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Streszczenie

W rozprawie przedstawiono zagadnienie zastosowania konwolucyjnych sieci
neuronowych w radiolokacji. Gtowng ideg jest pokazanie mozliwosci zastosowania
metod sztucznej inteligencji w obszarach radiolokacji, gdzie do tej pory
wykorzystywane byly klasyczne podejscia. Celem pracy jest opracowanie metody
detekcji i rozpoznawania wybranych obiektéw za pomocg radaru z falg cigglg
o modulowanej czestotliwosci,  krotkoczasowej  transformacji  Fouriera,
a takze dedykowanej struktury konwolucyjnej sieci neuronowej. W pracy zawarto opis
teoretyczny budowy struktury konwolucyjnej sieci neuronowej, wtasciwosci radaru
z falg ciggta o modulowanej czestotliwosci, krotkookresowej transformacji Fouriera
oraz opis szeregu metod prowadzgcych do stworzenia kompleksowej metody
klasyfikacji obiektéw. Ponadto, zwrécono szczegdling uwage na twércze wykorzystanie
zjawiska mikro-Dopplera. Zaproponowane rozwigzanie bazuje na przetworzeniu echa
sygnatu emitowanego przez radar z falg cigglg o modulowanej czestotliwosci
i odbitego od obiektu za pomocg krotkoczasowej transformacji Fouriera celem
uzyskania zobrazowan bedgcych danymi wejsciowymi konwolucyjnej sieci
neuronowej. Wydajnos¢ zaproponowanego rozwigzania zostata zweryfikowana
szeregiem symulacji oraz badaniami praktycznymi dla jednakowych zbioréw danych
wejsciowych. Praktycznym zagadnieniem analizowanym w pracy jest wazne
spotecznie zagadnienie poprawy bezpieczenstwa uczestnikow ruchu drogowego
poruszajgcych sie po drogach, parkingach, lotniskach lub innych waznych miejscach
uzytecznosci publicznej, gdzie nalezy zadba¢ o bezpieczenstwo lub identyfikacje
pojawiajgcych sie obiektéw. Przeprowadzone eksperymenty, a takze przedstawione
wyniki oraz analizy skutecznie dowiodty o mozliwosci zastosowania konwolucyjnych

sieci neuronowych do rozpoznawania obiektéw w radiolokacji.

Stowa kluczowe: konwolucyjne sieci neuronowe, radar z falg ciggtg o modulowanej

czestotliwosci, krétkoczasowa transformacja Fouriera, zjawisko mikro-Dopplera.






Abstract

The dissertation presents the application of convolutional neural networks in radar
technology. The primary aim is to demonstrate the potential of artificial intelligence
methods in radar domains where traditional approaches have previously been
employed. The aim of the study is to develop a method for detecting and recognizing
selected objects using a frequency modulated continuous-wave radar, short-time
Fourier transform, and a dedicated convolutional neural network structure.
The dissertation includes a theoretical description of the convolutional neural network
structure, the properties of frequency modulated continuous-wave radar, short-time
Fourier transform, and a range of methods leading to a comprehensive object detection
approach. Special attention is given to the creative use of the micro-Doppler
phenomenon. The proposed solution is based on processing the echo signal emitted
by the frequency modulated continuous-wave radar and reflected from an object using
the short-time Fourier transform to generate representations that serve as input data
for the convolutional neural network. The effectiveness of the proposed solution has
been validated through a series of simulations and practical studies on identical input
data sets. The practical aspect analyzed in the study addresses the socially significant
issue of improving the safety of road users moving through roads, parking lots, airports,
and other critical public spaces, where ensuring the security and identification of
detected objects is essential. The conducted experiments, along with the presented
results and analyses, have effectively demonstrated the feasibility of using

convolutional neural networks for object recognition in radar applications.

Keywords: convolutional neural networks, frequency modulated continuous-wave

radar, short-time Fourier transform, micro-Doppler phenomenon.






Spis tresci

LisSta SKIOtOW ..........ooiiiiiiiiii e e e 11
LISTA SYMIDIOIT ettt 13
L4153 (= o RSOSSN 15
RTAYd o] (0 1= o =T 1= U PU 15
Y (oY= o) [ PP RO TPRTPPRPTRPI 16
(1 I (= 2= W o] = 103 VPP PPPPPPPPPPPPPI 17
LA = To IR = T o RS 18
UKEA PraCY ... 18
1. SZTUCZNA INTELIGENCUIA ..ottt e et a e e e e e ne 21
1.1. Rys historyczny rozwoju sztucznej inteligencji............vveeeiiiieiiiiiiiiiie e, 21
1.2, SIECH NMEUIMONOWE . .....eeeiiiieeeiieiittte et e e e e e e ettt et e e e e e e ettt et e e e e e s et b e e e e e e e e e e s anneenees 23
1.3, KONWOIUCYJNE SIECT NEUIMONOWE. ......ciiieeeeeeeeee e 26
1.4. Miary oceny jakosci KIasSyfiKacji.........ccoeeeeeeeeeeeeeeeeeee 32
2. KONWOLUCYJNE SIECI NEURONOWE W RADIOLOKACII ....cuvviiiiiieeiiiiiiiiieieeee 35
2. 1. RAUAI JAKO SENSOI ...ceiiiiiiiiiiiiiiiiieit ettt ettt ettt ettt e 35
2.2. Reprezentacje danych radarowWyCh ... 36
2.3. Przyktady zastosowan konwolucyjnych sieci neuronowych w radiolokacji............. 39
3. ANALIZA RADARU FMCW ORAZ TRANSFORMACII STFT ...t 49
K Tt O o= o = L 1Y [ USRS 49
3.2, RAAIr URAD USB V1.2 ...ttt a e e e e 53
3.3. Krétkoczasowa transformacja Fouriera STFT.........ccoovviviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee 55
4. ANALIZA OPRACOWANYCH METOD ...ccoiiiiiiiiiiii et 59
4.1. Metoda symulowania radaru, sSrodowiska oraz obiektéw badan ..................ccc.eeee 59
4.2. Metoda generowania spektrograméw za pomoca radaru uRAD v1.2 ..................... 63
4.3. Metoda doboru struktury konwolucyjnej SieCi NEUrONOWE] ...........cceeeeueuniereeeeeeeennnes 67
4.4. Metoda rozpoznawania obiektéw za pomocg radaru FMCW ............cccccviiiiiiiiinnnnns 72
5. WALIDACJIA EKSPERYMENTALNA ...t 75
5.1. Baza danych zastosowana w eksperymentach numerycznych.............................. 75
5.2. Analiza symulacyjna wynikow eksperymentow numerycznych ..........cccccccvvvvvvennnnen. 77
5.2.1. RAdAr FIMCW 77 GHZ ..ottt s s e e e e ettt n e s e e e e e eanane 77
5.2.2. RAAAI FMCW 24 GHZ ...ttt a e 80
5.3. Baza danych zastosowana w eksperymentach praktycznych........................o.. 81
5.4.  Wyniki eksperymentow praktyCznyCh ...........cviiiiiiiiiiic e 84
5.5. Podsumowanie wynikdw eksperymentOWw..............ooevvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeee 85
5.6. Porownanie otrzymanych wynikow badan z danymi literaturowymi ........................ 87
6. PODSUMOWANIE | KIERUNKI DALSZYCH BADAN ..........c.cocoooiiiiieeeeieceeee, 91
6.1, WWNIOSKI ... 91



6.2. Proponowane kierunki dalszych badan ... 92

BB TOGIATIA ...ttt 95
SPIS FYSUNKOW ... e e e e e e e et e e e e e e e e rr e e aaaeaes 101
] 0TI = o 1= S 103
Wykaz najwazniejszych publikacji autora rozprawy ..................ccccccviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiin. 105
Kody zrédiowe zastosowanych programow i funkcji ..., 107

10



Lista skrotow

Al
ATR

CFAR

CHIRP

CNN

DARTS

DFT

EA
FFT
FP
FMCW

FN
GIDAS

LIDAR

LSTM

MTI
MTD
NAS

sztuczna inteligencja (ang. Artificial Intelligence);

automatyczne rozpoznawanie obrazow (ang. Automatic Target
Recognition);

algorytm stabilizacji poziomu fatszywego alarmu (ang. Constant
False Alarm Rate);

skompresowany impulsu radarowy o wysokiej intensywnosci
(ang. Compressed High Intensity Radar Pulse);

konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. Convolutional Neural
Network);

algorytmy automatycznego doboru struktury konwolucyjnej sieci
neuronowej oparty na gradientach (ang. Differentiable
Architecture Search);

dyskretna transformacja Fouriera (ang. Discrete Fourier
Transform);

algorytmy ewolucyjne (ang. Evolutionary Algorithms);
szybka transformacja Fouriera (ang. Fast Fourier Transform);
wynik klasyfikacji fatlszywie pozytywny ( ang. False Positive);

radar z falg ciggla o modulowanej czestotliwosci (ang.
Frequency-Modulated Continuous Wave);

wynik klasyfikacji falszywie negatywny ( ang. False Negative);

system zbierania danych o wypadkach w Niemczech (ang.
German Incident Data Acquisition System);

urzadzenie stuzgce do wykrywania obiektdw i pomiaru
odlegtosci od nich za pomocg impulséw swietlnych (ang. Light
Detection and Ranging);

odmiana sieci rekurencyjnej zdolnej do pamietania krotkich
wzoroéw (ang. Long Short-Term Memory);

filtracja ech statych (ang. Moving Target Indication);
wykrywanie ech ruchomych (ang. Moving Target Detecyion);

algorytmy automatycznego doboru struktury gtebokiej sieci
neuronowej (ang. Neural Architecture Search);

11



ROC

RBM

RL
RNN
SAR
SGDM

STFT

SVM

TP
™

— krzywa przedstawiajgca zaleznos¢ czutosci i fatszywego alarmu
w petnym zakresie pracy klasyfikatora (ang. Receiver Operating
Characteristic);

— ograniczona maszyna Boltzmanna (ang. Restricted Boltzmann
Machine);

— uczenie przez wzmocnienie (ang. Reinforcement Learning);
— rekurencyjna sie¢ neuronowa (ang. Recurrent Neural Networks);
— radar z syntetyczng aperturg (ang. Synthetic Aperture Radar);

— stochastyczny spadek gradientu z momentum (ang. Stochastic
Gradient Descent with Momentum);

— krétkoczasowa transformacja Fouriera (ang. Short Time Fourier
Transform);

— technika wektorow podtrzymujgcych (ang. Support Vector
Machine);

— wynik klasyfikacji prawdziwie pozytywny ( ang. True Positive);
— wynik klasyfikacji prawdziwie negatywny ( ang. True Negative).

12



Lista symboli

acc — dokfadnosc klasyfikacji (ang. accuracy);

b — prég (ang. bias);

B — pasmo przenoszenia;

¢ — predkos¢ swiatta;

f — funkcja aktywacji neuronu;

fs — roznica czestotliwosci sygnatu nadawanego i odebranego;
fc — czestotliwos$¢ pracy radaru;

fo — czestotliwosé Dopplera;

fmax — czestotliwos¢ maksymalna;

fmin — czestotliwo$¢ minimalna;

| — dwuwymiarowa macierz danych wejsciowych;

K — dwuwymiarowa macierz jgdra (operacja konwoluciji);
n — potozenie ramki sygnatu poddawanego STFT;

N — liczba wej$¢ neuronu lub dtugosé ramki sygnatu poddawanego STFT;
M — catkowita liczba klas w klasyfikacji wieloklasowe;;
prc — precyzja;

R — odlegto$¢ do obiektu;

spc — swoistos¢;

sst — czutos¢ (ang. sensitivity);

t — czas;

SSPECTOGRAM (¢ £) — spektrogram STFT;

T — okres czasu,

V — predkos¢ obiektu;

w — wektor wag;

w(t) — funkcja okna w STFT;

X — wejscie neuronu;

X(t, f) — ciggla krotkoczasowa transformacja Fouriera STFT;
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X(n,m) — dyskretna krétkoczasowa transformacja Fouriera STFT;
y — wyjscie neuronu;

B — wspotczynnik bedgcy ilorazem pasma sygnatu chirp do jego okresu nadawania.
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Wstep

Wprowadzenie

Od ponad 10 lat obserwowany jest dynamiczny rozwdj sztucznej inteligencii,
w tym uczenia maszynowego, a dokfadniej algorytméw gtebokiego uczenia.
Do przetomowego osiggniecia nalezy zaliczy¢ rok 2012, kiedy to w konkursie
projektowania i oceny algorytméw rozpoznawania obrazoéw ,ImageNet” zwyciezyto
rozwigzanie oparte o giebokie sieci neuronowe autorstwa A. Krizhevsky,
|. Sutskever oraz G. E. Hinton. Ich rozwigzanie uzyskato doktadnos¢ wyzszg o prawie

10 punktow procentowych od kolejnego [1].

W 2016 roku doszto do nastepnego przetomu, kiedy model AlphaGo wygrat
z cztowiekiem w gre Go, ktora jest zdecydowanie bardziej ztozona niz szachy [2].
W 2020 roku swiat ujrzaty pierwsze artykuty napisane przez modele GPT3, ktére
poddano weryfikacji osobom nieswiadomym tego, ze sg dzietem maszyny [3].
Nadszedt wreszcie 2022 rok i pojawit sie ChatGPT, ktéry jak sie pdzniej okazato
na state wkroczyt w zycie wielu oséb [4]. W 2023 roku stworzono jeden z najbardzie;
zaawansowanych algorytméw, ktéry jest zdolny rekonstruowa¢ mysli cziowieka
na podstawie wynikbw badania funkcjonalnego rezonansu magnetycznego [5].
Wiasciciel ChatGPT, czyli firma Open Al planuje niedtugo udostepni¢ komercyjnie
model SORA, ktorego zadaniem bedzie generacja wysokiej jakosci filmow

na podstawie tekstu podanego przez uzytkownika [6].

To tylko niektore osiggniecia sztucznej inteligencji do ktérych doprowadzit cztowiek.
Warto w tym miejscu jeszcze zauwazyé, ze sztuczna inteligencja jest wykorzystywana
z sukcesem w takich dziedzinach jak medycyna, robotyka, chemia, rolnictwo czy
pojazdy autonomiczne [7]. Jednakze z czasem zdarzaty sie przypadki katastrof czy
nawet dochodzito do smierci niewinnych os6b w wyniku kraksy autonomicznych
pojazdéw bgdz pomytek sztucznej inteligencji [8]. Rozpoczety sie dyskusje nad
dalszym rozwojem i ingerencjg sztucznej inteligencji w normalne funkcjonowanie
ludzkosci. Wniosek nasuwa sie oczywisty, ze nalezy sie do wykorzystania sztucznej

inteligencji w wielu obszarach naszego zycia przyzwyczai¢, a nawet przygotowac.

Zastosowanie sztucznej inteligencji zauwazalne jest réwniez w radiolokacji,

co jest przedmiotem niniejszej rozprawy. Szczegolnie duze nadzieje wigze sie

15



z zastosowaniem sztucznej inteligencji w wojskowych systemach radarowych.
Omawiana technologia ma doprowadzi¢ do stworzenia nowej generacji
zautomatyzowanych systemoéw dowodzenia i narzedzi do wypracowywania przewagi

informacyjnej i decyzyjne,j.

Motywacje
Czynnikow motywacyjnych ktére sktonity autora do przedstawienia swoich
dotychczasowych badan nad zastosowaniem gtebokich sieci neuronowych

w radiolokaciji jest kilka.

Gtéwna idea jaka przyswiecata autorowi polegata na tym, aby pokaza¢ mozliwosc
zastosowania metod sztucznej inteligencji w obszarach radiolokacji, gdzie do tej pory
wykorzystywane byty klasyczne podejscia. Stad, praca ta stanowi swoistg probe
zmierzenia sie z problematykg zastosowania sztucznej inteligencji witasnie
w radiolokacji. W szczegolnosci, w pracy podjeto badania nad zastosowaniem
gtebokich sieci neuronowych do rozpoznawania wybranych obiektéw. Praktycznym
zagadnieniem analizowanym w pracy jest wazne spotecznie zagadnienie poprawy
bezpieczenstwa uczestnikdw ruchu drogowego poruszajgcych sie po drogach,
parkingach, lotniskach lub innych waznych miejscach uzytecznos$ci publicznej, gdzie

nalezy zadbac o bezpieczenstwo lub identyfikacje pojawiajgcych sie obiektow.

Wedtug najlepszej wiedzy autora, bardzo trudne bgdz praktycznie niemozliwe jest
doszukanie sie opracowania w jezyku polskim traktujgcym o radiolokacji w aspekcie
zastosowania w niej metod sztucznej inteligencji. Stad, niniejsza rozprawa moze
stanowi¢ zrédto wiedzy dla studentdw, przysztych inzynieréw-radiotechnikéw oraz

wszystkich zainteresowanych tg dziedzing nauki.

Autorowi zalezato takze na pokazaniu potencjatu metod sztucznej inteligenciji
z wykorzystaniem radaru z falg ciggta z modulacjg czestotliwosci FMCW
(ang. Frequency-Modulated Continuous Wave). Biorgc pod uwage korzysci jakie juz
wniosta sztuczna inteligencja w rozwdj réznych technologii, celowym jest dalsze
inwestowanie w nig, szczegolnie w obszarze radiolokacji, w tym w aspekcie
wojskowym. Takie dziatanie pozwoli podniesS¢ potencjat bojowy wojsk wiasnych

i jednoczes$nie zwiekszy¢ odpornosé na negatywne oddziatywanie przeciwnika.

Powyzsze jest zawarte w dokumencie ,Priorytetowe kierunki badan w resorcie

obrony narodowej w latach 2021-2035”, gdzie jednoznacznie wskazuje sie kierunki
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badan naukowych i rozwdj technologii zgodne z perspektywicznymi potrzebami
Sit Zbrojnych RP. Stad, podjeta praca jest interdyscyplinarna, poniewaz wpisuje
sie w 5 z 15 obszaréw technologicznych opisanych w wyzej wymienionym
dokumencie, ktérymi sg: sztuczna inteligencja, autonomia i autonomizacja, Big Data,

sensory oraz systemy symulacyjne.

Cel i teza pracy

Celem pracy jest opracowanie metody detekcji i rozpoznawania obiektow
za pomocg radaru z falg ciggtg o modulowanej czestotliwosci (ang. Frequency-
Modulated Continuous Wave, FMCW), krétkoczasowej transformacji Fouriera
(ang. Short Time Fourier Transform STFT) a takze dedykowanej struktury
konwolucyjnej sieci neuronowej (ang. Convolutional Neural Network CNN). Ponadto,
za cel autor postawit sobie réwniez stworzenie kompleksowego i uniwersalnego
kompendium wiedzy dotyczgcego zastosowania sztucznej inteligencji w radiolokaciji.
Oproécz szczegotowego przegladu literatury w tym zakresie, tzn. opisania podstaw
budowy i dziatania konwolucyjnych sieci neuronowych a takze radaru FMCW
przedstawiono w szczegdlnosci w rozprawie metode detekcji i rozpoznania obiektéw
za pomocg konwolucyjnych sieci neuronowych. Metoda bazuje na przetworzeniu echa
sygnatu emitowanego przez radar FMCW i odbitego od obiektu za pomocag
krotkoczasowej transformacji Fouriera celem uzyskania zobrazowan bedgcych danymi
wejsciowymi  konwolucyjnej sieci neuronowej. Wydajnos¢ zaproponowanego
rozwigzania zostata zweryfikowana szeregiem symulacji oraz badaniami praktycznymi

dla jednakowych zbioréw danych wejsciowych.

Biorac powyzsze pod uwage, a takze analize dostepnej literatury oraz szereg

wykonanych eksperymentow autor niniejszej rozprawy postawit teze:

Mozliwe jest stworzenie zautomatyzowanej metody pozwalajagcej na detekcje
i jednoznaczne rozpoznanie wybranych obiektéw ruchu drogowego za pomoca
radaru FMCW stosujac krotkoczasowg transformacje Fouriera echa odebranego
sygnalu oraz dedykowana strukture konwolucyjnej sieci neuronowej

jako klasyfikatora obiektow.
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Wkiad wiasny

Na wktad wtasny pracy sktada sie:

e Opis rozwoju sztucznej inteligencji oraz charakterystyka konwolucyjnych sieci
neuronowych;

e przeglad literatury w zakresie wykorzystania sztucznej inteligencji w radiolokaciji;

e opracowanie metody pozwalajgcej na detekcje i jednoznaczne rozpoznanie
obiektow w postaci uczestnikdw ruchu drogowego za pomocg radaru FMCW
z wykorzystaniem krétkoczasowej transformacji Fouriera echa odebranego
sygnatu oraz dedykowang strukture konwolucyjnej sieci neuronowej
jako klasyfikatora obiektow;

e opracowanie metody generowania wejsciowej bazy danych symulowanych
obiektéw takich jak piesi, rowerzysci oraz samochody o réznych wtasciwosciach;

e przygotowanie rzeczywistej bazy danych obrazéw treningowych, testowych oraz
walidacyjnych dla proponowanej metody stosujgc sztuczne metody zwiekszania
zbioru danych;

e projekt opracowanej metody opartej na rzeczywistych sygnatach pochodzgcych
z radaru FMCW;

e wykonanie badan numerycznych opracowanej metody wykorzystujgcej radar
FMCW pracujacy w dwoch pasmach czestotliwosci celem weryfikacji przyjetej
tezy;

e wykonanie badan praktycznych opracowanej metody wykorzystujgcej radar
FMCW pracujgcy na czestotliwosci 24 GHz celem weryfikacji przyjetej tezy;

e analiza uzyskanych wynikbw w celu wykorzystania zaproponowanej metody
do waznych spotecznie zagadnien jak chociazby poprawa bezpieczenstwa

uczestnikéw ruchu drogowego.

Uktad pracy

Praca zostata podzielona na 6 rozdziatow. W pierwszym rozdziale przyblizono rys
historyczny oraz opis konwolucyjnych sieci neuronowych. Drugi rozdziat poswiecono
problematyce obecnego stanu badan nad zastosowaniem metod sztucznej inteligencji
w radiolokacji. Rozdziat trzeci zawiera opis radaru z falg ciggtg
o modulowanej czestotliwosci oraz opis krétkoczasowej transformaciji Fouriera.

W rozdziale czwartym opisano opracowane metody niezbedne do zbadania
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mozliwosci rozpoznawania obiektdow za pomocg radaru FMCW i konwolucyjnej sieci
neuronowej. Natomiast w rozdziale pigtym opisane zostaty przedstawione wyniki
badan eksperymentalnych oraz symulacyjnych. W ostatnim, szdstym rozdziale

zawarto podsumowanie oraz wnioski ptyngce z przeprowadzonych badan.
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Rozdziat 1

1. SZTUCZNA INTELIGENCJA

W rozdziale pierwszym przyblizono etapy rozwoju sztucznej inteligenciji
w aspekcie dziedziny nauk technicznych. Przedstawiono budowe, zasade dziatania
oraz zastosowania konwolucyjnych sieci neuronowych jako narzedzia
do rozpoznawania oraz klasyfikacji obiektow, a takze analizy obrazéw

i ich przetwarzania.

1.1.Rys historyczny rozwoju sztucznej inteligencji

Sztuczna inteligencja (ang. Artificial Intelligence - Al) to w ogdlnosci zbior bardzo
réznych metod, ktére zaimplementowane w urzgdzeniach i aplikacjach majg
zaspokaja¢ ludzkie potrzeby, a jednoczesnie sposob ich zachowania wykazuje
zdolnosci ludzi to znaczy rozumowanie, uczenie sie oraz kreatywne myslenie.
W literaturze stosuje sie ogdlny podziat metod sztucznej inteligencji na metody
catosciowe i metody symboliczne [10]. Metody symboliczne oparte na wykorzystaniu
logiki i operacji na symbolach nie sg zdolne do rozwigzywania bardzo ztozonych
problemow. Do takich zadan zdolne sg metody catosciowe oparte na algorytmach
heurystycznych. Do metod catosciowych zalicza sie uczenie maszynowe, w tym sieci
neuronowe, algorytmy genetyczne czy logike rozmytg. Kompleksowy podziat metod
catosciowych sztucznej inteligencji wraz z obszarami wspolnych zastosowan bardzo
dobrze oddaje rysunek 1.1. zaczerpniety z jednej z bardzo wielu publikacji prof. dr hab.
inz. Ryszarda Tadeusiewicza, wybitnego polskiego uczonego w zakresie sztucznej

inteligencji ale przede wszystkim wspaniatego popularyzatora nauki [11].

Wiedza o sieciach neuronowych jest sciSle zwigzana z ludzkim mozgiem.
To od fascynacji mozliwosci tego narzadu rozpoczety sie prace naukowe zwigzane
z opracowaniem sztucznych sieci neuronowych. Pierwsze préby matematycznego
opisu funkcjonowania pojedynczych komérek nerwowych czyli neuronéw notuje sie na
lata 40-te XX wieku [12]. Znacznie bardziej rozbudowany opis prac nad sieciami

neuronowymi zawarto w tamtym czasie w publikacji [13].
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Rys. 1.1. Kompleksowy podziat metod caftosciowych sztucznej inteligencji [11].

W 1958 roku w Cornell Aeronautical Laboratory za sprawg Franka Rosenblata oraz
Charlesa Wightmana powstat ,perceptron” czyli pierwsza dziatajgca sztuczna sie¢
neuronowa [14]. Réwnolegle dwoje naukowcéw David Hubel oraz Torsten Wiesel
prowadzili eksperymenty majgce na celu zbadanie reakcji kota na pokazywane
obrazki. Do mozgu kota przypieto elektrody i po serii badan wymienieni naukowcy
doszli do wniosku, iz na kazdy obrazek reagowata tylko wybrana grupa neuronow
mozgu kota. Kilkanascie lat pdzniej, w roku 1981 obaj naukowcy otrzymali nagrode
Nobla w dziedzinie fizjologii lub medycyny za odkrycie mechanizmu przetwarzania
informacji wzrokowych [15]. Niestety, ogromny entuzjazm i zapat wielu badaczy
pracujgcych nad rozwojem sztucznych sieci neuronowych zostat gwaltownie
zahamowany przez publikacje z 1969 roku Panéw Marvina Minsky’ego oraz Seymoura
Papert’a [16]. Autorzy tej pracy jednoznacznie dowiedli teze o bardzo ograniczonym
zakresie zastosowania opracowywanych dotychczas jednowarstwowych sieciach

neuronowych.

Trwajgcy do poczatku lat 80-tych marazm w rodzgcej sie w bolach dziedzinie nauki
przerwat postep technologiczny w zakresie produkcji uktadow scalonych mogacych
bardzo dobrze modelowaé sieci neuronowe, a takze wzrost naktadéw finansowych
na rozwdj tej dziedziny nauki [10]. Stad, na poczatku lat 90-tych za sprawg Kunihiko
Fukushimy zostat zdefiniowany wielowarstwowy ,neocognitron” dajgcy poczatek
technologii gtebokich sieci neuronowych [17]. Nastepnie doszto do zdefiniowania
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specjalizowanej sieci wielowarstwowej czyli przedmiotu badan niniejszej rozprawy
a mianowicie konwolucyjnej sieci neuronowej [18]. Potgczenie opracowanej sieci przez
profesora Yanna LeCun z postepem technologii informatycznych spowodowato,
ze realnym stato sie projektowanie pojazdow autonomicznych, rozpoznawania
obrazéw w czasie rzeczywistym, generacja tekstu na podstawie emitowanego gtosu
czy rozwigzywanie szeregu innych probleméw jak prognozowanie zapotrzebowania

na energie elektryczng lub prognozowanie rozwoju przedsiebiorstw.

Kolejnym punktem zwrotnym w historii rozwoju konwolucyjnych sieci neuronowych
byt wspomniany we wstepie rok 2012 i efektowne zwyciestwo A. Krizhevsky,
|. Sutskever oraz G. E. Hinton w konkursie ,ImageNet”. Dalsze sukcesy w tej dziedzinie
nauki pokazujgce wzrost doktadnosci opracowywanych sieci gtebokiego uczenia

przedstawiono na rysunku 1.2 .
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Rys. 1.2. Poréwnanie doktadnosci najlepszych modeli sieci CNN na przestrzeni lat
2016-2024 w konkursie ImageNet [19].

1.2.Sieci neuronowe

Sieci neuronowe z definicji sg modelami uczenia maszynowego, ktére zbudowane
sg z neuronow odpowiedzialnych za wykonywanie prostych dziatan matematycznych.
W literaturze mozna znalez¢ wiele roznych modeli neurondéw i metod ich uczenia [7].

Najprostszy, matematyczny model neuronu przedstawiono na rysunku 1.3.
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Rys. 1.3. Matematyczny model neuronu [10].

Dziatanie takiego neuronu mozna opisa¢ zaleznoscig [10]:

N
y=f <Z Wix; + b) (1.1)
i=0

gdzie:

y — wyjscie neuronu,
X — wejscie neuronu,
N — liczba wejs¢,

f — funkcja aktywacji,
w — wektor wag,

b — prég.

Funkcja aktywacji, wektor wag, a takze liczba i rodzaj warstw sieci neuronowej,
wspotczynnik uczenia czy szereg innych ustawien modelu, o ktérych bedzie mowa
pozniej sktadajg sie na pojecie okreslane hiperparametrami i w sposdb bezposredni
okreslajg dziatanie neuronu. Wartosci hiperparametréow sg dobierane przed kazdym
treningiem sieci. Seria treningéw sieci jest okreslana mianem procesu uczenia sieci.
Stad proces uczenia polega na dostrajaniu hieperparametréow modelu sieci w celu

uzyskania optymalnej skutecznosci realizacji zatozonego zadania.

Sposréd  wyzej wymienionych hiperparametréw bardzo wazne na etapie

projektowania sieci neuronowej jest dobranie odpowiedniej funkcji aktywaciji.
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Do najbardziej popularnych funkcji aktywaciji zalicza sie funkcje liniowa, sigmoidalna,
tangesoidalng czy najczesciej stosowang funkcje ReLU. Na rysunku 1.4. pokazano

przebiegi wymienionych funkcji aktywacji.

) ) X __ e—)(
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Rys. 1.4. Przebiegi wymienionych funkcji aktywaciji.

Na uwage zastuguje funkcja RelLU lub jej warianty, poniewaz jest szeroko
stosowana w wiekszosci struktur gtebokich sieci neuronowych. Ponadto jej uzywanie
usprawnia proces uczenia, co jest kluczowe w gtebokich sieciach neuronowych.
Po za tym jest prosta w implementacji i przeciwdziata problemowi zanikajgcego

gradientu [7].

W zwigzku z tym, Zze neurony komunikujg sie ze sobg poprzez przesytanie
sygnatéw, a ich organizacja przypomina siec, stgd ich nazwa — sieci neuronowe.
Organizacja w postaci sieci pozwala rozwigzywaé¢ skomplikowane problemy.
Najczesciej stosowanym typem organizacji sieci jest organizacja warstwowa.
W literaturze wyrdznia sie warstwy wejsciowg, wyjsciowg oraz warstwy ukryte.
Stad, wyjscie jednej warstwy stanowi wejscie kolejnej. Na rysunku 1.5. przedstawiono

prosty model sieci neuronowej zbudowanej z oméwionych warstw.

25



Sygnatly wejsciowe (dane)

- - L 2 -

NEURON NEURON NEURON NEURON Warstwa wejsciowa

NEURON NEURON NEURON NEURON NEURON Pierwsza warstwa ukryta

v v v v v
® ® ® @ o

| e - | | K- DI | 111 | I . -
NEURON NEURON NEURON NEURON N-ta warstwa ukryta

Seaas

NEURON NEURON NEURON Warstwa wyjsciowa
v A 4 v
Sygnaty wejsciowe (wyniki)

Rys. 1.5. Schematyczna budowa wielowarstwowej sieci neuronowej [10].

Podsumowujgc powyzsze nalezy zauwazyc, ze dziatanie kazdej sieci neuronowej
zalezy wprost od przyjetego modelu neuronu, przyjetej struktury sieci,

a takze od wartosci hiperparametréw ustalanych w wyniku uczenia.

Jednokierunkowe sieci neuronowe o warstwowej strukturze byly w stanie
rozwigzywac¢ rozne problemy, ale wymagato to dodatkowych dziatan, takich jak
wczesniejsze przygotowanie danych wejsciowych lub wyodrebnianie waznych cech
z tych danych. Gdy dane wejsciowe nie byly przetwarzane, osiggane wyniki byty
bardzo stabe. Aby temu zaradzi¢, zaczeto zwiekszac liczbe danych lub rozmiar samej
sieci. Niestety, mimo tych zabiegdw, skuteczno$¢ takich sieci pozostawata
niezadowalajgca. Dopiero wprowadzenie warstw konwolucyjnych pozwolito
na znaczng poprawe wynikow, a dane wejsSciowe nie musiaty juz byé wczesniej

przetwarzane czy analizowane pod kagtem istotnych cech.

1.3.Konwolucyjne sieci neuronowe

Konwolucyjne sieci neuronowe sg jedng z wielu odmian sieci gtebokiego uczenia.
Po za nimi nalezy wymieni¢ autoenkoder, sieci rekurencyjne LSTM
(ang. Long Short-Term Memory) oraz ograniczong maszyne Boltzmana
(ang. Restricted Boltzmann Machine RBM) [7]. Autoenkoder to sie¢ neuronowa zdolna
do uczenia sie reprezentacji danych wejsciowych. Sie¢ LSTM to rekurencyjna sie¢
neuronowa (ang. Recurrent Neural Networks RNN), w ktorej sygnat z wyjscia sieci
trafia ponownie na jej wejscie. Powoduje to, ze sieci rekurencyjne majg zdolnos$é
dtugiego zapamietywania krétkich wzorcéw. Ograniczona maszyna Boltzmanna to sie¢
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neuronowa, ktéra jest zdolna nauczyC sie rozktadu prawdopodobienstwa danych

wejsciowych [10-11].

Warstwy konwolucyjne potrafig stopniowo wyodrebnia¢ cechy z obrazu poprzez
jego wielokrotne filtrowanie. Wynika to z wtasciwosci jakg sg obdarzone neurony
w warstwie konwolucyjnej. Kazdy neuron w warstwie konwolucyjnej potgczony jest
tylko i wytgcznie z kilkoma sgsiadujgcymi neuronami z wczesniejszej warstwy.
Powoduje to wprost, ze neurony w warstwie konwolucyjnej analizujg bardzo maty
wycinek analizowanego problemu np. matg czes¢ wybranego obrazu stgd sg w stanie
skutecznie i bardzo precyzyjnie wykry¢é na tym obrazie jego charakterystyczne cechy
jak chociazby krawedzie. Warstwa konwolucyjna zasadniczo realizuje operacje splotu

dyskretnego (czesto tez nazywang konwolucjg), ktéra jest operacjg liniowa [7]:

Y(@i,j) = Z Z I0m,WK@ —m,j —n) (1.3)

gdzie dwuwymiarowa macierz | reprezentuje tablice danych wejsciowych, w przypadku
obrazéw elementy tej macierzy odpowiadajg stopniu jasnosci pikseli

I(m, n), zas macierz dwuwymiarowa K oznacza jadro.

Skrétowy opis dziatania powyzszego splotu na przyktadzie rozpoznawania cech
na obrazach jest nastepujacy. Na wejscie podawany jest obraz wejsciowy — to tzw.
warstwa wejsciowa (ang. input layer). Obraz wejsciowy charakteryzuje sie zawsze
trzema parametrami: wysokoscig, szerokoscig oraz liczbg kanatow. Jezeli obraz jest
kolorowy to liczba kanatéw jest rowna 3 (RGB). Jezeli obraz jest w skali szarosci
to liczba kanatéw jest réwna 1. Nastepnie filtr (jgdro) przesuwa sie w kierunku
pionowym i poziomym po obrazie wejsciowym o stalg wartos¢ kroku (ang. stride)
i dokonuje operacji iloczynu skalarnego Hadamarda. Rozmiar filtru (ang. kernel size)
okreslony jest przez wymiar przesuwanego okna nad obrazem wejsciowym. Nastepnie
uzyskane iloczyny sg sumowane, generujgc tzw. mape cech czyli dochodzi
do wyodrebnienia cech odrdzniajgcych od siebie obrazy. Mapa cech to obraz
wygenerowany po operacji splotu i co wazne obraz ten w niczym nie przypomina
oryginatu chociaz reprezentuje jego cechy charakterystyczne. Aby uzyska¢ mape cech
o takiej samej wysokosci i szerokosci jak obraz wejsciowy stosuje sie sztuczne

wypetnianie zerami (ang. padding) dodatkowych, zewnetrznych kolumn i wierszy
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obrazu wejsciowego. Przyktad realizacji splotu (konwolucji) na niebieskim obrazie
wejsciowym o szerokosci 5 pikseli i wysokosci 5 pikseli poprzez filtr (jgdro) o wymiarze
3 x 3 (szary kwadrat) z krokiem 2 (parametr stride) i wypetnieniem zerami rownym
1 (parametr padding) przedstawiono na ponizszym rysunku 1.6. W efekcie tego

dziatania otrzymano zielony obraz (mape cech) w wymiarach 3 x 3.

1 krok filtrowania 2 krok filtrowania
(konwolucji) (konwolucji)

Rys. 1.6. Przyktadowa operacja splotu w CNN [7].

W architekturze  konwolucyjnych  sieci neuronowych, oprocz warstw
konwolucyjnych stosuje sie rowniez warstwy grupujgce, normalizujgce, sptaszczajgce

oraz warstwy w petni potgczone.

Najczesciej stosowanymi warstwami grupujgcymi sg warstwy ,MaxPooling’
oraz ,AveragePooling”. W ogdlnosci operacja grupowania ma na celu stopniowe
zmniejszanie rozmiaru obrazu, co automatycznie zmniejsza liczbe hiperparametréw
do wytrenowania [10]. Tego typu upraszczanie sieci przektada sie wprost na czas
dziatania sieci, skracajgc go. Dziatanie obu warstw grupujgcych jest wstepnie bardzo
podobne. Polega na podziale catego obrazu wejsciowego (mapy cech)
na kwadratowe, roztgczne obszary a nastepnie wyborze wartosci maksymalnej
w przypadku ,MaxPooling” Ilub wyborze wartosci $redniej w przypadku
»<AveragePooling”. Oba rodzaje warstw grupujacych wraz z przyktadem liczbowym

przedstawiono na rysunku 1.7.
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Rys. 1.7. Warstwy grupujgce w CNN.

Zastosowanie warstw normalizujgcych (ang. batch normalization layer) wynika
z faktu wystepowania zjawiska polegajgcego na niezamierzonej zmianie rozktadu
danych wejsciowych do poszczegolnych warstw w trakcie treningu. Przeciwdziatanie
temu zjawisku nastepuje wiasnie w warstwach normalizujgcych, gdzie nastepuje
sprowadzenie $redniej wartosci aktywacji warstwy do zera i jednoczesnie odchylenia

standardowego do wartosci rownej jeden.

Warstwa sptaszczajgca (ang. flatten layer) jest kluczowym elementem
w konwolucyjnych sieciach neuronowych, stuzgcym do zamiany wielowymiarowych
danych wyjsciowych na jednowymiarowy wektor. Dzieki temu dane mogg byé
wprowadzone do klasyfikatora, takiego jak warstwa w peini potgczona
(ang. fully connected layer). Proces ten jest niezbedny, poniewaz klasyfikatory dziatajg
na wektorach o statej liczbie wymiaréw. Warto réwniez zwréci¢ uwage, ze warstwa
sptaszczajgca nie dodaje nowych parametréw do modelu, co sprawia, ze jest lekka

i nie wptywa na ztozonosc¢ obliczeniowg sieci.

Warstwa w petni potgczona to najczesciej przedostatnia warstwa w wiekszosci
struktur konwolucyjnych sieci neuronowych. Jej zadanie polega na identyfikaciji

do jakiej klasy nalezy obiekt wejsciowy poprzez zwracanie wartoSci
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prawdopodobienstwa, ze obiekt na obrazie jest konkretnego rodzaju. W warstwie petni
potagczonej, jak z resztg nazwa wskazuje, kazdy neuron jest potgczony z kazdym
neuronem z poprzedniej warstwy, a kazde potgczenie ma swojg wiasng wage

wynikajgcg z procesu uczenia.

Ostatnig warstwg najczesciej jest funkcja aktywacji ,softmax”, ktéra zapewnia,
ze wyniki prawdopodobienstwa przynaleznosci obiektu do poszczegolnych klas
sumujg sie do 1. Liczba neuronow w tej warstwie odpowiada liczbie klas, do ktérych
sie¢ moze zaklasyfikowacC obiekt. Funkcja aktywacji ,softmax” jest szczegdlnie

uzyteczna w zadaniach klasyfikacji wieloklasowej.

Proces uczenia zaprojektowanej sieci neuronowej polega na prezentowaniu
kolejnych przyktadow uczgcych na wejscie sieci, generowaniu odpowiedzi i aktualizacji
hiperparametrow tak aby za kazdg takg iteracjg minimalizowa¢ réznice pomiedzy
odpowiedzig modelu a odpowiedzig oczekiwang. W zwigzku z tym, aby osiagnac
zamierzong skutecznos¢ i jednoczes$nie uczyni¢ sieC zdolng do generowania
poprawnych odpowiedzi dla przyktadow, ktére nie byty uzyte w trakcie uczenia stosuje
sie szereg zabiegow i technik takich jak rozszerzanie danych, metoda ,transfer

learning” czy metoda ,dropout” [7].

Rozszerzanie danych to generowanie dodatkowych, sztucznych danych
wejsciowych na zasadzie modyfikacji istniejgcych danych np. przesuniecie obrazu
o okreslong liczbe pikseli, obroty, zmiana kontrastu czy skalowanie obrazu [7].
Czesto w literaturze mozna spotkac sie z okre$leniem ,augmentacja” zbioru danych,

gdzie stowo augment jest zapozyczone z jezyka angielskiego i oznacza zwiekszanie.

Metoda ,transfer learning” to technika, ktora polega na wykorzystaniu wiedzy
zdobytej podczas trenowania jednego modelu sieci CNN do trenowania innego
modelu. Jest szczegolnie uzyteczna, gdy ograniczone sg zasoby danych wejsciowych
bgdz mocy obliczeniowej do trenowania nowego modelu od podstaw. Technika
posiada wiele zalet. Po pierwsze, nie ma potrzeby trenowania catego modelu
od podstaw, co znaczgco skraca czas trenowania. Po drugie, mozna uzyskac bardzo
dobre wyniki przy uzyciu mniejszych zbiorow danych. Po trzecie, wykorzystanie
wstepnie przeszkolonych modeli czesto prowadzi do lepszej doktadnosci
w poréwnaniu do modeli trenowanych od podstaw na matych zbiorach danych.

Na szerokg skale wykorzystywane sg wstepnie wytrenowane i dostosowane
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do techniki ,transfer learning” struktury sieci CNN takie jak AlexNet, ZFNet, VGGNet
czy ResNet [7].

Metoda ,dropout” stosowana jest w praktyce jako oddzielna warstwa w strukturze
sieci CNN, ktorej zadaniem w procesie uczenia sieci jest usuwanie w sposob losowy
neurondw z poprzedniej warstwy na zasadzie zerowania ich parametrow.

Prowadzi to do zwiekszenia zdolnosci generalizacji sieci neuronowej [7].

Podsumowujgc, na rysunku 1.8. przedstawiono przyktadowg strukture
konwolucyjnej sieci neuronowej z wyraznym zaznaczeniem jej dwoch zasadniczych
funkcji czyli ekstrakcji cech oraz klasyfikacji. To czyni sieci CNN jako doskonate
narzedzie do rozwigzywania réznego rodzaju zadah eksploracji danych
jak klasyfikacja, segmentacja, czy rekonstrukcja. Stad, biorgc pod uwage powyzsze
wiasciwosci sieci CNN, w niniejszej rozprawie specjalizowana struktura konwolucyjnej
sieci neuronowej postuzyta jak ostateczny klasyfikator rodzaju obiektu, ktory znalazt

sie w polu wigzki radaru FMCW.
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Rys. 1.8. Przyktadowa struktura konwolucyjnej sieci neuronowey.

Warto rowniez zwrocic uwage na zupetnie pomijany przez wielu badaczy aspekt
stosowania gtebokich sieci neuronowych. Pomimo bardzo imponujgcych osiggnieé
i mozliwosci zastosowania konwolucyjnych sieci neuronowych, praktyczna realizacja
i implementacja wigze sie z uwzglednieniem i rozwigzaniem szeregu wyzwan.
Do najwazniejszych nalezy zaliczy¢ wiasciwy dobor architektury i hiperparametrow
sieci, dostep do poprawnie oznaczonego zbioru danych, niejasna interpretacja
sposobu dziatania podejmowanego przez sieci neuronowe oraz pomyiki sieci

wynikajgce z nieprawidtowej interpretacji danych wejsciowych.
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1.4.Miary oceny jakosci klasyfikacji
Miary oceny jakosci klasyfikacji pozwalajg na ocene wiarygodnosci wynikéw
uzyskanych przez model sieci neuronowej. Ponizej opisano stosowane w ramach

prowadzonych badan miary oceny jakosci klasyfikaciji.

Kiedy model sieci poprawnie przypisuje obserwacje do jej rzeczywistej klasy,
okreSla sie taki wynik prawdziwie pozytywnym ( ang. True Positive TP).
Oprocz prawdziwie pozytywnych wynikow, sg tez trzy inne kategorie. Fatszywie
pozytywne (ang. False Positive FP) to sytuacja, gdy model btednie przypisuje
obserwacje do danej klasy, mimo ze nalezy ona do innej. Prawdziwie negatywne (ang.
True Negative TN) to wynik, w ktéorym model stusznie klasyfikuje obserwacje jako
nieprzynalezng do danej klasy. Fatszywie negatywne (ang. False Negative FN)
to  sytuacja, gdy  model nie  zauwaza pozytywnego przypadku.
W tabeli 1.1. przedstawiono wystepowanie wszystkich czterech wynikoéw klasyfikacji.
Utworzona w ten sposob macierz nazywana jest w literaturze macierzg pomyitek

(ang. confusion matrix).

Tabela 1.1. Macierz pomytek stosowana do klasyfikacji dwuklasowej.

Klasa predykowana

Negatywna Pozytywna
g Negatywna TN FP
a3
& >
¥ O
N Pozytywna FN TP

Macierz pomytek stuzy do zobrazowania liczebnosci wystepujgcych przypadkow
TP, FP, TN oraz FN. Przekatna macierzy pomytek zawiera liczbe przypadkéw
poprawnie sklasyfikowanych do swoich klas, natomiast wszystkie pozostate wyniki

oznaczajg liczbe fatszywie sklasyfikowanych [7].

Ponadto, na bazie czterech wyzej opisanych wynikéw klasyfikacji definiuje sie

wskazniki stuzgce ocenie jakosci modelu klasyfikacyjnego. Najbardziej znanym
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i najczesciej stosowanym jest doktadnos¢ (ang. accuracy). Jest ona definiowana jako
[7]:

TP + TN
" TP+TN+FP +FN

acc

(1.4)

Doktadnos$¢ jest jedng z najprostszych miar stosowanych w zadaniu klasyfikaciji
zaréwno dwu oraz wieloklasowej. Doktadnosé moze osigga¢ wartosci od 0 do 1,
co oznacza odpowiednio wszystkie przykiady sklasyfikowane niepoprawnie oraz

wszystkie przyktady sklasyfikowane poprawnie.

Kolejnym stosowanym wskaznikiem jest czutos¢ (ang. sensitivity), czyli stosunek
przyktadéw prawdziwie pozytywnych do wszystkich przyktadéw w badanej klasie.
Jest ona definiowana jako [7]:

TP
" TP+FN

(1.5)

Sst

Swoistos¢ okresla zdolnos¢ wykrycia przyktadéw negatywnych wsrdd wszystkich

przyktadéw negatywnych. [7]:

TN

= 1.6
SPe TN + FP (1.6)

Precyzja z kolei okresla stosunek poprawnie przewidzianych pozytywnych

przypadkoéw, do liczby przypadkéw, ktére zostaty okreslone przez model jako
pozytywne [7]:

TP

= 1.7
pre TP + FP (1.7)

W niniejsze] pracy rozpatrywany jest przypadek klasyfikacji wieloklasowe.
Zatem macierz pomytek, a takze powyzsze wskazniki nalezy wyznaczy¢
dla poszczegdlnych klas oddzielnie. Stad, macierz pomytek bedzie tabelg o wymiarze
M x M, gdzie M oznacza liczbe klas. W przypadku opisanych w kolejnych podpunktach
wynikow badan, macierz pomytek bedzie miata wymiar 10 x 10 dla badan
numerycznych (10 klas obiektéw) oraz wymiar 6 x 6 dla badan praktycznych
(6 klas obiektow). Macierz pomytek dla klasyfikacji wieloklasowej przedstawiona

zostata w tabeli 1.2.
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Tabela 1.2. Macierz pomytek stosowana do klasyfikacji wieloklasowej.

Klasa predykowana
1 2 M
M
1 my1 mi,2 mim z my;
i=1
S M
2
S 2 myq myq myq Z my;
3 —
(&S] =1
Q
N
S
©
(%]
©
X M
M mia myq Z My
i=1
M M M
S | Yoma || Y|
i=1 i=1 i=1

W literaturze przedmiotu stosuje sie rowniez inne wskazniki oceny miary jakosci
klasyfikacji. Szczegotowy opis takich wskaznikéw jak miara F1 bgdz analiza krzywej
ROC (ang. Receiver Operating Characteristic) tzw. charakterystyki operacyjnej

odbiornika tgczacej w sobie precyzje i czutos¢, mozna znalez¢ w [7].

Przedstawione miary pozwalajg na dokfadng ocene dziatania modelu, jednakze
wymagajg wiasciwego zastosowania. W uczeniu maszynowym zbiér danych dzieli sie
na trzy rézne zestawy: zbior uczgcy, zbior walidacyjny i zbior testowy.
Kazdy z tych zestawdw ma swojg role. Zbor uczacy stuzy do trenowania modelu
i dostosowywania jego parametrow przy uzyciu algorytmu optymalizaciji.
Jednorazowe uzycie w procesie uczenia wszystkich przypadkdéw uczgcych zawartych
w zbiorze uczgcym nazywane jest epoka. Zbor walidacyjny natomiast jest uzywany
do monitorowania procesu uczenia, doboru hiperparametréow i struktury modelu.
Po zakonczeniu treningu ocenia sie skuteczno$¢ modelu na podstawie zbioru

testowego.
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Rozdziat 2

2. KONWOLUCYJNE SIECI NEURONOWE
W RADIOLOKACJI

W rozdziale drugim przedstawiono bardzo szeroki przekrdj prac naukowych
traktujgcych o =zastosowaniu metod sztucznej inteligencji w radiolokaciji.
Skategoryzowano obszary zastosowania metod sztucznej inteligencji w radiolokacii,

zwracajgc szczegolng uwage na wykorzystanie konwolucyjnych sieci neuronowych.

2.1.Radar jako sensor

Radar w swojej istocie z historycznego punktu widzenia miat za zadanie
wspomagac funkcjonowanie wojska, szczegdlnie lotnictwa i marynarki wojenne;j.
Najlepszym przyktadem jest zespdt radarow Chain Home zbudowany w Wielkiej
Brytanii podczas Il wojny swiatowej, ktory odegrat wazng role podczas bitwy o Anglie
[20]. Jednakze na przestrzeni lat radar znalazt swoje zastosowanie réwniez na rynku
cywilnym jak chociazby kontrola ruchu lotniczego, lotnictwo, meteorologia, inzynieria

lgdowa czy medycyna.

Obecnie mozna zaobserwowac, ze radar bedgcy drogim i bardzo zaawansowanym
technologicznie urzgdzeniem produkowanym gtéwnie na potrzeby wojska staje sie
stosunkowo tanim i dostepnym produktem penetrujgcym szereg gatezi przemystu,
rynku motoryzacyjnego czy konsumenckiego. Ta zmiana oczywiscie odbyta sie dzieki
zastosowaniu najnowszych osiggnie¢ technologii potprzewodnikowych ale réwniez
w duzej mierze dzieki implementacji w systemach radarowych metod sztucznej
inteligencji. Zasadniczo wykorzystuje sie sieci neuronowe gtebokiego uczenia

jak chociazby wczesniej opisane konwolucyjne sieci neuronowe.

Warto w tym miejscu wskazac zalety oraz wady stosowania radaru jako sensora.
Radar jest urzgdzeniem emitujgcym fale elektromagnetyczne w zakresie mikrofal.
Dlatego posiada istotng zalete w stosunku do kamer czy LIDARu, ze prowadzi
obserwacje w kazdych warunkach atmosferycznych zaréwno w dzien jak i w nocy.
Radar jest tez urzadzeniem trudniej rozpoznawalnym niz kamera, w przypadku gdy
ma zastosowanie w bliskim kontakcie z ludzmi. Radar ma zdecydowanie wiekszy

zasieg niz wspomniane sensory optoelektroniczne. Stad mozliwe jest wykorzystanie
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chociazby radaru z syntetyczng aperturg (ang. Synthetic Aperture Radar SAR)
do zobrazowania terenu zaréwno w dzieh jak i w nocy, a takze w przypadku
wystepowania chmur, mgty i dymu. Ponadto radar ma mozliwos¢ detekcji obiektow
ruchomych, a nawet jest w stanie wykrywac¢ obiekty zamaskowane np. roslinnoscig
lub lisémi. Z drugiej strony echo odebrane przez radar zawiera zaktocenia utrudniajgce
prawidiowg detekcje. Wystepuje réwniez zjawisko wielodrogowosci oraz fatszywe
alarmy. Z wojskowego punktu widzenia radar jest tatwy do wykrycia przez przeciwnika
ze wzgledu na emitowanie fali elektromagnetycznej. Zas§ zobrazowania radarowe
np. z radaru SAR sg trudne do interpretacji, wymagajg wykwalifikowanych analitykow
[21].

2.2.Reprezentacje danych radarowych

Jednym z najtrudniejszych zadan przy wykorzystywaniu sygnatow radarowych
z modelami gtebokiego uczenia jest przedstawienie sygnatdow radarowych w formie
odpowiadajgcej jako dane wejsciowe do roznych algorytméw gtebokiego uczenia.
W tym celu przez lata zaproponowano wiele reprezentacji danych radarowych.

Do najczesciej stosowanych nalezy zaliczy¢:

e mape zajetosci siatki radarowej;
e tréjwymiarowg reprezentacje sygnatow radarowych;
e radarowg chmure punktow;

e sygnature mikro-Dopplera.

Mapa zajetosci siatki radarowej (ang. radar occupancy grid maps) to technika
uzywana w systemach autonomicznych, zwiaszcza pojazdach autonomicznych,
do modelowania otoczenia na podstawie sygnatéw radarowych. Polega ona
na podzieleniu przestrzeni otaczajgcej radar na regularng siatke komérek, w ktorej
kazda komorka reprezentuje pewien obszar przestrzeni. Na podstawie odbitych
sygnatow radarowych, komorki siatki sg klasyfikowane jako "zajete", "wolne"

lub "nieznane" w zaleznosci od tego, czy wykryto w nich obiekt, czy nie [22].

Tréjwymiarowa reprezentacja sygnatow radarowych (ang. range-doppler-azimuth
tensor) to tréjwymiarowa struktura danych do reprezentowania sygnatéw odbitych
od obiektow. Pierwszy wymiar czyli zasieg oznacza odlegtos¢ miedzy radarem
a obiektem. Drugi — Doppler reprezentuje predkos¢ wzgledng obiektu wzgledem
radaru. Ostatni, trzeci oznacza kierunek, w ktérym znajduje sie obiekt wzgledem
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radaru, mierzony w ptaszczyznie horyzontalnej [22]. Na rysunku 2.1. przedstawiono

widok wszystkich wspomnianych reprezentaciji.

Mapa zajetosci siatki radarowej

RAMaps

RODNet Resuits

Radarowa chmura punktow

Rys. 2.1. Stosowane reprezentacje danych radarowych [22].

Radarowa chmury punktéw (ang. radar point clouds) to chmury punktéw

generowane na podstawie sygnatéw radarowych, ktére reprezentujg obiekty
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w otoczeniu radaru w postaci tréjwymiarowych punktow. Kazdy punkt w tej chmurze
odpowiada odbiciu sygnatu radarowego od powierzchni obiektu, co pozwala na
stworzenie przestrzennej reprezentacji otoczenia. W odroznieniu od LIDARGw, ktore
rébwniez generujg chmury punktow, radary sg, jak juz wczesniej wspomniano,

mniej podatne na warunki atmosferyczne, takie jak mgta, deszcz czy $nieg [22].

Niniejsza rozprawa w gtdwnej mierze poswiecona jest ostatniej reprezentacji
danych radarowych — sygnaturom mikro-Dopplera, ktérg mozna uzyskacC dzieki
wystepowaniu efektu mikro-Dopplera. Podstawowa roznica miedzy efektem
mikro-Dopplera, a klasycznym efektem Dopplera polega na tym, ze efekt Dopplera
mierzy zmiane czestotliwosci fali zwigzanej z ruchem obiektu, podczas gdy efekt
mikro-Dopplera  analizuje  dodatkowo zmiany czestotliwosci  wynikajgce
z wewnetrznych ruchéw strukturalnych obiektu. Innymi stowy, podczas gdy efekt
Dopplera zajmuje sie zwyktymi zmianami czestotliwosci spowodowanymi ruchem
obiektu jako catosci, efekt mikro-Dopplera jest wykorzystywany do badania dodatkowo
mikroskopijnych ruchéw elementéw obiektu, ktére réwniez wptywajg na wielkosci
fizyczne opisujgce fale [23]. Przyktad tego zjawiska pokazano na rysunku 2.2.
na podstawie pomiaru zmian czestotliwosci w czasie jakie wnoszg poruszajgce sie

konczyny ptywaka [23].
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150 Sygnatura mikro-Dopplera catego ciata ptywaka
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Rys. 2.2. Efekt zjawiska mikro-Dopplera na przyktadzie ptywaka [23].

W przypadku radaru zjawisko mikro-Dopplera ma miejsce gdy opromieniowany
przez radar obiekt zainteresowania wykonuje obrét, rotacje badz wibracje
mechaniczne. Wtedy w odebranym sygnale opisane wibracje bgdz ruchy w osi ciata
obiektu mogg indukowa¢ dodatkowe sktadowe czestotliwosciowe w sygnale echa.

Przyktadem ruchéw generujgcych zjawisko mikro-Dopplera, sg wirniki $migtowcow
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czy konczyny cztowieka podczas ruchu [23]. Podsumowujgc, dynamika réznych czesci
obiektu umieszczonego przed radarem wytwarzajg sygnatury mikro-Dopplera,

ktére mozna wykorzysta¢ do identyfikacji obiektu.

Kazda z wyzej wymienionych reprezentacji danych radarowych ma swoje wady

i zalety, ktérych szczegotowy opis mozna znalez¢ w [22].

2.3.Przyktady zastosowan konwolucyjnych sieci neuronowych
w radiolokacji
Poziom zainteresowania i liczbe prowadzonych badan w zakresie stosowania
metod uczenia maszynowego, w tym gtebokich sieci neuronowych w radiolokaciji
najlepiej oddaje ponizszy wykres. Na rysunku 2.3. przedstawiono liczbowe zestawienie

publikacji dostepnych w bazie IEEE Xplore dotyczgcych wtasnie przedmiotu niniejszej

rozprawy.

Publikacje dotyczace zastosowania glebokich sieci neuronowych w
radiolokacji w latach 2014-2024 w bazie IEEE Xplore

2400
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Artykuty w czasopismach  ®Wystapienia konferencyjne Suma

Rys. 2.3. Zestawienie publikacji dotyczgcych zastosowania gtebokich sieci
neuronowych w radiolokacji w latach 2014-2024.

Jak mozna zauwazy¢ poruszana tematyka jest bardzo aktualna, a jej popularnosé
stale rosnie. Opisywany trend jest réwniez bardzo widoczny podczas konferenciji
naukowych organizowanych w naszym kraju o tematyce zwigzanej z radiolokacja.
Chociaz nie jest to przedmiotem niniejszej rozprawy to warto w tym miejscu zwrdécié
jeszcze uwage na czesto poruszane zagadnienie podczas konferencji naukowych
tj. radar kognitywny. To radar, ktory wykorzystuje metody sztucznej inteligencji
do uczenia sie otaczajgcego go srodowiska. Powoduje to, ze odbiornik i nadajnik
radaru kognitywnego potrafi w czasie rzeczywistym zaadaptowacC sie do zmian

srodowiska pracy [24-26].
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Zastosowan metod sztucznej inteligencji w potgczeniu z radarami jest bardzo wiele.

Wedtug najlepszej wiedzy autora stosuje sie jg w takich obszarach jak:

e autonomiczne pojazdy [27-30],

e automatyczne wykrywanie obecnosci w domach lub budynkach inteligentnych
[31],

e rozpoznawanie rodzaju aktywnosci fizycznej ludzi [32-34],

e wykrywanie, rozpoznawanie i kontrola ruchu dtoni i palcéw (gestéw) celem
zdalnego sterowania urzgdzeniami [35-36],

e wykrywanie upadkéw [37-38],

¢ identyfikacja i redukcja wptywu zaktécen w odebranym sygnale echa [39-43],

e rozpoznawanie typow sygnatdw docierajgcych do radaru oraz identyfikacja jego
parametrow [44-47],

e automatyczne rozpoznawanie i klasyfikacja obiektéw (ang. Automatic Target
Recognition ATR):

o za pomocg zobrazowan radaru SAR [48-51],

o za pomocg sygnatur mikro-Dopplera [52-58].

W zwigzku z faktem, ze niniejsza rozprawa dotyczy rozpoznawania obiektow
biorgcych udziat w ruchu drogowym tj. pieszych, rowerzystow bgadz samochodow
za pomocg sensorow radiolokacyjnych poprzez sygnatury mikro-Dopplera
i konwolucyjng sie¢ neuronowg, to dalsza czesc¢ analizy literaturowej poswiecona

zostata scisle tej tematyce.

Wykrywanie i klasyfikacja celdow oparta na gtebokim uczeniu na podstawie sygnatur
mikro-dopplerowskich  zyskuje coraz wigekszg popularnos¢ w dziedzinie
automatycznego rozpoznawania ruchomych obiektow poruszajgcych sie
po powierzchni ziemi, takich jak ludzie, zwierzeta czy pojazdy. Dzieki gtebokiemu
uczeniu, modele mogg by¢ szkolone na analize tych sygnatur, co umozliwia
automatyczne rozpoznawanie i klasyfikacje réznych typow obiektdw na podstawie ich

ruchu.

W artykule [52] przedstawiono modutowe podejscie do przetwarzania danych
radarowych, skupiajgc sie na $ledzeniu wielu obiektow oraz ich klasyfikaciji.

Zastosowano trzy architektury sieci neuronowych przedstawione na rysunku 2.4.

40



| sie¢

Warstwa konwolucyjna (30 filtrow,5x5)
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Rys. 2.4. Struktury sieci neuronowych: | - uproszczona sie¢ VGG16,
Il - sie¢ ResNet-50 oraz Il - potgczenie CNN z LSTM [52].

Zastosowane trzy architektury sieci neuronowych to: uproszczona sie¢ VGG16,

sieC ResNet-50 oraz nowatorskie potgczenie CNN z LSTM, ktére umozliwia

przetwarzanie danych radarowych jako sekwencji czasowych.
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W eksperymentach zarejestrowano ruchy réznych obiektow, takich jak pojedynczy
pieszy, pojedynczy samochodd, pojedynczy rowerzysta oraz dwie osoby idgce obok
siebie. Surowe dane zebrane za pomocg radaru TEF810X firmy NXP pracujgcego
na czestotliwosci 77 GHz podzielono na bloki, poddano przetwarzaniu przy uzyciu
szybkie] transformaty Fouriera (ang. Fast Fourier Transform FFT) oraz filtru
gornoprzepustowego, co umozliwito usuniecie obiektow stacjonarnych. Najlepsze
wyniki klasyfikacji (88,6%) osiagnieto w przypadku wykrywania pojedynczych obiektow
takich jak pieszy, samochdd czy rowerzysta za pomocg sieci VGG-16. Autorzy jako
wniosek wskazujg na niewielki zbior danych wejsciowych, ktory przyczynit sie do

stabego i czasochtonnego trenowania sieci, siegajgcej az 200 epok.

W pracy [53] zaproponowano system rozpoznawania pieszych przy uzyciu radaru
samochodowego o czestotliwosci 79 GHz. Gtéwnym celem opracowanego systemu
jest wczesne wykrywanie pieszych w sytuacjach bliskich wypadkowi (0—-15 m).
Jako klasyfikator zastosowano technike wektorow podtrzymujgcych (ang. Support
Vector Machine SVM) do rozrdzniania pieszych i obiektéw niebedgcych pieszymi.
W pracy rozwazono cztery rozne modele oparte na SVM, majgce na celu poprawe
zaréwno wydajnosci klasyfikacji, jak i szybkosci, poréwnujac trzy rézne funkcje jadra.
Do jednoznacznego przypisania danych radarowych do dwoch réznych klas
wykorzystano obraz z kamery, ktora byta tak samo skierowana na cel co radar.
Stad, za pomocg algorytméw etykietowania sgsiednich komorek na zobrazowaniu
radarowym i weryfikacji obrazu z kamery utworzono zbiér danych [54-55].
Przeprowadzono badania dla szesciu réznych scenariuszy ruchu pieszego
na podstawie analizy systemu zbierania danych o wypadkach w Niemczech GIDAS
(ang. German Incident Data Acquisition System). We wszystkich sze$ciu
scenariuszach przeprowadzono tgcznie 220 réznych testow. Autorzy podsumowujgc
zauwazyli bardzo stuszny wniosek, ktéry zostat zobrazowany na rysunku 2.5.
We wspomnianych badaniach dysponowano ograniczonymi zasobami obliczeniowymi
i matym zbiorem danych w poréwnaniu do probleméw na duzg skale, co uzasadnia

wybor metody SVM. Finalnie, osiggnieto doktadnos¢ klasyfikacji na poziomie 99,5%.

42



Rozmiar zbioru danych

Wydajnosc

mm Najnowsze metody gitebokiego uczenia
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Rys. 2.5. Uzasadnienie wyboru metody SVM w badaniach [53].

Autorzy artykutu [56] zaprezentowali po raz pierwszy w literaturze przedmiotu
mozliwos¢ wykorzystania techniki ,transfer learning”, czyli wstepnie wytrenowanej
konwolucyjnej sieci neuronowej VGG-16 jako ekstraktora cech. Uzyskane cechy

postuzyty do trenowania klasyfikatora SVM dla problemu wieloklasowego.

Struktura zastosowanej sieci neuronowej byta identyczna jak w [53]. Jest to model
sieci CNN, ktéry osiggnat najlepsze wyniki doktadnosci w wyzwaniu ,ImageNet 2014”
w kategoriach lokalizacji i klasyfikacji. Do walidacji zaproponowanego podejscia
wykorzystano publicznie dostepng baze danych o nazwie RadEch. Baza danych
RadEch zostata opublikowana przez Akademie Wojskowg w Belgradzie w oparciu
o radar pracujgcy na czestotliwosci 16,8 GHz. Baza danych zawierata zarejestrowane
w dziedzinie czasu sygnaty o maksymalnym czasie trwania 4 sekundy.
Surowe sygnaty przeksztatcono w spektrogramy, czyli w graficzng reprezentacje
sygnatu, ktéra pokazuje, jak zmienia sie jego widmo czestotliwosciowe w czasie.
Ponadto, w celu powiekszenia bazy danych spektrogramow zastosowano szereg
technik augmentacji danych tj. metod sztucznego zwiekszania liczby danych
treningowych. W ten sposéb poszerzono baze danych az siedemnastokrotnie.
Finalnie, osiggnieto doktadnos¢ klasyfikacji na poziomie 96,56%. W eksperymencie

wykorzystano wszystkie dostepne 8 klas obiektow z bazy RadEch:

1. jedna osoba idaca;

2. jedna osoba biegajgca;
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jedna osoba czotgajgca sie;
grupa maszerujgcych osoéb;
grupa biegngcych osaéb;
pojazd kotowy;

ciezarowka;

o N o O kW

zakidcenia pasywne (ang. clutter).

Autorzy artykutu [57] zaprezentowali sposob klasyfikacji ludzi i zwierzat, opierajgc
sie na sygnaturach mikro-Dopplera uzyskanych za pomocg transformacji STFT,
a takze pokazali sposob sztucznego zwigekszania danych treningowych. Proponowane
podejscie wykorzystuje konwolucyjne sieci neuronowe 0 strukturze przedstawionej

na rysunku 2.6.

Warstwa konwolucyjna (16 filtrow,3x3)

A

Max pooling (2x2)

A
Warstwa konwolucyjna (32 filtry,3x3)

Max pooling (2x2)

\ 4

Warstwa sptaszczajgca

!

Dropout (50%)

\ 4

Warstwa w petni potgczona (128 neurondéw)

Warstwa w petni potaczona (32 neurony)

Warstwa w petni potaczona (1 neuron)

Rys. 2.6. Struktura sieci CNN w artykule [57].

Zbadano wpltyw architektury konwolucyjnych sieci neuronowych
oraz metody zwiekszania liczby danych treningowych (tzw. augmentacja danych)
na efektywnos¢ Kklasyfikacji. Wykorzystano zbiér gotowych danych MAFAT.
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Zidentyfikowano zjawisko przeuczania, zwlaszcza w bardziej ztozonym modelu
osmiowarstwowym. Jak sie okazato wprowadzenie techniki ,dropout” znaczgco
zredukowaly przeuczanie. Analizowano takze rozne gtebokosci architektur
konwolucyjnych sieci neuronowych oraz ich wptyw na wyniki. Zbadano takze
skutecznos¢ roznych metod augmentacji, takich jak odwracanie obrazéw,
wprowadzanie szumow i losowe przesuniecia czasowe. Przyktad operacji zwiekszania
zbioru danych  réznymi  metodami  przedstawiono na  rysunku @ 2.7.
Dzieki tym metodg, zbiér danych MAFAT majgcy wstepnie 6500 obrazow zostat
rozszerzony do ponad 15 000 obrazow. Finalnie, osiggnieto doktadnosc klasyfikaciji

na poziomie 93,62%.

: : i “ [

80
100 100

120

Rys. 2.7. Metody zwiekszania zbioru danych treningowych w artykule [57].
A — obraz oryginalny, B — losowe przesuniecie czestotliwo$ci,
C - losowe przesuniecie w czasie, D — odwrbocenie w poziomie,
E — odwrdcenie w pionie, F — dodanie szumow.

W pracy [58] rowniez przedstawiono badania nad wykorzystaniem techniki
radarowej do rozpoznawania pieszych i zwierzat, skupiajgc sie na analizie sygnatur
mikro-Dopplera. Autorzy zastosowali specjalizowang strukture konwolucyjnej sieci
neuronowej (CNN) w celu klasyfikacji obiektéw, osiggajac wysokg dokiadnosé
w ramach wyzwania MAFAT Radar Challenge. Strukture tej sieci przedstawiono

na rysunku 2.8.

Dane w wyzwaniu MAFAT sg danymi rzeczywistymi zebranymi z réznych lokalizacji
geograficznych, w roéznych porach dnia i roku, przy uzyciu roznych radarow

oraz o roznej jakosci sygnatu (np. stosunek sygnatu do szumu).

45
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Rys. 2.8. Struktura sieci CNN w artykule [58].

W badaniach zaprezentowano nowg architekture sieci gtebokiego uczenia. Proces
klasyfikacji obejmowat wiele krokéw wstepnego przetwarzania surowych danych
radarowych, w tym transformacje FFT i normalizacje. Ostateczne podejscie
do klasyfikacji wykorzystuje réznorodne techniki augmentac;ji zbioru danych oraz wiele

warstw sieci CNN, co pozwolito na osiggniecie wysokich wynikow, mimo problemow
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z przeuczeniem i niezbilansowaniem zbioru danych. Praca [58] potwierdza, Ze
odpowiednie techniki augmentacji sg kluczowe w kontekscie gtebokiego uczenia, zas
procedura optymalizacji hiperparametréw ma znaczenie dla osiggniecia wysokiej
doktadnosci klasyfikacji obiektéw. Finalnie, osiggnieto doktadnosc¢ klasyfikacji

na poziomie 94,04%.

Podsumowujgc powyzszy przeglad literatury zaproponowano brakujgce podejscie
w zakresie wykrywania obiektoéw takich jak piesi, rowerzysci, samochody za pomocg
radaru o ciggtej fali modulowanej czestotliwoscia z wykorzystaniem danych
radarowych w postaci spektrogramoéw uzyskanych poprzez kréotkoczasowg

transformacje Fouriera. Najwazniejsze wiasciwosci nowego podejscia to:

e wykrywanie wiekszej klasy obiektéw takich jak chociazby dwoje
maszerujgcych pieszych lub przypadek jednoczesnego ruchu pieszego
i rowerzysty w warunkach otwartej przestrzeni;

e ekstrakcja cech oraz klasyfikacja obrazow bedacych spektrogramami wielu
klas obiektéw poprzez specjalizowang, konwolucyjng sie¢ neuronowg CNN;

e specjalizowana sie¢ CNN zdolna do uzyskania bardzo wysokiej doktadnosci
klasyfikacji obiektu ( > 90 %);

e sie¢ CNN odporna na przeuczenie czyli przypadek gdy model sieci CNN
zbyt dobrze dopasowuje sie do danych treningowych, ale traci zdolnos¢
do generalizowania na nowe, niewidziane wczesniej dane;

e rozwigzanie oparte o symulacje numeryczne na symulowanym zbiorze
danych wejsciowych w postaci spektrogramoéw (dla radaru pracujgcego
na czestotliwosci 24 GHz oraz 77 GHz);

e praktyczna weryfikacja rozwigzania numerycznego oparta na wlasnym
zbiorze danych z dostepnego radaru FMCW pracujgcego na czestotliwosci
24 GHz;

e zastosowanie techniki sztucznego zwiekszania (tzw. augmentaciji) zbioru
danych celem przezwyciezenia trudnego i czasochtonnego przetwarzania

danych z pojedynczego pomiaru radarem FMCW.

W ponizszej tabeli zebrano omdwiony przeglad literaturowy, ktory pozwolit
sformutowac powyzsze wnioski oraz zaproponowac brakujgce rozwigzanie w temacie

niniejszej rozprawy.
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Tabela 2.1. Zbiorcze zestawienie zastosowania metod sztucznej inteligencji do wykrywania obiektow w radiolokacji.

o Sensor lub Przetwarzanie . Rozpoznawane obiekty
Publikacja - Klasyfikator o
zbidr danych wstepne (% doktadnosci)
| sie€ - uproszczona VGG-16;
Angelov [52] Radar TEF810X STET Il sie¢ — ResNet-50; Piesi, rowerzysta, samochod
2018 77 GHz Il sie¢ - potgczenie CNN i 88,6 %
LSTM
Joao [53] Radarlog kamera + SUM Piesi
2019 79 GHz algorytmy [53-54] 99,5 %
. . B _ Pojedynczy pieszy, piesi, osoby
_ Zbior danych Brak informacji o Metoda transfer learning . T
Hadhrami [56] _ czotgajgce sie, biegacze,
RadEch konkretnej VGG16 . .
2020 _ pojazd kotowy, ciezaréwka
16,8 GHz metodzie + SVM
96,56 %
Dadon [57] Zbior danych Piesi, zwierzeta
STFT CNN
2021 MAFAT 93,62 %
Buchman [58] Zbior danych Piesi, zwierzeta
FFT CNN
2022 MAFAT 94, 04%
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Rozdziat 3

3.ANALIZA RADARU FMCW ORAZ TRANSFORMACJI
STFT

Zasadniczym celem niniejszej rozprawy jest opracowanie metody detekciji
i rozpoznawania wybranych obiektéw za pomocg radaru z falg ciggta 0 modulowanej
czestotliwosci i krotkoczasowej transformaciji Fouriera. Stad, rozdziat trzeci zostat
poswiecony budowie i zasadzie dziatania radaru FMCW, a takze przetwarzania
surowych, odebranych sygnatéw echa od obiektow za pomocg transformacji STFT.
Dodatkowo przedstawiono réwniez specyfikacje zastosowanego do pomiaréw

eksperymentalnych radaru uRAD USB v1.2.

3.1.Radar FMCW

W ogdlnosci radar wykorzystuje zjawisko odbicia fal elektromagnetycznych w celu
detekcji obiektow. Studiujgc szczegotowo literature traktujgcg o radarach aktywnych
mozna je podzieli¢ na rézne klasy w zaleznosci od przyjetych kryteriow. Z perspektywy
niniejszej pracy intersujgcym jest podziat typéw radaréw ze wzgledu na rodzaj
emitowane] fali elektromagnetycznej. W ogélnosci nalezy wymieni¢ tutaj radar
impulsowy, radar z falg ciggta, a takze radar z falg ciggta o modulowanej czestotliwosci
[59-60].

Radar impulsowy, najbardziej popularny w technice radiolokacyjnej, wysyta cigg
impulséw sondujgcych w okreslonych odstepach bedacych wycinkami fali
elektromagnetycznej o bardzo wielkiej czestotliwosci i o okreslonym czasie trwania.

Radary tego typu bardzo dobrze radzg sobie z precyzyjnym pomiarem odlegtosci [61].

Radar z falg ciggtg nieprzerwanie emituje sygnat sondujgcy poprzez antene
nadawczg i jednoczesnie odbiera echo za pomocg anteny odbiorczej. W zwigzku z
tym, radar z falg ciggtg dzieki informacjom o przesunieciu fazowym i czestotliwosci
Dopplera zawartych w sygnale echa bardzo dobrze mierzy predkos¢ radialng oraz

potozenie katowe obiektu [61].

Z kolei radar z falg ciggtg o modulowanej czestotliwosci tgczy w sobie zalety radaru
impulsowego oraz radaru z falg ciggta. Oprocz mozliwosci pomiaru predkosci radialnej
oraz potozenia kagtowego, tego typu radar dzieki modulacji nadawanego sygnatu

sondujgcego jest w stanie zmierzy¢ jednoczesnie odlegto$¢ do obiektu [62].
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Zaletami radaru FMCW jest prosta konstrukcja, mata moc sygnatu sondujgcego,
a tym samym co wazne z wojskowego punktu widzenia - mata podatnos¢ na wykrycie
przez przeciwnika. Nieskomplikowana konstrukcja radaru FMCW wynika z pominiecia
elementow przetgczajgcych i synchronizujgcych, ktore wystepujg w radarach
impulsowych. Brak tych elementéw zwigzany jest z ciggtg transmisjg i odbieraniem fal
radiowych przez radar FMCW. W literaturze stosuje sie schemat blokowy radaru

FMCW, ktory przedstawiono na rysunku 3.1.

Generator Lokalny Sprzegacz
sygnatu oscylator kierunkowy

m -
=< @<

. Mieszacz :
Wzmacniacz eszacz Wzmacniacz
czestotliwosci

Anteny
nadawcze

Anteny
odbiorcze

Komputer

Rys. 3.1. Schemat blokowy radaru FMCW [62].

Zgodnie z powyzszym schematem czes¢ sygnatu generowanego w torze
nadawczym poprzez sprzegacz kierunkowy trafia do toru odbiorczego (sygnat LO).
Pozostata czes$¢ jest emitowana przez anteny nadawcze. Sygnat po odbiciu od obiektu
trafia z powrotem do anten odbiorczych i nastepuje jego przetwarzanie w torze
odbiorczym. Po wzmocnieniu sygnat odebrany (RF) zostaje wymnozony w mieszaczu
z sygnatem referencyjnym (LO). W wyniku mnozenia powstajg dwa sygnaty: sygnat
o czestotliwosci sumacyjnej oraz roznicowej. Umieszczony na wyjsciu mieszacza filtr

dolnoprzepustowy odpowiada za odfiltrowanie sktadowej sumacyjnej [63].

Ponadto, postaé¢ wyjsciowego sygnat IF podlega demodulacji kwadraturowej
(inaczej demodulacji 1Q) oraz zamianie na posta¢ cyfrowg w przetworniku
analogowo-cyfrowym. Operacja demodulacji polega na przeksztatceniu

jednowymiarowego sygnatu IF w zespolony sygnat kwadraturowy IQ. Sktadowa
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synfazowa | (ang. In-Phase) reprezentuje czes¢ rzeczywistg sygnatu, zas sktadowa
kwadraturowa Q (ang. Quadrature) reprezentuje czes¢ urojong. Finalnie, dyskretny
zespolony sygnat IF zawiera informacje o amplitudzie sygnatu dzieki sktadowej | oraz

informacje o jego fazie poprzez sktadowag Q [64].

W zaleznosci od zastosowania, otrzymana wczesniej postac sygnatu podlega
dalszemu przetwarzaniu za pomocg jednej z dostepnych metod analizy zmian widma
czestotliwosci w czasie tj. transformacji Gabora, transformacji falkowej, transformac;ji
Wignera-Ville'a czy krétkoczasowej transformacji Fouriera. Do jednoznacznego
wykrycia obiektu stosuje sie ostatecznie jeden z dostepnych algorytmow detekcji
np. algorytm detekcji progowej bgdz algorytm stabilizacji poziomu fatszywego alarmu
CFAR (ang. Constant False Alarm Rate) [59].

Radar FMCW emituje fale elektromagnetyczng, ktérej czestotliwos¢ jest zmienna
w czasie. Natomiast do najczesciej stosowanych przebiegdw sygnatow zalicza sie
przebieg pitoksztattny, tréjkatny oraz sinusoidalny. W ramach niniejszej rozprawy
przyjeto do rozwazan, jak rowniez do symulacji oraz pomiaréw, sygnat z modulacjg
czestotliwosci o ksztatcie pitoksztattnym. Przyktad takiego sygnatu przedstawiono

na rysunku 3.2.

Sygnat odebrany

/\ Sygnat nadawany

'“r|'|'|'|||lu“ | ""mw
1l LA 1l
T

,,‘-,tllh\l}lrd)lué | .,,,.m.ll)n\lw -
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Rys. 3.2. Modulacja czestotliwosci na przyktadzie przebiegu pitoksztattnego [62].
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Czestotliwos¢ sygnatu transmitowanego przez radar rosnie w sposob liniowy przez
okres czasu T od wartosci czestotliwosci minimalnej fmin do wartosci maksymalnej fmax.
W czasie jednego okresu emitowany sygnat okreslany jest w literaturze jako
skompresowany impulsu radarowy o wysokiej intensywnosci (ang. Compressed High
Intensity Radar Pulse CHIRP). Przyjeto, ze radar wysyta skonczong liczbe K impulsow

CHIRP, kazdy z liniowo narastajgcg czestotliwoscig w funkcji czasu.

Zaleznos¢ czestotliwosci emitowanego sygnatu od czasu wyrazona zostata jako

zaleznos¢ [62]:

f(&) =pt (3.1

przy czym czas t € [0,T] , zas wspoétczynnik 8 dany jest zalezno$cia:

p == (3.2)

B oznacza szerokos¢ pasma jako réznica pomiedzy wartoscig czestotliwosci

maksymalnej fmax @ minimalnej fmin:

B = fmax — fmin (3.3)

W zwigzku z powyzszym, sygnat pitoksztattny z modulacjg czestotliwosci

transmitowany przez radar FMCW mozna zamodelowac jako [62]:
s(t) = cos(2mfet + (b)) (3.4)
gdzie fc oznacza czestotliwos¢ pracy radaru, zas faze @(t) mozna wyrazic jako [62]:
@(t) = TkpT? + wpt> (3.5)

gdzie k =0,...,K-1. W przypadku gdy transmitowany sygnat napotka na swojej drodze
obiekt, czes¢ energii fali elektromagnetycznej powrdci z powrotem do radaru.

Po przejsciu sygnatu przez tor odbiorczy sygnat przyjmuje postac [62]:
y(t) ~ ge—jZTL'the—jZTEkaT (36)

gdzie € oznacza zespolony wspotczynnik zalezny od zysku antenowego, fs oznacza
réznice czestotliwosci sygnatu nadawanego i echa, zas fp oznacza czestotliwos¢
Dopplera. Jezeli obiekt, od ktérego odbija sie sygnat, jest nieruchomy, fala odbita
bedzie miata takg samg czestotliwos¢ co sygnatu nadawanego. Jednak gdy obiekt sie

porusza, czestotliwos¢ odbitej fali zmienia sie o wartosc¢ fp, ktdra zalezy od predkosci
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ruchu obiektu w kierunku radaru. Ta predkos¢ nazywa sie predkoscig radialng
i jest to ta skladowa predkosci obiektu, ktéra jest skierowana wprost na radar lub
od niego oddala. Znajgc wartosci fs oraz fo mozna wyznaczy¢ odpowiednio predkosc¢
i odlegtos¢ do obiektu [59-61]:

_Joc

V= 2f (3.7)
_ e
R = 2% (3.8)

gdzie ¢ oznacza predkosc¢ swiatta.

3.2.Radar uRAD USB v1.2.
Do eksperymentéw fizycznych wykorzystano radar uRAD USB v1.2 pracujgcy
na czestotliwosci 24 GHz, a takze dedykowane oprogramowanie do obstugi radaru.

Widok radaru przedstawiono na rysunku 3.3.
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Rys. 3.3. Radar uRad USB v1.2 wykorzystany do badan [65].

Modut uRAD USB v1.2 jest w petni funkcjonalnym mikrofalowym radarem FMCW,
dziatajgcym w pasmie 24 GHz (24,005 - 24,245 GHz). Wersja USB pozwala
na pofgczenie go do dowolnego urzadzenia posiadajgcego zigcze USB.
Dzieki zastosowanemu szykowi anten pole widzenia radaru wynosi 30° w ptaszczyznie
horyzontalnej oraz wertykalnej. Zasilanie radaru to 5 V (USB). Radar jest w stanie

pracowaé w zakresie temperatur od — 20 do + 65 °C. Wymiary radaru
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to 56 mm x 76 mm x 5 mm, zas jego waga to 8 gram [65]. Pozostate wiasciwosci

urzgdzenia zestawiono w tabeli 3.1.

Tabela 3.1. Zestawienie wiasciwosci radaru uRAD USB v1.2.

Tryb pracy 1 2 3 4
Dualny
Sygnat Fala ciggta Pitoksztattny Trojkatny sygnat
trojkatny
Przebieg 8 3 f 3
Czas Czas Czas Czas
Mierzony ‘s ‘. Predkos¢ & Predkos¢ &
Predk legt
parametr redkosc Odlegtosc Odlegtosc Odlegtosc
Zasieg (m) 0,45-60 0,45-100 0,45-100 0,45-75
Rozdzielczosc¢ ] max. 0,04 m | max. £0,04 m max. £0,04 m
zasiegu (m) lub +0,3% lub +0,3% lub +0,3%
Predkosc 0,7 to +75 i £0,2 to +75 0,2 to +75
(m/s)
Rozdzielczosc¢
predkosci 3 - 3 3
(m/s)
Maksymalna
czestolliwosc 103 69 39 20
probkowania
(probek/s)
Czestotliwos¢
operacyjna 5-245
(MHz)
Obstuge radaru oraz mozliwo$s¢ zapisu danych pomiarowych zapewnia

dostarczone

przez

producenta

radaru

dedykowane

oprogramowanie.

Ponadto, producent zapewnia wizualizacje danych w czasie rzeczywistym. Graficzny

interfejs uzytkownika oprogramowania radaru uRAD USB v1.2. przedstawiono

na rysunku 3.4.
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Rys. 3.4. Widok graficznego interfejsu uzytkownika oprogramowania radaru uRAD
USB v1.2. [65]

Oprogramowanie umozliwia zmiane parametréw pracy radaru takich jak:

e tryb pracy radaru (cztery tryby zgodnie z tabelg 3.1.);

e wybdr portu komputera potgczonego z radarem;

e szerokos¢ pasma przemiatania (,BW”);

e czestotliwos¢ poczatkowa przemiatania (,fo”);

e liczbe prébek, ktore radar pobiera z echa w celu wyznaczenia odlegtosci lub
predkosci (,Ns”). Mozliwe jest ustawienie tego parametru w zakresie od 50
do 200 probek;

e maksymalng liczbe wykrywanych obiektéw (,Ntar”) w zakresie od 1 do 5;

e aktywacje trybu MTI (ang. Moving Target Indication) czyli wykrywania tylko
tych obiektéw, ktdre poruszajg sie. Obiekty nieruchome sg pomijane;

e czuto$¢ urzadzenia (,Mwn”) w zakresie od 0 do 4.

3.3.Krétkoczasowa transformacja Fouriera STFT
Aby przetworzy¢ surowe sygnaty zebrane przez radar w trakcie pomiaréw
postuzono sie krotkoczasowg transformacjg Fouriera. W ten sposéb wygenerowano
zbior danych w postaci obrazow dla konwolucyjnej sieci neuronowej. Obrazem bedzie
kwadrat modutu krétkoczasowej transformaty Fouriera,

ktéry nazwano

spektrogramem. Ta sama metoda generacji spektrograméw bedzie wykorzystana
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w trakcie eksperymentéw symulacyjnych. Zastosowanie wiasnie tej transformacji
wynika z faktu, ze jest ona sprawdzona i najczesciej stosowana w rozwigzaniach

omowionych w analizie literatury niniejszej rozprawy.

Otrzymany sygnat od obiektu wynikajgcy z wystepowania efektu mikro-Dopplera
mozna traktowac jako sygnat niestacjonarny. Sygnat niestacjonarny to taki, ktérego
widmo czestotliwosciowe zmienia sie w funkcji czasu. Stad, celem zaobserwowania
rézni¢ w widmie sygnatéw odebranych od réznych obiektéw, a nawet ich wspdlnego
wystepowania, stosuje sie w literaturze szereg réznych transformacji [66]. Jedng
Z bardziej podstawowych ale jednoczesnie popularnych jest wiasnie krotkoczasowa

transformacja Fouriera STFT.

W przeciwienstwie do standardowej transformaty Fouriera, ktéra daje catkowitg
informacje o widmie sygnatu, STFT pozwala na uzyskanie informacji o widmie
w krotkich fragmentach sygnatu. W zwigzku z tym, STFT dzieli sygnat na krotkie,
naktadajgce sie na siebie okna czasowe, czesto tez zwane ramkami. Po okresleniu
dtugosci ramki nastepuje mnozenie sygnatéw z tych ramek przez funkcje okna w(t).
Z kolei wynik mnozenia poddawany jest finalnie transformacji DFT, ktora najczesciej
jest realizowana za pomocg konkretnego algorytmu FFT. Zabieg pozwala
na uzyskanie informaciji o czestotliwosciach obecnych w danym momencie. Wynikiem
STFT jest spektrogram — dwuwymiarowe zobrazowanie, w ktérym o$ czasu pokazuije,
jak zmienia sie sygnat, a o$ czestotliwosci przedstawia rozktad czestotliwosci dla
kazdego okna czasowego. Kolory lub intensywno$¢ na wykresie reprezentujg

amplitudy sygnatu [66].

Przyktad zastosowania transformacji STFT przedstawiono na rysunku 3.5.
Transformacji STFT poddano sygnat z liniowg modulacjg czestotliwosci, ktéra rosnie
liniowo od 100 Hz do 300 Hz. Wygenerowano cztery spektrogramy dla okien
Hamminga, Hanna, Blackmana oraz Kaisera. W kazdym przypadku dtugos¢ ramki
wynosita 128 probek.
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Surowy sygnat LFM i spektrogramy dla réznych okien
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Rys. 3.5. Przyktad zastosowania

transformacji STFT.

Istotng wadg transformaciji STFT jest zalezno$¢ szerokosci ramki od rozdzielczosci

w osi czestotliwo$ci i w osi czasu. Waska ramka

powoduje duzg rozdzielczos$¢ w osi

czasu, a jednoczesnie mniejszg w osi czestotliwosci. Szeroka ramka skutkuje

odwrotnym efektem. PowyZzsze zjawisko przedstawiono na rysunku 3.6.

Spektrogramy dla r6znej dtugosci ramek
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Rys. 3.6. Przyktad zastosowania transformacji STFT dla roznej dtugosci ramki.
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Definicja ciggtej krotkoczasowej transformacji Fouriera STFT wyrazona jest
zaleznoscig [65]:

(0]

Xt f)= f x(Dw(t — t)e 12 tqr (3.9)
gdzie x(t) oznacza analizowany sygnat w dziedzinie czasu, w(t — t) oznacza okno
czasowe, ktore przesuwa sie wzdtuz sygnatu x(z). Najczesciej stosowane okna

to okno Hanninga, Hamminga, Kaisera oraz Blackmana.

Analogicznie, definicja dyskretnej krotkoczasowej transformacji Fouriera STFT
wyrazona jest zalezno$cig [67]:

o)

X(n,m) = % z x()w(k — n)e_jZ”mTk (3.10)

k=—o0

gdzie x(k) oznacza cigg probek sygnatu dyskretnego, N oznacza dtugos¢ ramki,
N oznacza potozenie ramki wzdtuz analizowanego sygnatu oraz przesuniecie czasowe
m=0,1,2,...,N-1.

Dla krétkoczasowej transformacji Fouriera definiuje sie tzw. spektrogram jako

kwadrat jej modutu [67]:

SgPECTOGRAM(t’ f) — |X(t, f)lz (311)
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Rozdziat 4
4. ANALIZA OPRACOWANYCH METOD

Rozdziat zawiera opis wypracowanych w ramach prowadzonych badan metod,
ktére pozwalajg na weryfikacje numeryczng oraz praktyczng postawionej we wstepie
tezy. Opisane metody symulacji radaru FMCW, a takze obiektéw (podrozdziat 4.1.)
zostaty juz wczesniej opublikowane w [68]. To samo dotyczy opisu metody doboru
struktury konwolucyjnej sieci neuronowej (podrozdziat 4.3.) jak rowniez opisu
catosciowej metody rozpoznawania obiektow w postaci uczestnikow ruchu drogowego
za pomocg radaru FMCW, krétkoczasowej transformacji STFT oraz dedykowanej
konwolucyjnej sieci neuronowej (podrozdziaty 4.2. oraz 4.4). Dopetnienie metod

symulacyjnych badaniami praktycznymi opublikowano czesciowo w [69].

4.1.Metoda symulowania radaru, Srodowiska oraz obiektéw badan

W podrozdziale opisano przyjete w artykule modele radaru, pieszego, rowerzysty
oraz samochodu. Na rysunku 4.1. przedstawiono widok symulowanej sytuacji, gdzie
radar opromieniowuje okreslony obszar, w ktérym mogg wystepowac poruszajgcy sie
piesi, rowerzysci oraz samochody. Sytuacja taka moze mie¢ miejsce na drogach,
parkingach, lotniskach lub innych waznych miejscach uzytecznos$ci publicznej, gdzie
nalezy zadba¢ o bezpieczenstwo lub identyfikacje pojawiajgcych sie obiektow.

Symulacje wykonano w srodowisku Matlab.

&

A

Radar 'E

Rys. 4.1. Symulowany model radaru oraz obiektow w Srodowisku Matlab [68].
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Istotny jest przy tym sposob modelowania wybranego obiektu. Model
poruszajgcego sie cztowieka opisany jest poprzez 16 segmentdéw ciata, tj. szyi
i gtowy, lewego i prawego barku, lewej i prawej konczyny gornej, lewego i prawego
ramienia dolnego, lewego i prawego ramienia gérnego, lewego i prawego biodra, lewej
i prawej konczyny dolnej, lewej i prawej stopy, przy czym echo od pieszego zawiera
skladowe od kazdego segmentu. Do parametréw ruchu pieszego przyjeto
trojwymiarowg lokalizacje poczatkowg, losowy wzrost pieszego, losowg statg predkos¢
przemieszczania oraz zwrot i kierunek przemieszczania sie pieszego.

Rysunek 4.2. przedstawia trojwymiarowy model pieszego.

0~ /
e—— " 45
37 = \5\— e
38 \5\\\/ 35
385 5 Vi
X (m)

Rys. 4.2. Symulowany model pieszego [68].

Model rowerzysty skiada sie z kierowcy i roweru. Stgd model rowerzysty
zbudowany jest z 7 segmentow to jest z ramy roweru i rowerzysty, pedatéw roweru,
gornej i dolnej czeséci ndég rowerzysty, tylnego i przedniego koto rowerzysty.
Do parametréw rowerzysty przyjeto tréjwymiarowg lokalizacje poczatkowa, losowag
statg predkosc¢ przemieszczania, zwrot i kierunek przemieszczania sie, liczbe szprych
w kole roweru, stosunek obrotéw kota do obrotéw pedatu oraz informacje o tym,
czy rowerzysta pedatuje czy tez nie pedatuje w czasie trwania symulacji.

Rysunek 4.3. przedstawia trojwymiarowy model rowerzysty.
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Rys. 4.3. Symulowany model rowerzysty [68].

Model samochodu zostat opisany jako obiekt bedgcy okreslong platformg
w srodowisku Matlab. Stad do parametrow samochodu przyjeto tréjwymiarowg
lokalizacje poczatkowa, losowg statg predkos¢ przemieszczania, zwrot i kierunek

przemieszczania sie oraz okreslong wartos¢ skutecznej powierzchni odbicia.

Do symulacji przyjeto radar FMCW pracujgcy na dwdch czestotliwosciach
ti. 24 GHz oraz 77 GHz. Radar nie zmieniat swojej lokalizacji, tak samo jak podczas
eksperymentéw praktycznych. Parametry poszczegolnych modeli zostaty zbiorczo

przedstawione w tabeli 4.1.
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Tabela 4.1. Zestawienie parametrow symulowanych modeli [68].

Radar
Czestotliwos¢ pracy 24 GHz 77 GHz
Maksymalny wykrywalny zasieg 100 m 100 m
Rozdzielczos¢ w odlegtosci 0,04 m 0,5m
Maksymalna wykrywalna predkos¢ 11,11 m/s 11,11 m/s
Czas przemiatania 3,667 ms 3,667 ms
Maksymalna réznica czestotliwosci 0,682 GHz 0,682 GHz
Maksymalna czestotliwos¢ Dopplera 1,778 kHz 5,703 kHz
Pieszy
Poczatkowa lokalizacja xe[0;50] ye[-10;10] z=[O0, O]
Wzrost 15- 20m
Predkos¢ przemieszczania sie 0,1-1,0m/s
Kierunek przemieszczania sie 0-360 stopni
Rowerzysta
Poczatkowa lokalizacja xe[0;50] ye[-10;10] z=[O0, O]
Liczba szprych w kole 18
Predkos¢ przemieszczania sie 1-10m/s
Kierunek przemieszczania sie 0-360 stopni
Stosunek obrotow kota do obrotéw 05_6
pedatu ’
Rowerzysta pedatuje czy nie 0 lub 1 (fatsz lub prawda)
Samochéd

Poczatkowa lokalizacja

xe[0;50] ye[-10;10] z=[O0, 0]

Model ruchu Ze statg predkoscig
Predkos¢ przemieszczania sie 1-10m/s
Skuteczna powierzchnia odbicia 10 m?
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W srodowisku Matlab zostaty utworzone skrypty odpowiadajgce za generacje
poszczegodlnych modeli. Otrzymane sygnaty dla kazdej modelowanej sytuacji
w dziedzinie czasu przetransformowano w dziedzine czestotliwosci za pomocg STFT
z odpowiednio dtugim oknem czasowym Kaisera. Diagram przeptywu generowanych

danych przedstawiono na ponizszym rysunku 4.4.

Generator sygnatu
w radarze FMCW

Model obiektu
(pieszy, rowerzysta, samochod)

o e

Nadajnik radaru J'
F Aitugine Parametry ruchu Aktualizacja PO'OiG'ﬂ

obiektu

polozeme radaruj PRl

\Odblormk radarﬁ\

Surowe dane

Czestotliwosc¢ (Hz)

Czas (s)

Rys. 4.4. Diagram przeptywu symulowanych danych [68].

4.2.Metoda generowania spektrograméw za pomocg radaru uRAD v1.2

Metoda generowania spektrogramow za pomocg radaru uRAD v1.2 zostata
przedstawiona na rysunku 4.5. Radar FMCW opromieniowuje pojawiajgcy sie obiekt
(lub obiekty), po czym odbity sygnat echa zostaje zapisany w pamieci komputera

podtgczonego do radaru za pomocg ztgcza USB. Nastepnie poprzez przetwarzanie
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surowych danych (sktadowa | oraz Q) w sygnaty zdolne do przetransformowania

za pomocg STFT uzyskuje sie spektrogram dla danego obiektu (obiektow).

Krotkoczasowa
transformacja
Fouriera
STFT

! |

i;;\'
N

=

-1500

-1000

-500

Czestotliwos¢ (Hz)
o

500

1000

1500

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Czas (s)

Rys. 4.5. Schemat pozyskiwania danych z radaru i generowania spektrograméow [69].

Przedstawione na rysunku 4.5. pliki tekstowe l.txt oraz Q.txt zawierajg surowe
dane. Plik l.txt zawiera sktadowg synfazowa | reprezentujgcg czes¢ rzeczywistg
sygnatu, zas$ plik Q.txt zawiera sktadowg kwadraturowg Q reprezentujgcg czesé

urojong. Na rysunku 4.6. przedstawiono strukture pliku I.txt.

Kazdy wiersz oznacza echo pojedynczego CHIRP-u, czyli kazdy wiersz oznacza
jeden petny okres emitowanego sygnatu. Liczba wierszy zalezy od czasu trwania
pomiaru. Liczba kolumn oznacza liczbe prébek, ktore radar pobiera z echa w celu
wyznaczenia odlegtosci lub predkosci. Dwie ostatnie kolumny w kazdym wierszu
zawierajg informacje o dacie i czasie odbioru sygnatu. Do dalszego przetwarzania
nalezato pozby¢ sie dwdch ostatnich kolumn z kazdego pliku tekstowego. Wartosc
pojedynczej probki oznacza warto$¢ napiecia jakie zostato odebrane przez radar

po przetworzeniu przez 12 bitowy przetwornik analogowo-cyfrowy. Przyjmujgc jeden
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bit na okreslenie znaku napiecia, pozostate 11 bitow pozwala okresli¢ wartos¢ napiecia

zapisanego w pliku dla kazdej probki w zakresie -1 [V]i 1 [V].

2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10
2024-07-10

Rys. 4.6. Struktura pliku I.txt.

Dane zaimportowane do srodowiska Matlab przyjmujg postaé macierzy o liczbie
wierszy rownej czasie trwania pomiaru oraz liczbie kolumn réwnej liczbe prébek, ktore
radar pobiera z echa. Po usunieciu zbednych kolumn z datg i czasem, normalizacji
danych, potgczono sktadowg | oraz sktadowg Q w zespolony sygnat. Nastepnie sygnat
zespolony przetransformowano z dziedziny czasu w dziedzine czestotliwosci
za pomocg STFT z oknem czasowym Kaisera dostosowanym do dtugosci trwania
jednego CHIRP-u. Przeksztatcenie sygnatu do dziedziny czestotliwosci wykonano
oddzielnie dla kazdego wiersza macierzy danych 1Q poprzez wbudowane funkcje

w Matlabie. W efekcie otrzymano spektrogram jak na rysunku 4.7.

Otrzymany spektrogram w dalszym kroku nalezy podda¢ analizie przez
dedykowang sie¢ neuronowg. Utworzona wczesniej i wytrenowana sie¢ neuronowa
CNN zdolna jest do rozpoznawania podanych na jej wejscie spektrogramow.
Utworzenie wczesniej wymaganych baz spektrogramow dla poszczegolnych klas
obiektéw celem trenowania sieci zostanie omdwione w kolejnym rozdziale.
W wyniku dziatania sieci spektrogram zostaje sklasyfikowany do jednej z wielu klas.

Struktura zastosowanej sieci CNN zostata przedstawiona w kolejnym podpunkcie.
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Rys. 4.7. Zamiana surowych sygnatow | oraz Q na spektrogram za pomocg STFT dla
pojedynczego chirp-u.
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4.3.Metoda doboru struktury konwolucyjnej sieci neuronowej

Jednym z gtownych zadan stanowigcych wktad wiasny niniejszej rozprawy byt
wybor odpowiedniej struktury sieci neuronowej, a takze jej hiperparametrow.
W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ rozwigzania oparte o stosowanie gotowych
sieci, takich jak chociazby te stworzone na potrzeby konkursu ,ImageNet”.
Jednak te rozwigzania charakteryzujg sie tym, ze sg zoptymalizowane pod katem
duzych zadan. Zastosowanie zbyt skomplikowanej sieci do mniejszego zadania
prowadzi do zwiekszenia wymagan obliczeniowych, wydtuzenia czasu treningu oraz
wzrostu zapotrzebowania na pamie¢, co moze ograniczy¢ ich uzycie na mnigj
wydajnych systemach. Ponadto, nadmiernie rozbudowana sie¢ moze prowadzic¢
do przetrenowania | obnizenia zdolnosci do  uogdlniania  wynikow.
W zwigzku z powyzszym, siegnieto po sprawdzone wczesniej rozwigzanie bedace
metodg doboru struktury i jej hiperparametrow w sposob reczny czyli ewoluci
jej struktury na podstawie kolejnych eksperymentow. Wadg takiego rozwigzania jest
jego czasochtonnos¢, poniewaz po kazdej korekcie poczgtkowych wartosci
hiperparametréw (np. wspétczynnik uczenia) nalezy przeprowadzi¢ proces uczenia
sieci od nowa. Jezeli danymi wejsciowymi sg obrazy o duzych rozmiarach, to trening

sieci moze trwac od kilku godzin do nawet kilku dni.

W pracy zostat wykorzystany model CNN, ktéry charakteryzuje sie wielowarstwowg
(gteboka) strukturg. Model ten zawiera miedzyobszarowe potgczenia konwolucyjne
w pierwszych warstwach, co pozwala na efektywng ekstrakcje cech z danych
wejsciowych. Pierwsza warstwa konwolucyjnej sieci neuronowej, zwana warstwg
wejsciowg, jest poczgtkowym elementem sieci, ktéry otrzymuje dane wejsciowe.
Nie wykonuje ona zadnych operacji zwigzanych z konwolucjg ani aktywacja.
Jej gtdbwng rolg jest przyjmowanie danych wejsciowych i przekazywanie ich
do kolejnych warstw sieci, zachowujgc ich oryginalne wymiary i cechy. To punkt
startowy, od ktérego rozpoczyna sie proces analizy danych przez sie¢ neuronowa.
W trakcie procesu uczenia zastosowano rowniez warstwy normalizacji wsadowej,
ktére majg na celu przyspieszenie procesu uczenia oraz stabilizacje sieci [29].
Te elementy sktadajg sie na kompleksowg architekture modelu CNN, ktéra umozliwia

skuteczng klasyfikacje danych wejsciowych.

Opracowana gteboka sie¢ neuronowa w efekcie uczenia na duzym odpowiednio

przygotowanym zbiorze danych wydobywa z nich odpowiednie cechy, poprzez kolejne
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warstwy konwolucyjne, tworzgc reprezentacje danych o coraz wiekszej ztozonosci.
Pierwsze warstwy majg za zadanie wykrywac¢ bezposrednio na obrazie prymitywne
cechy takie jak elementarne ksztatty czy kolory. Kolejna warstwa konwolucyjna
bazujgc na tej reprezentacji ma za zadanie wykrywac bardziej ztozone elementy.
Natomiast ostatnie warstwy na podstawie reprezentacji generowanych przez warstwy
poprzednie, majg za zadanie wykrywac¢ cechy o najwyzszym poziomie. Opisana
realizacja ekstrakcji cech przez sie¢ neuronowg warunkowana jest przez odpowiednio
dobrane wartosci jej hiperparametréw. Czes¢ hiperparametrow takich jak liczba
neuronow, funkcje aktywacji, wspétczynnik uczenia czy liczba epok sg state w catym
procesie uczenia. Natomiast inne hiperparametry jak wartosci wag sg dostosowywane
W procesie uczenia przy uzyciu algorytmu SGDM (ang. Stochastic Gradient Descent
with Momentum). Jest to algorytm, ktory wprowadza dodatkowy mechanizm o nazwie
momentum, ktéry pomaga przyspieszy¢ proces uczenia i sprawia, ze zmiany wag sg
bardziej stabilne. Przyjety model sieci potrafi dzieki temu analizowaé¢ stabo
przetworzone dane bez koniecznosci projektowania algorytmow ekstrakcji cech. Wadg

rozwigzania jest zgromadzenie duzego zbioru uczgcego.

Sie¢c CNN tworzona byla od podstaw z zastosowaniem odpowiednich,
wbudowanych funkcji w srodowisku Matlab (tzw. toolboxy). Finalna struktura sieci,
zdefiniowana po wielu eksperymentach wstepnych, zawierata cztery warstwy

konwolucyjne:

1. pierwsza warstwa — 16 neurondéw, filtr o polu recepcyjnym 5x5, przesuniecie
(stride) 2x2, funkcja aktywacji ReLU, max pooling, warstwa normalizacji
wsadowej (batch normalization);

2. druga warstwa - 32 neurony, pole recepcyjne filtru 5x5, przesuniecie (stride)
2x2, funkcja aktywacji ReLU, max pooling, warstwa normalizacji wsadowe]
(batch normalization);

3. trzecia warstwa - 64 neuronéw, pole recepcyjne filtru 5x5, przesuniecie (stride)
2x2, funkcja aktywacji ReLU, max pooling, warstwa normalizacji wsadowe]
(batch normalization);

4. czwarta warstwa - 128 neurondw, pole recepcyjne filtru 5x5, przesuniecie
(stride) 2x2, funkcja aktywacji RelLU, max pooling, warstwa normalizacji

wsadowej (batch normalization).

68



Dodatkowo, po 4 warstwach konwolucyjnych dobrano warstwe sptaszczajgca (flatten),
jedng warstwe w petni potgczong zawierajgca 10 neurondw reprezentujgcych
10 rozpoznawanych klas obrazéw (przypadek badan symulacyjnych), zas dla badan

praktycznych 6 neurondw reprezentujgcych 6 rozpoznawanych klas obrazow.

Podsumowujgc, w opracowanych modelach sieci konwolucyjnej wystepuje

okreslona liczba parametrow:

e pierwsza warstwa konwolucyjna:
warstwa zawiera 16 filtrow o rozmiarze 5x5 i liczbie kanatow wejsciowych
réwniej 3 (odpowiadajgca liczbie kanatow w obrazach RGB). Liczba

parametrow w tej warstwie jest obliczana jako:
5Xx5x3x16+16 =1216 (4.1)

gdzie 10 x 10 x 3 X 16 to liczba wag filtréw, a 16 to liczba przesuniec (bias),
ktore sg dodawane do wynikow konwoluciji.

e druga warstwa konwolucyjna:
w tej warstwie zastosowano 32 filtry o rozmiarze 5x5 oraz 16 kanatéw

wejsciowych. Liczba parametrow wynosi:
5x5x16x 32+ 32=12832 (4.2)

e trzecia warstwa konwolucyjna:
w tej warstwie znajdujg sie 64 filtry o rozmiarze 5x5 oraz 32 kanaly

wejsciowe. Liczba parametrow w tej warstwie jest obliczana jako:
55X 32X 64+ 64 =51264 (4.3)

e czwarta warstwa konwolucyjna:
w tej warstwie zastosowano 128 filtrow o rozmiarze 5x5 oraz 64 kanaty

wejsciowe. Liczba parametréw w tej warstwie jest obliczana jako:
5X5x64x128+ 128 = 204928 (4.9)

e warstwa w petni potgczona:
tgczy ostatnig warstwe konwolucyjng z wyjsciem klasyfikacyjnym, liczba
neurondw wynosi 128, a liczba wyjs¢ to 10 (badania symulacyjne) lub 6

(badania praktyczne). Liczba parametrow w tej warstwie wynosi:
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128 x 10 X +128 = 1290 (4.5)

Suma wszystkich parametrow wyniosta 270240. Sg one aktualizowane podczas
procesu uczenia sieci w celu zoptymalizowania jej wydajnosci w zadaniu klasyfikaciji
obrazow. Architektury zastosowanych w badaniach sieci zostaty przedstawione

na rysunkach 4.8. oraz 4.9.

Warstwa konwolucyjna (16 neuronow, filtr 5x5, ReLU)

A

Max pooling (2x2)

A

Warstwa normalizujaca

A

Warstwa konwolucyjna (32 neurony, filtr 5x5, ReLU)

v
Max pooling (2x2)

A4

Warstwa normalizujaca

v
Warstwa konwolucyjna (64 neurony, filtr 5x5, ReLU)

\4

Max pooling (2x2)

\4

Warstwa normalizujaca

A4

Warstwa konwolucyjna (128 neuronow, filtr 5x5, ReLU)

A4

Average pooling (2x2)

A4

Warstwa normalizujaca

A4

Warstwa w petni potgczona (10 neurondw)

Rys. 4.8. Struktura zaproponowanej gtebokiej sieci neuronowej do badan
symulacyjnych.
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Warstwa normalizujgca

Warstwa normalizujaca

Warstwa normalizujgca

Warstwa normalizujaca

Rys. 4.9. Struktura zaproponowanej gtebokiej sieci neuronowej do badan
praktycznych.
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4.4.Metoda rozpoznawania obiektéw za pomocga radaru FMCW
Catosciowa metoda, ktora realizuje najwazniejszy cel niniejszej pracy czyli
pokazanie nowego podejscia do detekcji i rozpoznawania obiektéw za pomocg metod

sztucznej inteligencji w radiolokacji zostata przedstawiona na rysunku 4.10.

~ "V/'/ \\\\. :
TXT XT \ ;
(B [5] 0
Lixt ' Qixt =

[ STFT j
¥

B Warstwa wejsciowa
g
=
R
3
&
3 o
1 DY
Czas (s) v
Warstwa '
= konwolucyjna
g + RelU
By 16 neuronéw
g ;
s Filtr 5x5
i
= Max
Warstwa pooling
konwolucyjna g @%
+RelU o
32 neurony
Filtr 5x 5 La# BT e
i Max
L pooling 0,003 g .
Warstwa i - x
-
konwolucyjna ——i e
+RelU .
64 neurony 0,030 - - ﬁ
Filtr 5x 5 Max
pooling Warstwa 0,014
konwolueyjna  Fjatten ) ’ \\ '
+ RelU Layer o
: Fully 0,026 )
128 neuronéw L Connected __| _
Fil Layer
iltr 5x 5 v SoftMax \
| &

Klasyfikacja

Rys. 4.10. Schemat opracowanej metody klasyfikacji obiektow.
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Radar FMCW opromieniowuje pojawiajacy sie obiekt (lub obiekty),
po czym sygnat echa zostaje zapisany w pamieci komputera podigczonego
do radaru za pomocg ztgcza USB. Nastepnie poprzez obrobke surowych danych
(sktadowa | oraz Q) za pomocg transformacji STFT uzyskuje sie spektrogram dla
danego obiektu (obiektow). Po analizie obrazu jakim jest spektrogram przez
dedykowang sie¢ CNN nastepuje jego jednoznaczna klasyfikacja do wiasciwej klasy

obiektow.
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Rozdziat 5
5. WALIDACJA EKSPERYMENTALNA

W poprzednich rozdziatach przedstawiono opis poszczegodlnych metod oraz
wykorzystanych narzedzi do realizacji zasadniczego celu niniejszej rozprawy.
Stad, w tym rozdziale przedstawiono wyniki eksperymentow numerycznych oraz
badan praktycznych, ktére majg dowies¢ tezy postawionej we wstepie tj. mozliwe jest
stworzenie zautomatyzowanej metody pozwalajgcej na detekcje i jednoznaczne
rozpoznanie obiektow w postaci uczestnikow ruchu drogowego za pomocg radaru
FMCW stosujgc krétkoczasowg transformacje Fouriera echa odebranego sygnatu oraz

dedykowang strukture konwolucyjnej sieci neuronowej jako klasyfikatora obiektow.

W rozdziale tym oprécz wynikow klasyfikacji poszczegoélnych obiektéw
przedstawiono opis sposobow oceny dziatania sieci CNN, a takze proces gromadzenia
oraz etykietowania spektrogramow sktadajgcych sie na poszczegdlne bazy danych

obrazoéow.

5.1.Baza danych zastosowana w eksperymentach numerycznych

Gromadzenie bazy danych do aplikacji opartych na metodach gtebokiego uczenia
jest procesem czasochtonnym. Jest to wniosek jaki ptynie zaréwno z analizy literatury
dotyczgcej sieci neuronowych ale przede wszystkim z przeglgdu literatury zawartego
w rozdziale 2. Stad, podrozdziat ten poswiecono omdwieniu sposobu generowania
spektrograméw tworzgcych 10 klas obiektow bedgcych bazg danych wejsciowych dla
opracowanej struktury konwolucyjnej sieci neuronowej. W symulacyjnych
eksperymentach numerycznych zastosowano 10 klas obiektow:

1. pojedynczy pieszy;

dwoje pieszych;
troje pieszych;
pojedynczy rowerzysta;
pojedynczy samochdd;
pojedynczy pieszy oraz pojedynczy samochdd;
pojedynczy pieszy oraz pojedynczy rowerzysta,

pojedynczy samochdd oraz pojedynczy rowerzysta;

© © N o o s~ D

dwoje pieszych oraz pojedynczy samochaod;

10.dwoje pieszych oraz pojedynczy rowerzysta.
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Przyktady spektrograméw dla poszczegolnych klas przedstawiono na rysunku 5.1.
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Rys. 5.1. Zbior klas zastosowanych w eksperymentach numerycznych.
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Powyzsze oznaczenia klas bedg stosowane przy prezentacji wynikéw dziatania

modelu klasyfikatora jakim jest dedykowana sie¢ CNN.

Spektrogramy wygenerowano poprzez metode opisang w podrozdziale 4.1.
Implementacja powyzszej metody w sSrodowisku Matlab byta czasochtonna,
wykonywana etapami i finalnie siegneta po 1000 spektrogramoéw dla kazdej klasy.
Kazda symulacja w kazdej klasie obiektéw trwata 10 sekund — generacja ruchu obiektu
badz zespotu obiektow. Natomiast proces tworzenia spektrogramu na podstawie
10 sekundowego ruchu trwat zdecydowanie diuzej. Pozostate parametry symulacji
sg tozsame z tabelg 4.1. Ostateczna liczba spektrograméw okazata sie niezbedna aby
osiggng¢ wysokg doktadnos¢ klasyfikacji. Podsumowujgc, baza danych obrazéw
zawierata po 1000 obrazéw na kazdg z 10 klas, kazdy obraz o wymiarze
875 x 656 pikseli.

5.2.Analiza symulacyjna wynikéw eksperymentéw numerycznych

Do eksperymentdw numerycznych majgcych na celu okre$lic za pomocg
wskaznikow omowionych w rozdziale pierwszym jakos¢ klasyfikacji poszczegdlnych
obiektow przyjeto nastepujgcy podziat zbioru danych wejsciowych: zbior uczacy
stanowit 70 % obrazow, zbior walidacyjny 15 % obrazow, zas zbiér testowy réwniez
stanowit 15 % wszystkich obrazéw, co jest zgodne z ksztattowaniem licznosci zbioréw
opisanym w [70]. Generacja bazy danych spektrogramoéow jak i kolejne préby
budowania ostatecznej struktury sieci dajgcej najwyzszg doktadnos¢ klasyfikacii
wykonano w srodowisku Matlab (wersja R2023b, 23.2.0.2365128) oraz na laptopie
Dell 13-sta generacja Intel(R) Core(TM) i5-1345U 1,60 GHz, 16 GB RAM, Windows
11 Pro.

5.2.1. Radar FMCW 77 GHz

W pierwszej kolejnosci na rysunku 5.2. przedstawiono przebieg krzywej uczenia
dla najlepszego, uzyskanego przypadku. W symulacji przyjeto dla kazdej klasy
po 1000 obrazéw (spektrogramow) oraz 10 epok.. Krzywa uczenia wyraznie pokazuije,
ze w kazdej epoce losowo zmieniano kolejno$¢ prezentowania obrazéw z zestawu
uczgcego. Taka strategia umozliwiata lepsze dostosowanie wag modelu, co sprzyjato
efektywniejszemu zblizaniu sie do optymalnego zestawu wag, minimalizujgcego btgd
klasyfikacji. Ostateczna liczba epok zostata wybrana, gdy model osiggngt bardzo
wysokg doktadnos¢ klasyfikacji dla kazdej z klas.
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Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 E,’)C.’ZY\ 4 Epoch 5 Epoch 6 Epoch 7 | Epoch 8 Epoch 9 Epoch 10

1000
taration

trening (krzywa wygtadzona) trening —-e—- walidacja

Doktadnosc:
Rys. 5.2. Krzywa uczenia sieci dla 10 epok, radar FMCW 77 GHz.

Nastepnie, w tabeli 5.1. dla tego samego przypadku zostata przedstawiona macierz
pomytek celem pokazania jak przyjety model sieci CNN przewiduje Kklasy
w stosunku do rzeczywistych wartosci, pozwalajgc na bardziej szczegdétowg analize

wynikow klasyfikaciji.

Na przekatnej zawarte sie liczby odpowiadajgce prawdziwie pozytywnym wynikom
klasyfikacji. Zbior testowy zawierat po 150 obrazow, stgd pojawienie sie liczby
150 na przekatnej oznacza stu procentowg doktadno$¢ klasyfikacji dla danej klasy
obiektow. Po za przekatng znajdujg sie przypadki btednego przypisania do klas.

Najwiecej btedodw model sieci popetniat mylgc:

e pojedynczego pieszego z samochodem;
e dwoje pieszych i samochdd z samymi pieszymi;
e pojedynczego pieszego z samochodem i rowerzystg jadgcymi

jednoczesnie.

Zestawienie wszystkich wykonanych symulacji dla radaru FMCW pracujgcego
na czestotliwosci 77 GHz przedstawiono zbiorczo w tabeli 5.2. Przedstawione wyniki
sg najlepszymi otrzymanymi wartosciami z wielu uzyskanych rezultatow. Sg one
efektem czasochtonnych symulaciji, ktére roznity sie wieloma parametrami takimi jak
liczbg obrazéw dla poszczegdolnych klas, liczbg epok czy roéznymi wartosciami

hiperparamterdéw sieci neuronowej.
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Tabela 5.1. Macierz pomytek dla najlepszego przypadku— radar FMCW 77 GHz.

Klasa predykowana
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 150 26 12
2 131
@©
b 3 146
= 4 150
R
o 5 124
N 6 143
5 7 150
S 1 s 138
9 19 4 7 150
10 150
Doktadnosé | 0,976 | 0,978 | 0,967 | 1,000 | 0,973 | 0,975 | 1,000 | 0,962 | 0,980 | 1,000
Czutos¢ 0,798 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 0,833 | 1,000
Swoistosé¢ | 1,000 | 0,987 | 0,997 | 1,000 | 0,981 | 0,995 | 1,000 | 0,992 | 1,000 | 1,000
Precyzja 1,000 | 0,873 | 0,973 | 1,000 | 0,827 | 0,953 | 1,000 | 0,920 | 1,000 | 1,000
Tabela 5.2. Zestawienie wynikow symulacji — radar FMCW 77 GHz.
Liczba obrazow w klasie Doktadnos¢
50 33,23 %
. 100 56,67 %
Symulacja 1
400 71,08 %
700 88,54 %
1000 94,22 %
Liczba epok Dokfadnosc¢
Symulacja 2 3 88,54 %
(10 klas obiektow 5 92,12 %
po 1000 obrazéw) 7 94,04 %
10 98,11 %

Symulacja 3
(10 klas obiektow

po 1000 obrazéw, 10 epok)

Wspotczynnik uczenia

Czas uczenia

0,00001 2560 min
0,0001 1140 min
0,001 450 min
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5.2.2. Radar FMCW 24 GHz
Dla radaru pracujgcego na czestotliwosci 24 GHz do symulacji przyjeto 6 klas

obiektow:

pojedynczy pieszy,
dwoje pieszych,
pojedynczy rowerzysta,

pojedynczy samochdd,

ok~ wnN e

pojedynczy pieszy oraz pojedynczy samochdd,

6. pojedynczy pieszy oraz pojedynczy rowerzysta.
Przyczyng tego jest fakt, ze badania praktyczne radarem uRAD 24 GHz réwniez
wykonano dla 6 klas. Zas sama liczba 6 klas zostata przyjeta ze wzgledu
na najczestsze wystepowanie akurat tych uczestnikow ruchu drogowego w wypadkach

komunikacyjnych [71-73].

Podobnie jak we wczesniejszym podpunkcie w tabeli 5.3. pokazano macierz
pomytek dla najlepszego wariantu, czyli dla przypadku gdzie dla kazdej z 6 klas
wykorzystano po 1000 obrazoéw (spektrograméw), zas proces uczenia obejmowat
10 epok. Ponadto, w tabeli 5.4. zestawiono wyniki czgstkowe wykonanych symulacji
prowadzgcych do otrzymania optymalnego rozwigzania bedgcego finalng strukturg

sieci CNN przedstawiong podpunkcie 4.3.

Tabela 5.3. Macierz pomytek dla najlepszego przypadku— radar FMCW 24 GHz.

Klasa predykowana
1 2 3 4 5 6
1 150
8
k2] 2 150
=
% 3 150
D
N 4 150 5
g 5 131
X 6 19 145
Dokladnosé 1,000 1,000 1,000 0,994 0,979 0,973
Czutosé 1,000 1,000 1,000 0,967 1,000 0,884
Swoistosé¢ 1,000 1,000 1,000 1,000 0,975 0,993
Precyzja 1,000 1,000 1,000 1,000 0,873 0,967
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Najwiekszg liczbe bteddw model sieci popetniat mylac:

e pojedynczego pieszego z samochodem a pojedynczego pieszego
z rowerzysta;

e pojedynczy samochod a pojedynczego pieszego z rowerzystg.

Tabela 5.4. Zestawienie wynikéw symulacji— radar FMCW 24 GHz.

Liczba obrazéw w klasie Doktadnosc¢
50 35,17 %
_ 100 61,28 %
Symulacja 1
400 72,76 %
700 89,36 %
1000 93,89 %
Liczba epok Dokfadnos¢
Symulacja 2 3 89,03 %
(10 klas obiektow 5 93,01 %
po 1000 obrazéw) 7 94,35 %
10 98,46 %
Wspotczynnik uczenia Czas uczenia
laci
Symulacja 3 0,00001 2119 min
(10 klas obiektow :
0,0001 1045 min
po 1000 obrazéw, 10 epok)
0,001 398 min

5.3.Baza danych zastosowana w eksperymentach praktycznych

Utworzenie bazy danych spektrogramow zrealizowano zgodnie z metodg opisang
w podrozdziale 4.2. W tym celu zestawiono stanowisko pomiarowe przedstawione
na rysunku 5.3. Sktadato sie ona oczywiscie z radaru uRAD v1.2. zamontowanego
na statywie i jednoczesnie potgczonego =z laptopem poprzez zigcze USB
z dedykowanym oprogramowaniem. Obiektami pomiarowymi byli ludzie (dwoje
mezczyzn o roznej budowie ciata), rowerzysta oraz samochdd osobowy widoczny na
rysunku 5.3. Obiekty poruszaty sie z roznymi predkosciami prostopadle do
zbudowanego stanowiska pomiarowego w obu kierunkach. Badania wykonywano

z wykorzystaniem drugiego trybu pracy radaru, czyli wykrywania odlegtosci do
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obiektow. W tym przypadku sygnatem sondujgcym byt przebieg pitoksztaltny
(Sawtooth).

Rys. 5.3. Stanowisko pomiarowe wykorzystane do zbadania opracowanej metody

klasyfikacji obiektow.

W eksperymentach praktycznych zastosowano 6 klas obiektow:

1.

o k& WD

6.

pojedynczy pieszy;

dwoje pieszych;

pojedynczy rowerzysta,

pojedynczy samochdd;

pojedynczy pieszy oraz pojedynczy samochdd;

pojedynczy pieszy oraz pojedynczy rowerzysta,

Przyktady spektrograméw dla poszczegolnych klas przedstawiono na rysunku 5.4.

Podczas realizacji badan wartos¢ czestotliwosci poczgtkowej sygnatu wynosita

24,005 GHz. Szerokos¢ pasma przemiatania ustawiono na 240 MHz. Liczba probek

pobieranych z sygnatu echa ustawiono na 200 probek. Radar miat mozliwos¢

wykrywania maksymalnie do 5 obiektéw z odlegtosci 100 metréw. Starano sie aby

czas trwania pomiaru w kazdym przypadku oscylowat w granicach 10 sekund.

Dane otrzymane w czasie trwania pomiarow zapisano do plikow tekstowych.

Na podstawie tak zapisanych danych wykonano dalszg analize sygnatu oraz

klasyfikacje obiektow zgodnie z wspomniang metodg zawartg w podrozdziale 4.4.
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Rys. 5.4. Zbidr klas zastosowanych w eksperymentach praktycznych.

Dla kazdego z szesciu przypadkow wykonano serie kilkudziesieciu pomiarow.
Aby uzyskac duzg liczbe obrazow wejsciowych dla sieci neuronowej, a takze biorgc
pod uwage czasochtonny proces pozyskiwania i etykietowania danych, zastosowano
generowanie sztucznych, dodatkowych przyktadow uczgcych. W tym celu
zastosowano w srodowisku Matlab transformacje geometryczne jak przesuniecia
obrazu o okreslong liczbe pikseli oraz skalowanie. Oprécz transformacii
geometrycznych zastosowano rowniez operacje na wartosciach pikseli np. dodanie
szumu, zmiana jasnosci i kontrastu. Powyzsze zabiegi okazaty sie skutecznymi
metodami zwiekszenia zbioru uczgcego Finalnie baza danych obrazéw zawierata po

1000 obrazow dla kazdej z 6 klas, kazdy obraz o wymiarze 875 x 656 pikseli.
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5.4.Wyniki eksperymentéw praktycznych

Do eksperymentéw praktycznych przyjeto nastepujacy podziat zbioru danych
wejsciowych: zbidér uczgcy stanowit 70 % obrazéw, zbiér walidacyjny 15 % obrazow,
zas  zbior testowy réwniez stanowit 15 %  wszystkich  obrazéw.
Obrazy do poszczegodlnych zbior dobrano losowo. Augmentacje bazy danych
spektrograméw jak i kolejne proby budowania ostatecznej struktury sieci neuronowej
dajagcej najwyzszg doktadnos¢ klasyfikacji wykonano tak samo jak eksperymenty
Matlab R2023b, 23.2.0.2365128)
oraz z wykorzystaniem laptopa Dell 13-sta generacja Intel(R) Core(TM) i5-1345U 1,60

GHz, 16 GB RAM, Windows 11 Pro.

numeryczne w  Srodowisku (wersja

Podobnie jak wczesniej, w pierwszej kolejnosci w tabeli 5.5 pokazano macierz
pomytek dla najlepszego wariantu, czyli dla przypadku gdzie dla kazdej z 6 klas
wykorzystano po 1000 obrazéw (spektrograméw), zas proces uczenia obejmowat
10 epok. Ponadto, w tabeli 5.6. zestawiono wyniki czgstkowe wykonanych symulacji
prowadzgcych do otrzymania optymalnego rozwigzania bedgcego finalng strukturg

sieci CNN przedstawiong podpunkcie 4.3.

Tabela 5.5. Macierz pomytek dla najlepszego przypadku badan.

Klasa predykowana
1 2 3 4 5 6
1 139
o
g 2 11 150
9 3 150
@
N 4 150 6
3 5 128
E
X 6 22 144
Doktadnos$é 1,000 0,932 1,000 0,962 1,000 0,867
Czutosé 0,988 0,987 1,000 0,993 0,976 0,969
Swoistosé 0,985 1,000 1,000 1,000 0,972 0,992
Precyzja 0,927 1,000 1,000 1,000 0,853 0,960

Najwiekszg liczbe btedodw model sieci popetniat mylac:

e pojedynczego pieszego z dwojgiem pieszych,;
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e pojedynczy samochdéd z pojedynczym pieszym oraz pojedynczym
rowerzystg;
e pojedynczego pieszego oraz pojedynczego rowerzyste z pojedynczym

pieszym oraz pojedynczym samochodem.

Tabela 5.6. Zestawienie wynikéw badan [69].

Liczba obrazéw w klasie Doktadnosc¢
50 31,76 %
. 100 53,27 %
Symulacja 1
400 69,90 %
700 87,34 %
1000 94,12 %
Liczba epok Doktadnosc¢
Symulacja 2 3 87,24 %
(10 klas obiektow 5 91,82 %
po 1000 obrazéw) 7 93,64 %
10 96,00 %
Wspotczynnik uczenia Czas uczenia
Symulacja 3 ,
0,00001 2378 min
(10 klas obiektow
i 0,0001 1096 min
po 1000 obrazéw, 10 epok)
0,001 421 min

5.5.Podsumowanie wynikoéw eksperymentow

Whnioski ptyngce z otrzymanych wynikéw dotyczg przede wszystkim budowy
struktury  konwolucyjnej sieci neuronowej oraz jakos$ci przetwarzanych
spektrograméw. Stad analizujgc wyniki przedstawione w tabelach 5.2., 5.4. oraz 5.6.
w pierwszej kolejnosci omowiono przyczyny zastosowanej struktury konwolucyjnej

sieci neuronowej, na ktorg sktadajg sie zasadniczo trzech kluczowe problemy:

e dobdr whasciwego ze wzgledu na jakosc i licznos¢ zbioru danych;
e doboru wiasciwej liczby epok;

¢ doboru odpowiedniego wspétczynnika uczenia.
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Rozmiar bazy danych, a przede wszystkim zbioru uczgcego ma znaczenie.
Im wiekszy zbiér danych, tym bardziej zréznicowane i reprezentatywne sg obrazy,
ktére model przetwarza podczas uczenia sie. To pozwala na lepszg generalizacje oraz
mniejszy btad predykcji. Wieksza liczba obrazow w kazdej klasie oznacza wiekszg
réznorodnos¢ danych treningowych, co sprawia, ze model ma wiekszg szanse
na nauke charakterystycznych cech réznych klas. Dzieki temu zmniejsza sie ryzyko
nadmiernego dopasowania modelu do specyficznych danych treningowych. Wiekszy
zbidr danych to przede wszystkim wiecej informacji, na ktérych model moze bazowac,

co pozwala na bardziej precyzyjne przewidywanie wynikow [74].

Badajgc wptyw liczby epok nalezy zauwazy¢, ze dla matej liczby epok model nie
przeanalizuje (przefiltruje) danych uczgcych wystarczajgco wiele razy, a tym samym
moze nie nauczyC sie odpowiednio rozpoznawa¢ wzorcow. Model pozostanie
niedouczony, a jego dokladnos¢ bedzie niska, gdyz nie zdagzyt optymalnie
zaktualizowaC wag. Z drugiej strony, jesli liczba epok jest zbyt duza, model moze
zaczgC przeuczac¢ sie na dane treningowe, co oznacza, ze zacznie zapamietywac
specyficzne przypadki i przestanie dobrze generalizowaé na nowe dane. W efekcie
model osigga swietne wyniki na danych treningowych, ale jego wydajnos¢ na zbiorze

testowym (czy rzeczywistych danych) spada [75].

Podsumowujgc relacje rozmiaru zbioru danych z liczbg epok nalezy stwierdzic,
rozmiar zbioru danych i liczba epok sg sScisle zwigzane z jakoscig i dokfadnoscig
klasyfikacji w gtebokich sieciach neuronowych. Duzy i dobrze zréznicowany zbior
danych w potgczeniu z odpowiednig liczbg epok pozwala modelowi na nauke
kluczowych wzorcow i optymalizacje swoich wag, co skutkuje wyzszg doktadnoscig

klasyfikacji oraz lepszg generalizacjg wynikow.

Wspodtczynnik uczenia ma kluczowe znaczenie dla skutecznosci trenowania sieci
neuronowych. Gdy wspétczynnik uczenia przyjmuje wstepnie bardzo niskg wartosc,
kroki w kierunku minimum funkgcji straty sg bardzo mate. W takim przypadku model
potrzebuje znacznie wiecej epok, aby dotrze¢ do odpowiedniego minimum, co oznacza
wydtuzony czas treningu. Po za tym, jak wskazuje literatura, niski wspdtczynnik
uczenia moze sprawic¢, ze model utknie w jednym z lokalnych miniméw funkcji straty,
zamiast znalez¢ globalne minimum. Powolne zmiany wag mogg by¢ niewystarczajace,
aby wyjs¢ z niekorzystnej lokalnej wartosci. Z kolei zbyt duza warto$¢ wspoétczynnika
uczenia powoduje krotszy czas uczenia. Po za tym model moze nie by¢ w stanie zbiec
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do optymalnej wartosci funkgcji straty. Zamiast stopniowo minimalizowac strate, moze
oscylowa¢ wokot niej lub nawet powodowaC wzrost btedu, co prowadzi do

niestabilnosci [7].

Bardzo istotnym aspektem jest jakos¢ danych wejsciowych uzytych w modelu.
Analizujgc wyniki symulacji, nalezy zauwazy¢, ze model sieci CNN opierat sie na
spektrogramach wygenerowanych w niemal idealnych warunkach, gdzie wptyw
szumow, niedoskonatosci symulowanego radaru, modeli obiektow oraz torow
propagaciji fali elektromagnetycznej zostat zredukowany do minimum. Dzieki temu
uzyskane spektrogramy charakteryzujg sie wysokg czytelnoscig i rozdzielczoscia,
Co sprawia, ze rdéznice miedzy poszczegolnymi klasami sg tatwo dostrzegalne gotym

okiem.

Porownujgc zbiér obrazow wykorzystany w eksperymentach praktycznych
ze zbiorem obrazéw w symulacyjnych eksperymentach numerycznych,
nalezy jednoznacznie stwierdzié, iz obrazy uzyskane na bazie realnych pomiarow za
pomocg radaru uURAD sg zdecydowanie mniej czytelne. By¢ moze wynika to z budowy
radaru i jego jakosci na tle innych tego typu rozwigzan dostepnych na rynku.
Albo z drugiej strony warto by byto w przysziosci gtebiej pochyli¢ sie na sposobem
przetwarzania surowych sygnatéw celem otrzymania przejrzystszych spektrogramow.
Mimo to doprowadzenie do sytuacji, w ktorej kazda klasa zawierata po 1000 sztucznie

uzyskanych obrazéw pozwolito na osiggniecie wysokiej doktadnosci klasyfikacji.

5.6.Poréwnanie otrzymanych wynikéw badan z danymi literaturowymi

We wczesniejszych podpunktach pokazano rézne warianty doboru hiparametréw
konwolucyjnej sieci neuronowej prowadzgcych do uzyskania w efekcie
czasochtonnych eksperymentéow bardzo dobrych wynikéw klasyfikacji uczestnikéw
ruchu drogowego, ktére okazaty sie lepsze lub poréwnywalne z najlepszymi
rezultatami prezentowanymi w literaturze Swiatowej. Szczegotowe porédwnanie
otrzymanych w rozprawie wynikbw na tle osiggnie¢ spotykanych w literaturze
przedstawiono w tabeli 5.7.
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Tabela 5.7. Poréwnanie doktadnosci réznych metod klasyfikacji obiektow.

Publikacja Rozpoznawane obiekty (klasy obiektow) Dokfadnosc¢
1. piesi,
Angelov [52]
rowerzysta, 88,60 %
2018
3. samochaod
Joao [53] o
1. piesi 99,50 %
2019
1. pojedynczy pieszy,
2. piesi,
Hadhrami [56 3. osoby czotgajace sie,
[56] _ y czotgajace sie 96.56 %
2020 4. biegacze,
5. pojazd kotowy,
6. ciezarowka
Dadon [57] 1. piesi,
. 93,62 %
2021 2. zwierzeta
Buchman [58] 1. piesi
. 94,04%
2022 2. zwierzeta
Badania numeryczne: Badania praktyczne:
1. pieszy; 1. pieszy;
2. dwoje pieszych; 2. dwoje pieszych;
3. troje pieszych; 3. rowerzysta;
4. rowerzysta; 4. samochaod;
Rozprawa _
5. samochad; 5. pieszy + samochdd;
doktorska ) _ 96,00 %
6. pieszy + samochdd; 6. pieszy +
2025 _
7. pieszy + rowerzysta, rowerzysta;
8. samochod + rowerzysta;
9. dwoje pieszych +
samochdd;
10.dwoje pieszych +
rowerzysta.
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Podobne wyniki do tych przedstawionych w niniejszej rozprawie osiggneta metoda
rozpoznawania az 6 klas obiektow, opisana w pracy [56]. Niestety autorzy tej publikacji
nie podali szczegotow dotyczacych przetwarzania danych z dostepnej bazy RadEch.
Niemniej jednak zastosowali zupetnie inne podejscie niz w tej rozprawie, korzystajgc

z metody transfer learning oraz klasyfikatora SVM.
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Rozdziat 6
6. PODSUMOWANIE | KIERUNKI DALSZYCH BADAN

Celem pracy byto opracowanie metody detekcji i rozpoznawania obiektow
za pomocg radaru z falg cigglg o modulowanej czestotliwosci, krotkoczasowej

transformacji Fouriera a takze dedykowanej struktury konwolucyjnej sieci neuronowe;.

Oprocz realizacji powyzszego celu omoéwiono zagadnienia dotyczgce zastosowania
sztucznej inteligencji w radiolokaciji, twérczego wykorzystania zjawiska mikro-Dopplera
wzbogacone przegladem literatury oraz opisem zasad dziatania radaru FMCW oraz
krotkoczasowej transformacji Fouriera. Przedstawiono réwniez opis wypracowanych
w ramach prowadzonych badan metod, ktére pozwolity na weryfikacje numeryczng
oraz praktyczng postawionej we wstepie tezy. Finalnie, przedstawiono otrzymane
wyniki eksperymentéw numerycznych oraz badan praktycznych wykorzystujgc w tym

celu radar FMCW uRAD pracujacy na czestotliwosci 24 GHz.

6.1.Wnioski

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentdéw, a takze szczegotowej analizy
uzyskanych wynikéw zawartych w powyzszym podsumowaniu mozna stwierdzic,
ze zalozony cel rozprawy doktorskiej zostat osiggniety. Stad, mozliwe jest

sformutowanie nastepujgcych wnioskéw:

1. przedstawiona wiedza oraz charakterystyka dotyczgca budowy i wtasciwosci
konwolucyjnych sieci neuronowych pozwala na jej tworcze zastosowanie jako
klasyfikatora odpowiedzialnego za rozpoznanie obiektow w radiolokaciji;

2. opracowana metoda detekcji i rozpoznawania obiektéw za pomocg radaru z falg
ciggta o modulowanej czestotliwosci oraz krétkoczasowej transformaciji Fouriera,
a takze dedykowanej struktury konwolucyjnej sieci neuronowej pozwala
na skuteczng klasyfikacje uczestnikédw ruchu drogowego w postaci pieszych,
rowerzystéw oraz samochodow z doktadnoécig siegajgca 96 %;

3. przeprowadzone badania przyczynity sie do pogtebienia zrozumienia zagadnien
zwigzanych ze sztuczng inteligencjg, konwolucyjnymi sieciami neuronowymi,
ze szczegolnym uwzglednieniem ich zastosowania w obszarze radiolokacji.
Uzyskane wyniki stanowig tym samym istotny wktad merytoryczny w rozwaj tej

dziedziny nauki;

91



4. w pracy przebadane zostaly rozne warianty doboru hiparametrow sieci
neuronowych prowadzgacych do wuzyskania w efekcie czasochtonnych
eksperymentéw bardzo dobrych wynikéw klasyfikacji uczestnikow ruchu
drogowego, ktore okazaty sie lepsze lub porownywalne z najlepszymi rezultatami
prezentowanymi w literaturze Swiatowej;

5. niniejsza rozprawa wpisuje sie w najnowsze trendy badan naukowych, poniewaz
porusza pie¢ z pietnastu obszaréw technologicznych okreslonych
w ,priorytetowych kierunkach badan naukowych w resorcie obrony narodowej
w latach 2021-2035” — sztuczng inteligencje, autonomig i autonomizacje, analize
i przetwarzanie duzych zbioréw danych i zarzgdzanie nimi, sensory oraz systemy

symulacyjne [9].
Podsumowujgc, za najwazniejsze osiggniecia rozprawy autor uwaza:

- dokonanie szczegOtowej charakterystyki konwolucyjnych sieci neuronowych,
obejmujgcej architekture, warstwy, metody wspomagajgce proces uczenia, a takze

miary jakosci klasyfikacji;

- dokonanie przeglgdu obszarow oraz metod zastosowania sztucznej inteligencji
w radiolokacji, w tym gtéwnego przegladu oraz analizy porbwnawczej w zakresie

metod rozpoznawania obiektow za pomocg konwolucyjnych sieci neuronowych;

- zaproponowanie metody detekcji i rozpoznawania obiektow za pomoca radaru z falg
ciggta o modulowanej czestotliwosci oraz krotkoczasowej transformacji Fouriera,

a takze dedykowanej struktury konwolucyjnej sieci neuronowej;

— przeprowadzenie szeregu eksperymentow numerycznych dla sprawdzenia

skutecznosci zaproponowanej metody;

- przeprowadzenie badan praktycznych za pomocg radaru FMCW pracujgcego

na czestotliwosci 24 GHz celem weryfikacji skutecznosci zaproponowanej metody.

6.2. Proponowane kierunki dalszych badan

Przedstawione w pracy zagadnienia sg jedynie zalgzkiem bardzo szerokiego
spektrum zastosowania metod sztucznej inteligencji w radiolokacji, a w szczegolnosci
konwolucyjnych sieci neuronowych. Najlepszym dowodem swiadczgcym o aktualnosci
podjetej tematyki jest chociazby lawinowy wzrost prac naukowych przedstawiony

na wykresie zawartym w drugim rozdziale niniejszej rozprawy pokazujgcy zestawienie
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publikacji dotyczgcych zastosowania gtebokich sieci neuronowych w radiolokacji
w latach 2016-2023.

Pomimo znaczgcych sukceséw gtebokiego uczenia, wdrazanie systemow opartych
na tych technikach, ich efektywne trenowanie oraz kompleksowa ocena jakosci
klasyfikacji wigzg sie z wieloma wyzwaniami. W$rdd najistotniejszych trudnosci mozna
wymienic: wybor wiasciwego typu i struktury sieci neuronowej, ustalenie odpowiednich
wartosci hiperparametrow, ograniczony dostep do precyzyjnie oznaczonych danych,
ztozono$¢ oraz niejednoznacznosc interpretaciji dziatan wykonywanych przez sieci
neuronowe, a takze potencjalne btedy wynikajgce z niepoprawnej analizy danych

wejsciowych.

Sg to problemy aktualne, ktoérych podjecie moze by¢ dalszym kierunkiem badan
autora. Niemniej jednak najbardziej palgcym problemem czekajgcym na weryfikacje
autor uwaza koniecznosc¢ zweryfikowania zaproponowanej metody za pomocg radaru

pracujgcego na czestotliwosci 77 GHz.

Kolejnym zagadnieniem do rozwigzania pozostaje opracowanie aplikacji gotowej
w czasie rzeczywistym przetwarza¢ surowe sygnaty radarowe i rozpoznawac obiekty
za pomocg przedstawionej metody. Optymalizacji na pewno podlegaé powinien czas
uczenia sieci, siegajgcy w niektérych przypadkach kilka dni. Warto w tym kierunku

sprobowac podejscia rownolegtego badz najnowszych rozwigzan sprzetowych.

Bardzo ciekawym zagadnieniem i jednoczesnie majgcym szerokie pespektywy jest
rozszerzenie opracowanej metody klasyfikacji obiektow w radiolokacji o zastosowanie
algorytmoéw automatycznego doboru struktury gtebokiej sieci neuronowej,
w zaleznoéci od typu rozwigzywanego zadania, a takze dostepnej bazy danych
wejsciowych. Algorytmy automatycznego doboru struktury gtebokiej sieci neuronowej
(ang. Neural Architecture Search NAS) to bardzo obiecujgcy kierunek. NAS jest
procesem, ktory automatycznie znajduje optymalng architekture sieci neuronowej dla
konkretnego zadania, co moze znaczgco poprawi¢ wydajnos¢ modelu bez potrzeby

recznego dostrajania przez eksperta [76].

Jednym z popularnych rozwigzan typu NAS jest wykorzystanie uczenia przez
wzmachnianie (ang. Reinforcement Learning RL), ktére traktuje architekture sieci jako
dziatanie, a jej wydajnos¢ jako nagrode. Przyktadem jest NASNet, ktory uzywa RL
do optymalizacji struktury. Kolejnym podejsciem sg algorytmy ewolucyjne
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(ang. Evolutionary Algorithms EA), ktore nasladujg procesy biologicznej ewolucii,
selekcjonujgc najlepsze architektury poprzez mechanizmy mutacji i krzyzowania.
Z kolei metody oparte na gradientach, takie jak DARTS (ang. Differentiable
Architecture Search), umozliwiajg optymalizacje architektur poprzez gradientowg

optymalizacje, co pozwala na szybsze przeszukiwanie przestrzeni architektur [77].

W opinii autora, przeprowadzone eksperymenty, a takze przedstawione wyniki oraz
analizy dostarczyty przekonujgcych dowodow na pozytywng weryfikacje postawione;
tezy, iz ,mozliwe jest stworzenie zautomatyzowanej metody pozwalajacej
na detekcje i jednoznaczne rozpoznanie obiektow w postaci uczestnikéw ruchu
drogowego za pomoca radaru FMCW stosujac krétkoczasowg transformacje
Fouriera echa odebranego sygnatu oraz dedykowang strukture konwolucyjnej

sieci neuronowej jako klasyfikatora obiektow”.
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Kody zrédiowe zastosowanych programéw i funkciji

Generowanie echa sygnatu odbitego od pieszego/pieszych

function [WynikDlaPieszych] = Piesi(npulse, tm, c,fc, fs, txWave,
yLocLimit, xLocLimit,LiczbaPieszych,OkresProbkowania,posr,velr)

xPedRec = complex(zeros(round(fs*tm),npulse));
WynikDlaPieszych =
complex(zeros(size(xPedRec,1),size(xPedRec,2),LiczbaPieszych));

%% Generowanie sygnatow dla pieszych

for ii = 1:LiczbaPieszych
% Parametry pieszego, polozenie, wzrost, predkosc¢ poruszania sie
Lokalizacja = [xLocLimit(1l) + (xLocLimit(2)-xLocLimit(1))*rand;
yLocLimit(1) + (yLocLimit(2)-yLocLimit(1))*rand; 0];
Wzrost = 1.5 + (2-1.5)*rand;
Predkosc = rand*(0.6)+0.1;
Kierunek -180 + 360*rand;

% Wbudowany modul dziatania modelu pieszego

Pieszy = backscatterPedestrian(...
"InitialPosition’',Lokalizacja,...
'"InitialHeading',Kierunek,...
'PropagationSpeed’,c,...
'OperatingFrequency',fc,...
'"Height',Wzrost,...
"WalkingSpeed',Predkosc);

% Kanat propagacji sygnatu

channel_ped = phased.FreeSpace(...
'PropagationSpeed’,c,...
'OperatingFrequency',fc,...
'TwoWayPropagation',true,...
'SampleRate’,fs);

% Symulacja modelu pieszego, nadawanie ciggu impulséw przez radar
for m = 1l:npulse
[posPed,velPed,axPed] = move(Pieszy,OkresProbkowania,Kierunek);
[~,angrPed] = rangeangle(posr,posPed,axPed);
xPedCh =
channel_ped(repmat(txWave,1,size(posPed,2)),posr,posPed,velr,
velPed);
xPed = reflect(Pieszy,xPedCh,angrPed);
xPedRec(:,m) = xPed;
end
WynikDlaPieszych(:,:,ii) = conj(dechirp(xPedRec,txWave));
end
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Generowanie echa sygnatu odbitego od rowerzysty

function [WynikDlaRowerzystow] = Rowerzysci(npulse, tm, c,fc, fs,
txWave, ylLoclLimit,
LocLimit,LiczbaRowerzystow,OkresProbkowania,posr,velr)

xBicRec = complex(zeros(round(fs*tm),npulse));
WynikDlaRowerzystow =
complex(zeros(size(xBicRec,1),size(xBicRec,2),LiczbaRowerzystow));

%% Generowanie sygnaiow dla rowerzystow
for ii = 1:LiczbaRowerzystow
Lokalizacja = [xLocLimit(1) + (xLocLimit(2)-xLocLimit(1))*rand;
yLocLimit(1) + (yLocLimit(2)-yLocLimit(1))*rand; ©0];
Predkosc = 1 + (10-1)*rand;
Kierunek = -180 + 360*rand;
Stosunek_obrotow _kola do _pedalu = 0.5 + (6-0.5)*rand;
LiczbaSzprych = 36;
Coast = rand<®0.5;

Rowerzysta =
backscatterBicyclist('InitialPosition',Lokalizacja,...
'"InitialHeading',Kierunek,...

'Speed’,Predkosc,...
'PropagationSpeed’,c,...
'OperatingFrequency’,fc,...

'GearTransmissionRatio',Stosunek _obrotow kola do pedalu,...
"NumiWheelSpokes',LiczbaSzprych,...
"Coast',Coast);

channel_bic = phased.FreeSpace('PropagationSpeed’,c,...
'OperatingFrequency’,fc,...
'TwolWayPropagation',true,...
'SampleRate’,fs);
for m = 1l:npulse
[posBic,velBic,axBic] =
move (Rowerzysta,OkresProbkowania,Kierunek);
[~,angrBic] = rangeangle(posr,posBic,axBic);
xBicCh =
channel_bic(repmat(txWave,1,size(posBic,2)),posr,posBic,velr,
velBic);
xBic = reflect(Rowerzysta,xBicCh,angrBic);
xBicRec(:,m) = xBic;
end

WynikDlaRowerzystow(:,:,ii) = conj(dechirp(xBicRec,txWave));
end
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Generowanie echa sygnatu odbitego od samochodu

function [WynikDlaSamochodow] = Samochody(npulse, tm, c,fc, fs,
txWave, ylLoclLimit,
xLocLimit,OkresProbkowania,posr,velr,MaxPredkoscSamochodu,LiczbaSamo

chodow)
xCarRec = complex(zeros(round(fs*tm),npulse));
WynikDlaSamochodow =

complex(zeros(size(xCarRec,1),size(xCarRec,2),LiczbaSamochodow));
%% Generowanie sygnaiow dla samochoddw
for ii = 1:LiczbaSamochodow
Lokalizacja = [xLocLimit(1) + (xLocLimit(2)-xLocLimit(1))*rand;
yLocLimit(1) + (yLocLimit(2)-yLocLimit(1))*rand;
0]

Predkosc = [-MaxPredkoscSamochodu + (MaxPredkoscSamochodu +
MaxPredkoscSamochodu)*rand; -MaxPredkoscSamochodu
+(MaxPredkoscSamochodu+MaxPredkoscSamochodu)*rand; 0]

Samochod = phased.Platform('InitialPosition',Lokalizacja,...
'Velocity',Predkosc,...
'OrientationAxesOutputPort’,true);

phased.RadarTarget('PropagationSpeed',c, 'OperatingFrequency’,fc,
'MeanRCS',10);

chan_car = phased.FreeSpace('PropagationSpeed’,c,...
'OperatingFrequency',fc,...
'TwoWayPropagation', true, 'SampleRate’,fs);

for m = 1l:npulse
[posCar,velCar,~] = Samochod(OkresProbkowania);
xCarCh = chan_car(repmat(txWave,1,size(posCar,2)),...
posr,posCar,velr,velCar);
xCar = carTgt(xCarcCh);
xCarRec(:,m) = xCar;

end

WynikDlaSamochodow(:,:,ii) = conj(dechirp(xCarRec,txWave));

end
end
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Definicja funkcji wyznaczajacej spektrogram STFT

function [S,T,F] = Sygnatury(RodzajObiektu,OkresProbkowania)
M = 200;

beta = 6;

w = kaiser(M,beta);

R = floor(1.7*(M-1)/(beta+l));

noverlap = M-R;

[S,F,T] =
stft(squeeze(sum(RodzajoObiektu,1)),1/0kresProbkowania, ‘Window",w, 'FF
TLength',M*2, 'OverlapLength',noverlap);

S = przetwarzanie(S);

end

function S = przetwarzanie(S)
S = 10*logl@(abs(S));

for ii = 1:size(S,3)
zs = S(:,:,1i1);
zs = (zs - min(zs(:)))/(max(zs(:))-min(zs(:)));

S(:,:,ii) = zs;
end
end
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Generowanie spektrograméw STFT dla danych z radaru uRAD

0=24.004¢e9;

c=3e8;

% Wczytanie danych ze wskazanego pliku CW_I oraz CW_Q
path = uigetdir;

filename_Idata=[path '\I.txt'];

uRad_Data_I = readtable(filename_Idata

, FileType', 'text','Delimiter',"' ");
filename_Qdata=[path '\Q.txt'];

uRad_Data_Q = readtable(filename_Qdata

, FileType', 'text','Delimiter',"' ");

% 0dczyt parametru Ns - ilos¢ proéobek w ramce
[Rump_num,Ns]=size(uRad_Data _Q);

Ns=Ns-2;

uRad Data I(:,Ns+1)=[];
uRad_Data_Q(:,Ns+1)=[];
time_I=uRad Data I(:,Ns+1);
uRad_Data_I(:,Ns+1)=[];
time_Q=uRad Data Q(:,Ns+1);
uRad_Data_Q(:,Ns+1)=[];

% Przeksztatecenie danych z tabeli do macierzy
uRad_Data_I = table2array(uRad_Data_I);
uRad_Data_Q = table2array(uRad _Data_Q);

% Wygenerowanie wektora czasu
time = linspace(9, length(uRad_Data _I)/f@, length(uRad Data _I));

% Wyznaczenie STFT

MaxPredkosc = 78.1;

DlugoscFali = c/fo;

oversamplingFactor = 1.11;

fmax = (2*MaxPredkosc/DlugoscFali)*oversamplingFactor;
OkresProbkowania = 1/(2*fmax);

Sygnatury(sig data,OkresProbkowania);

figure(1l) imagesc(T sig data,F sig data,S sig data (:,:,1));
folderpath = strcat('C:\Dane\uRAD\");

filenameindex = 1;

filename = strcat(folderpath, sprintf('%d.jpg', filenameindex));
saveas(figure(1),filename)

111



112



Program do generacji spektrograméw dla poszczegdlnych klas obiektow

%% Parametry radaru

Cc = 3e8;

fc = 24e9; %

OkresPowtarzaniaImpulsow = le-6;

PozycjaRadaru = [0;0;0];

PrekoscRadaru = [0;0;0];

Radar =

phased.Platform( 'InitialPosition',PozycjaRadaru, 'Velocity',PrekoscRa
daru, 'OrientationAxesOutputPort’,true);

SzerokoscPasma = 250e6;

CzestotliwoscProbkowania = SzerokoscPasma*2;

wav =

phased.FMCWWaveform( 'SampleRate',CzestotliwoscProbkowania, 'SweepTime
',OkresPowtarzanialmpulsow, 'SweepBandwidth',SzerokoscPasma);

Nadajnik = phased.Transmitter('PeakPower',5, 'Gain"',25);
txWave = Nadajnik(wav());

%% Ustawienia symulacji

MaxPredkoscRowerzysty = 3;

MaxPredkoscSamochodu = 10;

DlugoscFali = c/fc;

oversamplingFactor = 1.11;

fmax = (2*MaxPredkoscRowerzysty/DlugoscFali)*oversamplingFactor;
OkresProbkowania = 1/(2*fmax);

CzasTrwaniaSymulacji = 10;

LiczbaImpulsow = floor(CzasTrwaniaSymulacji/OkresProbkowania);
[posr,velr,~] = Radar(OkresProbkowania);

%% Obszar obserwowanego terenu
Yobszar = [-10,10];
Xobszar = [5,45];

for 1=1:1000 %ustalenie ilosci obrazow

%% jeden pieszy
LiczbaPieszych = 1;
WynikDlaPieszych = Piesi(LiczbaImpulsow,
OkresPowtarzaniaImpulsow, c,fc, CzestotliwoscProbkowania, txWave,
Yobszar, Xobszar,LiczbaPieszych,OkresProbkowania,posr,velr);
[SPed,T,F] = Sygnatury(WynikDlaPieszych,OkresProbkowania);
figure(i)
imagesc(T,F,SPed(:,:,1));
folderpath = strcat('C:\Dane\Pedestrian\"');
filenameindex = i;
filename = strcat(folderpath, sprintf('%d.jpg', filenameindex));
saveas(figure(i),filename)
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%% jeden rowerzysta

LiczbaRowerzystow = 1;

WynikDlaRowerzystow = Rowerzysci(LiczbaImpulsow,
OkresPowtarzaniaImpulsow, c,fc, CzestotliwoscProbkowania, txWave,
Yobszar, Xobszar,LiczbaRowerzystow,OkresProbkowania,posr,velr);
[SBic,TBicl,FBic1] =

Sygnatury(WynikDlaRowerzystow, OkresProbkowania);

figure(i)

imagesc(TBicl,FBic1,SBic(:,:,1));

folderpath = strcat('C:\Dane\Bicycle\");

filenameindex = i;

filename = strcat(folderpath, sprintf('%d.jpg', filenameindex));
saveas(figure(i),filename)

%% Jjeden samochdd

LiczbaSamochodow = 1;

WynikDlaSamochodow = Samochody(LiczbaImpulsow,
OkresPowtarzaniaImpulsow, c,fc, CzestotliwoscProbkowania, txWave,
Yobszar,

Xobszar,OkresProbkowania, posr,velr,MaxPredkoscSamochodu,LiczbaSam
ochodow) ;

[SCar,TCarl,FCarl] =

Sygnatury(WynikDlaSamochodow, OkresProbkowania);

figure(i)

imagesc(TCarl,FCarl,SCar(:,:,1));

folderpath = strcat('C:\Dane\Car\"');

filenameindex = i;

filename = strcat(folderpath, sprintf('%d.jpg', filenameindex));
saveas(figure(i),filename)

%% dwoch pieszych

LiczbaPieszych2 = 2;

WynikDlaPieszych2 = Piesi(LiczbaImpulsow,
OkresPowtarzaniaImpulsow, c,fc, CzestotliwoscProbkowania, txWave,
Yobszar, Xobszar,LiczbaPieszych2,0kresProbkowania,posr,velr);
[SPed2,T2,F2] = Sygnatury(WynikDlaPieszych2,0kresProbkowania);
figure(i)

imagesc(T2,F2,SPed2(:,:,1));

folderpath = strcat('C:\Dane\Pedestrian Pedestrian\');
filenameindex = i;

filename = strcat(folderpath, sprintf('%d.jpg', filenameindex));
saveas(figure(i),filename)

%% trzech pieszych

LiczbaPieszych3 = 3;

WynikDlaPieszych3 = Piesi(LiczbaImpulsow,
OkresPowtarzaniaImpulsow, c,fc, CzestotliwoscProbkowania, txWave,
Yobszar, Xobszar,LiczbaPieszych3,0kresProbkowania,posr,velr);
[SPed3,T3,F3] = Sygnatury(WynikDlaPieszych3,0kresProbkowania);
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figure(i)

imagesc(T3,F3,SPed3(:,:,1));

folderpath =
strcat('C:\Dane\Pedestrian_Pedestrian_Pedestrian\');
filenameindex = i;

filename = strcat(folderpath, sprintf('%d.jpg', filenameindex));
saveas(figure(i),filename)

%% jeden pieszy + jeden rowerzysta

JedenPieszyJedenRower = complex(zeros(size(WynikDlaPieszych)));
for ii = 1:size(WynikDlaPieszych,3)

JedenPieszyJedenRower(:,:,ii) = WynikDlaPieszych(:,:,ii) +
WynikDlaRowerzystow(:,:,1ii);

end
[SJedenPieszyJedenRower,TJedenPieszyJedenRower,FJedenPieszyJedenR
ower] = Sygnatury(JedenPieszyJedenRower,OkresProbkowania);
figure(i)
imagesc(TJedenPieszyJedenRower,FJedenPieszyJedenRower,SJedenPiesz
yJedenRower(:,:,1));

folderpath = strcat('C:\Dane\Pedestrian Bicycle\');
filenameindex = i;

filename = strcat(folderpath, sprintf('%d.jpg', filenameindex));
saveas(figure(i),filename)

%% jeden pieszy + jeden samochdd

JedenPieszyJedenSamochod =
complex(zeros(size(WynikDlaPieszych)));

for ii = 1:size(WynikDlaPieszych,3)
JedenPieszyJedenSamochod(:,:,ii) = WynikDlaPieszych(:,:,ii) +
WynikDlaSamochodow(:,:,ii);

end

[SJedenPieszyJedenSamochod, TJedenPieszyJedenSamochod, FJedenPieszy
JedenSamochod] =
Sygnatury(JedenPieszyJedenSamochod,OkresProbkowania);

figure(i)

imagesc(TJedenPieszyJedenSamochod, FJedenPieszyJedenSamochod,SJede
nPieszyJedenSamochod(:,:,1));

folderpath = strcat('C:\Dane\Pedestrian_Car\');

filenameindex = 1i;

filename = strcat(folderpath, sprintf('%d.jpg', filenameindex));
saveas(figure(i),filename)

%% jeden rowerzysta + jeden samochdd

JedenRowerJedenSamochod = complex(zeros(size(WynikDlaPieszych)));
for ii = 1:size(WynikDlaPieszych,3)
JedenRowerJedenSamochod(:,:,ii) = WynikDlaRowerzystow(:,:,ii) +
WynikDlaSamochodow(:,:,ii);

end
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end

[SJedenRowerJedenSamochod, TJedenRowerJedenSamochod, FJedenRowerJed
enSamochod] =

Sygnatury(JedenRowerJedenSamochod, OkresProbkowania);

figure(i)

imagesc(TJedenRowerJedenSamochod, FJedenRowerJedenSamochod, SJedenR
owerJedenSamochod(:,:,1));

folderpath = strcat('C:\Dane\Car_Bicycle\');

filenameindex = i;

filename = strcat(folderpath, sprintf('%d.jpg', filenameindex));
saveas(figure(i),filename)

%% dwoch pieszych + jeden rowerzysta

DwowchPieszychJedenRower =

complex(zeros(size(WynikDlaPieszych)));

for ii = 1:size(WynikDlaPieszych, 3)
DwowchPieszychJedenRower(:,:,ii) =

WynikDlaPieszych2(:,:,ii) + WynikDlaRowerzystow(:,:,ii);

end

[SDwowchPieszychJedenRower, TDwowchPieszychJedenRower, FDwowchPiesz

ychJedenRower] =

Sygnatury(DwowchPieszychJedenRower,OkresProbkowania);

figure(i)

imagesc(TDwowchPieszychJedenRower, FDwowchPieszychJedenRower, SDwow

chPieszychJedenRower(:,:,1));

folderpath = strcat('C:\Dane\Pedestrian Pedestrian Bicycle\');

filenameindex = i;

filename = strcat(folderpath, sprintf('%d.jpg', filenameindex));

saveas(figure(i),filename)

%% dwoch pieszych + jeden samochdd

DwowchPieszychJedenSamochod =
complex(zeros(size(WynikDlaPieszych)));

for ii = 1:size(WynikDlaPieszych,3)
DwowchPieszychJedenSamochod(:,:,ii) = WynikDlaPieszych2(:,:,ii) +
WynikDlaSamochodow(:,:,ii);

end

[SDwowchPieszychJedenSamochod, TDwowchPieszychJedenSamochod, FDwowc
hPieszychJedenSamochod] =
Sygnatury(DwowchPieszychJedenSamochod,OkresProbkowania);
figure(i)

imagesc(TDwowchPieszychJedenSamochod, FDwowchPieszychJedenSamochod
,SDwowchPieszychJedenSamochod(:,:,1));

folderpath = strcat('C:\Dane\Pedestrian_Pedestrian_Car\');
filenameindex = i;

filename = strcat(folderpath, sprintf('%d.jpg', filenameindex));
saveas(figure(i),filename)

close all
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Wybrane transformacje spektrogramow

[nazwa_pliku, sciezka] = uigetfile({'*.jpg;*.png;*.bmp;*.tif"},
'"Wybierz obraz');

obraz = imread(fullfile(sciezka, nazwa_pliku));

figure;

imshow(obraz);

title('Oryginalny obraz');

Folder_zapisu = fullfile(sciezka, 'Obrazy przetransformowane');

%% Transformacje geometryczne

% Przesuniecie obrazu o okreslong liczbe pikseli
LiczbaPikseliPoziom = 5;

LiczbaPikseliPionowo = 3;

PrzesuniecieObrazu = maketform('affine', [1 © ©0; @ 1 0;
LiczbaPikseliPoziom LiczbaPikseliPionowo 1]);
Obraz_przetransformowany geometrycznie = imtransform(obraz,
PrzesuniecieObrazu, 'XData', [1 size(obraz,2)], 'YData', [1
size(obraz,1)]);

figure;

imshow(Obraz_przetransformowany_geometrycznie);
title('Obraz przesuniety');
imwrite(Obraz_przetransformowany_geometrycznie,
fullfile(Folder_zapisu, 'Obraz_przesuniety.png'));

% Skalowanie obrazu

wspolczynnik _skalowania = 0.05;

PrzeskalowanieObrazu = maketform('affine', [wspolczynnik_skalowania
@ 0; O wspolczynnik_skalowania ©; © @ 1]);

ObrazPrzeskalowany = imtransform(obraz, PrzeskalowanieObrazu);
figure;

imshow(ObrazPrzeskalowany);

title('Obraz skalowany');

imwrite(ObrazPrzeskalowany, fullfile(Folder_zapisu,
'Obraz_skalowany.png'));

%% Operacje na wartosciach pikseli

% Dodanie szumu

ObrazZaszumiony = imnoise(obraz, 'gaussian', 0, 0.01);
figure;

imshow(ObrazZaszumiony);

title('Obraz z dodanym szumem Gaussowskim');
imwrite(ObrazZaszumiony, fullfile(Folder_zapisu,
'Obraz_z_szumem.png'));

% Zmiana jasnosci

ZwiekszenieJasnosci = 5;

ObrazJlasniejszy = obraz + ZwiekszenieJasnosci;
ObrazJasniejszy = min(ObrazJasniejszy, 255);
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figure;

imshow(ObrazJasniejszy);

title('Obraz o zwiekszonej jasnosci');
imwrite(ObrazJasniejszy, fullfile(Folder_zapisu,
'"Obraz_zwiekszona_jasnosc.png'));

% Zmiana kontrastu

WspolczynnikKontrastu = 1.01;

ObrazKontrast = imadjust(obraz, [], [], WspolczynnikKontrastu);
figure;

imshow(ObrazKontrast);

title('Obraz o zwiekszonym kontrascie');

imwrite(ObrazKontrast, fullfile(Folder_zapisu,
'Obraz_zwiekszony_ kontrast.png'));
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Budowa, proces uczeniai klasyfikacja CNN

%% Pobranie danych

Sciezka = 'C:\Dane’;

ZbiorDanych = fullfile(Sciezka, '77 GHz");

Obrazy = imageDatastore(ZbiorDanych,
"IncludeSubfolders',true, 'LabelSource', 'foldernames');

%% Podziat zbiorodw

IloscObrazyTreningowe = 0.7;

IloscObrazyWalidacyjne = 0.15;
[ObrazyTreningowe,ObrazyWalidacyjne,ObrazyTestowe] =
splitEachLabel(imds,IloscObrazyTreningowe,IloscObrazyWalidacyjne,
‘randomize’);

RozmiarObrazu = [656,875,3];

%% Siec CNN
Warstwy = [
imageInputlLayer([RozmiarObrazu(l) RozmiarObrazu(2) 3])

convolution2dLayer(5,16, 'Padding', 'same")
batchNormalizationLayer

reluLayer

maxPooling2dLayer(5, 'Stride',2)

convolution2dLayer(5,32, 'Padding’, 'same")
batchNormalizationLayer

relulLayer

averagePooling2dLayer(2, 'Stride',2)

convolution2dLayer(5,64, 'Padding’, 'same")
batchNormalizationLayer

reluLayer

averagePooling2dLayer(2, 'Stride',2)

convolution2dLayer(5,128, 'Padding', 'same")
batchNormalizationLayer

reluLayer

averagePooling2dLayer(2, 'Stride',2)

fullyConnectedLayer(10)
softmaxLayer
classificationLayer

15
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%% Proces uczenia

OpcjeProcesuUczenia = trainingOptions('sgdm’,
'"InitiallLearnRate’,0.001,
'MaxEpochs',10,
'Shuffle', 'every-epoch’,
'MiniBatchSize',48,...
'ValidationData',ObrazyWalidacyjne,
'ValidationFrequency',15,
'Verbose',false,
'CheckpointPath’,tempdir,...
'"Plots', "training-progress');

%% Uruchomienie sieci
SiecCNN =
trainNetwork(ObrazyTreningowe,Warstwy,OpcjeProcesulUczenia);

%% Wyniki uczenia sieci
KlasaPredykowana = classify(SiecCNN,ObrazyTestowe);
KlasaTestowa = ObrazyTestowe.Labels;

Dokladnosc = sum(KlasaPredykowana ==
KlasaTestowa)/numel(KlasaTestowa)

figure(1)

MacierzPomylek = confusionchart(KlasaPredykowana, KlasaTestowa);
MacierzPomylek.RowSummary = ‘row-normalized’;
MacierzPomylek.Title = 'Macierz pomylek dla klasyfikacji obrazow';
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