodies with con-

ducting surfaces . . . . . . ... 148

11.6. Discussion . . . . . . .. ..o 149
11.7. Conclusion . . . . . . . . ... 150
Apéndices 155
A. Tratamiento de la seiial respuesta de un blanco 155
A.1l. Respuesta impulso de un hilo conductor . . . . . .. .. 156

A.2. Respuestaescaléon . . . . .. ... .. ... 158



Vi

B. Conceptos de estadistica de orden superior

B.1. Momentosy cumulantes . . . . .. ... ... ... ..

Bibliografia



Indice de Figuras

1.1.

1.2.

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.

3.1.

Respuesta de hilo delgado conductor de longitud uni-
dad a dos angulos diferentes. . . . . . ... ... ...

Respuestas de un blanco de radar a diferentes angulos
y en ambientes con y sin ruido. . . . ... ... .. ..

Respuestas early-time y late-time de una onda plana
incidente en un blanco . . . . .. ... 0oL

Periodos early-time y late-time de la respuesta transi-
toria de un hilo conductor . . . . . ... ..o

Seccién recta de radar para un hilo conductor de 0.914m
y varias relaciones longitud/diametro (L/D) (de Chen
and Peters (1997)) . . . . ... ... ...

Seccién recta de radar para un hilo conductor perfecto
de diferentes longitudes (de Chen and Peters (1997)) .

Senal late-time ruidosa antes y después de haber sido
proyectada en el espacio PCA y devuelta a su base
original. . . . . ... ...

28

41



Vil

INDICE DE FIGURAS

4.1.

4.2.

5.1.

5.2.

5.3.

5.4.

9.5.

9.6.

6.1.

6.2.

6.3.

Modelo de una neurona artificial. . . . . . . . ... .. 45

Modelo de un perceptrén multicapa (MLP) con sélo
capaoculta. . . . .. ... ... L 48

Proyeccién de los datos PCA en el plano de las dos
primeras componentes principales. . . . . .. ... .. b5}

CNRs para el hilo de longitud unidad y tres angulos
distintos en el plano de las resonancias complejas. . . . 57

Frecuencias de resonancia w de cada CNR frente al
tiempo y magnitud (en escala de grises) y respuestas
en frecuencias para un hilo de longitud unidad y un
angulode 30°. . . . . . ..o Lo oo 59

Distancia media entre los coeficientes w y « de dos cla-
ses distintas (longitudes 0.9y 1). . . . ... ... ... 62

Errores de la extraccion de cada CNR en relacion al
ruido. . . .o 64

Errores relativos de las frecuencias angulares de reso-
nancia (w) y parametros de amortiguamiento («) frente
al ruido, para las diez primeras CNRs de un hilo de lon-
gitud unidad. . . . . .. ..o oo 66

Esquema general del procedimiento NRPCA para la
clasificacién de blancos de radar, descrito en esta seccién. 73

Esquema de la red neuronal utilizada en las simulaciones. 76

Tiempos de convergencia de las redes usadas por el
método descrito en esta memoria (NRPCA) y por el
NNFN Caso 1. . . . . . . . . i i i 79



INDICE DE FIGURAS

6.4.

6.5.

6.6.

7.1.

7.2.

9.1.

9.2.

Porcentaje medio de aciertos en clasificacién del méto-
do NRPCA y de dos métodos descritos en Lee et~al.
(2003) (NFNN Caso 1 y NFNN Caso 2) para cuatro
tamanos de objetos de las clases de hilo delgado (a)
y esfera (b). El rango de SNR en las senales es de -
5dB:50dB. . . ..o

Porcentaje de aciertos en clasificacién del método pro-
puesto en esta memoria segtn el angulo de incidencia.

Porcentaje medio de aciertos en clasificacién del méto-
do NRPCA y de dos métodos descritos en Lee et~al.
(2003) (NFNN Caso 1 y NFNN Caso 2) para cuatro
tamanos de objetos de las clases de cono-esfera (a) y
cilindro con terminaciones esféricas (b). El rango de
SNR en las senales es de -5dB:50dB. . . . . ... ...

Porcentaje medio de aciertos en clasificacién de los mé-
todos NRPCA-FOC, NRPCA y GPOF-FOC para cua-
tro tamafios de las clases de hilo delgado (a) y esfera
(b). El rango de SNR en las senales es de -5dB:50dB. .

Porcentaje medio de aciertos en clasificacién de los mé-
todos NRPCA-FOC, NRPCA y GPOF-FOC para cua-
tro tamanos de las clases de cono-esfera (a) y de cilindro
con terminaciones hemisféricas (b). El rango de SNR en
las senales es de -5dB:50dB. . . . . . ... ...

Esquema general del procedimiento GNRPCA para la

82

83

84

93

94

clasificacién de blancos de radar, descrito en esta seccién.116

Porcentaje medio de aciertos en clasificacién de los mé-

todos GNRPCA, GNRPCA-FOC, NRPCA-FOC y STO-

RES (de Jouny (2010)) para cuatro tamanos de obje-
tos de las clases de hilo delgado conductor (a) y esfera
conductora (b). El rango de SNR en las senales es de
-5dB:50dB. ...



INDICE DE FIGURAS

9.3.

9.4.

A.l.

Porcentaje medio de aciertos en clasificacién de los mé-
todos GNRPCA, GNRPCA-FOC, NRPCA-FOC y STO-
RES (de Jouny (2010)) para cuatro tamanos de objetos

de las clases de conoesfera (a) y cilindro con termina-
ciones hemisféricas (b). El rango de SNR en las senales
esde-5dB:50dB. . ..o o000 122

Diagramas de las zonas asignadas a cada algoritmo des-
crito en esta memoria segin el valor del indice de efec-
tividad v, (s71) . . . ... 124

Senal respuesta temporal impulso y escalén de un hilo
delgado de longitud unidad. . . . . . .. ... ... .. 159



Indice de Tablas

6.1. Valores de las dos primeras CNRs del hilo delgado con-
ductor de longitud unidad calculadas mediante el méto-
do descrito en Lee et~al. (2003) directamente de la res-
puesta impulso temporal y mediante el método NRP-
CA tratado en este capitulo para diferentes SNR. . . . 77

11.1. Values of the first two resonances of a thin conducting
wire extracted directly from a noisy impulse time res-
ponse and according to NRPCA algorithm at different

A.1. Las primeras 10 resonancias naturales del hilo cilindrico. 158



Xl INDICE DE TABLAS




Capitulo

Introduccion

a clasificacién e identificacion de blancos de radar sigue cons-

tituyendo en la actualidad uno de los frentes mas activos en

comunicaciones y tratamiento de senales, debido a que cada
vez mas es necesario identificar con mayor precisién y velocidad todos
los objetos susceptibles de ser clasificados. Una aplicacion inmediata
de caracter civil es el control de aeronaves en los aeropuertos (segui-
miento e identificacién del objetivo) o el uso de radares de defensa si se
habla del &mbito militar. Es necesario en estos casos que el proceso de
clasificaciéon se lleve a cabo de la forma mas rapida y eficiente posible,
sin olvidar el hecho de que debe de poseer un buen comportamiento
ante el ruido. Pero no sélo tiene interés en el campo aeroespacial sino
que en los ultimos tiempos son varias las areas que se aprovechan de
las virtudes del radar como en geofisica, arqueologia o medicina. Algu-
nos detalles y motivaciones sobre el tema se mostraran en la siguiente
seccion.



2 Introduccién

Este capitulo se organiza como sigue. En la seccién 1.1 se descri-
biran los usos y ventajas de la clasien algunas areas cientificas. En
la seccién 1.2 se plantean las dificultades y problemas existentes en
la clasificacién de blancos de radar. En el apartado 1.3 se muestra
el estado-del-arte del problema de clasificacién y en la seccién 1.4 se
describen los objetivos y la estructura de toda esta memoria de tesis.

1.1. Intereses y motivaciones

Los trabajos mas clasicos sobre clasificacion se refieren, como no
podria ser de otro modo, a la identificaciéon y posterior discriminaciéon
de aeronaves en el aire o el espacio. Este tipo de problemas requieren
conocer los detalles de cada aeronave para distinguirlas entre otras de
geometria parecida. Se necesitan sistemas de clasificacién rapidos y
eficientes para poder trabajar a tiempo real y evitar errores fatales.

En los dltimos tiempos ha surgido el llamado radar de penetracion
de suelo (Ground Penetrating Radar, GPR) y estd cobrando especial
importancia en muchas areas cientificas. En arqueologia es uno de los
sistemas punteros de deteccion de objetos y estructuras histéricas que
se encuentran enterradas bajo el suelo, sin necesidad de realizar nin-
gun levantamiento y permitiendo la visualizacion del terreno antes de
un movimiento de tierras, por ejemplo, y asi evitar la destruccién del
patrimonio Chen et~al. (1995), Yun and Iskander (2007). Otro uso
muy importante del GPR es el de la deteccién explosivos no detona-
dos (UXOs, Chen and Peters (1997)) o de minas antipersona que son
enterradas en las zonas donde existen conflictos bélicos y que quedan
abandonadas tras su finalizacién. El problema es que en la actualidad
han dejado de fabricarse exclusivamente con metales y se construyen
con materiales plasticos no conductores con pequenas cantidades me-
talicas, por lo que no son detectables por los detectores de metales
que se usaban antano para la bisqueda de minas Hoffmann (2004).
El GPR parece ser uno de los instrumentos méas prometedores en este
sentido, aunque su capacidad clasificadora estd todavia bajo investi-
gacion, con trabajos relacionados con el contenido de esta memoria,
y que esperamos que llegue a buen puerto en breve lapso de tiempo.
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Problemas similares al anterior se encuentran en medicina, en los
que se desean detectar bajo tejido organico materiales conductores
como protesis Lui et~al. (2005) o tejido tumoral con diferentes pro-
piedades que el que le rodea Li et~al. (2007), sobre todo aplicado a
casos de cdncer de mama. Este Gltimo punto tiene muchas semejanzas
con el problema de las minas no metéalicas enterradas ya que el tumor
esté situado bajo una capa de material dispersivo y el tejido de fondo
no es homogéneo.

1.2. Dificultades en la clasificacion de blancos de
radar

El problema de la identificacién de blancos a partir de los campos
de backscattering es dificil de resolver, no sélo porque los mecanismos
de dispersion son bastante complicados incluso para objetos de geo-
metria muy simple, sino también por el hecho de que esas sefiales de
scattering son fuertemente dependientes de la frecuencia, la polariza-
cién, y el dngulo de orientaciéon del blanco.

En particular, el problema de la dependencia con el angulo hace
que la clasificacion més complicada que los otros pardmetros. Tanto
es asi que pueden darse errores en la clasificacién por una variacién en
ese angulo. Dos respuestas en angulos diferentes de un mismo objeto
puede ser clasificadas como si fueran dos blancos diferentes. Mientras
que también podria pasar que dos respuestas provenientes de blancos
diferentes a distintos angulos, fueran clasificados como el mismo objeto
(figura 1.2).

En la figura se ven reflejadas dos respuestas para un mismo blanco
(un hilo delgado de longitud unidad) pero a dos dngulos de incidencia
diferentes: 30° y 60°. Se observa que las respuestas temporales son
totalmente diferentes y que en una primera aproximacion se podria
estimar erréneamente que pertenecen a objetos distintos.

Es, por tanto, un objetivo fundamental conseguir un sistema cla-
sificatorio que sea independiente al dngulo (aspect angle, en inglés).
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Figura 1.1: Respuesta de hilo delgado conductor de longitud unidad a dos dngulos
diferentes.
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Figura 1.2: Respuestas de un blanco de radar a diferentes dngulos y en ambientes
con y sin ruido.

Para ello, se pueden usar parametros que sean por si mismos indepen-
dientes del angulo, como las resonancias complejas naturales.

También se puede encontrar cuando se trabaja con senales que lle-
gan a través de canales con pérdidas, que el ruido hace muy dificil o
casi imposible una correcta clasificaciéon. Si buscamos un buen clasifi-
cador, éste debe ser afectado lo menos posible por el ruido, un sistema
robusto.

1.3. Trabajos previos

La identificacién de blancos de radar consiste basicamente es un
problema electromagnético inverso que consiste en la reconstruccién
de la geometria y composiciéon del blanco a partir de medidas de la ra-
diacién electromagnética dispersada. El blanco o clase de blanco pue-
de ser identificado o discriminado de otros blancos o clases de blancos
mediante la comparacién con formas y composiciones de blancos co-
nocidos previamente y que constituyen una libreria de patrones. De
tal modo, la discriminaciéon necesita de la extraccién de parametros
ligados a la geometria y composicion del blanco a partir del campo
electromagnético dispersado Rothwell et~al. (1985). Una vez obteni-
dos los parametros de los patrones tras un anélisis previo, la discrimi-



6 Introduccién

nacioén en si se lleva a cabo comparando dichos elementos del blanco
que se quiere identificar con los del conjunto de patrones. La total
identificaciéon del blanco mediante la reconstruccién perfecta de su
geometria es tarea imposible ya que seria necesaria una cantidad in-
finita de informacién, esto es, de medidas del campo dispersado en
todas las frecuencias y todos los angulos de orientacién del mismo.
Sin embargo para la clasificacion de una gran variedad de blancos no
se requiere mas que un pequeifio numero de parametros, como por
ejemplo la seccién equivalente de radar (RCS).

Tradicionalmente la identificacion de blancos de radar se ha basado
en aproximaciones de banda estrecha, pero la aparicién de radares de
banda ultraancha (UWB) ha provocado una variacién en los modelos
de sistemas de deteccion y clasificaciéon. Esto es debido a la mejor
resolucién espacial del radar UWB (puede detectar desde estructuras
grandes, baja frecuencia, como las mas pequenas, a alta frecuencia),
a la posibilidad de extraer parametros caracteristicos del sistema (por
ejemplo, las resonancias naturales) y también a la baja probabilidad
de intercepcién espia de estos sistemas Shuley (2006).

Se ha comentado anteriormente que en la identificacion y discri-
minacién de blancos hay dos problemas fundamentales. Por un lado
la presencia de ruido en el campo dispersado por el blanco, provoca-
do por muy diversos agentes externos, y por otro lado la sensibilidad
a la orientacién del blanco a identificar. Por tanto, toda técnica de
discriminaciéon debe tratar de vencer estos dos problemas, es decir,
debera ser lo menos sensible posible tanto al ruido como a la orienta-
cién del blanco. Todas las técnicas existentes en la bibliografia tratan
de resolver mas o menos acertadamente estos dos tipos de problemas.

Los esquemas de discriminacién utilizados en la clasificacién de
blancos de radar existentes en la literatura y que se describiran en esta
seccién, pueden clasificarse dentro de cuatro grupos fundamentales:

1. Aquellas que se basan en la matriz de dispersién del blanco o
matriz de "scattering", descritas en la seccién 1.3.1.

2. Las basadas en obtener la respuesta a determinadas excitacio-
nes para utilizar luego la sefial en el dominio del tiempo o en
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frecuencia de ésta (1.3.2).

3. Las basadas en el disefio de ondas discriminantes sintetizadas
para identificar una respuesta especifica del blanco entre un con-
junto de respuestas (seccién 1.3.3). Dentro de esta clase se en-
cuentran las técnicas de pulso de aniquilacién (K-pulse), pulso
de extincién (E-pulso), las técnicas de optimizacién y los filtros
de aniquilacién de resonancias (FAR).

4. Las basadas en la extraccion de las resonancias naturales y en la
comparaciéon de estas para la identificaciéon de blancos (seccion
1.3.4).

Las tres tltimas pueden considerarse como métodos basados en la
respuesta en frecuencia del blanco, en la respuesta del blanco a una
excitacion dada, aunque escogiendo diferentes parametros para llevar
a cabo el objetivo. A continuacién se describen de forma breve los
fundamentos de dichas técnicas de identificacién asi como las caracte-
risticas, ventajas e inconvenientes que presentan en la discriminacién
de blancos, prestando mas atencién en la ultima parte de la utilizacién
de resonancias naturales, ya que sera la futura base para el desarrollo
de los métodos descritos en esta tesis.

1.3.1. Basadas en la matriz de scattering

En el primer grupo de técnicas de discriminacién de blancos de
radar se encuentran las técnicas de polarizaciéon. Son técnicas pioneras
en este campo y aunque en la actualidad no son utilizadas, se ha
querido hacer una breve resefia por motivos histéricos. Se basan en la
matriz de dispersién del blanco. El campo eléctrico dispersado (ES )
por un conductor perfecto se puede relacionar con el campo eléctrico
incidente (ﬁi)de la forma:
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Donde A es la matriz de dispersién (de dimensién 2) del blanco.
Esta matriz de dispersién describe los cambios de polarizacion entre
la onda incidente y la dispersada por el blanco Kennaugh (1952) y es
funcion de la frecuencia de operaciéon y de la orientacion del blanco.
Estos cambios de polarizacion se utilizan como parametro de identi-
ficacién y discriminacion. Este tipo de técnicas presentan el inconve-
niente de que la reconstruccion de la matriz de dispersién es imposible
de llevar a la practica, ya que se requeririan medidas en un nimero
infinito de estados de polarizacién. Esto desembocé en la busqueda
y desarrollo de nuevos parametros relacionados con estos cambios de
polarizacién. Uno de los avances fue el descubrir que cualquier blan-
co puede caracterizarse por sus polarizaciones nulas, que son aquellos
estados para los cuales la onda dispersada tiene polarizacién ortogo-
nal a la antena transmisora, y para los que el blanco se hace invisible
(estas polarizaciones corresponden a los autovectores de la matriz de
dispersién A). Otra variacién de la discriminaciéon mediante la téc-
nica de las polarizaciones es justamente la contraria a la anterior y
recibe el nombre de polarizaciones dptimas Mieras (1983). El mayor
problema que presenta este grupo de técnicas es su extremada depen-
dencia y sensibilidad con la orientacién del blanco, asi como la enorme
capacidad de computacién necesaria para resolver el sistema.

1.3.2. Técnicas basadas en la medida de la respuesta en
frecuencia a determinadas excitaciones

Entre estas tenemos:

1.3.2.1. Medidas a miiltiples frecuencias

La componente del campo eléctrico dispersado en la direcciéon del
campo eléctrico incidente a grandes distancias del blanco conductor
se puede escribir como Lukin et~al. (1993):

i 6j(wt—/m")G - ;
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donde k es el ntimero de ondas y G(jw) es la respuesta en frecuen-
cia del blanco para una orientacién dada. La funcién G(jw) determina
univocamente al blanco y por tanto puede utilizarse para su discri-
minacién. Sin embargo, la funcién G(jw) es practicamente imposible
de reconstruir, ya que se requeriria medir el campo dispersado a un
numero infinito de frecuencias. Se puede hacer una aproximacion de
la misma, con un nimero menor de frecuencias de medida cuidadosa-
mente elegidas. Si la respuesta del blanco a estas frecuencias depende
Unicamente de su geometria, entonces la amplitud de la onda disper-
sada a estas frecuencias puede utilizarse como conjunto de pardmetros
de discriminaciéon del mismo. Es importante decidirse sobre un acer-
tado rango de frecuencias de medida. El rango adecuado sera aquel
en que el blanco (su geometria) este mejor y mas completamente ca-
racterizado. En este sentido habra que tener en cuenta que las altas
frecuencias caracterizaran mejor los detalles finos del blanco, mien-
tras que las bajas lo haran solo de la estructura a grandes rasgos del
mismo.

Esta técnica presenta considerables limitaciones de tipo practico.
La primera de ellas es la necesidad de utilizar radares multifrecuencia,
lo que en parte se ha solucionado minimizando el nimero de frecuen-
cias requeridas para la discriminacién. Para ello se han empleado la
fase y polarizaciéon de la onda dispersada como caracteristicas adicio-
nales. Otra importante limitaciéon es la dependencia de la respuesta
en frecuencia G(jw) con la orientacion del blanco. Este problema se
acentia si se introduce la polarizaciéon de la onda dispersada como
parametro de discriminacién.

1.3.2.2. Comparacion de respuestas temporales o en frecuencia

El siguiente paso en la clasificaciéon de blancos se hizo directamente
sobre las respuestas, tanto en el tiempo como en la frecuencia, del
blanco a la excitacién. Uno de los primeros trabajos en hacerlo fue en
Rothwell et~al. (1985) donde se usa la respuesta natural del blanco en
la clasificacién. Por ejemplo, en Chakrabarti et~al. (1995) utilizan una
red neuronal artificial como sistema discriminante y como entrada de
la red usan la respuesta en tiempo o en frecuencia. Eso implica un
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vector de datos de entrada muy grande (del orden del nimero de
datos de la respuesta). Anadiendo a eso que se necesitan varios mo-
delos para entrenar a la red neuronal, los datos de entrenamiento se

disparan. Ademés el problema de la orientacién del blanco no queda
bien definido.

En Lee and Kim (2001) se utiliza los picos de resonancia de la
respuesta en frecuencia del blanco como parametros discriminantes.
Deciden si un blanco esta clasificado o no mediante una estimacion de
minimos cuadrados.

1.3.2.3. Respuesta rampa

Otra interesante caracteristica de los blancos, que lo describen de
forma tnica, y por tanto se puede utilizar como parametros de discri-
minacion, es su respuesta a una rampa como onda incidente o respues-
ta rampa Young (1976). En el dominio de la frecuencia la respuesta a
la sefial rampa puede escribirse como:

1 2
Fjw)=—) G 1.3
o) = (=) 6Gw) (1)

Donde como antes G(jw) es la respuesta del blanco a la frecuencia
w. Utilizando las propiedades de la Transformada de Fourier, la res-
puesta rampa en el dominio del tiempo puede escribirse en términos
de la segunda integral de la respuesta impulso del blanco.

F(jw) se aproxima mediante medidas a diferentes frecuencias para
un rango adecuado que describa lo mejor posible las caracteristicas del
blanco. Si se realiza correctamente, es posible construir la imagen del
blanco. La discriminacién puede llevarse a cabo mediante la compa-
raciéon de esta imagen con las de blancos conocidos Chen and Peters
(2007). Pero la construccién de una imagen del blanco consume mu-
cho tiempo y requiere la medida de la respuesta rampa aproximada
para tres dngulos de orientacién ortogonales Young (1976). Por ello es
mas conveniente discriminar al blanco mediante la comparacién direc-
ta de la respuesta rampa de este con la del blanco conocido, es decir,
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la caracteristica de discriminacién sera la propia respuesta rampa, en
lugar de la imagen del blanco. Asi que esta técnica tiene todas las li-
mitaciones del método multifrecuencia, especialmente en lo referente
a la sensibilidad con el angulo de orientacion.

1.3.2.4. Respuesta rampa basada en las resonancias naturales del
blanco

Como se ha estado viendo hasta ahora el problema mas grave a la
hora de plantear un buen método de clasificacién es el de la sensibili-
dad con la orientacion del blanco, y puede reducirse introduciendo el
concepto de resonancias naturales del blanco en la comparacion de la
respuesta rampa, ya que como se vera en posteriores capitulos estos
modos naturales son independientes de esa orientacién. Se puede de-
mostrar (Moffatt et~al. (1981)) que la respuesta rampa de cualquier
sistema lineal obedece a una ecuacion en diferencias de la forma:

N
F() = (=1)"" Ay, f(t — nAT) (1.4)
n=1

En la cual f(t) es la respuesta y los coeficientes Ay, dependen
del nimero de frecuencias naturales del sistema, N. En este caso la
discriminacion del blanco se realiza segiin los siguientes pasos. A partir
de M medidas de G(jw), se aproxima la respuesta rampa del blanco
desconocida mediante la expresion:

M
fr(t) =K Z G(:nngjo)cos(mwot + ¢(muwy)) (1.5)
m=1

Donde K es una constante. Para un blanco conocido (del cual se
deben saber N resonancias naturales) se halla su respuesta rampa
a través de la expresién 1.4. Luego se compara la respuesta rampa
aproximada (expresién 1.5) para un blanco desconocido con la del
blanco conocido se puede identificar o discriminar. En la préactica la
respuesta rampa reconstruida para el blanco conocido es solamente
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aproximada a causa de que solo se pueden utilizar un ntmero finito
de resonancias. Esta técnica se ha utilizado para estructuras sencillas
y modelos por hilos de aviones. El modelado puede dar lugar a errores
que hacen que los resultados no sean los esperados. A pesar de que esta
técnica ha reducido el problema de la sensibilidad con la orientacién
del blanco, sigue presentando algunos inconvenientes. El método es
complicado en su realizacién y sensible a la eleccién del AT en la
ecuacion 1.4. Ademds, hacen falta suficientes valores de G(jw) para
obtener una discriminacién adecuada, haciéndose necesario un sistema
de radar multifrecuencia.

1.3.3. Técnicas basadas en el disefio de ondas discriminan-
tes

Este tipo de esquemas de discriminacién usan la respuesta del
blanco a una determinada excitacién y tienen una base distinta a los
anteriores. En lugar de analizar la sefial respuesta del blanco en tér-
minos de su forma de onda o sus modos naturales, estos esquemas se
basan en la sintesis de senales de excitacion para que la respuesta del
blanco cumpla una serie de especificaciones preestablecidas. Estas on-
das de excitacién son filtros lineales en el dominio del tiempo, que al
convolucionar con la respuesta del blanco para las cuales estan disena-
das, aniquilan un contenido de frecuencias naturales preseleccionado
de dichas respuestas. Estas resonancias naturales, independientes de la
excitacién, pueden medirse en el laboratorio en un ambiente propicio
(sin ruido ni ecos) usando blancos modelados a escala u otra fuente,
por lo que se puede disponer de ellas en caso de que sean necesarias
para sintetizar las ondas discriminantes. Este tipo de esquemas tiene
la ventaja de unir la independencia del dngulo de orientacién de la
excitaciéon y una menor sensibilidad al ruido. Las técnicas basadas en
el diseno de ondas discriminantes mas relevantes de los tltimos afios
son:
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1.3.3.1. El pulso de aniquilacion (K-pulso) y el pulso de extincién
(E-pulso)

El concepto de pulso de extincién (E-pulso) fue introducido por
Rothwell y su equipo en 1985 Rothwell et~al. (1985) y propusieron
un esquema de discriminaciéon de blancos de radar basado en las os-
cilaciones naturales que presenta la respuesta de un blanco conductor
en la regién de respuesta tardia o late-time. Esta técnica tiene co-
mo precursora a otra mas antigua, basada igualmente en el disefio de
ondas discriminantes llamada técnica de pulsos de aniquilacién (K-
pulso, Kennaugh et~al. (1986)). Un K-pulso se define como una onda
de excitacién de duracion minima limitada en el tiempo, que cuando
interacciona con un blanco de radar produce una minimizacién de la
respuesta del mismo. Con esta definicion, la discriminacién se basa en
la correspondencia univoca que existe entre un K-pulso y un blanco
particular, de tal forma que la excitaciéon de un blanco distinto a aquel
para el que se sintetizo el K-pulso producird una respuesta mayor y
no minima.

Al principio se construyeron K-pulsos aproximados basandose en
consideraciones geométricas. Su intencién era aproximar las resonan-
cias de un blanco usando la geometria propia de cada blanco, ya que
las resonancias solo dependen de ésta. Un sistema mas apropiado seria
aquel que usara las frecuencias de resonancia del blanco directamen-
te en la sintesis de tales ondas, de forma que una vez obtenidas se
construyera una onda discriminante especifica para cada blanco. Jus-
tamente esa es la idea principal de la técnica del pulso de extincion
(E-pulso).

Un E-pulso se define como una onda de excitacion, transitoria,
de duracién finita T, que aniquila o extingue la contribucién de un
nimero preseleccionado de resonancias complejas naturales en el late-
time de la respuesta del blanco de duracién 17, lo que significa que la
respuesta r(t) es:

{r(t) =0 para N modos extintos (1.6)

r(t) = ZN* Apeont cos(wnt + ¢n) para N* < N
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Donde N* son los modos no extintos del sistema. Segin esta de-
finicién y puesto que las frecuencias naturales del blanco son inde-
pendientes de la excitacién, el E-pulso eliminard los modos deseados
del blanco independientemente de la orientacién del mismo con res-
pecto a la antena transmisora o receptora. Si este E-pulso excita un
blanco diferente (con frecuencias naturales distintas), el resultado es
un campo dispersado diferente, distinguiéndose asi entre ambos obje-
tos. Desde un punto de vista espectral, mientras que la respuesta del
blanco conocido (o blanco correcto) presentard muy poca energia en
las frecuencias naturales de éste, la del blanco incorrecto tendra una
gran energia sobre estas mismas frecuencias. Como se puede ver, el
E-pulso coincidiré con el K-pulso cuando el primero aniquile todas las
resonancias y tenga duraciéon minima.

Otra cuestién de interés en este tipo de técnicas es que no es ne-
cesario excitar al blanco con un E-pulso con objeto de discriminarlo
e identificarlo mediante esta técnica, ya que cualquier otra onda de
duracién finita y ancho de banda adecuado puede usarse como excita-
cién, siempre que su respuesta contenga los modos naturales del blan-
co. Obtenida la respuesta a dicha excitacién, su convolucién numérica
con el E-pulso permitira obtener resultados analogos a los obtenidos
con la trasmisién del E-pulso, por lo que no sera necesario generar ex-
perimentalmente el pulso de extincion para su uso en la discriminacién
del blanco.

La técnica del pulso de extinciéon (E-pulse) ha sido una de las més
utilizadas en los ultimos afios en materia de clasificaciéon de blancos.
Ejemplos de ello los tenemos en Baum et~al. (1991), Li et~al. (1998) o
Rothwell et~al. (1985); y combinados y mejorados con otros métodos
mucho mas recientes en Blanco et~al. (2006) y Morales et~al. (2007a).

1.3.3.2. Técnicas de optimizacion

Tiene un planteamiento de partida diferente al E-pulso y esta ba-
sado en la maximizacién de la energia de la senal en un ancho de
banda especifico Bayard et~al. (1991). En esta optimizacién la razén
entre la energia del campo dispersado en un intervalo temporal Ty y
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la energia total del campo eléctrico dispersado en la posicién zq se
maximiza, es decir:

;00+T0 |E5(t, 0, 00)|2dt

f_oooo ‘Es(t, 70, 90)|2dt

(1.7)

p = Max

Para un angulo apropiado de optimizacién 6y y de duraciéon tem-
poral Tg, se puede obtener una onda discriminante, independiente de
la excitacién. La eleccion de este angulo apropiado esta relacionada,
dado un ancho de banda especifico, con la presencia de modos natu-
rales en dicho ancho de banda, aunque las resonancias naturales no
necesitan ser conocidas a priori para sintetizar esta onda discriminan-
te.

En resumidas cuentas, el método de optimizaciéon selecciona un
angulo de optimizacién para el cual todas las resonancias dentro del
ancho de banda estdn presentes. Elije luego el intervalo temporal de
optimizacion Tj lo suficientemente grande para que p sea casi la unidad
para todas las orientaciones del blanco correcto. Después lleva a cabo
la maximizacién de p para obtener una onda éptima incidente. Esto
quiere decir que la energia minima fuera del intervalo T es minima,
y por tanto se conseguird una respuesta casi cero en el tiempo late-
time. Por tltimo, se cambia la orientaciéon del blanco y se verifica
que la onda asi obtenida produce una casi idéntica concentracién de
energia (es decir, que p es independiente de la orientacion).

Este método presenta la gran ventaja de no necesitar un conoci-
miento preciso de las resonancias naturales del blanco y aunque no se
comporta tan bien para niveles moderados de ruido como el E-pulso.

1.3.3.3. Los filtros de aniquilacién de resonancias (FAR)

Consiste en un filtro lineal cuya salida, cuando se convoluciona
con la respuesta dispersada del blanco para el que ha sido sintetizado,
exhibe la mas baja energia en el late-time (Morgan (1988)). En el
proceso de filtrado, la respuesta electromagnética dispersada por un
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blanco desconocido y(t), obtenida por la excitaciéon de este con una
onda incidente, se convoluciona con la respuesta impulso del FAR,
k(t) sintetizado a partir de las resonancias naturales de los blancos de
una libreria.

La respuesta del FAR s(t) al campo dispersado y(t) sera la convo-
lucién de su respuesta impulso k() con dicho campo dispersado:

s(t) = k(t) xy(t) (1.8)

Cuando se quiera discriminar entre un conjunto de M blancos, el
proceso de decisién se basara en hacer pasar la senal dispersada por
un conjunto de M filtros FAR sintetizados para cada uno de esos blan-
cos, y seleccionar como blanco correcto aquel cuya salida con el FAR
correspondiente exhiba la mejor energia en el late-time, que corres-
pondera a una onda completamente aniquilada en el caso no ruidoso.
Es decir, se va calculando para cada filtro representativo de un blanco
conocido la energia de la respuesta del FAR y se toma como blanco
correcto aquel al que corresponda el FAR de energia minima. Por las
caracteristicas de este método los filtros utilizados en su cnstruccién
son de tipo respuesta impulso finita (FIR).

1.3.4. Técnicas basadas en la comparaciéon de resonancias
naturales

El camino mas directo para utilizar las resonancias naturales en
un esquema de discriminacién es realizar una comparaciéon directa
de las mismas. La respuesta de un blanco desconocido en la regién
del late-time puede ser analizada, extrayendo de ella sus frecuencias
o polos naturales, las cuales pueden ser comparadas con las de una
libreria de blancos conocidos o blancos patréon, de tal forma que el
blanco desconocido pueda identificarse o discriminarse. Esta técnica
presenta ya de entrada una mejora sustancial respecto de métodos
anteriores, ya que por un lado es independiente de la orientaciéon del
blanco, y ademas no precisa de un radar multifrecuencia. Sélo sera
necesario excitar al blanco con una onda que contenga energia en el
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rango de las frecuencias naturales del blanco desconocido. Por tanto en
este esquema el problema se reduce a la extraccién de las resonancias
naturales de la regién del late-time de la respuesta del blanco.

Son varios los esquemas de extraccion de polos de una senal tem-
poral. Los tradicionalmente utilizados estan basados en el método de
Prony. Uno de los graves problemas que restringe el uso del método
de Prony para la discriminacion es la sensibilidad del método a la
presencia de ruido en la respuesta del blanco. En este sentido se han
hecho mejoras introduciendo variantes en el mismo, como la del mé-
todo de Prony extendido. Otros problemas son los derivados de una
mala estimacion del niimero exacto de modos naturales contenidos en
la respuesta, ademas de todos los relacionados con el tratamiento de
senales discretas en el tiempo (aliasing, leakage, ventaneado, ...). En
Chen and Peters (1997) se trabaja con senales del radar de penetra-
cién de suelo (GRP) y se usa el método de Prony para la extraccion
de las resonancias naturales, utilizando los modos naturales de reso-
nancia para clasificacién, relacionando las longitudes de onda a las
que se producen.

Como alternativa han surgido numerosos métodos de extraccién,
entre los que cabe destacar el 'Pencil of-function method’ o método
de la matriz Pencil o los basados en la descomposicién en valores sin-
gulares. Todos estos métodos tratan de eliminar la sensibilidad con
el ruido que contamina la respuesta del blanco. En Wang and Shu-
ley (2000) también se usan senales provenientes de GPR. Se calculan
las resonancias complejas en campo libre mediante el método GPOF
(Generalized Pencil of Functions) y se utiliza la posicién de los polos y
de los residuos asociados para parametrizar la respuesta transitoria y
como parametros clasificadores. En Lee et~al. (2003) se utilizan redes
neuronales simples (perceptrén multicapa) y compara directamente la
primera (o las dos primeras) resonancia natural compleja extraidas de
la respuesta temporal del blanco mediante el método GPOF (que se
verd en el capitulo 2).

Sin embargo, todos estos sistemas tienen una limitacién en la can-
tidad de ruido que contamina la onda dispersada por el blanco. Para
valores de la relacién senal-ruido bajas (alto porcentaje de ruido en la
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senial), la estimacién de los polos exactos falla, haciendo imposible la
discriminacién entre blancos de estructura parecida.

Es necesario entonces el conseguir mejorar esa robustez del sis-
tema ante la contaminacién ruidosa para que la extracciéon de las
resonancias sea lo mas precisa posible y asi incrementar el éxito de
discriminacién entre blancos.

1.4. Objetivos y estructura de esta memoria

El objetivo de esta memoria sera la obtencién de un procedimiento
de clasificacion de blancos de radar eficiente, independiente del angulo
de orientacién del blanco y robusto frente al ruido, y ademas que sea
lo mas sencillo y simple posible.

Para solucionar el problema de la independencia del adngulo se
usaran las resonancias complejas naturales como parametros de cla-
sificacién. La técnica de extraccién de los mismos (GPOF) serd un
punto fundamental. Se vera en el capitulo 2.

El cémo elegirlos y sus propiedades méas importantes se analizara
en el capitulo 5.

Hasta la fecha, la mayoria de las técnicas de clasificaciéon de blan-
cos estan realizadas para el espacio libre, sin pérdidas, un entorno
prioritario y comun cuando se habla de temas de defensa y tecnolo-
gia aeroespacial (por ejemplo, en Wang and Shuley (2000)). En este
trabajo se intentard crear un sistema estable frente al ruido. Para
ello se hara uso del andlisis de componentes principales (PCA) y de
informacién a priori de nuestras sefiales modelo. Se estudiara el mé-
todo y cémo puede servir para alcanzar los objetivos planteados, en
el capitulo 5.

Como técnica discriminante se usaran redes neuronales, algo muy
usual en los ultimos afios en lo que a clasificacién radar se refiere.
En general, la clasificacién mediante redes neuronales necesita de un
gran conjunto de datos de respuesta, conteniendo medidas a diferentes
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posiciones y angulos del objeto, cosa que no siempre puede obtenerse.
Aqui se intentard construir una red muy sencilla que necesite el menor
nimero de pardmetros posibles sin perder capacidad de clasificacién.
Se estudiara como escoger nuestro tipo de red y su particular ejecuciéon
en el capitulo 4.

La unién de las herramientas anteriores dara lugar al algoritmo
NRPCA propuesto en esta memoria y se probara intentando clasificar
diversas sefiales. Los resultados y conclusiones del procedimiento se
encuentran en el capitulo 6.

Una primera aproximacion al problema del ruido coloreado se es-
tudia en el capitulo 7 con la extensién del método NRPCA-FOC uti-
lizando estadistica de alto orden. La siguiente mejora es sustituir la
etapa PCA lineal por una KPCA (kernel PCA, capitulo 8) y desarro-
llar los algoritmos generalizados GNRPCA y GNRPCA-FOC (en el
capitulo 9) validos para la clasificacién de senales contaminadas con
ruido gaussiano arbitrario.
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Capitulo Z

Resonancias naturales
complejas (CNRs)

ntes de introducirse de lleno en las técnicas de identificacion

de los blancos se debe definir un concepto clave usado en el

desarrollo de este trabajo: las resonancias naturales complejas
del blanco (en inglés Complex Natural Resonances y a partir de ahora
CNRs). Estas resonancias dependen de los aspectos fisicos del sistema
(geometria, materiales,...) y por lo tanto es propia de cada sistema.

El proceso de funcionamiento bésico del radar (RAdio Detection
And Ranging) implica a una onda electromagnética que excita al blan-
co con un rango de frecuencias que puede oscilar entre 100MHz y
15GHz, dependiendo del tipo de radar usado. De entre todo ese es-
pectro de frecuencias, habra algunas en las cuales se produzca el fené-
meno de resonancia y que seran caracteristicas del blanco en cuestién,
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como se vera en capitulos posteriores, y que pueden darnos un punto
de partida robusto para la discriminaciéon de blancos.

Este capitulo se organiza como sigue: en la seccién 2.1 se estudiaran
algunos conceptos béasicos en sefiales de radar; en la secciéon 2.2 se
analizard el método de expansién de las singularidades (SEM) y en el
apartado 2.3 se comentara el método de la matriz pencil cémo técnica
de extracciéon de polos de una sefial temporal.

2.1. Respuesta temprana y tardia

Considérese un problema de dispersién de una onda electromag-
nética que incide sobre un objeto conductor, como puede verse en la
figura ?7. Si consideramos que la onda transitoria es plana y polari-
zada linealmente con H' = pf(t — F%) donde 7 es el vector posicion,
p es el vector polarizacién de la onda, k es el vector unitario en la
direccién de propagacién y la ¢ hace referencia a que se trata de la
onda incidente.

Puede comprobarse, Rao et~al. (1982), Baum (1986), que la dis-
tribuciéon temporal del campo transitorio dispersado tendra la forma
genérica:

—

i (t) = Ap®fu(t) - ult - To)] + AL (ut—Tp)  (21)

siendo Ty = 2D/c el tiempo de transicién que transcurre en un
punto campo 7 desde la llegada de la onda incidente hasta que los
coeficientes de la expansién en modos naturales son constantes en el
tiempo Rao et~al. (1982). El superindice s se refiere a la medida del
campo dispersado. Esta representaciéon temporal permite distinguir
dos intervalos de respuesta, antes y después del tiempo de transicién
T()Z

1. Respuesta temprana o early-time (correspondiente a H E), donde
el campo dispersado esta compuesto de un termino 6ptico y una
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expansion en singularidades de clase 2 con coeficientes varia-
bles con el tiempo. Este periodo se corresponde con el intervalo
temporal en que la onda esta iluminando el objeto.

2. Respuesta tardia o late-time (I:f 1), donde el campo dispersado
puede representarse por una expansién en singularidades con
coeficientes constantes en el tiempo, expansion que se denomi-
na de clase 1. Es la correspondiente con el intervalo posterior
a 1) cuando solamente permanece la expansién en coeficientes
constantes:

La importancia del late-time proviene de su caracteristica de po-
seer unos coeficientes de expansion constantes en el tiempo, lo que
lo convierte en sumamente ttil para caracterizar temporalmente a un
blanco simplemente por una suma de exponenciales complejas amorti-
guadas en dicho intervalo. Como el campo dispersado es real, los polos
aparecen en pares complejos conjugados, por lo que la expresién puede
reescribirse usando sinusoides amortiguadas.

En resumidas cuentas, cuando el campo electromagnético alcanza
al blanco conductor, parte de su energia es reflejada en la direccién
opuesta de la onda incidente, proceso conocido como backscattering
(figura 2.1). El intervalo de tiempo durante el cual esto ocurre y hasta
que una condicién de resonancia pueda darse es el periodo early-time.
Mientras el campo de excitacion pasa a través del blanco induce co-
rrientes en la superficie conductora de éste. Al tener el blanco una
superficie finita se limita el flujo de corriente, haciendo que vuelva una
y otra vez por los mismos lugares en un movimiento ciclico. Cuando
la frecuencia coincide con el periodo de oscilacion de esas corrien-
tes inducidas tiene lugar una fuerte resonancia. El intervalo temporal
durante el cual se produce este fenémeno es el late-time (2.1).

Se puede ver el efecto de las respuestas en early-time y late-time
de una onda incidente en la figura 2.1 y los periodos de early-time y
late-time para la respuesta impulso de un hilo conductor en la figura
2.2.

Las corrientes resonantes experimentan posteriormente un amor-
tiguamiento debido a la radiaciéon. El radar detectara esa radiacion
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Figura 2.1: Respuestas early-time y late-time de una onda plana incidente en un
blanco

resonante como una serie de sinusoides amortiguadas, tal y como vere-
mos en el siguiente punto de este trabajo con el Método de Expansién
de Singularidades.

2.2. Método de expansion de singularidades (SEM)

El Método de Expansién en Singularidades (SEM) es una técnica
analitica formalizada por Carl Baum Baum (1986) a comienzos de los
afios 70 para analizar la respuesta transitoria de antenas y dispersores
conductores a excitaciones variables con el tiempo. Dicho método esta
basado en los resultados de muchos experimentos y analisis tedricos
que revelan que la respuesta en el dominio del tiempo de tales obje-
tos estd dominada en el periodo del late-time (la respuesta del blanco
cuando la onda incidente de excitacién ha pasado a través del objeto)
por una suma de exponenciales complejas amortiguadas. Baum de-
mostro que las frecuencias de estas oscilaciones solo dependen de las
propiedades fisicas de los objetos, es decir, la geometria en el caso de
conductores perfectos, y no de la forma particular de la excitacion.
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Figura 2.2: Periodos early-time y late-time de la respuesta transitoria de un hilo
conductor

2.2.1. El concepto de resonancias y de modos naturales

El Método de Expansién de Singularidades (SEM) surge como con-
secuencia de la observacion de que la respuesta transitoria del blanco
(en el dominio del tiempo) en el periodo de late-time de un blanco
excitado por una senal estd dominada por un pequeno nimero de
sinusoides amortiguadas. En el plano complejo de frecuencias, estas
exponenciales amortiguadas son CNRs o polos de la transformada de
Laplace de la senal respuesta Baum (1986). De este modo, el método
SEM nos permite describir la respuesta transitoria del campo disper-
sado en el late-time mediante una suma de exponenciales complejas de
resonancia Ruiz et~al. (1999b). Los polos del blanco (CNRs) pueden
ser extraidos directamente de las exponenciales complejas. El modelo
de la senal observada de la respuesta de un blanco en su late-time
puede formularse como sigue (en un medio libre de ruido):
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M
y(t) = Rie*" (2.2)
i=1

Donde:
y(t), es la respuesta temporal observada.
R; = b;e?%  son los residuos o amplitudes complejas.
s; = a; + jw;, son los polos o CNRs.
M, es el nimero de polos deseado para extraer.
b;, es la amplitud de la exponencial compleja.
0;, fase inicial en radianes.
«;, son los factores de amortiguamiento.
wj;, son las frecuencias angulares de resonancia.

Decir que tanto R; como s; apareceran como parejas de complejos
conjugados para valores reales de y(t), hecho que tendremos en cuenta
en las simulaciones posteriores. Si bien en el caso ideal la respuesta
estaria perfectamente descrita con una suma infinita de exponenciales,
en la realidad podemos escoger una suma finita de M exponenciales
sin apenas pérdida de informacion.

De la anterior ecuacién se ha de hacer notar que el vector de resi-
duos R depende de la direccion del campo y en consecuencia tanto su
moédulo como su fase dependen de la orientacién relativa del blanco
respecto a la excitacion. Por ello algunos modos pueden ser fuerte-
mente excitados en algunas orientaciones y ser casi nulos en otras, ob-
teniéndose en el late-time campos dispersados diferentes segiin unos
modos contribuyan mas o menos a la respuesta impulso del blanco.

De este modo se observa que la ventaja de usar CNRs para tareas
de clasificacion de blancos es que estos son teéricamente (en el espacio
libre) independientes de la orientacién con la senal de excitacién y que
forman un conjunto minimo de parametros por los cuales el blanco
puede ser clasificado Wang and Shuley (2000). Esto significa que la
configuracion y geometria del blanco (y no su orientacién) determinan
los valores de los CNRs para cada objeto.
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Figura 2.3: Seccién recta de radar para un hilo conductor de 0.914m y varias
relaciones longitud/didmetro (L/D) (de Chen and Peters (1997))

De Chen and Peters (1997) se extraen un par de figuras que ayu-
daran a reforzar la idea anterior. En la 2.3 se muestra la seccion recta
de un radar(Radar Cross Section, o [RCS??], una medida de cudnto
refleja un objeto una onda incidente proveniente del radar) en el espa-
cio libre para un hilo conductor de 3 pies (aproximadamente 0.914m)
y para tres relaciones longitud/didmetro (L/D) y un mismo angulo

de orientacion (45°).
Se comprueba que cuando el hilo es mas grueso (L/D menor),

la frecuencia de resonancia decrecen y los picos se ensanchan. Esa
menor diferencia entre los valles y los picos nos quiere decir que hay
un mayor factor de amortiguamiento. Esto nos muestra que cuando la
forma del blanco cambia, las corrientes inducidas también cambian,
lo que provoca que las CNRs sean diferentes.

En la figura 2.4 se representa la seccion recta del radar para tres
hilos de diferente longitud y un mismo angulo de incidencia. En este
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longitudes (de Chen and Peters (1997))

caso la diferencia entre los tres es mas apreciable. La posicién de cada

pico viene dada por la frecuencia angular de resonancia (w;) y el factor
de amortiguamiento («;) de cada CNR. Diferentes distribuciones de
los picos (lo que en la bibliografia suelen llamar firma del blanco)
indican claramente que se tratan de blancos diferentes. Si el angulo de
incidencia cambia, la forma y la posicién del pico se mantendran, pero
su magnitud (el residuo asociado) variara. Asi que, aunque la firma del
blanco es independiente de la orientacién, la magnitud de dicha firma
es afectada tanto por la orientacién como por la naturaleza del campo
de excitacién, llegando incluso a desaparecer algunas componentes.

)
Por este motivo, en las tareas de clasificacién de esta memoria se

usaran solo los valores de las CNRs y no su magnitud
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2.3. Técnicas de extraccion de CNRs

Como ya hemos mencionado anteriormente, es necesario extraer
algunas caracteristicas del blanco para poder realizar su clasificacion.
Los CNRs o polos del método SEM extraidos del blanco y que con-
tienen la informacién de los factores de amortiguamiento y de las
frecuencias de resonancia deben ser estimados con la méaxima preci-
sién posible para facilitar el proceso de discriminacién. Los residuos
R;, podemos calcularlos posteriormente resolviendo un sistema lineal
por minimos cuadrados una vez que los polos se hayan obtenido Hua
and Sarkar (1989).

Actualmente se pueden encontrar en la literatura varias técnicas de
extraccion de CNRs en el dominio del tiempo, si bien las més utilizadas
son el método de Prony Van~Blaricum and Mittra (1975) o el método
de la Matriz Pencil (también denominado GPOF, Generalized Pencil-
of-Function). No se usard el método de Prony por su sensibilidad al
ruido y porque crea polos esptreos, ya que es necesario saber a prior:
el nimero exacto de polos contenidos en la respuesta transitoria.

2.3.1. El método de la Matriz Pencil (GPOF)

El método de la matriz Pencil es un método paramétrico de ex-
traccién de CNRs relativamente moderno, a pesar de que sus raices
descansan en la técnica Pencil-of-Functions, que ha sido utilizada des-
de hace afnos. La diferencia basica entre el método Pencil-of-Functions
y la aproximacién de la Matriz Pencil es que, aunque ambos parten
de la misma filosofia, el método de la Matriz Pencil es computacional-
mente més eficiente. El método original de Pencil-of-Functions es una
variacién del método polinomial (por ejemplo, el método de Prony)
y contiene muchos de sus defectos. El método de la Matriz Pencil
es también conocido como Generalized-Pencil-of-Functions (GPOF, y
asi lo denotaremos a partir de ahora).

Para entender como funciona esta técnica, se intentaran hallar los
polos y amplitudes para una sefial ruidosa Hua and Sarkar (1989).
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Imaginemos que a nuestra sefial de la expresién 2.2 le anadimos ahora
una componente ruidosa n(t):

M
y(t) = 2(t) + nlt) = 3 Rie™ +nt) (23)
=1

Donde ahora x(t) es nuestra senal original. Después de muestrear
la senal la variable temporal ¢ es reemplazada por kT, donde T} es el
periodo de muestreo. Asi, la expresion anterior puede escribirse como:

M
y(kTy) = o(kTs) + n(kTs) = > Rizf + n(kTy) (2.4)
=1

Donde N es el nimero de muestras de la sefial y z; = e*Ts son
las raices del sistema al hacer ése cambio de variable. El objetivo es
encontrar la mejor estimaciéon de M, R; y s; a partir de la senal conta-
minada, y(kT;). Partiendo de la idea del método Pencil-of-Functions,
consideramos un conjunto de vectores de informacion:

y(0),y(1),..., y(L)

donde L es el llamado parametro Pencil y cada uno de esos vec-
tores es:

Y<Z) - [y(i)ﬁy(i + 1)7 '“ay(i +N-L- 1)]T

El superindice T' denota la matriz traspuesta. Basandonos en estos
vectores, podemos definir dos matrices, Y] e Ya, de dimensiéon (N —
L) x L de esta forma:
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y(0) y() o y(L-1) ]
v y(.l) y('2) y(?) 25)
| y(N —.L -1) y(N'— L)y - y(N-2) | (N—L)xL
[ y(1) y(2) y(L)
v y('2) y('3) o y(L_JF 1 (2.6)
| y(N—L) y(N—L+1) - y(N—1) | (N-L)xL

El parametro pencil L es muy 0til para eliminar algunos efectos del
ruido en los datos. Para un filtrado de ruido eficiente, el parametro L
debe elegirse entre N/3 y N/2. Para estos valores de L, la variacién en
los parametros z; debido al ruido es minima Hua and Sarkar (1989).

Podemos reescribir las matrices 2.5 y 2.6 de esta manera:

Y1 =Z1RZy
Yo = Z1RZyZs
Donde:
1 1 1
Z]_ Z2 .« e . ZM
Z1 =
NeL-1 _N—L-1 N—L-1
1 %2 T AM (N—L)xM

21 e ZlLil
2’2 “ . Zél_l

Z

L
Loy oz Dy



32 Resonancias naturales complejas (CNRs)

21 - 0 0
Zo = = 0
0 :
0 0 M| v
R, - 0 0
R= P? 0
0 : . :
0 0 -+ Ru |,

Segin la descomposicion de Y7 e Ys se puede demostrar que si
M < L < N — M, las raices z; (para i = 1,2...M) son los valores
propios o autovalores de la matriz Pencil Y5 — zY; Hua and Sarkar
(1989). Esto quiere decir que si M < L < N — M, z = z; reducird el
rango de la matriz Pencil.

Operando con las definiciones anteriores:
YYo= ZYRYZYZ\RZo Zo = 75 2075 (2.7)

donde el superindice X es la matriz pseudoinversa (o de Moore-Penrose),
y el superindice —1 es la inversa normal. De la expresién 2.7 podemos
ver que existen vectores p; (para i = 1,2, ..., M) tales que se cumple:

Y Yipi = pi

y que
Y Yopi = zip; (2.8)

donde facilmente podemos observar que p; son los autovectores o vec-
tores propios de la matriz Pencil.

Podemos descomponer YlN mediante descomposicién en valores
singulares (SVD):

M
Vi =Y ouunf =UDVH (2.9)
=1
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Y =vDUH# (2.10)

ConU = [uy,ug,...,upn], V = [v1, v2, ..., upr] y D es una matriz dia-
gonal con elementos [07, 09, ...,0/]. El superindice H indica la tras-
puesta conjugada de la matriz. Decir que para nuestra sefial ruidosa
y(t), podriamos escoger los valores de o7...03; de modo que fueran los
M valores singulares mas grandes de Y;. La matriz resultante, Y3}, es
llamada la matriz truncada pseudoinversa de Yj.

La eleccién del niimero de polos, M, puede ser estimada de los
valores singulares estudiando la relaciéon de varios valores singulares
con el valor singular més alto. En general, los valores singulares mas
alla de los M primeros son igualados a cero:

OM+1=""" = Omin(M—L,.) = 0

Consideremos un valor singular o, tal que:

~ 1077 (2.11)

donde p es el numero significativo de decimales en los datos. Por
ejemplo, si los datos tienen 6 digitos significativos, entonces los valores
singulares para los cuales la relacién descrita en 2.11 esté por debajo
de 10° son esencialmente valores singular de ruido. Estos valores sin-
gulares ruidosos no se deberian tener en cuenta a la hora de trabajar
con los datos.

De las expresiones 2.9 y 2.10 tenemos que Yf*Yl =VVH y como
VHYV = I, sustituyendo 2.10 en 2.8 y multiplicando esta tltima por
VH  obtenemos la siguiente ecuacion:

(Z —21)zi =0 para i=1,2,...M (2.12)
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Donde finalmente Z = DU Y,V y Zi = VHp,. Ahora podemos
ver que Z es una matriz M x M y que z; y z; son los autovalores y
los autovectores de Z, respectivamente.

Asi pues, los valores de los polos, s;, se extraen de los autovalores
de Z deshaciendo el cambio de variable de 2.4:

In Z3
T

(2.13)

S; =

Una vez que conocemos los valores de M y z;, los residuos o am-
plitudes complejas, R;, se calculan resolviendo el siguiente sistema de
ecuaciones:

y(O) 1 1 1 R1
y(1) z1 22 ZM Rs
y(N —1) At st oyt || Ru

En capitulos posteriores estudiaremos mediante simulaciones las
propiedades, ventajas e inconvenientes que el uso de las CNRs puede
aportarnos a la clasificacién de blancos de radar.



Capitulo

Analisis en Componentes
Principales (PCA)

1 Anélisis en componentes principales (PCA) es uno de los re-
Esultados mas valiosos que ha proporcionado el algebra lineal.

El método de PCA es utilizado actualmente en diferentes areas
cientificas (desde el tratamiento de datos neurolégicos hasta la com-
presion de imégenes) debido a que es un método no-paramétrico sim-
ple para extraer la informacién mas relevante de un conjunto de datos.
En general, se utiliza como elemento de compresién, para disminuir
la dimensionalidad del conjunto de datos y para la extraccién de ca-

racteristicas.

En este capitulo se daran unas breves ideas acerca del funciona-
miento del método y de su posible implementacién y uso en nuestra
tarea de clasificacién, y se organiza como sigue: en la seccién 3.1 se
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estudiaran los fundamentos y necesidades del PCA y en la seccién 3.2
se comentaran los usos y posibilidades que puede aportar el PCA para
alcanzar los objetivos propuestos en esta memoria.

3.1. Fundamentos del PCA

Considérese que se han efectuado n medidas de senales late-time
para varios blancos de radar, y que cada una de ellas estd compues-
ta por m datos o muestras. Se puede definir una matriz X que los
contenga a todos:

Tyl T2 o Tip

21 22 Tt Ton
X =

Iml ITm2 - Tmn

mxn

La pregunta fundamental al plantear PCA es la siguiente: jexiste
alguna base (que sea combinacién lineal de mi base original) tal que
nuestros datos en esa base sean todos ortogonales? El cambio de base
serfa del siguiente modo Manly (2004):

memexn = men

Geométricamente, P es una rotacion seguida de un estrechamiento
que transforma X en Y. Las filas de P son el conjunto de nuevos
vectores base para expresar las columnas de X (cada una de nuestras
medidas).

Se define la matriz de covarianza C como (suponiendo que los

datos tienen media cero):

1
n—1

xxT

Cyx =
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donde el subindice T significa la matriz traspuesta. Los términos
de la diagonal de la matriz de covarianza corresponden a la varianza
de todas las medidas, mientras que los elementos fuera de la diagonal
son la covarianza entre los distintos tipos de medida.

El objetivo del PCA es reducir la redundancia de los datos. Para
ello es deseable que cada variable “co-varie” lo menos posible con las
demas, es decir, que las covarianzas entre medidas separadas sean cero.
Por tanto, si se quiere reducir la redundancia, la matriz de covarianza
Cy debe ser diagonal (y que la matriz P sea ortonormal).

3.1.1. Solucion del PCA: autovectores de la covarianza

Como ya se ha comentado, el objetivo ahora es encontrar una
matriz ortonormal P tal que Y = PX y Cy sea diagonal (siendo las
filas de P las componentes principales de X). Si escribimos la matriz
de covarianza en funcién de nuestra variable de elecciéon P:

1
n—1
1
= PX)(PX)T =
n_l( )(PX)
1

n—1

YYT =

Cy =

PXX"PT
Haciendo el cambio A = X X7 (donde A es simétrica):

1
Cy = ——PAPT
n—1

Del algebra lineal se sabe que una matriz simétrica es diagonali-
zada por una matriz ortonormal de sus autovectores:

A = EDE”
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Donde D es una matriz diagonal y E es la matriz de autovectores
de A ordenados por columnas. La matriz A tiene r < m autovectores
ortonormales, donde r es el rango de la matriz. El rango es menor que
m cuando todos los datos ocupan un subespacio de dimensién r < m.
Si se mantiene la ligadura de ortogonalidad, es necesario rellenar la
matriz E con (m—r) vectores ortonormales adicionales. Estos vectores
adicionales no afectan a la solucién final puesto que las varianzas
asociadas a esas direcciones son cero.

Si se escoge P como una matriz donde cada fila es un autovector
de XX, con esta selecciéon P = ET. Sustituyéndolo en la expresién
anterior se tiene que A = PTDP. Sabiendo que para una matriz
ortogonal su inversa es igual a su traspuesta (P~! = PT):

Y como D es diagonal Cy también lo serd, con lo que se ha con-
seguido lo que se proponia al principio de la seccién. En resumen, se
ha visto que las componentes principales de nuestra matriz de datos
X son los autovectores de XX (o las filas de P) y que los valores de
la diagonal de Cy es la varianza de X a lo largo de los vectores de la
matriz P.

En la préactica (ver Jolliffe (2002)), el método PCA para un con-
junto de datos se realiza restando primero la media para cada tipo de
medida y después calculando los autovectores de XX*' (de la matriz
de covarianza).
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El orden de cada una de las componentes principales se decide
conforme a la magnitud del autovalor (\;) asociado a ella proveniente
de la diagonalizacién: la primera componente principal serd la que
tenga un mayor autovalor asociado y asi sucesivamente. De hecho, la i-
ésima componente principal representa una proporcién \;/ > ;Aj dela
variacion total de los datos originales. De este modo, la variacién de los
datos estara concentrada en las primeras componentes principales, de
manera que podemos quedarnos sélo con las p primeras componentes
(p < m) y tener casi toda la informacion de la sefial original segtn:

Y
=1 )\'L

Y (3.1)
Jj= ]

pr =

3.2. Tratamiento de datos con PCA

En la anterior seccién se han sentado las bases del método PCA y
de qué manera puede implementarse en la préactica pero, ;qué podria
aportar el PCA a un posible algoritmo clasificador de radar? Sea de
nuevo la matriz de datos en late-time X,,x, y supbéngase que esos
datos son senales respuesta de algunos modelos de referencia de blan-
cos de radar que se desean clasificar. Es una libreria de respuestas
late-time de blancos. Ahora se hacen pasar los datos por un algoritmo
PCA de modo que se obtiene la matriz de componentes principales
(CPs) P. Por el coeficiente pr se escogen con las primeras p com-
ponentes que contienen casi toda la varianza de nuestro sistema. Si
ahora proyectamos los datos en el nuevo espacio de las componentes
principales:

Q[pxn] = Ptrunc[pxm]X[an] (32)

Donde Pyryne €s la matriz de componentes principales truncada
hasta la componente niimero p. Las columnas de Q son nuestros datos
en el nuevo espacio pero sélo con p componentes. Estos nuevos datos
pueden usarse como entradas para un sistema de clasificacién, que
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al disminuir el nimero de datos (m a p), serd mucho més rapido y
eficiente.

Pero en esta memoria se va a usar el método PCA de otro modo.
Proyéctese la expresiéon anterior de vuelta a nuestro espacio de origen,
se obtendra una senal filtrada por la etapa PCA:

S T
X[an] = Ptrunc[mxp]Pt’l’unC[pXm}X[an] (33)

Donde el superindice S denota a la senal sintetizada. Se puede
pensar que en el paso anterior hemos perdido informacién de la se-
nal. Y asi es. Pero, jqué informacién ha sido la que ha desaparecido?
Han sido todos los datos que estaban poco correlacionados con los de-
maés, aquellos que tenian poca (o ninguna) relacién con el resto de los
datos de la sefial. La mayor parte de estos datos no correlacionados
son ruido. Asi que lo que se consigue volviendo al espacio original es
eliminar algunas de las componentes ruidosas que contaminan la se-
nal, dejandola mas limpia para realizar sobre ella otros tratamientos
como veremos en los préximos capitulos. Se podria decir decir que el
PCA es un método eficiente de eliminacién de ruido, puesto que usa
informacién a priori de cémo debe ser la senal, informacién contenida
en la matriz de componentes principales. En la figura 3.1 se muestra
una sefial respuesta de un blanco contaminada con ruido a SNR=0dB.
Después de pasar la senal al espacio PCA y devolverla a su espacio
original, casi todas las componentes ruidosas han desaparecido (figura
3.1b) y la senal original conserva su forma y su informacién.

Cuando se tenga un nuevo vector de medida (de dimensiéon m x 1)
al que se quiera proyectar al espacio PCA y viceversa, tan sélo se
tienen que usar las expresiones 3.2 y 3.3 para la nueva medida.

Otro aspecto interesante que se ha de destacar es que el PCA puede
aplicarse bien con la matriz de varianzas-covarianzas (como hemos
visto en el apartado anterior) o bien con la matriz de correlacién R
definida por:
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Figura 3.1: Sefial late-time ruidosa antes y después de haber sido proyectada en
el espacio PCA y devuelta a su base original.
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C
P11 P12 - Plm
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Pml Pm2 *°° Pmm

mxXm

donde los elementos p;; son:

Jij

pPij =
0033

y los factores o;; no son mas que los elementos de la matriz de
covarianza de los datos Cx.

Hay que tener cuidado en un punto y es que no hay relaciones
entre los resultados obtenidos para la matriz de covarianza y para la
de correlacion. Los autovalores y autovectores de una y otra matriz
no estan relacionados, y no dan informacién equivalente. Usando la
matriz de correlacién se estandarizan los datos antes de hacer el PCA,
es decir, se le da la misma importancia a todos los datos. En general,
no es bueno utilizar la matriz de covarianza para conjuntos de datos
que o bien son de diferente tipo (por ejemplo, estan expresadas en
diferentes unidades) o bien porque las variables tienen las varianzas
muy distintas.

En nuestro caso, las sefiales de respuesta de blancos de radar tienen
varianzas bastante distintas segin el angulo con el que incida la exci-
tacion. Es por ese motivo por el que usaremos la matriz de correlacion
en lugar de la de covarianza a lo largo de este trabajo.



Capitulo

El elemento clasificador:
Redes Neuronales

cionamiento del método clasificador elegido para este trabajo:

l ]n este capitulo se hablara brevemente de la estructura y fun-
las redes neuronales artificiales.

En la actualidad existe un gran niimero de estructuras diferentes
de redes de neuronas artificiales que se utilizan para afrontar una gran
variedad de problemas: aproximaciéon de funciones, prediccién, com-
presién y anéalisis de datos, clasificacién y reconocimiento de patrones
(en imagen, voz, caracteres),... Esta memoria se centrard en esa tl-
tima caracteristica y estudiard cual es el mejor modelo de red para
efectuarla.

Se podria definir a las redes neuronales (en inglés Neural Networks;
de aqui en adelante las llamaremos por su acrénimo en inglés, NNs)
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como un procesador de calculo que tiende a almacenar un conocimien-
to experimental para poder usarlo posteriormente. El conocimiento se
adquiere a través de un proceso de aprendizaje (learning algorithm) y
se almacena en los llamados pesos sinapticos.

Las ventajas de las NNs son varias Haykin (1998):

= Son ideales para simular sistemas no lineales, debido a su propia
no linealidad.

» Son autoorganizadas. Establecen relaciones de “entradas desco-
nocidas, respuestas aproximadas”. Es una facultad de las NNs
de responder apropiadamente cuando se les presentan datos o
situaciones a las que no habia sido expuesta anteriormente.

= Operan en tiempo real: Los computos neuronales son realizados
en paralelo.

» Son adaptativas debido a la capacidad de autoajuste de los ele-
mentos que componen el sistema. Son dindmicas, se adaptan a
las nuevas condiciones.

s Tolerancia a fallos: un fallo individual no afecta a la respuesta
total. Las redes pueden aprender a reconocer patrones con rui-
do, distorsionados o incompletos (esta es una tolerancia a fallos
respecto a los datos). Pero también las NNs pueden seguir rea-
lizando su funcién (con cierta degradacién) aunque se destruya
parte de la red.

= Uniformidad en el disefio: todas las NNs se componen de los
mismos elementos organizados en diversas estructuras.

Otra ventaja es que se pueden desarrollar redes neuronales en un
periodo de tiempo razonable, con la capacidad de realizar tareas con-
cretas mejor que otras tecnologias. Cuando se implementan mediante
hardware (redes neuronales en chips VLSI), presentan una alta tole-
rancia a fallos del sistema y proporcionan un alto grado de paralelismo
en el procesamiento de datos (lo que posibilita la insercién de redes
neuronales de bajo coste en diversos sistemas).
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Figura 4.1: Modelo de una neurona artificial.

Este capitulo se organiza como sigue: en el apartado 4.1 se ve-
ran algunos puntos fundamentales en el estudio y composicion de las
redes, para que se pueda elegir el modelo adecuado; en la seccién 4.2
se centrard en el andlisis de un tipo particular de red neuronal: el
perceptrén multicapa.

4.1. Fundamentos de las redes neuronales

4.1.1. La neurona artificial

La unidad elemental de las NNS es la llamada neurona artificial,
cuyo diseno podemos ver en la figura 4.1. A grandes rasgos, la neurona
%’ recibe un conjunto de sefiales de entrada (z; con j = 1,2..n)
procedentes del exterior o de otras neuronas. Esas sefiales de entrada
se reciben a través de unas conexiones, las cuales tienen un ntimero
real asociado llamado peso (w;;). La neurona procesa la informacién
recibida, mediante una serie de operaciones simples (3. y f, de la
figura 4.1) y emite una senal de salida como respuesta a las senales

de entrada.

Entre las operaciones que realiza hay tres parametros que son fun-
damentales:

» Sumador (}): se encarga de multiplicar las entradas por los
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pesos asociados y sumarlas (3; wjjz;). También puede multi-
plicarlas entre ellas o escoger el maximo.

» Umbral exterior (U): distingue entre si una neurona estd activa
o inhibida.

» Funcién de activacién (f): limita la amplitud de la senal de
salida.

El valor a la salida de una neurona es por tanto:

f(z wijzj +U) (4.1)

J

La notacién de los pesos w;; es la siguiente: ¢ denota la neurona a
la que se dirige, y 7 a la que proviene. Hay multitud de funciones de
activacion, desde la lineal (puede alcanzar todos los valores de 0 a inf
linealmente) a las sigmoides tangentes (valores limitados gradualmen-
te de 1 a -1) y sigmoides logaritmicas (valores graduales desde 0 a 1).
Para mayor informacién acerca de los diferentes tipos de funciones de
activacién ver Haykin (1998).

El comportamiento de la red estd determinado por su topologia,
por los pesos de las conexiones y por la funciéon de activacion de las
neuronas.

4.1.2. Tipos de redes

Las NNs pueden clasificarse atendiendo a diversas caracteristicas.
Las mas usuales son:

= Por su topologia:

o Monocapa: se establecen conexiones entre las neuronas que
pertenecen a la Uinica capa que constituye la red.

e Multicapa: disponen de un conjunto de neuronas agrupadas

en varios (2, 3, etc.) niveles o capas e interconectadas entre
si.
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= Por el tipo de sefiales que tratan:

Digitales: toman sefiales en binario.

Analdgicas: trabajan con nimeros reales.

= Por el tipo de aprendizaje, que puede ser:

Supervisado: Es necesario conocer la diferencia entre la sa-
lida y senal deseada. El objetivo es la minimizacién del
error. A su vez se dividen segtin la manera de minimizar
el error: por refuerzo (se anade una senal de refuerzo si la
salida obtenida en la red se ajusta a la deseada), por co-
rreccion (se conoce la magnitud del error y ésta determina
el cambio de los pesos) y estocdstico (se generan cambios
aleatorios en los valores de los pesos y se evalia su efec-
to a partir del objetivo deseado; el objetivo es alcanzar un
minimo energético).

No supervisado: No se conoce la sefial deseada. La pro-
pia red se autoorganiza clasificando las diferentes seniales
de entrada. Por ejemplo, las redes tipo Fukushima o tipo
Kohonen.

» En base a las conexiones entre neuronas:

Feed-forward: sélo hay conexiones en un sélo sentido (desde
la entrada a la salida). Ejemplos de este tipo son el per-
ceptrén, el perceptréon multicapa, las redes de funciones de
base radial...

Recurrentes: hay conexiones en todas las direcciones.

Para los objetivos pretendidos por esta memoria interesa una red
que opere con numeros reales (analégica) y cuyo aprendizaje sea su-
pervisado (puesto que se quieren clasificar unas sefales de blancos
conforme a unas senales modelo de las que se dispone). Estas dos
condiciones las cumplen dos redes simples: el perceptrén simple y el
perceptrén multicapa Christodoulou and Georgiopoulos (2001).

El perceptrén es la forma més sencilla de red que existe y fue
propuesta en 1969. Esta formado por sélo dos capas: una de entrada
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entrada capa oculta salida

Figura 4.2: Modelo de un perceptrén multicapa (MLP) con sélo capa oculta.

y otra de salida. Es la red ideal para realizar tareas de clasificacién
lineal: dado un conjunto de ejemplos o patrones, determina el hiper-
plano capaz de discriminar los patrones en dos clases, patrones que
sean linealmente separables. Esta seria la red ideal para el objetivo
planteado si s6lo se tuvieran dos clases de blancos de radar diferentes,
pero, ;v si hay méas de dos clases? En este caso habria que recurrir al
perceptrén multicapa, tal y como se comenta en la siguiente seccién.

4.2. EIl perceptron multicapa (MLP)

Este modelo fue propuesto en 1986 Rumelhart, Hinton y Williams
Christodoulou and Georgiopoulos (2001) para solventar el problema
del perceptron monocapa: la de linealidad. Un esquema de la topologia
de esta red la encontramos en la figura 4.2.

El perceptrén multicapa (del inglés multilayer perceptron, MLP a
partir de ahora) tiene sus neuronas agrupadas en varias capas: las de
salida, entrada y otras capas denominadas ocultas entre las dos ante-
riores. Cada neurona de cada capa esta conectada a todas las neuronas
de la siguiente capa. Cada una procesa la informacién recibida y la
respuesta se propaga a través de la conexién correspondiente y ac-
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tia como entrada para todas las neuronas de la capa siguiente. Para
estudiar el modelo escojamos el caso mas simple, con un tnica capa
oculta. Si tenemos un vector de datos de entrada x; (con i =1,2,...n)
la salida de la capa oculta sera (segin 4.1):

n
by = f(z wijr; +u;)  para  j=1,2,...,r
i=1

y la salida en la dltima capa:

T
yi = fO_wibi+v;) para j=1,2,...m
=1

4.2.1. Método de aprendizaje: retropropagacion

Para el aprendizaje, el MLP utiliza un proceso iterativo supervisa-
do llamado Backpropagation (retropropagacioén): modifica paulatina-
mente los pardmetros de la red (pesos y umbrales) hasta que la salida
sea lo mas proxima posible a la salida deseada para cada patron de
entrenamiento, y la modificacion la realiza desde la capa de salida has-
ta la de entrada. Tomemos el vector entrada x;, las salidas de la red
asociadas a ese vector y;, y definamos un vector de salida deseada d;.
El error que la NN comete en una epoch (epoch es el periodo desde que
un vector entrada es introducido en la red hasta que es introducido el
siguiente) es:

e= %Z(dj —y;)?

J

Para minimizar el error se utilizarda el método de descenso del
gradiente, que consiste en modificar los parametros de la red siguiendo
la direccién negativa del gradiente del error:
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0
By = =g =0 32(d; = ) (@) (42)

En el caso de una sola capa oculta, i = 1...r j = 1...m. Aqui a;
denota el vector de datos de la capa donde calculamos la variacién de
los pesos, f es la derivada de la funcién activaciéon, y n es la llamada
tasa de aprendizaje (que toma valores desde 0, aprendizaje lento, a 1,
aprendizaje rapido). Si estamos usando una funcién de activacion tipo
sigmoide la derivada toma una expresién muy sencilla: f' = ¢f(1— f).
La variacién de los umbrales es igual que con los pesos pero sin incluir
el vector de datos intermedio:

Au=1n(d - y)f(d) (4.3)

A veces se suele utilizar un pardmetro de inercia (el momentum,
«) para acelerar la convergencia. Este pardmetro indica cuanto ha de
tenerse en cuenta el valor anterior de la variacién de los pesos a la
hora de calcular la nueva variacién:

Oe

Aw,-j(t + 1) = —T]aw“
v

+ ozAwij (t)

A modo de resumen, se puede decir que en el algoritmo de retro-
propagacion los errores se calculan desde la capa de salida hacia atras
y que es posible cambiar los pesos y umbrales de las capas ocultas. Pa-
ra un MLP de una capa oculta de r neuronas el algoritmo funcionaria
de este modo:

1. Inicializar los pesos y umbrales de todas la capas con valores
arbitrarios.

2. Elegir el primer vector de datos x1 de x; y propagarlo hacia
adelante (feedforward). Con ello obtenemos las salidas (outputs)
de las capas ocultas y de salida segun la expresion 4.1.
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3. Se calculan los errores de los pesos (y umbrales) de la salida
(segun 4.2 y los umbrales segtin 4.3):

Awl =n(d—y)f'(d)b; para i=1..r

y de la capa oculta hacia atrés:

Aw;j =n(d—y)f'(d)f'(bj)x; para i=1..ne j=1.r

4. Se repiten los pasos anteriores para cada vector de z;.

5. El aprendizaje finaliza cuando se verifique el criterio de parada
establecido, que suele ser un valor cercano a cero de la variacion

del error: 5
€ ~0

5 &
4.2.2. Elecciéon de la topologia de red apropiada

Si se toma textualmente el titulo de este apartado, es bastante
dificil llevarlo a cabo con éxito ya que no existe una NN perfecta para
cualquier problema ni tampoco hay un método infalible para elegir
todos y cada uno de los parametros que conforman la estructura de
la red. Aun asi se intentard escoger la mas adecuada para nuestro
problema clasificatorio.

En primer lugar, para elegir el tipo de red se puede atender a
lo dicho en apartados anteriores. Si el problema de clasificaciéon es
separable linealmente se escogerd una red tipo perceptréon. En caso
contrario se elegird por ejemplo una red tipo Fukushima (si queremos
un aprendizaje no supervisado) o un perceptrén multicapa MLP (si el
aprendizaje es supervisado). Se elegird en esta memoria una red MLP
por tener que supervisar nuestro modelo con los patrones de blancos
que se deseen clasificar.

La topologia es mas complicada. Los 1inicos parametros que se
conocen a priori son el niimero de neuronas de la capa de entrada (que
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es igual al nimero de datos de entrada que tenemos) y de la capa de
salida (el vector solucion de las clases o patrones para clasificar). El
nimero de capas y neuronas ocultas debe averiguarse mediante ensayo
y error o a la experiencia del creador de la red. Como regla general,
suele usarse una sola capa oculta de neuronas si las clases o patrones
son separables en regiones cerradas o convexas, y mas de una cuando
esas regiones son méas complicadas.

Se sabe que la densidad de conexiones en una red neuronal de-
termina su habilidad para almacenar informacién: a més conexiones,
mas capacidad. Si una red no tiene suficientes conexiones entre no-
dos, el algoritmo de entrenamiento puede no converger nunca y la red
neuronal no es capaz de llevar a cabo su tarea convenientemente. Esto
puede llevarnos a pensar que si construyendo una red lo méas grande
posible se arreglara todo. Pero por otro lado, en una red densamente
conectada, puede ocurrir un sobreajuste (overfitting). El sobreajuste
es un problema de los modelos estadisticos donde se presentan de-
masiados pardmetros. Esta es una mala situacién porque en lugar de
aprender a aproximar o generalizar los datos, la red simplemente pue-
de memorizar cada ejemplo de entrenamiento. El ruido en los datos
de entrenamiento se aprende entonces como parte de la funcién, a
menudo destruyendo la habilidad de la red para generalizar. También
hay que tener en cuenta que las redes con menor tamafio son mas
simples para implementarlas en hardware. Hay que encontrar, pues,
un compromiso entre convergencia y tamafio, y se buscara la red que
converja adecuadamente con el minimo ntimero de nodos posible. Y
cuanto mas simple sea la estructura, mejor.

Los pardmetros como la tasa de aprendizaje n o el momentum «
han de escogerse con cuidado. Si escogemos valores de 7 grandes, la
convergencia es mas rapida pero corremos el riesgo de oscilar alrededor
del minimo sin alcanzarlo. Por contra, valores pequenos significan una
convergencia mas lenta pero tenemos la seguridad de que es dificil que
nos saltemos el minimo. Las pruebas nos diran que valores son los mas
propicios para el caso que estamos tratando.



Capitulo

Estudio de los parametros
clasificadores

En los capitulos 2 y 3 se han visto los posibles vectores o elementos
discriminantes que se pueden utilizar a la hora de la clasificacién de
blancos de radar: las resonancias complejas naturales y las primeras
componentes de la proyeccién en la base PCA de los datos. Por poner
algin ejemplo, en Lee et~al. (2003) se usan las CNRs como clasifica-
dores y en Vespe et~al. (2006) las componentes del método PCA. En
todos los casos anteriores se usa la respuesta en el dominio del tiempo
para la extraccién de los elementos clasificadores y en la mayoria de
los casos, lo mas usual es hacerlo con la respuesta impulso del blanco.

La idea inicial es reunir ambos criterios de clasificaciéon (CNR y
proyecciones de PCA) para crear un conjunto de entradas que hagan
la clasificacion robusta ante cualquier patréon que se le ponga. El mé-



54 Estudio de los pardmetros clasificadores

todo a seguir seria bastante sencillo en este caso: primero extraer los
parametros de la respuesta impulso temporal del blanco e introducir
posteriormente esos vectores como entradas de la red neuronal que
discriminara entre uno u otro patrén en la clasificacién.

Pero cabe plantearse la pregunta de ctiantos parametros escoger
de capa tipo o de si es necesario para el problema de esta memoria
el quedarse con todos los parametros. Por eso es conveniente realizar
un estudio previo de los elementos discriminantes para saber como
se comportan en distintos ambientes y de cémo se deberia realizar la
elecciéon de los mismos.

Para las simulaciones de este capitulo se han usado como blancos
hilos conductores cilindricos, cuyo modelo y respuesta se describe en
el apéndice A.1.

Este capitulo se organiza como sigue: en la seccién 5.1 se veran
las caracteristicas de las componentes PCA en cuanto a pardmetros
clasificadores; en la seccion 5.2 se estudiara a fondo el comportamiento
de las CNRs frente a diversas variables (ruido, tiempo, dngulo...).

5.1. Comportamiento de las componentes PCA

Para estudiar el comportamiento de las componentes PCA como
clasificadores, se tomaran para esta seccion un conjunto de medidas
respuesta de dos hilos cilindricos de longitudes L y 0.75L la longitud
del hilo patrén (ver A.1), que seran las clases o tipos de blancos que
queremos detectar. Para esos blancos se generaran respuestas a dos
angulos de excitacion diferentes: 30° y 150°. A esa matriz de datos
le aplicaremos el método PCA estudiado en el capitulo 3 y nos que-
daremos con las primeras componentes que acumulan la mayor parte
de la varianza. En este caso, sélo con las diez primeras componentes
tenemos que pr = 0,997 (de 3.1), o lo que es lo mismo, que en esas
diez primeras componentes se concentra el 99.7 % de la varianza.
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Figura 5.1: Proyeccién de los datos PCA en el plano de las dos primeras compo-
nentes principales.

Para verificar el poder de discriminacién se representan la pro-
yeccién de nuestros datos sobre el espacio PCA de los coeficientes
de las dos primeras componentes principales (figura 5.1). Se ve que
tan sélo con los valores de las dos primeras componentes principales
podemos discriminar los blancos de las dos clases de longitud, pero
también se observa que para cada longitud las componentes principa-
les dependen del angulo de excitacion.

Esto quiere decir que si se tienen varias sefiales del mismo blanco
pero desde diferentes angulos, éstas van a tener componentes princi-
pales diferentes, cosa que se podia haber intuido porque las respuestas
temporales son muy distintas entre si segin el angulo de excitacion,
como se vio en la introduccién de esta memoria.

Si se escogiesen sélo las componentes PCA como entradas de
la red neuronal, se necesitarian para el entrenamiento sefiales patrén
de todos los dngulos posibles (o una cantidad que abarque el mayor
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rango de dngulos posibles) para cada una de las clases (longitudes) que
deseamos clasificar. En definitiva, lo que hace el PCA es considerar a
las parejas longitud-dngulo de nuestro hilo como clases diferentes, y
en virtud a ello las clasifica.

Si se tomaran todas las componentes principales necesarias (es-
cogidas segin la relacién 3.1) la discriminacién entre clases se veria
potenciada, pero a costa de anadir mas variables de entrada de la
red neuronal y de necesariamente aumentar la matriz de patrones de
entrenamiento con lo que también crecera (y mucho) el tiempo de
convergencia de la red. Imaginemos por un momento que en lugar de
solo dos clases, como en el ejemplo que estamos viendo, tuviéramos
cuatro, que nos quedasemos con diez componentes principales y si nos
restringiésemos al rango entre 30°-60° tendriamos una red neuronal
con 10 neuronas en la capa de entrada y necesitariamos al menos 20
patrones de ejemplo para el entrenamiento de la red (tomando medi-
das de 52 en 52, lo que no nos asegura una buena clasificacién). Es
decir, necesitariamos 20 patrones de entrenamiento en la red para sélo
4 clases (4 longitudes).

5.2. Comportamiento de las CNRs

De los resultados obtenidos en Lee et~al. (2003) se puede pensar
que la clasificacién obtenida a partir de las CNRs es excelente y que
ese es el método que se deberia seguir en esta memoria: extraer direc-
tamente las CNRs de la respuesta temporal del blanco y quedarnos
con la primera o dos primeras resonancias naturales. Pero veamos cé-
mo se comportan las CNRs en algunos aspectos y que método es el
mejor para conseguir los mejores resutados.

5.2.1. CNRs frente al angulo de incidencia

En el capitulo 2 se vio que el valor de las CNRs eran independiente
del dngulo de orientacién del blanco con respecto al radar. ;Es eso
cierto? En la figura 5.2 se ven representadas a las primeras CNRs,
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Figura 5.2: CNRs para el hilo de longitud unidad y tres dngulos distintos en el
plano de las resonancias complejas.

calculadas por el método GPOF del capitulo 2, en el plano formado
por el coeficiente de amortiguamiento « y la frecuencia angular w,
para un hilo de longitud unidad respecto del patréon y angulos de
incidencia de 30°, 100° y 150°.

Se observa como las cinco primeras CNRs coinciden casi a la per-
feccién en los tres angulos. A partir de ahi parece ser que las CNRs
no encajan todo lo bien que se quisiera. Pero si nos fijamos, se ve que
la discrepancia entre los valores para distintos angulos sélo se da en
el coeficiente de amortiguamiento. En efecto, la frecuencia angular w
de cada CNR es la misma para los tres dngulos, mientras que « varia
(levemente) para una misma CNR dependiendo del valor del angulo.

Se puede deducir de lo anterior que si bien las primeras CNRs son
independientes del dngulo de orientacién, para las siguientes sélo la
frecuencia angular lo es, mientras que el factor de amortiguamiento
es dependiente del angulo (con lo que la magnitud de dicha CNR es
distinta segtin el dngulo). Si generalizamos, se puede decir que las
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frecuencias de resonancia de cada CNR son independientes del angulo
de orientacion, pero que la magnitud de cada CNR (que depende de «)
no lo es. Ello es consecuencia de los errores del método de extraccién,
no de una caracteristica fisica de las CNRs.

Por eso, si se quiere un sistema clasificador independiente del angu-
lo y se escogen mas de las primeras CNRs debemos fijarnos solamente
en la frecuencia de resonancia y no en el pardmetro de atenuaciéon o
amortiguamiento. Esta circunstancia se reforzara por algunos resulta-
dos de los apartados siguientes.

5.2.2. CNRs frente al tiempo

El objetivo de este apartado no es otro sino el de descubrir si
existen algunas CNRs que sean variables en el tiempo, y asi intentar
quedarnos con las CNRs que sean mas estables, ya que como se vio
en el capitulo 2, que si la magnitud asociada a una CNR (su residuo)
es muy pequeiia, puede que no lleguemos a detectarla.

Para realizar esta seccién se han calculado las CNRs de un hilo de
longitud unidad a una orientacién de 30° mediante el método GPOF
y una técnica de ventaneado (windowing). Para la respuesta impulso
del blanco en el late-time se ha creado una ventana de 256 muestras
centrada en una muestra de la sefial y se calcula a partir de ella las
CNRs y los residuos (ver ecuacién 2.2). Se ha repetido el proceso con
todas las muestras.

En la figura 77 se puede ver el resultado del proceso de windowing.
En la parte superior se ha representado la respuesta impulso para
el hilo y en la inferior la frecuencia de resonancia f de cada CNR
frente al tiempo y la magnitud de cada CNR para los diez primeros
(la magnitud es el médulo del residuo asociado a esa CNR, dibujado
en el grafico mediante una escala de grises: blanco para magnitudes
menores y negro para las més grandes). La frecuencia de resonancia f
se calcula a partir de la frecuencia angular de resonancia, w, de cada
CNR con la conocida relacién:
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longitud unidad y un angulo de 30°.
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w=2rf

Se observa que la primera CNR es la méas estable en el tiempo, es
decir, la menos amortiguada, pero no es la que tiene mayor magnitud.
La de mayor magnitud es la cuarta CNR, como se puede confirmar
en la figura 7?7 de la respuesta en frecuencia calculada mediante la
transformada de Fourier a partir de la respuesta impulso. En ella la
frecuencia asociada a la cuarta CNR es mayor que la asociada a la
primera, pero sin embargo no es tan estable como ésta ultima en el
tiempo.

Considérese por un momento que partimos de una respuesta en la
que sblo podemos calcular las frecuencias con mayor magnitud (el res-
to son tapadas por el ruido), pero que esas frecuencias son inestables
en el tiempo. No serdn por tanto unos buenos parametros clasificato-
rios. Por tanto, necesitamos encontrar CNRs que sean a la vez estables
en el tiempo y posean una gran magnitud.

Ya se ha visto que con la respuesta impulso las CNRs de mayor
magnitud no corresponden a las mas estables temporalmente. Pero
se puede aplicar el método GPOF a otras senales en el dominio del
tiempo, y en particular a la respuesta escalén (step response) que se
calcula segiin lo dispuesto en el apéndice A.2. En las figuras 5.3a y
5.3b estan representadas la magnitud de las CNRs frente al tiempo
y la respuesta en frecuencia a partir de la respuesta en escalén, y se
pueden comparar con los obtenidos anteriormente para la respuesta
impulso.

Se observa que ahora la primera CNR es la que mas magnitud
tiene y las mas estable en el tiempo, la segunda CNR es la segunda
mayor...y asi sucesivamente. Ahora, tomando las primeras CNRs en
orden creciente se tiene la seguridad de estar quedandose con las que
tienen una magnitud mayor durante un intervalo de tiempo mayor.

Se puede afirmar que la respuesta escalén produce un mejor resul-
tado en términos de estimaciéon de polos que la respuesta impulso, y
también decir que las posibilidades de identificar un blanco con éxi-
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to seran mayores si usamos la respuesta escalén del blanco para la
extraccion de CNRs.

5.2.3. Capacidad discriminante de las CNRs

Otro aspecto interesante es saber la capacidad discriminante entre
clases que poseen las CNRs, es decir, cuanta diferencia puede llegar
a haber entre la misma CNR para blancos distintos: si hay poca di-
ferencia serd muy dificil distinguir entre ellos, y si hay mucha la cla-
sificacion serd mas fiable. Como medida bésica de discriminacién se
puede tomar la media de la distancia desde un polo de una clase hasta
el mismo nimero de polo de la otra clase. Esto da una idea de cuanto
se puede separar del valor tedrico en la evaluacion de una CNR, ya
que si se supera la mitad de la distancia que la separa con la CNR de
otro grupo, el clasificador lo asignara a este ultimo por estar su valor
mas cercano a él.

_ |ONRS' — CNR9|

dist
is 5

Donde los superindices g1 y g2 indican grupo 1 y 2, respectiva-
mente. En la figura 5.4 se puede ver la distancia entre dos clases o
grupos que corresponden a dos longitudes diferentes del hilo patrén:
0.9 y 1. Se han separado también la parte real e imaginaria de los
polos para poder observar posibles diferencias entre ambas y no se ha
considerado ruido en la extraccién de los polos. La diferencia funda-
mental es que la distancia (o en nuestro caso, el poder discriminante)
de la frecuencia angular w crece mucho més deprisa y es mayor que
la del coeficiente de amortiguamiento «, y que por tanto concluimos
que tiene mayor poder discriminante.

Considérese que los polos calculados a los dos grupos anteriores se
usan como patrones de entrenamiento. ;Cuanto pueden separarse de
los valores modelo y que la clasificacion siga siendo correcta? Se puede
calcular la distancia méaxima en tanto por uno que una CNR puede
estar separada de la CNR tomada como modelo dividiendo la distan-
cia anterior entre la CNR de la cual queramos saber el error maximo.
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Figura 5.4: Distancia media entre los coeficientes w y a de dos clases distintas
(longitudes 0.9 y 1).

En nuestro ejemplo las distancias coinciden tanto para la parte real e
imaginaria y para todas las CNRs, lo que nos viene a decir que en el
caso de trabajar con hilos delgados (como el que estamos tratando)
los polos de distintas longitudes son miltiplos entre si, ya que si por
ejemplo CNR9? = BCNR9', donde 3 es una constante, el error mé-
ximo (o distancia méxima) relativo permitido serfa (particularizando
para el grupo 1):

max

[CNRY' — CNR?|
ETT Ol elativo = 2|CN R
[CNR?' — BCNRY|
2[CN R
|CNR[1 - |
2[CN R
1-5l_
2

cte (5.1)
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Efectivamente, en la bibliograffa (en concreto en Ruiz (1995)) po-
demos averiguar que esa constante es 3 = 1/L donde L es la longitud
relativa del hilo con respecto al hilo patrén. En el caso de querer ave-
riguar el error maximo que podemos cometer al evaluar los polos de
un grupo distinto al del hilo unidad la ecuacién anterior queda como:

maz ’1 — /8’
relativo 2/@

error (52)

Asi, en nuestro ejemplo de dos clases de longitudes 0.9 y 1, el
error maximo permitido en tanto por uno de la medida es de 0.050 y
de 0.0556, respectivamente. Si tenemos una senal del grupo de 0.9 para
clasificar, el error cometido al extraer sus polos no puede ser superior
al 5.0% del valor de los polos usados como modelo, en caso contrario
puede que sea clasificado en el grupo erréneo. Del mismo modo, los
elementos del grupo de longitud 1 que se diferencien en méas de un
5.56 % de los tomados en el entrenamiento, pueden ser clasificados
errébneamente en la otra clase.

Decir también que la capacidad discriminante depende de los blan-
cos que se estén estudiando, pues puede haber objetivos con algunas
CNRs parecidas. Es por ello que en algunos casos sera necesario esco-
ger mas de la primera o segunda CNRs.

5.2.4. CNRs frente al ruido

Quizés el aspecto que més puede interesar de los CNRs sea su
comportamiento con respecto al ruido, y si su extraccién es robusta
incluso cuando la sefial estd muy contaminada. Para ello, se escoge
una senal respuesta (y segun el apartado anterior deberia ser una
respuesta escalén), se contamina con ruido y se calcula el error que
se produce en la extraccion de los diferentes CNRs. El error usado
para el célculo de cada polo sera el error cuadratico medio (MSE)
calculado como:
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Figura 5.5: Errores de la extraccion de cada CNR en relacién al ruido.
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n—1 =

Donde n es el niimero de medidas y C N R'*°"@ es el valor del polo

basado en la teoria, segiin los datos de la tabla A.1 del apéndice A.1.
Hay que recordar que las CNRs son nimeros complejos y que para el
error se operard con el médulo de los mismos.

Como ruido se utilizara ruido de tipo blanco gaussiano en diversas
relaciones sefial-ruido desde -5dB a 50dB (SNR, signal-noise ratio). La
sefial utilizada es la respuesta de un hilo con un angulo de orientacién
de 30°. En la figura 5.5 se representa el error para cada una de las
diez primeras resonancias naturales.

Se observa que las dos primeras CNRs son las que tienen menos
error cuando aumentamos el ruido, y que a partir de la tercera el error
crece de manera desproporcionada a SNR bajas (a partir de la cuarta
es tan grande que se sale de la escala de la grafica). Por tanto, si
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nuestra clasificacién la vamos a realizar en condiciones de ruido altas,
nos tendremos que quedar como maximo con las dos primeras CNRs.
Pero que su error sea menor que el de las otras no implica que sea
suficiente para llevar a cabo con éxito nuestro problema.

Pero se puede plantear la pregunta de si el error en la extraccion
de los polos es el mismo (de la misma magnitud) para las dos par-
tes del CNR, es decir, para el factor de amortiguamiento « y para la
frecuencia angular w. Realizamos el mismo proceso anterior pero tra-
bajando independientemente con la parte real e imaginaria del polo.
Para la medida del error se usard una expresién analoga a la del error
relativo visto en el apartado anterior, que nos da idea de cudn grande
es el error comparado con la medida teodrica. Lo hemos hecho de este
modo para poder comparar con los resultados anteriores:

?:1 ‘CNR»L _ CNRteOMC“‘
n‘CNRteom’ca|

Errorrelativo =

En esta expresién pueden aparecer errores relativos mayores que
la unidad. Esos valores han sido igualados a uno las graficas, para
una mejor visién. Asi que en la escala de colores, el rojo corresponde
a los errores relativos de la unidad o mayores que ella. El resultado lo
tenemos en las figuras 5.6a y 5.6b para un hilo de longitud unidad y
un angulo de 30°.

Se aprecia que la frecuencia angular tiene un mejor comportamien-
to que el factor de amortiguamiento. Los errores en w son minimos en
el rango de SNR de -5 a 50 dB en la primera CNR, mientras que en esa
misma componente el pardmetro a comienza a tener un error aprecia-
ble a partir de SNR=10dB. Con la segunda componente, el error de
a a SNR bajas crece rapidamente, y el de w también aumenta pero
solo en la SNR=-5dB y de una forma méas débil.

En general se puede decir que w se comporta bien en la primera
CNR en todo el rango de SNR, regular en la segunda componente
a SNR muy, muy bajas, y bastante mal a partir de la tercera para
SNR por debajo de 15-20dB. En cambio, a es més sensible al ruido,
ya que para valores menores que SNR=10dB no se comporta bien en
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Figura 5.6: Errores relativos de las frecuencias angulares de resonancia (w) y
pardmetros de amortiguamiento («) frente al ruido, para las diez
primeras CNRs de un hilo de longitud unidad.
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ninguna de las componentes, incluso para ruidos bajos existen errores
en la extraccion de las ultimas CNRs.

Asi pues, si se desea un sistema de reconocimiento que sea robus-
to ante el ruido, nos tendriamos que quedar solo con las frecuencias
angulares de las dos primeras CNRs y, si acaso, con el parametro de
amortiguamiento de la primera CNR. Todo depende de los patrones
que se deseen clasificar y de si las magnitudes del error que se han
visto dificultan o impiden esa tarea.

Toémese el ejemplo del apartado anterior, en el cual se clasificaban
dos clases (longitud 0.9 y 1). Considérese una sefial con SNR=-5dB a
la que se le extraen los polos. De la seccién anterior se vio que para
ese grupo, el error no debia de ser mayor de un 5.56 % si se queria una
buena clasificacién. De las figuras 5.6a y 5.6b se observa que para esa
SNR ese porcentaje se supera para todas las CNRs excepto la primera
componente de la frecuencia angular. Las demés tienen demasiado
error como para confiar en una clasificaciéon certera y sélo serviria
un sélo parametro. Pero se puede ir mas alld e imaginar otras dos
clases de blanco mas complicadas y cuya primera frecuencia angular
sea casi coincidente. Si no se puede usar la primera w por escaso poder
discriminante, ni tampoco las CNRs superiores, a causa del gran error
que conllevan...; Con qué elementos se realiza la clasificacion?

Lo ideal serfa que la extraccion de los pardmetros (al menos en las
primeras componentes) tuviera el menor error posible, para facilitar
y aumentar la eficacia del elemento clasificador.

5.2.4.1. Comportamiento de la respuesta sintetizada con PCA

Se vio en el capitulo 3 que se podia reconstruir la senal respuesta
mediante las matrices de cambio de base de PCA segtn la expresion
3.3, eliminando en el camino algunas de las componentes ruidosas.
Podemos plantearnos si al aplicar ese paso perdemos también algin
tipo de informacién de las resonancias naturales, esto es, si el error
al extraer las CNRs de la senal sintetizada mediante PCA conlleva
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mas o menos error que al hacerlo directamente sobre la respuesta sin
tratar.

Para ello, se escoge como antes la senal de un hilo a 302 y se hace
pasar a través de las matrices PCA (que han sido calculadas del mismo
modo que en el apartado 5.1) para después aplicarles el método GPOF
de extraccién de polos y compararlos con los tedricos. El resultado se
muestra en las figuras 5.6c y 5.6d en las que de nuevo se usa el Error
relativo para el error y un rango de SNR desde -5dB a 50dB para
poder compararlas con las figuras 5.6a y 5.6b.

Se puede comprobar que hay una gran diferencia en los errores en
ambos casos y que la magnitud de los mismos baja considerablemente.
Ahora los errores relativos para la frecuencia angular w son cercanos a
cero hasta la octava CNR desde SNR=-5dB (sefial muy ruidosa) hasta
SNR mayores. Incluso el error relativo en el factor de amortiguamiento
a (que antes tenia errores desde la primera CNR para SNR por debajo
de 10dB) es ahora muy pequerio, del orden del 1-2 %, para las cuatro
primeras CNRs y para todo el rango de SNR.

Esto significa que se podrian escoger las primeras CNRs como en-
tradas para la clasificacion con la seguridad de que se van a extraer con
una desviacion minima del valor real, lo que mejorara dicho proceso
clasificatorio.

5.3. Comportamiento de la extraccion de reso-
nancias bajo ruido gaussiano coloreado

5.3.1. El método GPOF y la estadistica de alto orden (HOS)

Cuando la senal del objeto radar estda contaminada con ruido es-
pectralmente blanco, el método de la Matriz Pencil (GPOF) estima
de una forma maés exacta los polos de la senal que otros métodos de
la bibliografia. Pero es un método enmarcado en la estadistica de se-
gundo orden de la sefial y por tanto no puede usarse directamente en
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medios de ruido coloreado, ya que este tipo de algoritmos se basan
precisamente en la suposicion de que el ruido aditivo es espectral-
mente blanco. La diferencia entre el ruido blanco y el de color es que
los valores de este ultimo estan correlacionados entre ellos de alguna
manera.

De este modo los valores de las CNRs conseguidos en la extraccion
bajo ambientes de ruido coloreado no van a ser tan precisos como se
necesita los en los procesos de clasificacién.

5.4. Eleccion de parametros

Elegir convenientemente las variables discriminantes es uno de los
puntos criticos de la tarea clasificatoria. Las ideales serian aquellas
con un gran poder discriminante, muy estables en el tiempo, con una
magnitud suficiente para poder detectarlas y que se vean muy poco
afectadas por el ruido. Casi nunca se van a tener todas esas caracte-
risticas juntas y se deberian escoger las que mas se acerquen a ellas.

Las frecuencias angulares de resonancia w son las variables més
eficientes para la clasificacion, segiin se ha visto. Tienen un alto poder
discriminante y se ven menos afectadas por el ruido que los coeficientes
de amortiguamiento a que son muy sensibles al mismo. Pero con la
extraccion de CNRs de la senal sintetizada por el PCA, el ruido no es
tan dafiino en los primeros polos y se podran tomar las primeras CNRs
sin excesivos problemas si el problema en concreto asi lo requiere.
Y siempre se intentara escoger con mayor preferencia las frecuencias
angulares que los coeficientes de amortiguamiento, ya que en general
tienen un mejor comportamiento.

Otro aspecto es si se quiere una clasificacion independiente del
angulo de orientacién del blanco. Aqui hay dos opciones: usar para-
metros que de por si sean independientes del angulo (las CNRs) o usar
otros parametros que no lo sean a costa de necesitar muchos ficheros
de entrenamiento distintos a diferentes angulos, de modo que haya
suficiente informacion para cada clase.
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Como el objetivo de esta memoria es realizar un esquema de clasifi-
cacién robusto e independiente del angulo, se elegiran las CNRs como
los pardmetros de entrada del sistema clasificador, dando preferencia
a las frecuencias angulares w antes que a los factores de amortigua-
miento «. Como regla general siempre se intentara tomar el menor
numero de parametros que nos permita una buena clasificacién, a fin
de evitar largos tiempos de convergencia y estructuras complejas de
la red neuronal.



Capitulo 6

Procedimiento de
clasificacion en ambiente de
ruido aditivo blanco

gaussiano: NRPCA

a componer el método de clasificacién de blancos desarrollado

en esta memoria y el cémo elegirlos convenientemente, viendo
los pros y los contras que cada uno podia darnos. El siguiente paso
que hay que dar es, necesariamente, aunar todas las herramientas
estudiadas en un algoritmo clasificatorio que sea independiente del
angulo de orientacién del blanco y comprobar mediante simulaciones
y datos reales si en verdad lleva a cabo su cometido y con que razén de

l ] n los capitulos anteriores se ha estudiado los elementos que van
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éxito, comparandolo con otros esquemas existentes en la bibliografia.

Este capitulo se organiza como sigue: en la seccion 6.1 se descri-
biréd el procedimiento clasificatorio que se propone en esta memoria
paso por paso; en la secciéon 6.2 se probara dicho método mediante
simulaciones con datos numéricos; y en el apartado 6.3 se expondran
las conclusiones de este trabajo y las futuras lineas de investigacion
que de él se derivan.

6.1. Descripcion del procedimiento

Se denotara el algoritmo desarrollado en este capitulo como NRP-
CA (de natural frequency principal component analysis). Algunas
partes del desarrollo y resultados del mismo han sido publicados en
Garzon-Guerrero et~al. (2007a), Garzon-Guerrero et~al. (2012). En
la figura 6.1 se muestra un esquema general de las etapas que debe-
mos completar en el método que se desarrolla en esta memoria. En
las simulaciones se partird de la respuesta impulso del blanco (como
se describe en el apéndice A.1).

A partir de la respuesta impulso temporal, se realiza una convo-
luciéon de la misma con una funcién escalén unitaria para obtener la
respuesta escalén del blanco, ya que con ésta las primeras CNRs ex-
traidas son mas estables en el tiempo y tienen una mayor magnitud
que las calculadas mediante la respuesta impulso (capitulo 5).

Antes de realizar la extraccién de los polos de la senal, se eligen un
conjunto de datos modelo (para cada clase y para distintos dngulos
dentro del rango que deseemos) y se le aplica el método PCA visto
en el capitulo 3. Las matrices de cambio de base asi halladas serviran
para crear una sefial sintetizada segun la expresién 3.3 del capitulo ya
sefialado.

Los polos o CNRs son extraidos mediante el método GPOF que
se analiz6 en el capitulo 2 usando la respuesta sintetizada a través
de PCA, para minimizar su error. Los polos son ordenados por orden
creciente.
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Figura 6.1: Esquema general del procedimiento NRPCA para la clasificacién de
blancos de radar, descrito en esta seccién.
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Cuando se tengan las CNRs de la respuesta se elegiran un ntimero
conveniente de parametros acorde con la complejidad de nuestro pro-
blema (siempre intentando que ese nimero sea minimo) y lo haremos
pasar por nuestra red neuronal que clasificaré segin esos parametros al
objeto o blanco al que pertenecen. Como tipo més sencillo de red cla-
sificadora elegiremos un perceptrén multicapa (MLP) cuya topologia
vendra dada por la cantidad de parametros de entrada que tengamos,
el nimero de clases o grupos,... que variara segin nuestro problema.

Una idea importante que hay que senalar es la del calculo de la
matriz PCA. Se ha dicho que necesitamos senales de varios angulos
posibles, para que cuando se proyecte nuestra senal (de cualquier an-
gulo) a través de PCA lo haga correctamente, ya que PCA necesita
informacién a priori de cémo es la senal para sintetizarla con preci-
sién. Ya se vio en la introduccién lo diferentes que son las senales
temporales a distintos angulos, por eso se deben tener modelos para
PCA de éngulos diferentes.

Pero, jsignifica esto que se necesitan muchos modelos para la cla-
sificaciéon? No exactamente. Los modelos para diferentes dngulos se
necesitan tinica y exclusivamente para el calculo de la matriz PCA no
para las tareas de clasificacion directamente. Esto quiere decir que se
tienen dos conjuntos de modelos o senales patrén diferentes: el usado
para el PCA y el usado como entrenamiento de la red neuronal. El
primero necesitard muestras de cada objeto a distintos angulos, mien-
tras que el segundo sdlo necesitara una muestra por objeto. No tienen
por qué ser las mismas senales. Mas adelante se vera que problemas
puede conllevar la eleccion de los datos para el calculo de la matriz

PCA.

El PCA sélo es necesario hacerlo una vez antes del entrenamien-
to, pues las matrices sirven para todas las sefiales que proyectemos
después, tanto las de entrenamiento como las de clasificacién.

Otro aspecto interesante es que todas las sefiales patrén que se
utilicen no tienen porque ser ruidosas, es decir, que no hace falta que
se especifique ni al PCA ni a la red neuronal que sefales son ruidosas
y cuales no, ya que el sistema se encargard en parte de eliminar el
ruido existente en las respuestas. Esto es muy 1til cuando las senales
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patrén son respuestas generadas en un laboratorio o en condiciones
controladas sin apenas ruido y que son respuestas patron incluidas en
grandes librerias de blancos. También decir que las sefiales de entrena-
miento se elegiran sélo de un dngulo de orientacién, sin preocuparnos
de los demas, pues esperamos que nuestro sistema sea independiente
del angulo.

También se ha sefialado en el grafico la etapa opcional que consiste
en usar la proyeccion de los datos PCA como parametros clasificado-
res, que sélo se utilizard en el caso que se tenga poco poder discrimi-
nante en las CNRs y que no preocupe demasiado aumentar el tiempo
de convergencia y el tamano de la red neuronal. Por ejemplo, cuando
los blancos que se estén clasificando sean de geometria y caracteristica
fisicas muy parecidas y las diferencias entre sus firmas de blanco muy
pequenas.

6.2. Simulaciones

Para probar el funcionamiento del algoritmo NRPCA se sinteti-
zaran distintas respuestas de scattering de blancos geométricos dife-
rentes: hilo delgado, esfera, cono-esfera y cilindro con terminaciones
esféricas, todos ellos con superficie conductora. Se escogeran cuatro
tamanos diferentes para cada tipo de objeto geométrico. El rango del
angulo de orientacién elegido esta entre 30°-60° por simplificacién de
célculo.

Se compararan los resultados obtenidos con el algoritmo propuesto
NRPCA con dos esquemas expuestos en Lee et~al. (2003): NFNN Ca-
so 1 (utiliza como entrada de la red las dos primeras CNR) y NFNN
Caso 2 (utiliza sélo los pardmetros de la primera CNR) y donde las
resonancias naturales se extraen directamente de la respuesta tempo-
ral.

Como seniales modelo para la matriz PCA elegiremos dos respues-
tas para cada clase de objeto de diferente tamano, a 30° y a 60°. En
total 8 sefiales distintas sin ruido. Al ejecutar el PCA el coeficiente
pr = 0,998 para las quince primeras componentes principales, con las
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Figura 6.2: Esquema de la red neuronal utilizada en las simulaciones.

cuales se construye la matriz PCA. M&s adelante se vera cémo va a
influir esta eleccion.

Para el entrenamiento se escogerd sélo un patréon para cada blan-
co, sin importar el dngulo, sélo cuatro respuestas en total. Y como
parametros de clasificacién se trabajara por lo dicho en el capitulo 5,
dando preferencia a las frecuencias angulares w. En las simulaciones
de este capitulo se tienen sélo cuatro clases para clasificar para cada
tipo de objeto y serd mas que suficiente elegir como parametros discri-
minantes (entradas de la red neuronal) a las dos primeras frecuencias
angulares, wj y we, y el primer coeficiente de amortiguamiento a;. En
total, sélo tres pardmetros.

Con estos datos, la red puede ser construida de manera muy sen-
cilla. Comencemos eligiendo solamente una capa oculta con tres neu-
ronas. En definitiva, un MLP con una capa de entrada de 3 neuronas,
una oculta con 3 neuronas y una de salida con dos neuronas (cada
grupo esta identificado por un vector de dos componentes de valores
1 0-1). Un total de 15 conexiones interneuronales. Un esquema de la
red se puede ver en la figura 6.2. Como funciones de activacion se han
elegido tangentes sigmoides entre la capa de entrada y la oculta, y
lineales de la capa oculta a la de salida. el método de entrenamiento
es mediante el descenso del gradiente del error usando el método del
momentum.

6.2.1. Resultados

Para ilustrar mejor los resultados de clasificacién obtenidos con el
método NRPCA se compararé con los obtenidos por el algoritmo des-
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Método De la respuesta
Ruido impulso
CNR 1 | —1,253+6,6945 | —0,271 £ 2,9275
CNR 2 | —0,542+8,0665 | —0,320 + 6,133j
CNR 1 | —0,2744+2,8785 | —0,261 £+ 2,918j

De NRPCA

SNR=-5dB

SNR=+5dB CNR 2 | —0,415+5,9965 | —0,379 £ 6,1085

CNR1 | —0,253+2,9105 | —0,259 £ 2,9105

SNR=+25dB CNR 2 | —0,380+6,0175 | —0,380 + 6,0185
: . CNR 1 —0,260 £ 2,906
Valores analiticos CNR 2 —0,381 %+ 6,0075

Tabla 6.1: Valores de las dos primeras CNRs del hilo delgado conductor de lon-
gitud unidad calculadas mediante el método descrito en Lee et~al.
(2003) directamente de la respuesta impulso temporal y mediante el
método NRPCA tratado en este capitulo para diferentes SNR.

crito en Lee et~al. (2003) para el pequeno catélogo de blancos creado
anteriormente. En esta referencia se extraen directamente los polos
de las senales temporales de la respuestas impulso mediante GPOF.
Como sistema clasificador se elige una red neuronal MLP con una séla
capa oculta de cuatro neuronas y aprendizaje mediante el método de
descenso del gradiente. Dos casos se distinguen en su método: usando
las dos primeras CNRs (que aqui se llamard método NNFN Caso 1,
acrénimo de método de resonancias naturales caso 1) y usando sélo la
primera CNR (que denominaremos NNFN Caso 2). Como inicio, en la
tabla 77 se muestran los valores de las dos primeras CNRs calculadas
segin el método del Lee et~al. (2003) (directamente de la respuesta
temporal) y segun el método propuesto en esta memoria (a través de
PCA) en una media de 10 medidas, comparadas con el valor teérico
que corresponde a cada una de ellas.

Se comprueba que aunque a SNR altas los valores son muy se-
mejantes entre si y cercanos a los valores tedricos, a SNR=5dB ya
se aprecian diferencias entre ellos, sobre todo en la segunda CNR. A
SNR=-5dB la diferencia es atin mayor, pero las CNRs calculadas por
el método propuesto en esta memoria se acercan mas a los valores
tedricos. Esta diferencia puede darnos una idea de cémo puede ser la
clasificacién.
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El entrenamiento del algoritmo NRPCA se realiza con una matriz
de cuatro clases por tres parametros cada una; en el método NNFN
Caso 1 esa matriz es de cuatro clases por cuatro pardmetros, y en el
NNFN Caso 2 de cuatro clases por dos parametros. Nuestra matriz
de datos toma la forma siguiente:

1 2 3 4
WICNRl WoNR1T WCONRT WCONRI1
entr = | Qonpi agz\/m XCNR1 0‘4CNR1
WONR2 WONR2 WCONR2 WCONR2

Donde los superindices denotan el nimero de clase (de 1 a 4, en
este caso) y los subindices CNR1 y C'N R2 indican la pertenencia a
la primera o segunda resonancia compleja natural, respectivamente.
En nuestro ejemplo, el angulo que se ha tomado para los patrones de
entrenamiento ha sido de 30°.

En la figura 6.3 se ve la convergencia de la red en nuestro método
6.3a y en el MRN Caso 1 en la figura 6.3b. La convergencia es un
poco superior en el método propuesto en esta memoria (en epochs, que
es una iteracién que va desde que se introduce la matriz de datos de
entrenamiento, se calculan los errores y se vuelve a introducir la matriz
de datos). Pero el tiempo de cada epoch es menor en nuestro caso,
ya que la matriz de entrenamiento tiene un tamano menor. También
hay menos conexiones (menos neuronas) y la red necesita mas tiempo
para encontrar la disposicién de pesos idonea.

Una vez que la red haya convergido y haya alcanzado el objetivo
de variacion del error propuesto, se deben de generar una serie de
senales de test que se utilizaran para probar si la red recién creada
clasifica correctamente. Estas sefiales de test se construyen igual que
las de entrenamiento: generando la senal escalén, sintetizando la res-
puesta a través de la matriz PCA calculada anteriormente, aplicando
GPOF y quedandose con las dos primeras frecuencias angulares y el
primer factor de amortiguamiento. Las sefiales que se usaran de test
pertenecen a los cuatro grupos o clases de clasificacion a las que se les
aflade ruido blanco gaussiano en el rango -5dB:5dB:50dB y recibidas
con angulos diferentes dentro del rango 30°-60°. Para generar la ma-
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Figura 6.3: Tiempos de convergencia de las redes usadas por el método descrito
en esta memoria (NRPCA) y por el NNFN Caso 1.
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triz de test de los otros métodos se hace exactamente lo mismo que en
el caso anterior pero sin pasar por la etapa de PCA y escogiendo los
pardmetros que correspondan. Cudntas mas senales se generen, me-
jor, pues hacemos mayor la poblacion estadistica. En este caso hemos
generado cien senales para todos los métodos.

6.2.2. Hilo delgado conductor

Parte de estos resultados han sido publicados en Garzon-Guerrero
et~al. (2007b). Las respuestas se sintetizan a partir de las diez pri-
meras resonancias naturales del hilo, calculadas analiticamente segin
el modelo tedrico del hilo delgado conductor. Se tomaran cuatro cua-
tro hilos delgados con longitudes L=0.7, 0.8, 0.9 y 1, normalizadas a
la longitud de un hilo patrén. El valor medio de la tasa de clasifica-
ci6én es 100 % para una relaciéon senal-ruido (SNR) de 30dB o superior
para todos los métodos (figura 6.4a). Pero a SNR bajas, el acierto
del algoritmo propuesto NRPCA tiene un mejor comportamiento. Fl
método NNFN Caso 1 comienza a bajar en aciertos a partir de esa
SNR y termina con un porcentaje del 52.4 % a SNR=-5dB. El método
MRN Caso 2 baja del 100 % por debajo de SNR=25dB (aunque con
unos porcentajes altos), y a ruidos muy altos (SNR=-5dB) el acierto
desciende hasta el 64.2 %. Sin embargo, nuestro método mantiene el
100 % de acierto hasta la SNR=5dB e incluso a los -5dB se observa
un porcentaje de éxito del 79.1 %. Los errores en la clasificacién son
debidos a la creacion de polos espiireos del método GPOF al aplicarse
a la senal reconstruida, x,.. Dichos polos espuireos desplazan a los po-
los verdaderos a puestos inferiores y que por tanto no son colocados
en el orden correcto. Esto podria atenuarse usando mas senales con
angulos diferentes para el PCA, aunque todavia no se ha encontrado
una solucién elegante. NFNN Caso 2 se comporta mejor que el Ca-
so 1 debido al error (sobre todo a partir del segundo par) que estos
algoritmos introducen al extraer las resonancias naturales. NRPCA
disminuye el error en la extraccion de esas componentes aumentando
el éxito en la clasificacion.

También se puede comprobar ahora si nuestro método es inde-
pendiente del angulo de orientacién del blanco. Como en el método
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PCA s6lo se han usado los dngulos de 30° y 60°, se verd si para los
angulos intermedios los aciertos son los mismos que para los dngulos
anteriores. En la figura 6.5 se tiene ese porcentaje de aciertos frente
al dngulo de incidencia (agrupados por las decenas) para los tres mé-
todos. Se observa que, efectivamente, los aciertos son muy semejantes
para todos los angulos. Para el método propuesto en esta memoria ese
porcentaje medio es mayor (una media superior al 97 %), y ligeramen-
te inferior para los otros dos métodos (92 % y 88 %). Légicamente, las
sefiales no clasificadas en estos casos son las correspondientes a las
SNR mas bajas.

6.2.3. Blancos geométricos tridimensionales con superficies
conductoras

Alguna parte de los siguientes resultados han sido publicados en
Garzon-Guerrero et~al. (2009). Las senales de los objetos tridimen-
sionales han sido sintetizadas mediante la resolucién en el dominio
del tiempo de la ecuacién integral del campo magnético (MFIE) por
el método de los momentos, utilizando las funciones de base espacia-
les de Rao-Glisson y polinomios de interpolacién lagrangiana ?. Los
blancos se han modelado usando parches triangulares para formar la
totalidad de la superficie de los objetos. Se han elegido cuatro tamanos
distintos para cada cuerpo: esfera (radios de 0.8m a 1.4m), cono-esfera
(de radio 0.8m a 1.4m y longitud de 1.39m a 2.42m) y cilindro con
terminaciones esféricas (de radio 0.8m a 1.5m y longitud de 2.40m a
4.50m). Como en el apartado anterior se han escogido angulos entre
30°-60° para verificar la independencia con los dngulos de orientaciéon
de los blancos.

Los resultados de clasificacién son parecidos para los tres objetos
y se comportan de manera similar al hilo conductor. Para la esfera
(figura 6.4b), por encima de SNR=30dB el porcentaje de acierto es
del 100 % en los tres métodos. Para senales mas ruidosas el porcentaje
disminuye en los algoritmos NFNN Caso 1 y Caso 2, mientras que el
algoritmo NRPCA se mantiene sin ningtn error hasta SNR=20dB.
Cuando se trata de sefiales muy ruidosas (SNR=-5dB) el algoritmo
NRPCA obtiene un porcentaje de 68,4 % mientras que NFNN Caso 1y
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Figura 6.4: Porcentaje medio de aciertos en clasificacién del método NRPCA y

de dos métodos descritos en Lee et~al. (2003) (NFNN Caso 1 y NFNN
Caso 2) para cuatro tamafios de objetos de las clases de hilo delgado
(a) y esfera (b). El rango de SNR en las sefiales es de -5dB:50dB.
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Figura 6.5: Porcentaje de aciertos en clasificaciéon del método propuesto en esta
memoria segin el angulo de incidencia.

Caso 2 alcanzan 40,6 % y 44,4 %, respectivamente. Con la cono-esfera
(figura 6.6a) y el cilindro con terminaciones esféricas (figura 6.6b) la
situacién es semejante: el método NRPCA se mantiene con un alto
porcentaje de acierto incluso en ambientes muy ruidosos obteniendo
un porcentaje de éxito a SNR=-5dB de 71,5 y 70,1 para dichos objetos,
mientras que para el mismo ruido los resultados de NFNN Caso 1 y
Caso 2 estan por debajo del 50 %.

Se observa también que el porcentaje de éxito disminuye con ma-
yor rapidez en el caso de los cuerpos tridimensionales conductores
(figuras 6.4b, 6.6a y 6.6b) que en las seniales del hilo conductor (figura
6.4a). Esto es resultado de la generacién de las seniales sintetizadas de
los blancos a través de MFIE, ya que en las respuestas aparece una
componente de poca magnitud que no tiene significado fisico pero que
afecta, sobre todo, al tramo de late-time de la senal, justamente la que
se utiliza para el calculo de las resonancias naturales. De este modo,
la extraccién de la segunda resonancia y posteriores se ve muy afec-
tada por la mezcla del ruido y de esa componente, ademés del error
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Figura 6.6: Porcentaje medio de aciertos en clasificacién del método NRPCA y
de dos métodos descritos en Lee et~al. (2003) (NFNN Caso 1 y NFNN
Caso 2) para cuatro tamafos de objetos de las clases de cono-esfera
(a) y cilindro con terminaciones esféricas (b). El rango de SNR en las
sefiales es de -5dB:50dB.
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cometido por el método de extraccion GPOF. Con bajo SNR, cuan-
do es necesaria mas de una resonancia para la clasificacion, el acierto
disminuye debido a ese error en las componentes de CNR de menor
magnitud. Para aumentar el porcentaje de éxito se deberia eliminar
esa componente de la sefial de respuesta.

6.3. Conclusiones

El objetivo de este capitulo ha sido conseguir un sistema de clasi-
ficacion de blancos de radar independiente del dngulo de orientaciéon
de los mismos con respecto a la onda de excitacién y lo mas robus-
to posible ante el ruido. Para la primera condiciéon se han utilizado
parametros que de por si fueran independientes del angulo y que so6-
lo dependieran de la geometria del blanco: las resonancias complejas
naturales, polos complejos cuya parte real corresponde al coeficiente
de amortiguamiento « y la imaginaria a la frecuencia angular de reso-
nancia w. El conjunto de las CNRs de un objeto forma una verdadera
firma del blanco, que contiene informacién acerca de su geometria y
propiedades fisicas.

La extraccion de polos (o CNRs) de la senal temporal escalén se
realiza por método de la matriz pencil (GPOF).

Se ha visto también que, en la practica tras la extraccién de la
CNRs, la independencia de angulo es cierta para las primeras reso-
nancias naturales y que la frecuencia angular tiene menos dependencia
con el angulo que el factor de amortiguamiento. Ademas la frecuencia
angular w se ha mostrado mejor frente a otras pruebas que a: mayor
capacidad discriminante y un mejor comportamiento frente al ruido.
Por este motivo, en la eleccién de parametros clasificadores para el
método propuesto siempre daremos preferencia a w.

Mediante una libreria de blancos de referencia y mediante el mé-
todo de componentes principales (PCA), se puede proyectar nuestra
senial al espacio PCA (eligiendo sélo las primeras componentes princi-
pales) y de nuevo volver al espacio original. De este modo se obtiene
una senal sintetizada en la cual la mayor parte de las componentes
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ruidosas se han eliminado. Los CNRs calculados a través de esta nue-
va respuesta son mucho menos sensibles al ruido. La eleccion de los
datos modelo que se usan en el andlisis PCA es un punto critico,
pues de ellos depende la correcta sintesis de la sefial. Se ha observado
que a SNRs muy bajas pueden aparecer algunas veces CNRs espuireas
de magnitud apreciable y que producen firmas de blanco incorrectas,
cuando se eligen pocas senales modelo o algunas no adecuadas. En
general, cuantas méas senales modelo se tengan en el PCA, mejor se
generar la senal.

Una vez elegidos los parametros de clasificacion del modelo pro-
puesto (segun el problema concreto) se necesita un sistema que dis-
crimine y clasifique entre clases. Se ha escogido una red neuronal tipo
perceptréon multicapa (MLP) por la sencillez de su construccion, su
adaptacién a nuevos cambios, su comportamiento ante el ruido, su
facilidad de implementarlo en hardware casi directamente... La topo-
logia se construye seguin el problema concreto y cuanto mas simple,
mejor.

En las simulaciones realizadas los resultados obtenidos por el mé-
todo propuesto en esta memoria han sido bastante satisfactorios para
casi todas las SNR simuladas. Con aciertos del 100 % para SNR> 5dB
y cerca del 80 % para -5dB. Esto significa una diferencia minima cer-
cana al 15% comparada con los métodos de clasificacién descritos en
Lee et~al. (2003), con independencia del angulo.
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teriormente sefialados trabajan bajo ambientes de ruido blanco.

En situaciones reales, la respuesta del blanco es contaminada
con otro tipo de sefiales que provienen de los métodos fisicos de ad-
quisicién de datos o del propio ambiente por el que se transmite la
informacién, como ecos o seniales de interferencia. Aunque esta con-
taminacién puede ser tratada como ruido, la dificultad radica en el
hecho de que generalmente este ruido no es blanco y a veces ni si-

l a mayor parte de los métodos de extraccion de resonancias an-
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quiera es gaussiano. Por ello es necesario extender el estudio de la
deteccién al caso de trabajar con ruido coloreado. Es imprescindible
por tanto el uso de la estadistica de alto orden (HOS). En la bibliogra-
fia se muestran algunas formas de estimacién de parametros mediante
HOS Papadopoulos and Nikias (1990) y su aplicacién a las senales de
radar Ruiz et~al. (1999a).

En este capitulo se realizara una extensién del método de la Matriz
Pencil Generalizado para ambientes de ruido arbitrario (seccién 7.1)
para después en el apartado 7.2 aplicarlo al algoritmo NRPCA visto
en el capitulo 6 y proceder con algunas simulaciones para probar su
funcionamiento (apartado 7.3).

7.1. El método Matrix Pencil y estadistica de alto
orden (HOS)

Cuando la senal del objeto radar estd contaminada con ruido es-
pectralmente blanco, el método de la Matriz Pencil (GPOF) estima
de una forma mas exacta los polos de la senal que otros métodos
de la bibliografia. Pero es un método enmarcado en la estadistica de
segundo orden de la sefial y por tanto no puede usarse directamen-
te en medios de ruido coloreado, ya que este tipo de algoritmos se
basan precisamente en la suposicién de que el ruido aditivo es espec-
tralmente blanco. La diferencia entre el ruido blanco y el de color es
que los valores de este ultimo estan correlacionados de ellos de alguna
manera. Para poder aplicar el método GPOF al caso de ruido colo-
reado es necesario utilizar ademas técnicas de tratamiento de sefial
que sean inmunes a las caracteristicas espectrales del ruido, siempre
y cuando éste sea estadisticamente gaussiano, tales como las técnicas
poliespectrales con orden mayor o igual a tres. En este articulo se usa-
ra estadistica de cuarto orden, en particular el estimador tipo FOC
(Fourth-Order Cumulants Ruiz et~al. (1999a)) en el que se trabajard
con una matriz de momentos de cuarto orden en lugar de con una
matriz de correlaciones.
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En particular se utilizara un estimador para los momentos de cuar-
to orden tipo biased de este tipo:

1 | & .
Cy(_7'7 =T, _T) = N Z yiyi—T[(yi—T) ]2_
=71
T2 T2
Y oviir | | Do lwin)? ) -
=71 1=71
T2 T2
2 Z ?Jz‘y;qu- Z yi—Ty;‘ka
=71 =71

Donde 7 es el retraso en las muestras de la senal, r; = méax(1, 1)
y ro = min(N, N + 7). Los datos de la senial dados por este estimador
FOC se almacenaran en la siguiente matriz de momentos de cuarto
orden:

¢y(0,0,0) cy(-1-1-1) -+ ¢y(-L-L-L)
C_ cy(-1,-1,-1) cy(-2,-2,-2) -+ ¢y(-L-1,-L-1,-L-1)
¢y(-L-L-L) ¢y(-L-1,-L-1,-L-1) -+ ¢,(-2L,-2L,-2L)

A partir de C se construyen dos matrices de retardo: C; (matriz
formada con las L primeras columnas de la matriz de momentos C)
y Csz (construida con las L tltimas columnas de la matriz C). En
este caso C; y Co son equivalentes respectivamente a Y1 e Yo en la
expresiéon ?7?7. De este modo el calculo de los polos de la sefial bajo
estadistica de cuarto orden queda reducido a resolver la ecuacién de
autovalores de la matriz pencil expresada ahora como Cy—\C1, siendo
equivalente al camino seguido en la seccién 2.3.1. A partir de aqui se
denotard a la aplicacién del método GPOF con cumulantes de cuarto
orden como GPOF-FOC.
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7.2. Extensiéon basica del método NRPCA a la
estadistica de cuarto orden (NRPCA-FOC)

En el capitulo 6 y en Garzon-Guerrero et~al. (2008) se describia el
método de clasificacion NRPCA (de Natural Resonances and Princi-
pal Component Analysis) en el que se aplica una etapa previa de PCA
para minimizar los efectos del ruido en el proceso de extraccién de re-
sonancias bajo ruido blanco gaussiano. En la presente seccién se pre-
senta una extensiéon del método para senales contaminadas con ruido
gaussiano coloreado. En una primera aproximacién de esta extensién
se utilizard la etapa de PCA lineal para la proyeccién y reconstruc-
cién de la senal, y se aplicara el algoritmo de matriz pencil modificado
GPOF-FOC para la extraccién de las resonancias naturales. A esta
extension del algoritmo se denotard como NRPCA-FOC.

Al igual que se propuso en el capitulo 6 el método NRPCA-FOC
puede resumirse en dos etapas principales.

» Etapa 1: entrenamiento y datos de referencia

Un conjunto de respuestas de blancos de referencia (X) son ele-
gidas para realizar la etapa de PCA y obtener la matriz de
transformacién E,. Las respuestas en el dominio del tiempo son
convolucionadas con una funcién escalén unitaria, asi consegui-
mos un mejor comportamiento en las resonancias halladas me-
diante GPOF-FOC. Se utiliza una red neuronal como sistema
clasificador, del tipo perceptrén multicapa (MLP) con algorit-
mo de back-propagation y con minimizaciéon del error mediante
el método de descenso del gradiente con momentum. Para el
entrenamiento de la red pueden usarse las mismas sefiales de
referencia (X). Las resonancias complejas (CNRs) son extrai-
das de la sefial reconstruida x, mediante el método GPOF-FOC
como se vio en la seccién 7.1. Estas CNRs seran usadas como
entradas de la red neuronal

» BEtapa 2: esquema clasificatorio

La segunda etapa consiste en el testeo y clasificacion. El esquema
de clasificacién consta de los siguientes pasos:
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o La senal adquirida es convertida en una respuesta escalén y
es reconstruida mediante la etapa PCA tal y como muestra
la seccién 77 para obtener x, (expresion 77).

o Las CNRs son extraidas de la senal reconstruida, x..

o Las primeras CNRs (o sus componentes individuales, a y
w) son usadas como entradas de la red MLP entrenada,
encargada de la discriminacion.

7.3. Simulaciones y Resultados

Parte de los resultados que se muestran en este capitulo han sido
publicados en Garzon-Guerrero et~al. (2010). Para probar el funciona-
miento del algoritmo NRPCA-FOC se sintetizaran distintas respues-
tas de scattering de un hilo delgado conductor, construidas a partir de
las diez primeras resonancias naturales del hilo, calculadas analitica-
mente segin el modelo tedrico. Se escogeran cuatro tamanos diferentes
(longitudes L=0.7, 0.8, 0.9 y 1, normalizadas a la longitud de un hilo
patrén) y un rango del dngulo de orientaciéon entre 30%-60°. Como pa-
rametros discriminantes se eligen las componentes de la primera CNR
(a1 y wr) y la frecuencia natural de la segunda CNR, (w3), las cuales
seran las entradas de la red neuronal, una MLP con una sola capa
oculta.

Un conjunto de sefiales ruidosas se genera para cada blanco de
referencia, con una relacién sefial-ruido SNR desde 50dB a —5dB. El
ruido aditivo se ha considerado estadisticamente gaussiano y colorea-
do. Se ha generado haciendo pasar ruido blanco por un filtro FIR de
orden 15 cuya respuesta impulso es

15
hn, :Zaié(n—i) (7.1)
i=1

donde los coeficientes del filtro se han elegido como 0.5, 0.6, 0.7, 0.8,
0.7, 0.6, 0.5, 0.0, 0.0, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5. Los valores y la
forma de construir el ruido de color son los utilizados usualmente en
la literatura Papadopoulos and Nikias (1990) en estudios similares.
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Se compararan los resultados obtenidos con el algoritmo exten-
dido NRPCA-FOC con los que obtiene el método NRPCA original
expuesto en el capitulo 6 y también aplicando directamente el méto-
do de la matrix pencil con la ampliaciéon a estadistica de alto orden

(GPOF-FOC).

En las figuras 7.1 y 7.2 se muestra la tasa de acierto medio en cla-
sificacion para los diferentes blancos realizadas sobre una gran pobla-
cién de medidas. Se puede observar que el método original NRPCA,
al ser un método de estadistica de segundo orden, tiene la tasa de
acierto mas baja a menor SNR, es decir, tiene mal comportamiento
cuando el ruido coloreado cobra importancia. Entre los dos algoritmos
con estadistica de orden superior se muestra que NRPCA-FOC tiene
en general mejor comportamiento que GPOF-FOC, pero a SNR muy
bajas la diferencia se hace menor, a SNR = —5dB la tasa de acierto
de NRPCA-FOC es de alrededor de un 71 % y la de GPOF-FOC es-
t4 sobre un 69 %. Esto es asi porque a baja SNR la etapa previa de
PCA no realiza correctamente su funcién, puesto que no es capaz de
eliminar todo el ruido en la reconstruccién de la senal ya que los valo-
res del ruido coloreado estan correlacionados entre ellos. Una posible
mejora para el algoritmo seria sustituir la etapa previa de PCA lineal
por otra de mejor comportamiento ante ruido de color, por ejemplo
utilizar algiin de PCA no lineal como el Kernel PCA (KPCA).

7.4. Conclusiones

En este capitulo se ha propuesto una extensién para ambientes de
ruido coloreado del el algoritmo de clasificacién de blancos de radar
NRPCA visto en capitulos anteriores (6) que tiene la ventaja de ser
independiente del angulo de orientacion del blanco. Esta ampliacién
permite usar el método cuando se trabaja con senales contaminadas
con ruido gaussiano de color y no solo cuando éste es espectralmen-
te blanco. Para ello se ha hecho uso de la estadistica de alto orden
(HOS) y en particular de estimadores basados en cumulantes de cuar-
to orden (FOC) para establecer un método adecuado de extraccion
de resonancias naturales en presencia ruido coloreado y basado en al-
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(longitud):

0.7,08,09y1
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Unidimensional.

Blanco geométrico:

Esfera

Tamaiios de los blancos:
08,10,12y1.4m

N° de poligonos del modelo:
976

Figura 7.1: Porcentaje medio de aciertos en clasificacién de los métodos NRPCA-
FOC, NRPCA y GPOF-FOC para cuatro tamafios de las clases de
hilo delgado (a) y esfera (b). El rango de SNR en las sefiales es de

-5dB:50dB.
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Blanco geométrico:
Cono-esfera

Tamaiios de los blancos
(radio esfera [longitud]):

0.8[1.39), 1.0(1.73], 1.2 [2.08] y 1.4 [242] m.
N° de poligonos del modelo:
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Blanco geométrico:
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08[2.4],1.0(3],1.2[3.6]y 1.5 [4.5] m.
Ne de poligonos del modelo:
1328

Figura 7.2: Porcentaje medio de aciertos en clasificacién de los métodos NRPCA-
FOC, NRPCA y GPOF-FOC para cuatro tamaifios de las clases de
cono-esfera (a) y de cilindro con terminaciones hemisféricas (b). El
rango de SNR en las senales es de -5dB:50dB.
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goritmo de la matriz pencil: el GPOF-FOC. La nueva extension del
método clasificatorio, denominada NRPCA-FOC, se basa en hacer pa-
sar las senales ruidosas por una etapa previa de PCA lineal (donde se
usa informacién a priori de los objetos de referencia para reconstruir
las respuestas) para después extraer sus resonancias mediante GPOF-
FOC. Para las simulaciones se ha tomado un hilo delgado conductor
de cuatro longitudes diferentes y se han sintetizado las respuestas tem-
porales de excitacién por un pulso electromagnético contaminadas con
ruido gaussiano de color de diversa magnitud. El algoritmo NRPCA-
FOC tiene mejor comportamiento que el NRPCA original y que el
GPOF-FOC (seccién 7.3). A SNR muy bajos la mejora es menor, ya
que el ruido de color (cuyos valores estan correlacionados) provoca
que la etapa previa de PCA lineal no sea capaz de reconstruir la senal
con fidelidad. Cambiar esa etapa por otra de mejor comportamiento
ante el ruido coloreado sera el siguiente paso de mejora.
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Capitulo 8

Analisis de componentes
principales en estadistica de
alto orden: Kernel PCA

8.1. Técnicas kernel

El uso de ntcleos (kernels) puede servir para realizar generaliza-
ciones no-lineales de algoritmos lineales existentes.

Sea un conjuntos de observaciones al igual que se mostr6 en el
capitulo 3, xg, con kK =1,...,n siendo n el nimero de blancos patrén
de nuestra librerfa, cada uno de ellos con m muestras (x; € R™).
Suponemos que nuestros datos tienen media cero
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i xp = 0 (8.1)
k=1

Como se vi6 en el capitulo 3 la matriz de covarianza de los datos
venia dada por:

1 ¢ T
C - JEI X;X; (8.2)

El andlisis de componentes principales intentaba encontrar la di-
reccion de la proyeccién que maximizaba esta varianza, lo cual era
equivalente a encontrar los autovalores de la matriz de covarianza:

Au=Cu (8.3)

valido para A > 0 y u € R™, siendo estos ultimos los autovectores
del problema. Y como en la expresion 8.2:

Z(Xj SU)X; (8.4)

implica que todas las soluciones de u deben estar en el espacio
generado por el conjunto de vectores X1, ..., X,. Asi pues Smola et~al.
(1998):

AXp-u) = (x-Cu) para k=1,...,n (8.5)

Pero, ;y si en lugar de reducir el espacio de caracteristicas a partir
de los datos originales se hiciese sobre una transformaciéon o mapeo
de los mismos? Esto es lo que intenta conseguir la técnica de Kernel
Principal Component Analysis (KPCA).
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8.1.1. Técnica Kernel PCA

Este método se basa en sustituir el espacio original de las obser-
vaciones (que en nuestro caso corresponde a R™, el muestral) por un
espacio provisto de un producto escalar a través de una funcién ¢. En
KPCA cada vector original x es proyectado desde el espacio origen,
R™, a un espacio de Hilbert de mayor dimensionalidad, RY, a través
de una funcién o mapeado no lineal:

(b:]Rmﬂ]RF con F>>m (8.6)

Noétese que la dimension del nuevo espacio puede ser arbitraria-
mente grande. Partiendo de la misma suposicién sobre la cual se cons-
truy6 la matriz de covarianza C' (datos con media nula), se supondra
que los datos estéan centralizados en el nuevo espacio (después se ex-
pondra la manera de hacerlo) y se procedera a construir la matriz de
covarianza en el nuevo espacio:

Co= =3 6(x))0(0))" 57)

J=1

Trabajando en este nuevo espacio podemos seguir pasos similares a
los ya vistos para el PCA. En este caso debemos encontrar los valores
propios no nulos (A > 0) y sus respectivos valores propios ug que
satisfacen la ecuacién de autovalores:

)\ll¢ = C¢ll¢ (8.8)

Y al igual que antes, las soluciones de ug deben de estar dentro
del espacio generado por ¢(x1), p(x2) ..., ¢(x,). Entonces:

AMo(xx) -ug) = (¢(xx) - Cug) para k=1,...,n (8.9)
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Ademas, es posible definir los vectores propios en términos de las
b
proyecciones del nuevo espacio como una combinacién lineal:

n

11¢ = Z{lgﬁ(xz) (810)

=1

Agrupando las dos expresiones anteriores:

n

A Gi(d(x) - p(xi) = %Zﬁi(cﬁ(xk) > o(x)))((x5) - P(xi))
=1

i=1 j=
para k=1,...,n (8.11)

—_

Se define ahora la llamada matriz de kernel K (de dimensiones
n X m) como:

K = Kij = k(xi,%X;) = ¢(xi) - (x;) (8.12)

Se puede reescribir la expresiéon 8.11 como:

nAK¢ = K¢ (8.13)

Donde ahora £ es el vector columna que sintetiza la representaciéon
de uy dada en la expresion 8.10 a través del conjunto de observaciones
mapeadas por ¢. Las soluciones de la ecuacién anterior son las mismas
que las de este problema de autovalores:

n\E = K¢ (8.14)

De esta forma los valores propios asociados a £ corresponden a n,
asi cada uno de los vectores uy tiene el mismo ordenamiento de los &.
En préximos apartados se daran las pautas para la centralizacion de
los datos en el espacio de caracteristicas.
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8.2. Reconstruccion de la seial original tras la
etapa KPCA

Es necesario recordar que el algoritmo de clasificacion de blancos
de radar expuesto en el capitulo 6 necesitaba reconstruir la senial de
scattering del blanco a través de la etapa PCA para poder extraer las
resonancias naturales de la misma. En el caso de trabajar con KPCA
en lugar de PCA esa reconstruccion de la sefial original no es tan
trivial como lo era entonces. La manera de hacerlo se expondra a lo
largo de este apartado.

En el apartado 8.1.1 se ha visto como KPCA lleva los datos del
espacio origen a un espacio de caracteristicas de dimensién superior a
través de un mapeado no lineal ¢ y que basicamente sélo depende de
los productos escalares ¢(x;)T - #(x;) en el espacio de caracteristicas
y los cuales pueden ser obtenidos de forma eficiente mediante una
funcién nicleo o kernel, k, adecuada para el problema que se desee
solucionar.

Para la mayor parte de los métodos de clasificacion o extraccion
de caracteristicas que utilizan KPCA u otros métodos kernel (Sarma
et~al. (2008), Teixeira et~al. (2009), Hong-xing et~al. (2010)) es muy
importante la funcién de mapeado ¢, ya que utilizaran los datos en
el nuevo dominio para extracion de caracteristicas o reduccion de los
datos. Sin embargo, el camino inverso es el realmente interesante para
los objetivos de esta memoria. Partir del espacio de caracteristicas
de vuelta al espacio original mediante un mapeado inverso recibe el
nombre en la literatura del problema de la preimagen Teixeira et~al.

(2008).

Como se ha comentado, se podria decir que el KPCA es hacer
un PCA habitual a los datos que hemos mapeado en el espacio de
caracteristicas mediante ¢. En el caso de tener un conjunto de me-
didas ruidosas de blancos de radar, podriamos mapearlas al espacio
de caracteristicas, hacer un PCA de esos datos, quedarnos con las
componentes principales que maximizan la varianza y, al igual que
se mostraba en el apartado 3.2 del capitulo 3, reconstruir la sefial
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eliminando una buena parte de las componentes ruidosas. Pero en el
caso del KPCA esa reconstruccion estaria todavia en el espacio de
caracteristicas y no en el espacio original. Se deberia de realizar un
mapeo inverso, deshaciendo el cambio de espacio efectuado por ¢, para
obtener las senales sin ruido en el espacio original.

Desafortunadamente, ese camino inverso o preimagen exacta no
tiene por qué existir de manera habitual y sélo se podra obtener una
soluciéon aproximada. Pero es que incluso esa soluciéon aproximada
no es trivial, ya que la dimensién de nuestro espacio de caracteris-
ticas puede llegar a ser infinito. Posibles soluciones a este problema
han sido propuestas para kernel de determinadas caracteristicas (por
ejemplo, los de tipo gaussiano) como el método de iteraciéon de punto
fijo Mika et~al. (1999). Uno de los problemas de este método es que
es bastante inestable y no siempre converge convenientemente, pues
al tratarse de un problema de optimizacién no-lineal se puede caer en
un minimo local siendo claves las suposiciones iniciales a nuestro pro-
blema. También en Burges (1996) se propone una solucién algebraica
para los kernels de tipo polinémico de segundo grado.

En esta memoria se va a utilizar una reciente idea aportada en
Kwok and Tsang (2004) para trabajar con un método algebraico y
no iterativo para obtener la reconstruccion de nuestra senal. Dicha
idea se basa en que aunque el inverso de ¢ no siempre existe, si que
suele haber una relacién simple entre la distancia en el espacio de
caracteristicas y la distancia del espacio original para muchos kernels
usados en la literatura Williams (2002).

8.2.1. PCA en el espacio de caracteristicas

Dado nuestro conjunto de medidas temporales x1,...,%X,;,, € R"
(siendo n el niimero de blancos modelo) definimos la siguiente matriz
de centrado:

1
H=1-—-117 (8.15)
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Donde I es la matriz identidad (dimension m xm) y 1 es un vector
columna unitario de dimensién m x 1. Se considera también la matriz
U = [&,...,&n] como aquella cuyas columnas contienen los autovec-
tores de la ecuacién de KPCA en 8.14 (siendo &; = [§1, - .., &m]) y otra
matriz cuya diagonal contiene sus autovalores A = diag(A1,..., A\m).
Atendiendo a la ecuacion 8.14 se puede expresar en relaciéon con las
nuevas definiciones de la siguiente manera:

HKH = UAUT (8.16)

Con K siendo la matriz kernel que se vio anteriormente y con
valores K;; = k(x;,x;). Para tener el centrado de nuestros datos en
el nuevo espacio de caracteristicas debemos definir la media de los
mismos como:

b=

SN

> o) (8.17)
i=1
Y ahora se puede definir la funcién de mapeado centrada (]3:

$(x) = ¢(x) — ¢ (8.18)

Con estas definiciones se puede calcular el autovector k-ésimo de
la matriz de covarianza en el espacio de caracteristicas

1 -
= \/T—kqﬁ(ék) (8.19)

donde ¢ es la representacién centralizada de las m columnas de
tiempos de entrada [p(x1), d(X2), . . ., d(Xm)]. Se considerara ahora Gy
como la proyeccién del mapeado de un vector de datos ¢(x) sobre la
componente k-ésima de los autovectores en el espacio de caracteristi-

cas:
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= 9(x)"vi = S 6d(x)Td(x,) (8.20)
=1

Los dos ultimos factores pueden sustituirse por analogo teniendo
en cuenta la funcién kernel definida en 8.12:

E(x,x;) = ¢(x)Td(x;) (8.21)

Se puede desarrollar el anterior término centralizado en relacién
a la funcion kernel k para dos argumentos cualesquiera y usando las
expresiones 8.15 y 8.12:

Fy) = ox)Td(y)

Si se agrupan todos los términos k(x,X,,) en una sola variable
k, = [k(x,%x1),. .., k(X,%)]T queda que:

1
—1
m

1

- 1
k(x,y) = k(x,y) = —1Tk, = —17k, + —17K1 (8.23)

Del mismo modo pueden agruparse los términos centralizados y
desarrollar en forma matricial los términos sustituyendo el resultado
de la expresién anterior y la deficion 8.15 :
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et
8]
Il

[l;:(x, X1)ye e, l%(x,xm)]T

1 1 1
= k,— —11"k, — — K1+ —117K1
m m m

- H <kw - ;m) (8.24)

Con todo esto, la expresion de la proyeccion sobre el k-ésimo au-
tovector de la expresion 8.20 puede ponerse de forma més compacta:

Be = ——Ef ke (8.25)

1
V Ak
Aunque lo realmente interesante es saber la proyeccién de ¢(x)

sobre el subespacio generado por los primeros p autovectores que se
denotara como P¢(x) (ver figura ?7):

Po(x) = Zﬂkvkw Z &Z’k &) + &

= ¢>ka +¢ (8.26)

Siendo M = Y% _, /\Izlﬁkfg una matriz simétrica.

8.2.2. Reconstruccion de la seiial en el espacio original

Como se ha comentado, en la mayor parte de los casos la senal re-
construida de x no se podra calcular de forma exacta y se tendra que
buscar una reconstruccion aproximada (o preimagen) que llamaremos
% la cual cumplird que ¢(%X) ~ P¢(x). Para dos datos cualquiera en el
espacio original, x; y x;, se puede calcular la distancia euclidea entre
ambos d(x;,x;) y del mismo modo se puede hacer el célculo de la
distancia entre sus proyecciones (centradas) en el espacio de caracte-
risticas d(¢(x;), ¢(x;)). Para determinados kernels existe una relacién
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simple entre esas dos distancias (ver Williams (2002)). Dado un vector
de los datos de origen x y su mapeado en el espacio de caracteristi-
cas ¢(x), se puede proyectar este tltimo sobre el subespacio de los
autovectores P¢(x) tal y como se vié en la expresiéon 8.26. Para cada
patrén de entrenamiento x;, la proyeccién ¢(x) estara separada de los
respectivos ¢x; por una distancia en el espacio de caracteristicas de
d(Pé(x), p(x;)) (ver figura ??). De acuerdo con la relacién entre dis-
tancias mencionada en Williams (2002), se puede obtener la distancia
en el espacio de origen entre la preimagen deseada X y cada uno de
los x; originales que se han usado de referencia o entrenamiento.

Es decir, se tiene por el lado de nuestro espacio KPCA la pro-
yeccién P¢(x) y su distancia con respecto al mapeado de las senales
patrén (las ¢(x;)). Por el lado de nuestro espacio original tenemos las
sefiales patrén originales (los x;) y la distancia de cada uno de ellos
a la senal reconstruida x (figura 77). También tenemos una ligadu-
ra entre las distancias definidas en ambos espacios. Se podria saber
el valor de X mediante triangulaciéon con las sefiales conocidas (més
o menos como se halla la posiciéon geografica mediante antenas de
telefonfa mévil o gps).

Y es aqui donde entra en juego el Escalado Multidimensional (Mul-
tidimensional Scaling, MDS Borg and Groenen (2010)). Este método
es parecido al PCA pero en lugar de construir una matriz ordenada
maximizando la varianza de los datos, lo que hace el MDS es dada
una matriz de distancias o de diferencias entre varios elementos in-
tenta encontrar una representacion de los mismos que mantenga esas
diferencias entre cada par de ellos.

De este modo, se podran mantener las ligaduras de las distancias
o no similitudes entre la proyecciéon P¢(x) y el resto de elementos
para devolver dicha proyeccion al espacio original. Cuando exista una
reconstruccion exacta, esta satisfard perfectamente las ligaduras de
distancia en el espacio original. Si no existe soluciéon exacta, al menos
la reconstruccién de la senial cumplira esas ligaduras aproximadamen-
te.
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8.2.2.1. Distancia en el espacio de caracteristicas

Sean como antes dos senales patrén x y x;. La distancia (al cua-
drado) entre la proyecciéon P¢(x) y el mapeado de ¢x; viene dada por
(distancia centralizada):

& (P(x), 6(xi)) = [|[P(x)[* + lo(x:)lI* — 2P(x) " d(xi)  (8.27)

Desarrollando el primer sumando y sustituyendo en ella el resul-
tado de la expresién 8.26:

T /p
Brvi + <b> (Z Brevi + ¢>

k=1

IPo(x)* = (

ol
-
i

B2+ ¢Td + 29" pMKk, (8.28)

Il
M=

B
Il

1

Y haciendo lo propio con la expresion 8.24:

| 1 1 .
[Po(x)|? = kiMk,+ —1TK1+2(-1TK - —1TK11T ) Mk,
r n? n n2
1

1 1 1 T -
= —1TK1+ (km - 11Tk, + ~K1 - 211TK1> Mk,
n n n n
1 1 T 1
= S1TK1+ (k,+-K1) H'MH (k, - ~K1) (8.29)
n?2 n n

Desarrollando parte del tercer sumando de la ecuacién 8.27:

Po(x)"o(x;) = (¢Mk, +¢) ¢(x;)
T
— (kxilllTk%) Mf{x—}—llTkxi
n n

1 1
= kKIH'MH (kx — Kl) + —17k,,
v n n )
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Con lo anterior, la distancia en el espacio de caracteristicas de la
expresion 8.27 nos queda:

P(Po(x),6(x)) = 51K+ Ky~

2

51Tkxi (8.30)

1 T 1
- <kx + -K1— 2kxi> H'MH <kx — Kl)
n n
Con Kn‘ = k(Xi,Xi).

8.2.2.2. Distancia en el espacio original y tipos de kernels

Los elementos de que se dispone, segtin se vié en el anterior apar-
tado, es la proyeccion P¢(x) y las distancias a las proyecciones de las
sefiales patron ¢(x;) en el espacio de caracteristicas. La cuestiéon ahora
es saber como preservar esas mismas distancias en el espacio original
para obtener nuestra preimagen. Pero en lugar de utilizar todas las
senales patréon de que disponemos, se utilizaran el menor niimero de
ellas posible para reducir el gasto de cédlculo. Para ello se tendran en
cuenta sélo los vecinos méas cercanos. Las distancias cuadraticas entre
la proyeccién y sus ¢ vecinos mas cercanos son:

d*=[d},d3,...,d2]" (8.31)

Con esta restriccién no se comete un gran error, segun el escalado
multidimensional tal y como se muestra en Borg and Groenen (2010),
yva que son las discordancias méas pequenias entre los datos las que
tienen mas peso y aunque se eliminan se contintda conservando la
estructura local Kwok and Tsang (2004).

Para seguir desarrollando el proceso es necesario escoger un tipo
de kernel para calcular todas las distancias anteriores. Para los kernel
de tipo isotropico, que son aquellos en los que la funcién kernel k& sélo
depende de la distancia cuadratica entre los dos elementos evaluados,
de la forma k(x;,x;) = r(||x; — x;]|?), la relacién entre las distancias



8.2 Reconstruccién de la sefal original tras la etapa KPCA 109

en el espacio de caracteristicas Jij y en el espacio original d;; viene
dada por Williams (2002):

47 = d*(xi, %)) = Ky + Kjj — 26(|x; — x;%) = Ky + Kj; — 2k(d3;)
(8.32)

Y de este modo la funcién « de la distancia en el espacio origen se
relaciona con la distancia en el espacio de caracteristicas por:

1 -
r(dy) = 5 (K = Ky — dj) (8.33)

En la mayoria de las funciones usadas en la literatura s se pue-
de invertir. Tomando como ejemplo una de las funciones kernel mas
usada, la de tipo Gaussiano, la funcién es k(z) = e~ P% donde £ es
una constante y por tanto la relacién entre distancias se calcula con
la expresion 8.33:

1 1 7
7 = ~5 In (2(Km + Kjj — d?j)) (8.34)

También se encuentra entre los mas usados el kernel Gaussiano
con funcién de base radial

xi) = exp [ =Xl
k(x;,x;) = exp (8.35)

202

Por otra parte, para aquellos nicleos cuya funcién dependa de
productos escalares tipo k(x;,x;) = r(x} x;) también existe una rela-
cién entre los productos escalares de ambos espacios. Si se renombra
Sij = x;fij la matriz kernel es:

Kij = ¢(xi)" o(x)) = k(x] x;) = k(si)) (8.36)
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Como antes, los valores de x dependeran del kernel con el que se
esté trabajando. Para los nicleos de tipo polinomial donde k(z) = 2"
(con 7 el orden del polinomio), K es invertible y el factor s;; es Kilj/ "
cuando r es impar. La relacién entre las distancias quedaria en este

caso:

De entre los polinomiales, los mas usados tienen la forma:

k‘(Xi,Xj) = (Xi . Xj)d (838)

Siendo el grado d cualquier niimero natural De hecho se puede
comprobar fiacilmente que el método PCA lineal no es méas que un
caso particular de KPCA usando un kernel de tipo polinomial con
grado d = 1. Es decir, que el KPCA es una ampliacion del PCA
que permite realizar proyecciones no-lineales dependiendo del tipo de
nucleo con el que se trabaje.

8.2.2.3. Sintesis de la seiial

Una vez elegidos los ¢ vecinos més cercanos (xi,--- ,Xq) se cen-
trardn primero respecto a su centroide X = 1/¢Y. %, x; y luego se
elegird un sistema de coordenadas de acuerdo a su intervalo de de-
finicién. Para ello se construye la matriz de datos X = [xy, - ,X]
(m % q) y se utiliza la matriz de centrado H (¢ x ¢) vista en 8.15. El
producto HX” centraré los vectores de datos x; con el centroide, o lo
que es lo mismo, la suma de las columnas de HX” es cero. Cuando
se trataba de PCA lineal se comprobé6 que escogiendo las primeras p
componentes principales se podia conservar la mayor parte de infor-
macién del sistema. Al igual que entonces se elegiran las p primeras
componentes de la matriz de autovectores U. Por descomposicién en
valores singulares (SVD) podemos obtener la matrix (HXT)” = XH
de la siguiente forma:
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T
XH=U,AV" =U,Z (8.39)
donde U, = [ey, ..., €] es una matriz m X p con columnas orto-
normales e; y Z = [z1,...,2,] es una matriz p x ¢ cuyas columnas z;

son las proyecciones de x; sobre los vectores e;. La distancia cuadra-
tica de x; al origen de nuestro sistema de coordenadas (el centroide)
es Hzﬁ Se agruparan todos esos valores en el vector g-dimensional:

di = (llza?,-.. llzg*)" (8.40)

De acuerdo con lo visto en secciones anteriores, la preimagen de
nuestros datos X debe estar en el rango donde estan las senales de
referencia y donde la contribuciéon de cada una de esas x; decae de
manera exponencial con su distancia desde X [BIBLIO]. De este modo
X debe de estar en el intervalo donde se encuentran los ¢ vecinos elegi-
dos. Se calculara imponiendo la condicién de que la distancia d?(%, x;)
sea lo mas cercana posible a los valores hallados en la expresion 8.31

(i=1,...,q):

d?(%,%x;) ~ d? (8.41)

Las distancias deberian conservarse si se trabajase en un caso ideal,
pero esto no sera siempre posible. En general no hay una imagen tinica
y exacta en el espacio original y puede que ni siquiera exista una
solucion que satisfaga las condiciones de distancia. Pero a pesar de
esto se puede trabajar con una solucién de minimos cuadrados para
z. En [BIBLIO] se muestra que una solucién de Z de be cumplir:

1
— 2775 = (d®> - d?) - 611T(d2 —d3) (8.42)

Y como se han centrado todos los datos la matriz Z11T = 0. De
modo que la preimagen Z puede expresarse como:
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1 1
2=—5(22") (d* ~df) = —5 (A VI(d* ~ ) (8.43)

Esta preimagen esta definida mediante el sistema de coordenadas
creado por los vectores e;. Si se desea transformar de nuevo de vuelta
al espacio original de los datos se debe multiplicar por la matriz KPCA
truncada U, y anadir el centroide de los datos

x=U,2+x (8.44)

A partir de esta imagen sintetizada de nuestra sefial se extraeran
las resonancias naturales para usarlas en el clasificador.



Capitulo 9

Procedimiento de
clasificacion en ambiente de

ruido arbitrario gaussiano:
GNRPCA

y métodos para la clasificaciéon de blancos de radar para ruido

gaussiano. En el capitulo 6 se propuso un método robusto de
clasificacién para ambientes de ruido blanco gaussiano y en el capitulo
7 se realiz6 una primera aproximacion para senales contaminadas con
ruido gaussiano coloreado. En el presente capitulo se definiran dos
generalizaciones para el algoritmo NRPCA basado en las técnicas de
Kernel PCA estudiadas en el capitulo 8.

l ]n los capitulos anteriores se han mostrado algunos elementos
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Este capitulo se organiza como sigue: en la seccion 9.1 se descri-
bird el procedimiento clasificatorio general que se propone en esta
memoria. En la seccién 9.3 se realizaran dicho método mediante si-
mulaciones con datos numéricos; y en el apartado 9.5 se expondran
las conclusiones de este trabajo y las futuras lineas de investigacion
que de él se derivan.

9.1. Generalizacion del algoritmo NRPCA median-
te técnicas tipo kernel: GNRPCA

Como se mostré en los capitulos anteriores, el proceso de deteccién
de un blanco de radar comienza con la llegada al objeto de una onda de
banda estrecha (en radares que trabajan con una sola frecuencia) o de
banda ancha (con radares de tipo impulso, con los que se ha trabajado
a lo largo de esta memoria). Esa onda serd corrompida por el ruido
antes de que alcance al objeto y su energia sea dispersada en todas
direcciones, con parte de la misma volviendo de nuevo al receptor
radar. Dicha dispersiéon depende tanto de las caracteristicas fisicas del
blanco como de las propiedades del canal de comunicaciones. Este
proceso es de naturaleza inherentemente no lineal. Cuando se utiliz6
la técnica PCA (capitulo ??) se comenté que dicho proceso buscaba
las componentes de los datos como combinacién lineal en el espacio
creado por las componentes principales. Es decir, que el PCA tiende
a linealizar los datos.

Por estos motivos cabe preguntarse si al aplicar la etapa PCA en el
algoritmo NRPCA no se estara perdiendo informacién inmportante de
las senales o dejando componentes ruidosas que afecten a la calidad
del filtrado de las respuestas, sobre todo cuando se trata de ruido
coloreado. El paso inmediato de actuacion es eliminar la etapa de PCA
lineal y trabajar con las técnicas KPCA desarrolladas en el capitulo
8.
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9.1.1. Descripcién del algoritmo generalizado GNRPCA

Denotaremos al nuevo algoritmo con el nombre de GNRPCA (de
generalized natural resonances and PCA). La principal modificacion es
que se sustituye la etapa PCA por otra de kernel-PCA. En la figura 9.1
se muestra un diagrama con los pasos seguidos con el nuevo algoritmo.

Para utilizar las técnicas kernel se debe definir una funcién nticleo
adecuada a las caracteristicas. De los vistos en el capitulo 8 se elegira
para esta memoria el de tipo polinémico con grado d.

K= Kij = k(Xi,Xj) == (XZ' . Xj)d (91)

De la misma manera que en capitulos anteriores el nuevo algoritmo
GNRPC puede dividirse en dos etapas principales.

9.1.1.1. Etapa 1: entrenamiento y datos de referencia

Un conjunto X (m x n) de respuestas escalén con m muestras
temporales de n blancos de referencia es elegido para realizar el calculo
de la matriz kernel K (m x m) tal y como se muestra en la expresion
9.1. A K se le aplica un centrado de datos mediante la construccién
de la matriz de centrado H (m x m) definida en la expresiéon 8.15.
Posteriormente se realiza el proceso KPCA propiamente dicho (aplicar
un PCA normal a la matriz K en el espacio de caracteristicas) segin
la expresion 8.16:

HKH = UAUT (9.2)

De su resolucién se halla la matriz KPCA, U (m x m) de la cual
se escogeran los primeros p autovectores (las primeras p columnas)
definiendo la matriz KPCA truncada U, (p x m) que serd usada pos-
teriormente.
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( Respuesta scattering J

Método de los Momentos

7

‘ Respuesta dominio frecuencia} -

Convolucion
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Algoritmo NRPCA.

———) Pasos seguidos por otros
algoritmos de resonancias
naturales en la literatura.
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Figura 9.1: Esquema general del procedimiento GNRPCA para la clasificaciéon
de blancos de radar, descrito en esta seccion.
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Como sistema clasificador se volvera a usar un perceptrén multi-
capa MLP de la misma estructura que la usada en el método NRPCA
cuyos parametros de entrada seran las CNRs extraidas mediante el
método GPOF. Para el entrenamiento de la red, el GPOF es aplicado
sobre la senal reconstruida % de cada una de las senales de referen-
cia que formen parte de nuestra libreria. Segtin se vi6 en la seccion
8.2.2.2 y 8.2.2.3, para calcular cada preimagen X habria que realizar
los siguientes pasos:

= Se calculan las distancias entre la proyeccion de la sefial que se
quiera calcular sobre el espacio generado por los autovectores
(P¢(x;)) vy la posicién de cada una de las senales de la libreria
en el espacio de caracteristicas ¢(x;) obteniendo el vector de
distancias d? (dimensién n x 1) definido en ??.

= Se elige un nimero ¢ de vecinos més cercanos para hacer el
célculo mas fiable. El vector distancias d? es ahora de dimensién
q x 1.

= Se escogen de las senales de la libreria los mismos ¢ vecinos
mas cercanos anteriores para construir la matriz de datos Xy
(mx q). Estas respuestas estan centradas respecto a su centroide
x. La matriz Xy se centra por la matriz de centrado H (¢x q). Se
calcula la matriz de proyecciones Z (p X ¢) mediante la expresion
vista en 8.39:

XH = U,Z (9.3)

Con las componentes de Z se define el vector de distancia d3
entre las senales de la libreria y el origen, como se vio en la
seccién 8.40. Con todo lo anterior se calcula la preimagen Z
mediante la expresién 8.43:

1
7= —i(ZZT)_l(dQ —d3) (9.4)
Para volver a nuestro espacio original usamos la matriz truncada
KPCA y el centroide:
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x=Upz+x (9.5)

Cada una de las diferentes senales X sera introducida en el méto-
do GPOF para la extraccién de sus resonancias naturales, que seran
usadas como entradas y clasificadas por la red neuronal.

9.1.1.2. Etapa 2: esquema clasificatorio

La segunda etapa consiste en el testeo y clasificacién con diferentes
sefiales, que son introducidas en el sistema una vez que este haya
sido conveniente entrenado. El esquema de clasificacién consta de los
siguientes pasos (figura 9.1):

= La senal adquirida x es convertida en una respuesta escalén e
introducida en la etapa KPCA. Siguiendo los pasos de la secciéon
anterior 9.1.1.1 se obtiene la imagen reconstruida X.

= Las CNRs son extraidas de la sefial reconstruida X mediante el
método GPOF.

= Las primeras CNRs o sus componentes individuales seran usa-
das como entradas de la red MLP entrenada, encargada de la
discriminacion.

En la seccion 9.3 se muestran los resultados de las simulaciones
realizadas con el algoritmo GNRPCA para distintos objetos geéme-
tricos conductores bajo ruido arbitrario.

9.2. Ampliacion del algoritmo GNRPCA: GNRPCA-
FOC

En la seccién anterior se ha descrito un procedimiento generali-
zado para la clasificacién de blancos de radar utilizando KPCA para
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intentar contrarrestar el efecto del ruido no blanco y de efectos no
lineales que perjudican la clasificacién. Pero en el capitulo 7 también
se utiliz6 una técnica que mejoraba los aciertos en clasificaciéon ba-
jo ambiente de ruido coloreado: el GPOF-FOC, una ampliacién del
método de la matriz pencil para estadistica de cuarto orden. En este
apartado se tomara como base el algoritmo GNRPCA y se modificara
con la introduccién de la técnica GPOF-FOC.

Los pasos del algoritmo GNRPCA-FOC son los mismos que en
GNRPCA pero sustituyendo la el método GPOF por el GPOF-FOC.
Los pasos de la clasificaciéon son los siguientes:

» Partiendo de en una respuesta escalén x se introduce esta en la
etapa KPCA para obtener la imagen reconstruida X.

s Las CNRs son extraidas de la sefial reconstruida X mediante el
método GPOF-FOC.

» Las primeras CNRs o sus componentes individuales seran usa-
das como entradas de la red MLP entrenada, encargada de la
discriminacion.

En la seccién 9.3 se muestran los resultados de las simulaciones
realizadas con el algoritmo GNRPCA para distintos objetos geéme-
tricos conductores bajo ruido arbitrario.

9.3. Simulaciones y resultados

En esta seccion se mostraran los resultados de las simulaciones
realizadas para los algoritmos de clasificacion GNRPCA y GNRPCA-
FOC.

0.3.1. Simulaciones

Para probar el funcionamiento de los algoritmos se usaran distin-
tas respuestas de scattering sintetizadas de blancos geométricos dife-
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rentes: hilo delgado, esfera, cono-esfera y cilindro con terminaciones
esféricas, todos ellos con superficie conductora. Se escogeran cuatro
tamanos diferentes para cada tipo de objeto geométrico. El rango del
angulo de orientacién elegido estd entre 30°-60° por simplificacién de
célculo. Es la misma libreria que se ha venido usando a lo largo de
esta memoria. Las sefiales han sido contaminadas tando con ruido
Gaussiano blanco como por ruido Gaussiano coloreado (mediante el
filtro de ruido coloreado definido en la seccién 7.3). El rango de SNR
en las sefiales es de -5dB:50dB.

Para la etapa de KPCA se ha elegido un kernel de tipo polinémico
de grado d = 3. Para la reconstruccion de la sefial se ha elegido la
matriz truncada KPCA (U,) con p = 20 y el nimero de vecinos
proximos ha sido fijado en ¢ = 5.

Se compararén los resultados obtenidos por GNRPCA y GNRPCA-
FOC con los obtenidos por el algoritmo NRPCA-FOC del capitulo 77
de esta memoria y con el algoritmo descrito en 77 al que denotaremos
por STO-RES.

El algoritmo STO-RES (de stochastic resonance) de Jouny (2010)
se basa en la técnica de resonancia estocéitica que aunque su origen
no es muy actual (Benzi et~al. (1981)) ha tenido un especial auge
en los iltimos afios en el campo de procesado de sefial. El punto
principal en el que se basa la técnica de resonancia estocastica es
que el rendimiento de algunos detectores y clasificadores puede ser
mejorado anadiendo ruido estadisticamente independiente a la senal
observada, que ya de por si puede estar contaminada con ruido. La
idea de anadir ruido a la sefial cobra sentido si la sefial respuesta es el
resultado de procesos no lineales, y ya se ha comentado que el proceso
de clasificacién radar contiene efectos de tipo no-lineal. En el articulo
de Jouny (2010) se muestran diferentes sistemas clasificadores para
usar con la resonancia estocastica. El algoritmo STO-RES usado en
esta memoria usa un elemento clasificador de maxima verosimilitud
asumiendo una distribucion de mezcla de Gaussianas. Como ruido
afladido se ha escogido ruido aditivo Gaussiano con una desviaciéon
estandar variable hasta hacerlo 6ptimo.
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9.3.2. Resultados

En las figuras 9.2 y 9.3 se muestran los porcentajes medios de
aciertos en clasificacién para los métodos GRNPCA, GRNPCA-FOC,
NRPCA-FOC y STO-RES definidos en apartado anterior.

Como se puede observar, los resultados obtenidos por los algorit-
mos GNRPCA y GNRPCA-FOC son muy parecidos y superiores a los
otros dos a SNR baja, para todos los blancos estudiados. En el caso
del hilo, por ejemplo, a la més baja SNR el GNRPCA-FOC obtiene un
porcentaje de acierto del 77 % frente al 68,7 % del GNRPCA, al 55,1 %
del NRPCA-FOC y al 34,4 % del STO-RES. Este tltimo algoritmo se
comporta peor en la mayor parte de los casos, aunque en la esfera,
conoesfera y cilindro hemisférico hay una zona entre SNR 15dB-30dB
en el que supera levemente en aciertos al algoritmo NRPCA-FOC.
Este peor comportamiento del STO-RES puede deberse a que no es
independiente a los angulos de orientacién del blanco al no usar reso-
nancias naturales.

Se puede decir que el GNRPCA-FOC obtiene el mayor indice de
aciertos en casi todo el rango de SNR a costa de un mayor tiempo de
computacion, ya que trabajar con cumulantes de cuarto orden provoca
un aumento en el cdlculo realizado.

9.4. Algoritmos combinados

Se han mostrado a lo largo de esta memoria varios algoritmos cuyo
rendimiento hemos evaluado exclusivamente respecto al porcentaje
de aciertos en la clasificacién. Sin embargo, en muchas ocasiones es
necesario que el sistema evalie el resultado en un tiempo determinado
o se quiere limitar el tiempo de computacién.

En relacion al tiempo total de clasificacion tomado por los algorit-
mos descritos en esta memoria el orden de mayor tiempo de computo
al menor seria el siguiente: GNRPCA-FOC, NRPCA-FOC, GNRP-
CA, NRPCA, GPOF. Los que usan cumulantes de cuarto orden estan
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Figura 9.2: Porcentaje medio de aciertos en clasificacién de los métodos GNRP-
CA, GNRPCA-FOC, NRPCA-FOC y STO-RES (de Jouny (2010))
para cuatro tamafios de objetos de las clases de hilo delgado conduc-
tor (a) y esfera conductora (b). El rango de SNR en las senales es de

-5dB:50dB.
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Figura 9.3: Porcentaje medio de aciertos en clasificaciéon de los métodos GNRP-
CA, GNRPCA-FOC, NRPCA-FOC y STO-RES (de Jouny (2010))
para cuatro tamarios de objetos de las clases de conoesfera (a) y ci-
lindro con terminaciones hemisféricas (b). El rango de SNR en las
sefiales es de -5dB:50dB.
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bastante penalizados. Pero no sélo interesa el tiempo total de cémputo
sino el posible equilibrio que exista entre éste y el porcentaje de acier-
tos. Para intentar estimar un valor se creard un indice de efectividad
definido como sigue:

Ac? ¢
T.

(9.6)

Vg =

donde Ac son los aciertos en clasificacién (de 0 a 1), T, es el tiem-
po de computacion en segundos y ( es un factor de importancia de
aciertos. Cuanto més grande sea el valor de ( mas importancia se dara
a los aciertos y menos al tiempo de computo.

En la figura 9.4 se muestra el valor de v, para los algoritmos
GNRPCA-FOC, GNRPCA, NRPCA y el GPOF in modificacién. El
valor de ( es 10.

Se observa que a pesar del mayor nimero de aciertos el método
GNRPCA-FOC se puede aplicar aprovechando el tiempo de cémputo
en las zonas mas bajas de SNR, incluso en las menores que SNR_5dB.
En la siguiente zona el mas eficiente es el GNRPCA, seguido por
el NRPCA. Cuando la relacién senal-ruido es muy grande (mayor
que SNR=45dB) se puede aplicar directamente el método GPOF de
extraccion de resonancias, con el mismo porcentaje de aciertos y con
mucho menor tiempo de computo.

09.5. Conclusiones

En este capitulo se han aplicado las técnicas de GPOF-FOC del
capitulo 7 y KPCA estudiadas en el capitulo 8 para extender el algo-
ritmo de clasificaciéon NRPCA para senales contaminadas con ruido
gaussiano arbitrario. En el nuevo algoritmo, la etapa de extraccion de
resonancias ha sido sustituida por la técnica GPOF-FOC, mientras
que la etapa de resintesis de la senal es realizada ahora por el KPCA.

Los resultados de las simulaciones muestran que los dos algoritmos
extendidos (GNRPCA y GNRPCA-FOC) obtienen mejores resulta-
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Figura 9.4: Diagramas de las zonas asignadas a cada algoritmo descrito en esta
memoria segin el valor del indice de efectividad v, (s7*)

dos en aciertos de clasificacién en comparacién con otros similares. La
principal diferencia se encuentra en la zona de muy baja SNR, donde
el GNRPCA-FOC se destaca a costa de un mayor coste computacional
debido a la inclusién de cumulantes de cuarto orden.
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Capitulo

Conclusiones y trabajo
futuro

10.1. Estructura de la memoria de Tesis

La necesidad de mejorar en sistemas que clasifiquen blancos de
radar de forma maés eficiente y segura ha sido una de las principales
motivaciones de esta memoria. Ademaés, en la actualidad la clasifica-
cién radar no se restringe al campo de la navegacién aeroespacial sino
que estd presente en multitud de disciplinas, como la medicina (de-
teccién de tumores...) o en arqueologia y geologia (uso del radar de
penetracion de suelo, GPR). Es por eso, que en este trabajo de tesis
se han creado diferentes algoritmos que pretenden poseer importantes
caracteristicas béasicas: ser independientes del angulo de orientacién
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del blanco, ser robustos ante cualquier tipo de ruido y por supuesto
tener un alto indice de acierto en la clasificacién.

Como punto basico de este trabajo se han elegido las resonancias
naturales complejas del blanco (CNRs) como los parametros clasifica-
dores por la razén de que son independientes del angulo de orientacién
y sus valores s6lo dependen de la geometria y propiedades fisicas del
blanco. También se ha comprobado que la frecuencia angular de las
CNRs (la parte imaginaria) es menos sensible al ruido que el factor
de amortiguamiento (la parte real). Ademas la frecuencia angular es
menos dependiente del &ngulo y tiene mayor capacidad discriminante.
En cuanto al método de extraccién de resonancias de la sefial se ha
elegido el método de la matriz pencil (GPOF) por ser el que ofrece los
mejores resultados y es més eficiente computacionalmente y robusto
respecto al ruido. Se ha visto que si se extraen las CNRs de la respues-
ta temporal de tipo escalén se obtienen resultados méas estables que
si se extraen desde la respuesta impulso. Todo esto ha sido estudiado
en profundidad en los capitulos 2 y 5.

Pero cuando la componente ruidosa es muy grande (relacién sefial-
ruido, SNR, baja) el sistema de extraccién se vuelve muy ineficiente.
Una de las aportaciones de esta memoria ha sido el afiadir una etapa
de analisis de componentes principales (PCA) al proceso clasificatorio
para intentar minimizar el efecto del ruido. La base de esta etapa es
proyectar una libreria de resuestas de blancos patrén conocidos so-
bre el espacio vectorial generado por las componentes principales del
PCA. Como las primeras componentes acumulan la mayor parte de
la informacion se pueden eliminar las restantes y volver de nuevo al
espacio original. Las componentes principales eliminadas suelen con-
tener usualmente la informacién ruidosa de la senal, de modo que al
eliminarlas se disminuye también el ruido en el espacio original. Todo
el desarrollo del PCA y de su aplicacién en esta memoria se puede
encontrar en el capitulo 3.

Como elemento puro clasificador se ha elegido una red neuronal
de tipo perceptrén multicapa (MLP) por ser facil de construir y de
comportamiento no-lineal, y robusta frente a cambios en la entrada.
En el capitulo 4 se desarrollan todos los detalles acerca de la red
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clasificadora utilizada en este trabajo.

Uniendo los tres elementos anteriores (CNRs, PCA y redes neuro-
nales) se describe en el capitulo 6 el algoritmo NRPCA para la clasifi-
cacién de sefiales de radar contaminadas con ruido blanco gaussiano.
El NRPCA se inicia con una libreria de senales escalén de blancos
de referencia a los cuales se les aplica la etapa de PCA para obte-
ner la matriz de componentes principales y se eligen solo las primeras
componentes. La sefiales para clasificar se hacen pasar por esa matriz
truncada y se reconstruye en el espacio original habiendo eliminado
algunas componentes ruidosas. De esa senal reconstruida se extraen
las primeras resonancias mediante GPOF y se utilizan como entradas
de la red neuronal, que ha sido entrenada con anterioridad con las
respuestas de referencia. Los resultados de las simulaciones muestran
que el algoritmo NRPCA tiene un mejor comportamiento y porcen-
tajes de acierto comparado con otros métodos de la literatura, como
los descritos en Lee et~al. (2003). Se observa que efectivamente el
NRPCA tiene mejor comportamiento incluso a SNR bajas y que es
independiente respecto del angulo de orientacion.

NRPCA ha sido creado para la contaminacién de las sefiales por
ruido blanco gaussiano. La siguiente cuestién que se planteé era la de
extender NRPCA cuando la contaminacién era con ruido coloreado.
El problema del NRPCA es que la etapa PCA y el GPOF no tienen un
buen comportamiento ante procesos de ruido de color. En una primera
aproximacion al problema se estudia en el capitulo 7 la extensién del
GPOF a estadistica de alto orden (HOS). En particular, se utilizan
cumulantes de cuarto orden para la extraccién de resonancias a través
del GPOF-FOC (de GPOF fourth order cumulants). Una extensién
del NRPCA se crea (NRPCA-FOC) sustituyendo la etapa GPOF por
el método GPOF-FOC. En las simulaciones del capitulo 7 se muestra
que el NRPCA-FOC supera en aciertos al original NRPCA bajo ruido
coloreado, y que también obtiene mejores resultados que la aplicacion
directa del GPOF-FOC. El tnico incoveniente, comun a todos los
métodos que usan cumulantes de cuarto orden, es el aumento del
coste computacional.
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Pero el NRPCA-FOC tiene otra posible mejora cuando trabaja-
mos con sefiales contaminadas con ruido arbitrario. La etapa PCA es
una etapa bésicamente lineal y no se comporta eficientemente cuando
aparecen efectos de naturaleza no-lineal, como realmente ocurre en la
adquision de senales radar. En el capitulo 8 se muestra una posible
ampliacién a esta etapa: el uso de técnicas kernel y en particular del
kernel PCA (KPCA). Ahora projectamos los datos de radar sobre un
espacio generado por una funcién niicleo (kernel) y se halla la matriz
de PCA en ese espacio y se escogen las primeras componentes prin-
cipales. El problema en este caso es que la reconstruccién de senal
original no es tan sencilla como en el caso del PCA lineal. Todos los
detalles de su desarrollo se encuentran en el capitulo 8.

Utilizando la técnica KPCA (con un kernel tipo polinémico) en lu-
gar de PCA en el método NRPCA se desarrolla el algoritmo GNRPCA
(de generalized NRPCA) y anadiendo ademaés la técnica GPOF-FOC
se crea el algoritmo GNRPCA-FOC, en el que ahora no se tiene nin-
guna etapa lineal. Las descripciones y simulaciones de estos dos al-
goritmos se encuentran en el capitulo 9. Las simulaciones han sido
realizadas con sefiales contaminadas tanto con ruido gaussiano blanco
como coloreado, para demostrar el rendimiento ante diferentes entor-
nos ruidosos. Los resultados muestran que el GNRPCA-FOC obtiene
mayores acierto a SNR muy bajas, aunque seguido muy de cerca por
el GNRPCA que aunque no utiliza la etapa GPOF-FOC se comporta
bien en ambientes ruidosos. También se ha comparado con algorit-
mos existentes en la literatura para la clasificacién de blancos radar
para ruido arbitrario, basados en un clasificador de méxima. verosimi-
litud y en resonancia estocastica Jouny (2010). Tanto GNRPCA como
GNRPCA-FOC muestran un mejor rendimiento para cualquier SNR
que los citados.

De nuevo, el tiempo de computaciéon es relevante en los algorit-
mos GNRPCA y su extension FOC. En la seccién 9.4 se desarrolla un
sistema para el uso de los diferentes algoritmos desarrollados en esta
memoria (NRPCA, GNRPCA y GNRPCA-FOC) segin su eficiencia
tanto en aciertos como en tiempo de computaciéon. De esta manera,
para cada rango de SNR serd mas eficiente utilizar uno u otro, tenien-
do un equilibrio entre niimero de aciertos y tiempo de computacién.
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10.2. Conclusiones finales

En esta memoria se han propuesto y desarrollado las siguientes
aportaciones significativas:

= Un estudio exhaustivo sobre las propiedades de las resonancias
naturales (CNRs) como elementos fundamentales en la clasifi-
cacién de blancos de radar, al depender exclusivamente de las
propiedades fisicas y geométricas del objeto. Se ha establecido
un criterio que mejora la calidad de extracciéon de dichas reso-
nancias asi como la eleccién 6ptima de las mismas, utilizando la
respuesta escalén del blanco en lugar de la respuesta a impulso
y usando a las primeras resonancias para la clasificacién, dan-
do preferencia a las frecuencias angulares sobre los factores de
amortiguamiento.

= Se ha mejorado el comportamiento ante el ruido del proceso de
extracion de resonancias utilizando la informacién existente a
priori en una libreria de blancos patrén previamente conocidos.
Al aplicar el andlisis de componentes principales (PCA) a dicha
libreria y eliminando las componentes adecuadas se puede utili-
zar para obtener una reconstruccién de la senal filtrada para el
ruido.

= Se ha desarrollado un algoritmo de clasificacién robusto ante el
ruido gaussiano blanco, el NRPCA, que utiliza las resonancias
del blanco extraidas por el método GPOF a partir de la senal
filtrada por la etapa PCA y una red neuronal MLP como clasifi-
cador. Este algoritmo NRPCA ha obtenido niveles de acierto en
clasificacién superiores a otros métodos similares de la literatura
sobre todo con senales fuertemente contaminadas.

= Se ha realizado una ampliacién del algoritmo NRPCA para sena-
les contaminadas por ruido arbitrario, GNRPCA-FOC, utilizan-
do la estadistica de alto orden (HOS) en el método de extraccién
de la Matriz Pencil y la técnica Kernel PCA (KPCA) para la
reconstrucciéon de la senal, siguiendo para ésta dltima un desa-
rrollo en algebra matricial mas eficiente computacionalmente.
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Los resultados de las simulaciones han mostrado que el algo-
ritmo generalizado GNRPCA-FOC obtiene mejores porcentajes
de acierto que otros métodos similares de clasificacién, con ma-
yor diferencia en la zona de muy alta contaminaciéon con ruido
arbitrario.

= Por ultimo, se ha propuesto un sistema generalizado de clasifi-
cacién atendiendo al rendimiento, teniendo en cuenta tanto el
porcentaje de aciertos como el tiempo de cémputo del siste-
ma. Se ha mostrado que en la zona de mayor ruido el algorit-
mo GNRPCA-FOC es mas eficiente, seguido del GNRPCA y el
NRPCA.

En definitiva, en esta memoria se han desarrollado algoritmos pa-
ra la clasificacién de blancos de radar, basados en resonancias natu-
rales y técnicas de componentes principales, que son robustos ante
la contaminacién por ruido arbitrario, independientes del angulo de
orientacién del blanco y con un rendimiento en acierto de clasificacién
superior a otros métodos similares existentes en la literatura.

10.3. Trabajo futuro

Las posibilidades que se abren son amplias. El paso inmediato es
probar el rendimiento de los diferentes algoritmos descritos en esta
memoria con blancos de radar reales en lugar de senales sintetiza-
das, de manera que pudiera comprobarse su viabilidad practica, por
ejemplo usando la técnica de extracciéon de resonancias expuesta en
Kergall et~al. (1999) donde se usa un radar UWB. Otro tipo diferente
de objetos muy estudiados en la actualidad en deteccién radar es el
de cavidades perfectamente conductoras Chaveau (2009) que son un
modelado basico de los jets de las aeronaves, permitiendo una clasi-
ficacion mejorada. También seria conveniente testear los algoritmos
descritos en esta memoria con otro tipo de objetos, como las sena-
les radar de microondas provenientes de zonas tumorales o como las
respuestas de radar de penetracién de suelo Lui et~al. (2010).
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El uso del analisis de componentes independientes (ICA) y su ver-
sién kernel (KICA) podria ser también una posible mejora al sustituir
las etapas de PCA y de KPCA en nuestros algoritmos. En casi todos
los trabajos consultados en la bibliografia sobre técnicas en compo-
nentes principales, existe posteriormente una modificacién de dichos
sistemas utilizando anélisis en componentes independientes.

Otro punto mejorable en los algoritmos descritos es el uso de la
red neuronal como elemento clasificador. En su lugar podrian usar-
se distintos métodos de clasificacion tales como las distribuciones de
Wigner-Ville, el método de Fisher del anélisis factorial discriminante,
clasificacién por clustering y algunos mas existentes en la bibliografia.
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11.1. Introduction

he problem of radar target recognition from their scattered elec-

tromagnetic field is not easy to solve, not only because scattering
mechanisms are complicated (even for geometrically simple targets),
but also due to these signals are strongly dependent on the frequency,
polarization and the aspect angle of the transmitted and received sig-
nals. In particular, aspect dependency of the scattered signals makes
the problem more complicated than the other parameters. For ins-
tance, the scattered responses at two different aspects of same target
could be incorrectly identified as coming from two different targets
(figure 77?), or in some cases two different targets at different aspects
could be identified as the same target.
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Many authors have proposed target classification techniques that
use directly the time domain response and the frequency response
to classify Chakrabarti et~al. (1995), Lee and Kim (2001), increasing
the computation time and keeping the dependence with the aspect
angle. The extinction-pulse based techniques (E-pulse) use a speci-
fically synthesized filter (one for each target class) to annihilate the
scattered response of the detected target Ruiz et~al. (1999b), Blanco
et~al. (2006). New functions Morales et~al. (2007a) and more complex
environments (e.g., layered medium Rothwell et~al. (2006), Stenholm
et~al. (2003)) are added to this technique in order to improve its ac-
curacy. Complex natural resonances or frequencies (CNR) are other
features used as classification parameters Lee et~al. (2003), Antony
and Shuley (2004). The advantage of using them is that natural reso-
nances are aspect independent.

Lately, artificial neural networks have been used to classify radar
targets together with other techniques of feature extraction. Neural
networks have provide effective classification in noisy environments.
In Chakrabarti et~al. (1995), the time domain response is used as a
neural network input. In Lee et~al. (2003), both a natural frequency-
based method and an artificial neural network approach to target re-
cognition are described, improving the non-dependence on the aspect
angle but this method suffer from sensibility to noise. Therefore, to
assure an adequate classification rate under different environments,
it is necessary to develop methods of feature extraction that must
have low aspect angle sensitivity, high sensitivity to geometrical and
physical propertiesb of the target (to discriminate a target from other
similar targets), and must be robust to noise.

In Garzon-Guerrero et~al. (2008) a new classification algorithm,
NRPCA (Natural Resonances and Principal Component Analysis), is
presented. It is based on the aspect angle independency of the complex
natural resonances from the target and it uses the principal compo-
nent analysis (PCA) to improve the extraction of parameters from
noisy signals. Later, the extracted resonances are used as inputs for
the classifier, a simple neural network (multilayer perceptron, MLP),
which assign a group class to each one.
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In this work, the NRPCA target recognition algorithm is presented
and tested with several radar targets. Synthesized responses of various
geometrical bodies (sphere, thin wire,...) and different sizes are used
in the test. Also, the signals will be generated in variable noisy en-
vironments. Results of the NRPCA algorithm will be compared with
other methods in the literature that have similar characteristics.

11.2. Natural Resonances

It is well known that when a radar target is excited by electro-
magnetic waves, its time domain response carries the signature of the
target Ruiz et~al. (1999b), Blanco et~al. (2006). The complete res-
ponse of such a target consists of two parts. The first part is known
as the early-time scattering response, which appears when the excita-
tion wavefront goes through the target. The second part, the late-time
scattering response, appears when the excitation wave-front moves
beyond the target. According to the singularity expansion method
(SEM, Baum (1986)) the late-time electromagnetic field scattered in
free space from a finite sized conducting body is represented as finite
sum of M damped sinusoids:

M
y(t) => Rie®' for t<Ty (11.1)
=1

Where R; and s; (with ¢ =1, ..., M) are the complex residues and
complex natural resonances (CNR), respectively. T, is the beginning
time of the late time response. CNRs appear in complex conjuga-
te pairs , s; = 0; £ jw;. The real part of each CNR is denoted by
0; (damping factor) and the imaginary part by w; (natural resonan-
ce frequency). CNRs of a radar target depend only on its geometry
and its physical properties and are aspect independent features of its
transient response.
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11.2.1. Properties of the extracted natural resonances

In this work, the generalized pencil of functions method (GPOF)
is used to extract the natural resonances Hua and Sarkar (1989). It
is computationally more efficient than other techniques. Let z(t) be a
scattering signal with gaussian noise:

M
z(t) =y(t) +n(t) = Z Rieit + n(t) (11.2)
i=1

Where n(t) is the noise added to the original signal y(t). GPOF
method is able to obtain poles from the noisy response but the CNR
extraction is an ill-conditioned problem, which implies that noise can
be amplified through the extraction process. This means that a small
quantity of noise in the time domain response could produce a huge
change in the extracted CNRs. The extraction method makes the
higher natural resonances pairs more vulnerable to noise than lower
ones Hua and Sarkar (1989). Furthermore, damping factors (o;) are
more sensitive to noise than resonance frequencies (w;). Choosing only
lowest CNRs helps to reduce this problem but it is convenient to
improve their behaviour to noise.

One of the advantages of using CNRs as classifier parameters in
radar target detection is that natural resonances are aspect angle in-
dependent. But when CNRs are extracted by GPOF method an esti-
mation error could appear. In figure ?? both angular frequency (w;)
and damping factor (o) are shown for the first ten resonances of a
thin conducting wire (see section ??) at three different aspect angles:
30°, 110° and 150°. As seen in that figure, there is no significative
extraction error in the angular frequency component (w;) but it is
greater in damping factors («;) from the fiftth CNR and higher, which
makes usable only w; and the firsts «; as classifier parameters.

But using GPOF has another problem. In practice, resonance ex-
traction methods detect a pole if the magnitude of its residues, R;, is
above a certain threshold. The threshold could be determined by the
physical properties of the target and noise in signal. The magnitude
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of the residues decreases along the time as late-time signal do. Howe-
ver, not all the CNR residues decreases in the same rate, as can be
seen in figure 77. The best classification would be made when the first
resonances have the greater magnitude and also that be less damped
across the time. First resonances are essential in classification pro-
cess. In figure 7?7 the frequency response of a thin conducting wire is
shown. This response is extracted from the impulse scattering signal.
Vertical diagram shows the normalized amplitude response versus the
frequency and horizontal graph represents the decrease of the residues
of the first ten CNRs versus the time (extracted from impulse response
t00). In the beginning, the most detectable resonances (higher mag-
nitude) are the 4th  3th and 5", respectively. But these resonances
decreases quickly in time, even more than the firsts. Figure 77 shows
the same information but using the step scattering response of the
target. The step response can be obtained by either integrating the
impulse response or convoluting the impulse response with a unit step
function. In this case, the first resonances have higher magnitude at
start than others and also have a slow decrease in time.

Using scattering step response instead impulse response makes
that the first resonances be the less damped resonances (more sta-
ble in time) and have the more magnitude too. This means that the
first extracted resonances (and really usable in classification process)
will easily detected by GPOF during most of the late time response.

Therefore, it is convenient to choose only the first resonances as
classifier parameters. If it is necessary to take more than first CNRs
(in case of very physically similar targets) is desirable to select angular
frequencies (w;) instead damping factors (a;) in the higher resonances
due to the error which GPOF method makes in its extraction.

11.3. Using Principal Component Analysis

Suppose that X (a m x n matrix) is a target late-time response
library, where n is the number of different target models that the sys-
tem can classify and m is the number of samples of each late-time
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scattering response. All signals in the library are taken in controlled
conditions. The principal component analysis (PCA) transforms the
original set of m variables by way of an orthogonal transformation
to a new set of uncorrelated variables or principal components. The
technique carries out a straightforward rotation from the axes of the
original space to the new one and the principal components are extrac-
ted in decreasing order of importance. A successful extraction means
that the first few 'p’ components (p < m) accumulate the most of the
variation in the original data Jolliffe (2002).

Variables or samples must be standardized before applying the
PCA. Such standardization means that the principal components are
found from the correlation matrix instead of the covariance matrix.

PCA solution gives a matrix of eigenvectors E (m x m) and as-
sociated eigenvalues Ay (k = 1,...,m). The sum of the eigenvalues is
equal to m, the same that sum of the variances of the standardized
variables. The proportion of the total variation accumulated in the k"
component is A\;/m. Assuming that the first p principal components
are sufficient to retain the behaviour of the original m variables, a new
matrix of eigenvectors E, (p < m) can be selected in order to reduce
the dimensionality of data.

Let x (m x 1) be a noisy measure of a scattering response of a
target belonging to one of the models contained in the original data
matrix X. This response can be projected in the PCA space generate
by E,. Let a (p x 1) be the projection vector of original data onto the
p principal components:

a=Ex (11.3)

Projections onto the principal components with index higher than
p have been removed. The lost information corresponds mainly to
noise data Jolliffe (2002). Original response x can be reconstructed
using the transformation matrix E, again:

Xree = EJa = E]Ex (11.4)
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Where the superscript 7' denotes the transpose matrix and X
is the reconstructed response after removing noisy components in the
PCA projection stage. Therefore, PCA is used to minimize the error
of the estimation of complex natural resonances.

11.4. Target recognition algorithm

In this paper, a complex natural resonance method named NRPCA
(from Natural Resonances Principal Component Analysis method) is
described and tested ?. This algorithm consists of two principal stages.

11.4.1. Stage 1: training and reference data

In the first stage, which only must be done one time, a set of raw
scattering responses of several targets must be chosen as a set of re-
ference signals (X), at least one for each different target model (with
different geometrical and physical properties). However, the more dif-
ferent aspect angles per target exist, the more effective this PCA stage
is. The raw data set is converted to the frequency domain using the
Method of Moments (MoM) algorithm Ruiz et~al. (1999b). Following
that, the impulse response of the target can be obtained by inver-
se Fast Fourier transforming (IFFT) the calculated frequency-domain
data. Time domain step response is used instead of impulse response
as seen in section ?77.

Late-time interval must be chosen from the step response. Next,
the PCA method (section ??) is applied to this data, obtaining the
transformation matrix E,. A multilayer perceptron (MLP) neural net-
work with only one hidden layer is used as classifier. The number of
outputs in the net is g, the number of neurons in the hidden layer is
r and the number of inputs is s. The exact number of nodes (or neu-
rons) in the input layer, output layer and hidden layers depends on
the specifical characteristics of the problem. The weight matrix (W)
between layers is updated according to the iterative back-propagation
algorithm until the output layer produces the desired value for a gi-



144 Summary in english

ven input. This update starts from the output layer and propagates
to backward. The error (e) of the estimated output (y) is given by
expression 11.5, where d is the desired or reference output Haykin
(1998).

e= %Z(di —ui)® (11.5)

=1

In each iteration, changes in weight vectors are made by mini-
mizing the error with the gradient descent method with momentum
Haykin (1998), as can be seen in expression 11.6.

Oe
8Wij

AWij(t + 1) =—-n + OéAWij(t) (11.6)

Where i = 1,2,...,7 and j = 1,2,...,q. W;;(t) is the value of the
weights in the previous iteration. Parameter 7 is called the learning
rate and it can take values between 0 (slow learning) and 1 (fast lear-
ning). The smaller the learning-rate parameter be, the smaller the
changes to the synaptic weights in the network will be from one itera-
tion to the next. The momentum constant (<) is added to improve the
convergence. Parameter « takes into account how the previous weight
variation values (W;;(t)) have influence in later iterations (W;;(t+1)).
It is a method to avoid instability with some values of 7.

The final weight vector is obtaining as a result of training. For
training neural network, same reference signals, X, can be used, but
only one response for each reference target is necessary (they can be
of any aspect angle). Complex natural resonances are extracted from
the reconstructed late-time response X,.. as seen in expression 11.4.
These resonances will be the inputs of the network.

11.4.2. Stage 2: classification scheme

The second stage is testing and classification. The proposed clas-
sification scheme is shown in figure ?7. It consists of the following
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steps:

1. Target frequency domain response is calculated from its raw
scattering response (through the Method of Moments).

2. A inverse Fast Fourier transforming (IFFT) is applied to obtain
the impulse time response. The result is convoluted with a unit
step function to found the step time response.

3. This step response of the late-time scattering is reconstructed
by way of PCA projection matrix E,, (calculated in section ?7?)
such as seen in expression 11.4.

4. Natural resonances (CNRs) are extracted from the reconstruc-
ted signal, X,c.. GPOF method is used here (see section 77).

5. CNRs (or their individual components, o; and w;) are used as
inputs of the trained MLP. The neural network classifies the
target into all possible original reference classes.

In table 11.1 values of the first two natural resonances of a thin
conducting wire are shown. These values are extracted both from the
noisy impulse time response and according to NRPCA algorithm.
Also, analytical values are shown for comparison. Resonances ex-
tracted from the NRPCA method are similar to the value of the
analytical ones even at very noisy enviroment (signal-to-noise ratio
of SNR = —5dB). If the extraction is done directly from the impulse
time response the values differ appreciably from the theoretical ones,
above all with high noise, making these parameters useless for any
classification process at low SNR.

11.5. Simulations and results

To test the NRPCA algorithm four groups of geometrical bodies
are used: conducting thin wire, sphere, cone-sphere and cyllinder with



146

Summary in english

Noise Method Noisy impulse time response NRPCA
CNR 1 1,253 £ 6,694 0,271 £2,927;
SNR=-5dB CNR 2 —0,542 + 8,066 0,320 + 6,133
CNR 1 0,274 £ 2,878 0,261 £ 2,9185
SNR=+5dB CNR 2 —0,415 + 5,996 0,379 + 6,108
CNR 1 0,253 £ 2,0105 ~0,250 £ 2,9105
SNR=+25dB CNR 2 0,380 + 6,017j 0,380 + 6,018;
' CNR 1 0,260 + 2,906,
Analytical values CNR 2 —0,381 + 6,007

Tabla 11.1: Values of the first two resonances of a thin conducting wire extracted
directly from a noisy impulse time response and according to NRPCA
algorithm at different SNR.

hemispherical ends. Four different sizes (four classes, from now on-
wards) are choosen for each geometrical object. The classification test
will be done with each group separately, because responses of similar
sized objects are difficult to distinguish from each other. Therefore,
the algorithm trial will be demanding. To simplify, the range for as-
pect angle will be 30°-60°. For the PCA training stage, two scattering
responses for each target class at two aspect angles (30°, 60°) are ta-
ken. Matrix E, is calculated with p = 15 (with the targets used on
this paper, the first fifteen principal components accumulate around
99 % of the original data variation). For neural network training, only
a scattering response for each target is used. Due to the few different
targets to classify, the classifier MLP will have only a hidden layer
with three neurons. The first natural resonance (o7 and w;) and the
natural frequency wy belonging to the second natural resonance pair
will be the inputs of the net. Two neurons at the output are enough
to classify between the four classes for each object

A large set of noisy test signals is generated for each reference
target. The noisy time domain signal of each class is obtained by
adding white noise to the time domain signal of the corresponding
reference target. The signal-to-noise ratio is:
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1 ‘Xk|2
SNR(dB) =10log — 3 5L 11.7
(dB) og Ek N (11.7)

Where o2 is the variance of Gaussian noise, xj, is the time domain
response, and NN is the number of samples in the signal.

In order to analyze the performance of the proposed algorithm
(NRPCA), it will be compared with two schemes described in Lee et-
~al. (2003): NFNN Case 1 and NFNN Case 2 (from Natural Frequency
Neural Network). These algorithms extract natural resonances from
the noisy impulse time signal directly (using GPOF). The first CNR
(Case 1) or the two first CNRs (Case 2) are used as inputs of the
neural network. Figure 7?7 shows the comparison between the three
methods. Signal-to-noise ratio values of the test vary between -5dB
and 50dB.

11.5.1. Results: conducting thin wire

Four thin conducting wires with different lengths are used as clas-
ses of reference targets. The relative lengths are Lr=0.7, 0.8, 0.9 and
1, with Lr; = L;/L, being L; the length of the i-target of the library
and L the length of a reference wire. Scattering responses have been
synthesized according with the description followed by Tesche (1973).
Diagram of these simulations is shown in figure 77.

The mean value of classification rate is 100 % for SNR of 30dB and
higher in the three methods. NFNN Case 2 produces bad classification
results at lower SNRs because the extraction of natural resonances
directly from noisy signals makes the second CNR wrong estimated.
The first CNR accumulates less error than the second (see section ?7).
Therefore, NFNN Case 1 has a better behaviour at lower SNR than
Case 2. At SNR=-5dB, the classification rate of Case 1 is reduced up
to only 64.4 %.

On the other hand, the proposed algorithm, NRPCA, has a good
noise performance and maintains a 100 % classification rate with SNR=5dB
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and higher. Even in the worst case with SNR=-5dB, classification rate
is 79.1 %. Assignment errors are produced by the creation of spurious
poles in GPOF due to a bad signal reconstruction in PCA stage.

11.5.2. Results: geometrical tridimensional bodies with con-
ducting surfaces

Scattering responses from tridimensional bodies have been sinthe-
sized by resolving the time domain magnetic field integral equation
(MFIE) by the Method of Moments (MoM), using the spacial ba-
se functions of Rao-Glisson and Lagrange interpolating polynomials
Rao et~al. (1982). Targets have been modelled using triangular sha-
pes to complete the totality of the bodies surface. Four different sizes
(classes) have been choosen for each object: sphere (radius from 0.8m
to 1.4m), cone-sphere (radius from 0.8m to 1.4m and length from
1.39m to 2.42m) and a cylinder with hemispherical ends (radius from
0.8m to 1.5m and length from 2.40m to 4.50m). As before, the an-
gle range is between 30°-60° to verify the angle aspect independency
from the targets. Classification results are similar for the three bo-
dies and the conducting thin wire (section ??). For the sphere (figure
?7), classification rate is 100 % in the three algorithms. With noisier
signals the percentage of success decreases in NFNN Case 1 and 2 al-
gorithms, whereas the NRPCA algorithm has no classification errors
until SNR = 20dB. Using very noisy responses (SNR = —5dB) the
NRPCA algorithm obtains a success rate of 68.4 % whereas NFNN
Case 1 and Case 2 have 40.6 % and 44.4 %, respectively. The result
is similar with the cone-esphere (figure ??) and the cylinder with
hemispherical ends (figure 7?): the NRPCA obtains a higher classifi-
cation rate even at very noisy environments, with 71.5 % and 70.1 %
for each object at SNR = —5dB. At the same SN R the success rate
of NFNN Case 1 and Case 2 is below 50 %.

In figure 77 is observed that the classification rate decreases more
quickly in simulations with 3D geometrical objects than in the test
with the conducting thin wire. That error is caused by the generation
process of the synthesized scattering responses through the resolution
of the MFIE. In the synthesized signals appears a low magnitude
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component with no physical meaning which affects specially to the
late-time response, precisely the time zone used to extract the natural
resonances. This noise component does not exist in responses that
are not synthesized. Therefore, the second and next resonances will
be severely affected by the noise and the synthesized component, in
addition to the inherent extraction error by the method GPOF. At
low SNR, where is essential to use more than the first resonance to
classify, the success classification rate decreases due to this extraction
error at the higher CNRs. To increase success rate is necessary to
remove this component from the scattering responses. With real-life
signals this problem would not occur.

11.6. Discussion

The classification scheme presented in this paper have advantages
and disadvantages compared with other methods. The first advanta-
ge of using the proposed NRPCA algorithm comes from the aspect
independence of the natural resonances of a target. In practice, sin-
ce the aspect angle is not known a priori, using natural resonances
is preferable, instead of using time or frequency domain responses.
Other benefit is the small size of the input vectors for the neural net-
work. Techniques based on using time or frequency responses directly
as input can contain several hundreds of data. The input vectors of
the NRPCA algorithm are comprised by one or two complex natural
resonance pairs at most, which means two or four real numbers. The
smaller the input vector, the less convergence time the network uses
in training and classifying targets. Noise behaviour is also improved
in the NRPCA algorithm. Estimation of complex natural resonances
directly from the scattering responses can be ineffective when signals
are very noisy. The proposed scheme can extract CNRs correctly even
in very low SNRs due to the previous PCA stage. Hence, up to four
useful CNRs can be extracted from a target response with low SNR,
with a estimation error lower than 2 % relative to the theoretical va-
lue from the target Tesche (1973). But there are also handicaps of the
proposed algorithm. The first liability is that two additional stages
are added to the classification process: a stage of signal reconstruc-
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tion through PCA and a step of CNRs extraction. Recognition time
can be increased in these stages, but the saved time due to the input
vector size can compensate this losing. Another disadvantage is that
spurious CNRs can sometimes appear when the GPOF method is ap-
plied to a very noisy response. This may be due to non-linearity in
the real data, since the PCA has the inherent weakness of assuming
linearity of data. It could also be as a result of the effect of the noise
on the estimation of principal components. Last inconvenient is that
the neural network is trained through a fixed data set of reference tar-
gets. If a new target is added to the set, the network must be trained
again. If not, the network assigns the new target to the most similar

group.

11.7. Conclusion

Principal problems in radar target classification methods come
from the fact that scattering responses are strongly dependent on
the aspect angle of emitted and received signals. Thus, a same object
can generate different responses and could be wrong classified. Using
complex natural resonances can be a solution as CNRs have the in-
herent property of aspect angle independence. Generalized pencil of
functions method (GPOF) is used to extract CNRs from the time do-
main step response (section ??7). The first CNRs extracted from the
step response are less damped than next ones and are more easily
extracted (section 77).

But extraction process is an ill-conditioned problem (it is highly
sensitive to noise) which implies that CNRs extracted from signals
with low SNR can be wrong estimated. To avoid this effect, a pre-
vious stage is added before applying GPOF': original data are pro-
jected through a PCA transformation, which eliminates some noisy
components. CNRs are extracted from the reconstructed signal, and
their estimation errors are minimized (section 77). A MLP neural net-
work is used as classifier. The input vectors are the first CNR pairs
(or any of their individual components). Convergence time is lower
than in other techniques due to the small size of the inputs. At lo-
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wer SNR, the classification rate is higher in the proposed algorithm,
NRPCA, than in other schemes in the described in literature Lee et-
~al. (2003). A negative point of the NRPCA algorithm is that spurious
CNRs can sometimes appear in the extraction process from very low
SNR signals. Another disadvantage is that the neural network must
be trained again if a new object is included in the reference data set.
In summary, a new classification scheme for radar target recognition is
described, which is aspect independent and robust to noise, improving
the existing similar methods in literature.
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Apéndice

Tratamiento de la senal
respuesta de un blanco

Es importante estudiar la sefial respuesta que le llega a un radar
tras impactar con un blanco. En la figura 6.1 del capitulo 6 tenemos
un sencillo diagrama de flujo cuyos primeros pasos nos aclaran el tipo
de sefiales que tenemos en cada paso y cuales pueden ser utilizadas
en la aplicacién del método descrito a lo largo de esta memoria.

Primero, el blanco es excitado usando una onda plana. Los campos
dispersados en el espacio libre son calculados mediante el método de
los momentos (MoM, Method of Moment) que nos dara la respuesta
en el dominio de la frecuencia. Para entrar en el dominio del tiempo
(imprescindible si queremos extraer las CRNs) hallamos la respuesta
impulso mediante la transformada inversa de Fourier (IFFT) de la
senial anterior.
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También puede ocurrir que la respuesta transitoria sea medida di-
rectamente o resolviendo la ecuacién integral en el dominio del tiempo
(TDIE, Time Domain Integral Equation) o mediante otras técnicas co-
mo la de Diferencias finitas en el dominio del tiempo (FDTD) Wang
and Shuley (2000). La desventaja de usar estos métodos tan direc-
tos es que son muy costosos computacionalmente cuando tratamos
blancos en dos o tres dimensiones.

A.1. Respuesta impulso de un hilo conductor

En el caso de este trabajo hemos usado como blanco estandar un
hilo conductor de diferentes longitudes. Para sintetizar su respuesta
impulso hemos seguido lo descrito en Ruiz (1995), en lugar para el
célculo

M=

(A.1)

h(t,0) =Y [ut)Gr(t) — 2(=D)*u(t — T)Gp(t — T) + u(t — 2T)Gy(t — 2T)]—
k=1
— 2[Byr (s f1(t) — Chr(sk) f2(t)] sin(bt)—
— 2[Dpr(sk) f1(t) + Ekr(sk) f2(t)] cos(bt)
Siendo:
Gr(t) = 2¢7% [ Ay, (s1,) cos(wit) — Ag;(sp) sin(wgt)]
bis b3(s2 — b2
Ap(sk) = W_ﬁbgp By (sk) = W
65 b48k
Cr(sk) = W (2 1+ 12 Dy (sr) = (s + 022
Ey(sk) = v

2k2(s3 + b?)



A.1 Respuesta impulso de un hilo conductor 157

f1(t)
f2(t)

u(t) —2u(t —T) +u(t —27)
tu(t) = 2(t = T)u(t = T) + (t — 2T)u(t — 2T)

Donde r e i denotan parte real e imaginaria, respectivamente; u(t)
es la funcién salto unidad; sg son los polos o CNRs de la senal; 6 es
el angulo de orientaciéon del campo de excitacién con el hilo; b = '%T y
T = (L/c)cos(f) es el tiempo de transito del impulso por el hilo (L,
longitud del hilo; ¢, velocidad de la luz).

El primer término de la ecuacién A.1 corresponde a una compo-
nente oscilatoria libre que existe para cualquier valor de ¢ y es una
suma de modos naturales, mientras que los demas términos corres-
ponden a la componente forzada y existen sélo entre 0 < t < 27". Asi,
como vimos en el capitulo 2, la sefial respuesta impulso se descompone
en dos regiones : una regién de early-time que se extiende desde t = 0
hasta t = 2T (y que no se puede modelar por una suma de funciones
arménicas amortiguadas); y otra regién late-time desde ¢t = 2T has-
ta t = 0o que si se puede aproximar por una suma de exponenciales
amortiguadas. Para averiguar el tiempo de comienzo del late-time sélo
tenemos que sustituir 7" en las expresiones anteriores:

L
tigte = 21 = 2— cos
c

Para sintetizar la respuesta impulso h(t) nos hacen falta al menos
las primeras resonancias naturales del hilo. Estas resonancias las ob-
tenemos de los modelos tedricos del hilo mediante el método de los
momentos. De los trabajos de Tesche (1973) y Rothwell et~al. (1991)
obtenemos los datos de la tabla A.1, donde se muestran las diez pri-
meras resonancias naturales del hilo cilindrico conductor normalizadas
por ¢/L y para una relacién longitud/radio de L/a = 200 (a este hilo
le llamaremos en esta memoria, hilo patrdn).

Asi, con los valores de la tabla A.1 y aplicando la expresién A.1 ob-
tenemos la respuesta impulso temporal para un hilo cilindrico de una
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o

Sk
-0.2601 +j 2.9062
-0.3808 +j 6.0067
-0.4684 +j 9.0603
-0.5382 +j 12.1705
-0.5997 +j 15.2493
-0.6535 +j 18.3626
-0.7037 +j 21.4539
-0.7486 +j 24.5703
-0.7993 +j 27.6680
-0.8319 +j 30.7876

= © 00 ~J O U i Wi+

[en}

Tabla A.1: Las primeras 10 resonancias naturales del hilo cilindrico.

longitud determinada (L) y con una orientacién precisa con la sefial
de excitacién (0) que usaremos en las simulaciones de este trabajo.

A.2. Respuesta escalon

Ademas de poder extraer nuestras CNRs de la respuesta impulso
de un blanco, podemos hacerlo también mediante la respuesta escalén
del mismo (Step response). Esta respuesta escalén se obtiene bien de
la integracion de la respuesta impulso, o bien de la convolucién de la
respuesta impulso con una funcién escalén unitaria. En este trabajo
se usard esta tultima para aprovechar la facilidad que proporciona el
entorno matematico de MatLab, que a través del comando ’conv’
efectiia una convolucién de las senales deseadas.
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Figura A.1l: Senal respuesta temporal impulso y escalén de un hilo delgado de

longitud unidad.
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Apéndice

Conceptos de estadistica de
orden superior

Durante los ultimos tiempos, las técnicas de estimacién espectral
han resultado de vital importancia en la aparicién de nuevos siste-
mas de comunicaciones, en sonar, radar, procesado de voz e imagen,
biomedicina, oceanografia, mecanica de fluidos o geofisica. Pero estas
técnicas hacen uso exclusivamente de la informacion estadistica de se-
gundo orden, o sea, suponen que las sefiales o procesos a tratar son
inherentemente Gaussianas. Sin embargo, la mayoria de senales perte-
necientes a entornos reales de aplicacién no son Gaussianas y no estan
contaminadas sélo con ruido blanco. Parte de la informacién perdida
al trabajar sélo con la funcién de correlacién y el segundo orden se
puede obtener a partir de los espectros de orden superior, obtenidos
a partir de las estadisticas de alto orden.
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Actualmente se dispone de multitud de algoritmos de procesado
de senal basados en los espectros de orden superior. La aparicién de
componentes hardware de alta velocidad y bajo coste, asociado con
una mayor disponibilidad de computadores méas potentes, ha desem-
bocado en la extraccion de mas informacién presente en las senales
que la extraida mediante las estadisticas de segundo orden. Los entor-
nos de aplicacion de estas técnicas basadas en estadisticas de orden
superior pueden agruparse en tres categorias principales:

» Tratamiento de fenémenos fisicos. Aplicaciones marinas u oceé-
nicas (resistencia de los barcos frente a las olas, anomalias de
temperatura entre la superficie y el fondo marino, ondas gravita-
torias de los bancos de peces,...), terrestres (oscilaciones libres),
atmosféricas (presién, turbulencias), interplanetarias (brillos),
electromagnetismo (senales de baja frecuencia)...

» Tratamiento de senales unidimensionales. Analisis de vibracio-
nes (reconocimiento de modelos, medidas... ), voz (deteccién de
pitch, supresién de ruido), procesado en arrays, sonar y radar...

= Tratamiento de senales bidimensionales o tridimensionales. Ima-
gen (modelado, reconstruccién, restauracion...), texturas (discri-
minacién, validacién de modelos), tomografias,...

Las estadisticas y espectros de orden superior pueden expresarse
en funcién de los momentos o de los cumulantes. Mientras que los mo-
mentos, y sus correspondientes espectros, resultan muy provechosos
para el analisis de senales deterministas (periédicas o transitorios), los
cumulantes y sus espectros son de gran importancia durante el anali-
sis de procesos estocasticos. El uso de los espectros de orden superior
parece bastante adecuado en determinados campos del procesado de
la sefnial, especialmente, en técnicas para:

» Suprimir ruido aditivo Gaussiano, blanco o coloreado, cuyo es-
pectro de potencia sea desconocido.

s Identificar sistemas de fase o minima o reconstruir seniales de
fase no minima.
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» BExtraer informacion relativa a las desviaciones respecto a las
caracteristicas de un proceso gaussiano.

» Detectar y caracterizar propiedades no lineales de algunas sefia-
les o identificar sistemas no lineales.

B.1. Momentos y cumulantes

Sea z(k) un proceso discreto, real y estacionario cuyos momentos
existen hasta un orden n, entonces se define su momento de orden n
como:

mn(kl, ko, ..., kn—l) = E{x(k)x(k + kl). e .%'(k' + kn—l)} (B.l)

Donde

koki ko, kn_1 =0,21,£2 £3 - (B.2)

y E{} representa el valor esperado. Puede observarse que este mo-
mento de orden n depende, solamente, de los desplazamientos tem-
porales ki, ko, -+ , ky—1 debido a la estacionariedad del proceso x(k).
Cuando el proceso considerado no sea estacionario, también depende
de la posicién temporal m,, (k, k1, ke, - - - , kp—1). Notar también que el
momento de segundo orden ma(k;) se corresponde claramente con la
funcién autocorrelacion clasica, mientras que los momentos de tercer
y cuarto orden vienen representados,respectivamente, por mg(ki, k2)

y m4(k1, k?g, k‘g)

Para el caso de un proceso z(k) aleatorio, estacionario y no gaus-
siano los cumulantes de tercer (n = 3) y cuarto orden (n = 4) pueden
expresarse en funcién de los momentos como sigue:

en(kryka, - k1) = mu (k1 koo k1) — mS (k1 ko, -+ kn1)
(B.3)
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Donde

m (k1 ko, kno1) = E{g(k).g(k + k). .g(k + kn1)}  (BA)

representa el momento de orden n de un proceso gaussiano g(k)
equivalente a x(k), de tal manera que ambas presenten la misma me-
dia y la misma secuencia de autocorrelacién, es decir, con idénticos
momentos de primer y segundo orden. Obsérvese que los cumulantes
de orden n estan dando una medida sobre cuanto se desvia un proceso
cualquiera respecto de la gaussianidad.

A continuacién se presentan las relaciones béasicas entre cumulan-
tes y momentos, resultantes de combinar las expresiones B.1 y B.3,
particularizando para los cuatro primeros érdenes:

» Cumulantes de primer orden:

c1 = my = E{x(k)} = media (B.5)

s Cumulantes de segundo orden:
ca(k1) = ma(k1) = [mu]? = ma(—k1) — [m1)* = ca(~k1) (B.6)

donde mgy(k1) = E{xz(k).z(k1)} se corresponde a la secuencia de
autocorrelacién y los cumulantes de segundo orden ca(k1) con
su secuencia de covarianza. Si el proceso tiene media nula ambas
secuencias coinciden meo (k1) = ca(k1).

s Cumulantes de tercer orden:

La secuencia de momentos de tercer orden es:

mg(kl, kg) = E{JI(]C):L’(]{Z + kl):l,’(k + kg)} (B7)

cuya relacion con los cumulantes es

cs(k1, k) = mg(ky, ka)—ma [ma (k1) +ma (ko) +ma (ks —k2)]+2[m ]
(B.8)
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Al igual que en segundo orden, si el proceso tiene media nula
los momentos y cumulantes coinciden.

s Cumulantes de cuarto orden:

cq(k1, ko, ks) = my(ky, ko, ks) — ma(ky).ma(ks — k2)
—mg(ka).ma(ks — k1) — ma(ks).ma(ks — k1)
—6[ma]* — ma[ma (ke — k1, k3 — k1)
+mg(ka, k3) + ma(k1, ks) + ms(k1, k)]
+ma]?[ma(ky) + ma(ks) + ma(ks)
+ma (ks — k1) + ma(ks — ka) + ma(ka — k1)]

Si el proceso tiene media nula para generar los cumulantes de
cuarto orden se precisa del conocimiento de los momentos de cuarto
y segundo orden:

ca(ki, ko, k3) = my(ky, k2, k3) — ma(k1).ma(ks — ko)
—mg(kg).mg(kg — ]{71) — mg(kg).mg(kg — kl)

Si nos situamos en el origen, es decir, considerando desplazamien-
tos temporales nulos, ki = ko = k3 = 0, se presentan los conceptos
de varianza, skewness y kurtosis correspondientes, respectivamente, a
los dominios de segundo, tercer y cuarto orden:

s Varianza:

12 = B{z?(k)} = c2(0) (B.9)

s Skewness:

v = E{2*(k)} = ¢3(0,0) (B.10)

» Kurtosis:
vy = E{z*(k)} — 3[12]® = ¢4(0,0,0) (B.11)
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Se debe hacer notar que un valor nulo en el origen no implica que
se anulen los cumulantes para cualquier punto del plano multidimen-
sional. Por ejemplo, un valor nulo de la skewness no significa que los
cumulantes de tercer orden sean idénticamente cero.

También cabe destacar que en muchas situaciones el uso de los
cumulantes de tercer orden no son suficientes para resolver un pro-
blema y es necesario acudir a cumulantes de cuarto orden o mayor.
Si por ejemplo un proceso aleatorio tiene una estadistica simnetrica
(gaussiana, Laplace,...), sus cumulantes de tercer orden son nulos y
no es posible extraer informacién de ellos.
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