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Rezumat:

Contributia originalda a acestei teze de doctorat consta in primul
rand in introducerea unei metrici noi, numita M-OSPA, care ia in
considerare nivelul de incertitudine corespunzator observatiilor
prelevate de un radar la un moment dat. Teza analizeaza in detaliu
beneficiile noii metrici, in ipoteza reprezentarii extinse a obiectelor
din zona de acoperire. Metoda OSPA este dezvoltata prin inlocuirea
distantei euclidiene cu distanta Mahalanobis ca si distanta de baza
intre doud puncte ale spatiului de stari. Distanta Mahalanobis
corespunde distantei dintre un punct determinist, reprezentand
pozitia reald, si o variabild statistica, reprezentand pozitia estimata
de catre radar. Pentru a reduce complexitatea computationalad
necesara pentru calculul M-OSPA, teza propune considerarea
factorului de forma a diferitelor categorii de tinte, obtindndu-se
astfel o scadere a timpului de calcul cu 20%.
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REZUMAT

Algoritmii de urmarire concomitenta a unui numar mare de obiecte de interes
sunt folositi frecvent in diferite domenii stiintifice sau tehnice, cum ar fi biologia
moleculara, sisteme de transport, in aplicatii militare sau in robotica [52], [84] si
[98]. Pentru senzorii imbarcati pe autoturisme, functia centrala a acestora consta in
detectia categoriilor diferite de tinte, de exemplu autoturisme, pietoni sau biciclisti,
avand la intrare o multime de semnale perturbate de zgomot si interferente. Pe durata
prezentei acestor tinte in cdmpul de acoperire al senzorului, traiectoriile
corespunzatoare fiecarei tinte sunt urmarite iterativ, de la momentul intrarii acestora
in zona de acoperire pana la disparitia lor.

Luand in considerare proprietatile particulare ale modelelor de miscare pentru
fiecare categorie de tinte, metodele aplicate pentru detectie si urmarire variaza si
permit diferentierea intre categorii, de exemplu intre autoturisme si participanti
vulnerabili la trafic [99]. Ca urmare a imbunatatirii remarcabile obtinuta in ultimii ani
in ceea ce priveste rezolutia de localizare a radarelor automotive, reprezentarea
obiectelor urmarite a devenit mai exacta dar si mai complexa, dat fiind faptul ca
fiecarei tinte ii sunt atribuite mai multe puncte caracteristice, aflate de regula la
extremitatile sale geometrice. Setul de puncte reprezentative este monitorizat pe
intreaga perioada de observatie [60], [100].

Pentru a elimina dezavantajele legate de problema de asociere intre observatiile
prelevate la un moment dat si obiectele reale, Mahler a introdus in [88] un model
matematic nou, utilizat intre timp din ce in ce mai des in algoritmii de tracking
automotive. Acesta are la baza reprezentarea starilor reale si a celor estimate sub
forma unor multimi de date aleatoare (RFS). Modelul aplica un principiu similar cu cel
al filtrelor Bayes sau Kalman, compus din doua etape iterative, prima de predictie si
a doua de corectie. Spre deosebire de filtrul Kalman, acest model propaga intre iteratii
functia de intensitate statistica a-posteriori a RFS, respectiv momentul statistic de
ordin intai al RFS, numit si densitatea de probabilitate a ipotezelor (PHD). O metoda
eficienta si intuitiva de evaluare a performantelor filtrelor PHD, numita OSPA, a fost
introdusa in [73] si optimizata in [74].

Contributia originala a acestei teze de doctorat consta in primul rand in
introducerea unei metrici noi, numita M-OSPA, care ia in considerare nivelul de
incertitudine corespunzator observatiilor prelevate de un radar la un moment dat. In
cazul evaluarii algoritmilor de tracking pe baza M-OSPA este posibila diferentierea
intre sistemele radar care efectueaza masuratori “corecte intamplator, si cele care
determina sistematic starile reale ale tintelor urmarite, cu un nivel ridicat de
certitudine. Teza analizeaza in detaliu beneficiile noii metrici, in ipoteza reprezentarii
extinse a obiectelor din zona de acoperire. Metoda OSPA este dezvoltatd prin
inlocuirea distantei euclidiene cu distantd Mahalanobis ca si distanta de baza intre
doud puncte ale spatiului de stari. Distanta Mahalanobis corespunde distantei dintre
un punct determinist, reprezenténd pozitia reald, si o variabild statistica, reprezentand
pozitia estimata de catre radar. Pentru a reduce complexitatea computationala
necesara pentru calculul M-OSPA, teza propune considerarea factorului de forma a
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diferitelor de categorii de tinte, obtindndu-se astfel o scadere a timpului de calcul cu
20%.

Necesitatea de a considera componentele matricii de covarianta in estimarea
capabilitatii de tracking a unui algoritm dat este demonstrata printr-un numar mare
de rezultate experimentale, obtinute cu trei categorii de filtre PHD: EKF-PHD, EKF-
CPHD si SMC-CB-MB.

Metodele propuse au o relevanta practica deosebita, ele fiind deja utilizate pentru
validarea sistemelor radar Gen5, dezvoltate si produse de catre compania Veoneer si
fmbarcate in autoturismele Mercedes-Benz de ultima generatie.

Doi algoritmi de compressive sensing sunt analizati comparativ, reprezentand o
altd contributie personald a acestei teze. Ei permit reducerea considerabild a
volumului de date utile, fara pierderi semnificative de informatie. Modelele
matematice si rezultatele simularilor efectuate sunt prezentate in detaliu.

Urmarind in continuare evolutia tehnologica a sistemelor radar imbarcate pe
autoturisme, autorul propune in perspectiva urmatoarele directii de cercetare
teoretica si experimentala:

e utilizarea M-OSPA in scenarii cu modele de miscare 3D,

e utilizarea M-OSPA in scenarii cu modele de observatie 3D,

e compressive sensing utilizdnd transformate wavelet.
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12 Tipuri de radare in autovehicule

1 INTRODUCERE

La prima vedere s-ar parea ca cea mai mare provocare a masinilor autonome
este reprezentata de dezvoltarea algoritmilor care sa indice traiectoria optima de
deplasare a autovehiculului. Acest lucru nu este adevarat! Problema centrald consta
in perceperea informatiilor din mediului inconjurator si implicit in crearea unui sistem
de senzori care poate construi un model al mediului inconjurator cat mai precis si mai
robust, pe baza caruia pot functiona algoritmii de navigare si control. Din acest motiv,
sistemele de perceptie sunt esentiale pentru grade ridicate de automatizare a
autoturismelor. Producatorii de autovehicule doresc sa identifice cele mai bune
sisteme de perceptie a mediului inconjurator imbarcate in masini, reusind astfel sa
realizeze functii de siguranta activa care sa salveze vieti omenesti. Senzorii radar
ofera o multitudine de avantaje in acest context, incluzand de exemplu costul redus
al sistemelor si functionarea performanta independent de conditiile meteo exterioare,
cum ar fi gradul de luminozitate, nivelul de precipitatii sau conditiile de vizibilitate.
Aceste atribute fac senzorii radar sa reprezinte o baza ideala pentru crearea modelului
de mediu inconjurator in orice masina, devenind din ce in ce mai importanti pe masura
ce functiile imbarcate evolueaza de la simple avertizari ale soferului catre functii de
asistare, interventie si control.

Sistemele radar moderne imbarcate pe automobile ofera solutii exceptionale
pentru navigarea autonomd. Atat producatorii de autoturisme cat si furnizorii de
componente electronice sunt intr-o competitie continua pentru a findeplinii cerintele
in crestere legate de nivelul de siguranta al masinii, in paralel cu reducerea costurilor
de productie a echipamentelor, permitéand astfel preturi acceptabile pentru
consumatori si in acelasi timp o acoperire accelerata a pietei. La nivelul senzorilor din
autovehicule, acest lucru implicd un raport pret / performanta foarte bine echilibrat
intre camere video, sisteme radar si tehnologii lidar, considerand atat punctele forte
cat si cele relativ slabe.

Figura 1: Tipuri diferite de senzori in autovehicule, sursa: aptiv.com

Tipurile principale de senzori utilizati in masini sunt radare si camere video
(Figura 1), in timp ce senzori ultrasonici au un rol important la viteze si distante
reduse, iar senzorii lidar [1], [2], [3] sunt des folositi pentru navigare autonoma. Unul
din motivele pentru care radarele sunt folosite foarte des consta in faptul ca pot indica
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in mod fiabil la ce distanta se afla un obiect tinta. Un senzor radar de distanta lunga
fmbarcat in automobil poate localiza cu precizie un obiect aflat la 300 sau chiar 500
de metri distanta. Spre deosebire de acesta, camerele video estimeaza distanta pana
la un obiect tinta pe baza dimensiunii obiectului raportata la dimensiunea intregii
imagini. Chiar si folosind camere stereo, acest lucru ramane deosebit de complicat, in
special la distante mari. In plus rezolutia devine un factor limitant major, deoarece
un pixel singular este dificil de diferentiat in cazul unor obiecte indepartate. Obiective
optice de focalizare pot contracara acest dezavantaj, insa acestea reduc considerabil
campul de acoperire al camerei video, necesitand astfel un compromis intre rezolutie,
distanta si costuri. Radarele imbarcate in autovehicule determind concomitent si
viteza relativd a obiectelor din campul de acoperire, furnizand in paralel cu pozitia
unui obiect si informatiile legate de cat de repede se apropie sau se departeaza acesta
fata de sistemul de referinta. Camerele video si senzorii lidar au nevoie de regula de
mai multe imagini intr-un anumit interval de timp pentru a putea estima viteza
relativa.

R !

S o - 2 S —
2: Radarele functioneaza indiferent de conditiile meteo, sursa: aptiv.com

—

Figura

Deoarece radarul foloseste unde radio in locul luminii pentru a detecta obiecte,
acesta functioneaza foarte bine in conditii de ploaie, ceatd, zdpada sau fum (Figura
2). Spre deosebire de camerele video, radarele nu necesita un contrast ridicat sau
iluminare pentru a functiona corect in timpul noptii. Un avantaj aditional major oferit
producatorilor de autoturisme este flexibilitatea pozitiei de montare a sistemelor radar
in masing, chiar si in spatele unor suprafete opace. Senzorii bazati pe tehnologii optice
trebuie sa "vada" soseaua, ceea ce inseamna cd acestia trebuie instalati intr-un punct
cat mai Tnalt al masinii, care permite sistemului o vedere optima si o protectie
adecvata impotriva murdariei de pe sosea. Spre deosebire de acestia, radarele pot fi
montate in spatele grilajelor, integrate in barele de protectie sau ascunse in alt fel,
oferind designerilor grade mari de libertate in estetica autoturismelor.

Camerele video sunt foarte potrivite pentru clasificarea obiectelor. Doar o
camera poate detecta si interpreta semnele de circulatie. De asemenea ea reprezinta
sistemul optim pentru a stabili dacad obiectul tinta este alt autovehicul, un pieton, o
bicicleta sau chiar eventual un catel. Fiecare dintre obiectele mentionate se comporta
diferit, astfel ca sistemul de perceptie va fi mai performant in a anticipa traiectoria
obiectului tinta in cazul in care poate clasifica cu precizie tipul de obiect urmarit.

Senzorii lidar au o lungime de unda mult mai mica decat radarele traditionale,
avand implicit o rezolutie unghiulara net superioara si permitand astfel o detectie
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14 Tipuri de radare in autovehicule

exactd a contururilor tintelor. Din pdcate, senzorii lidar necesita o suprafatd curata si
transparenta, dificil de asigurat pe intreaga durata de viata a autoturismelor. In plus
tehnologia lidar este mai putin matura, ceea ce inseamna ca este relativ scumpa.
Pretul ridicat este in momentul de fata factorul principal care limiteaza adoptarea
acestora pe scara larga pe piata autoturismelor.

Detectia pietonilor [4] este dificila pentru toate tipurile de senzori, in special
intr-un mediu urban n care pietonii pot traversa soseaua si isi pot schimba des directia
de deplasare. Metodele avansate de prelucrare a semnalelor radar imbunatatesc
considerabil capacitatea de detectie a pietonilor in scenarii cu zgomot ridicat,
permitand recunoasterea acestora chiar si in cazul unei persoane ascunse, aflata de
exemplu in spatele unei masini parcate sau in spatele unei cladiri (Figura 3).

Figura 3: Detectia unui pieton ascuns, sursa: aptiv.com

in ultimii ani, clasificarea obiectelor VRU (vulnerable road user), adicd a
pietonilor, biciclistilor si a conducatorilor de motociclete, a fost investigata pe scara
larga, sugerand ca semnaturile micro-Doppler (a se vedea capitolul 2.6) sunt
promitatoare pentru diferentierea tintelor. Este bine cunoscut faptul ca miscarea
relativa dintre radar si tinte induce efectul Doppler. Miscarea relativa aici inseamna,
in general, miscarea corpului principal (adica trunchiul pietonal, cadrul bicicletei) fata
de radar. Pe langa miscarea principala a corpului, existda miscari relative intre
componente radar si tinta, cum ar fi oscilatia periodica a picioarelor / bratelor, rotatia
rotilor / pedalelor bicicletei pentru tintele VRU. Efectul Doppler indus de acele miscari
relative dintre componente radar si tinta este denumit de obicei in literatura efectul
Micro-Doppler [5]. Pentru a utiliza datele provenite din detectia fenomenului micro-
Doppler in clasificarea VRU, amprenta micro-Doppler este descompusd in valori
singulare (SVD), iar parametrii astfel obtinuti sunt evaluati ulterior. Una din matricile
rezultate din descompunerea SVD contine informatii dependente de timp, care permit
estimarea perioadei miscarii micro-Doppler. O alta matrice contine informatii legate
de varianta si simetria micro-Doppler, pe baza cdrora se poate stabili relatia dintre
diferitele parti mobile ale tintelor.

Pe masura ce organismele de reglementare elimina treptat radarul automotive
in banda de 24GHz din ce in ce mai aglomerata [6], acestea permit pe de alta parte
utilizarea frecventelor din banda de 77GHz (76 pana la 81GHz), antrenand astfel
avansul tehnologic al sistemelor radar cu unda continud modulata in frecventa (FMCW,
a se vedea capitolul 2.5). Extinderea frecventelor disponibile permite o latime de
banda a semnalelor transmise de pana la 5GHz, in timp ce radarele de 24GHz sunt
limitate la 200MHz. Acest lucru inseamna o imbunatatire de pana la 25 de ori a
rezolutiei de masurare a distantei, oferind deci o capacitate net superioara de detectie
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si separatie a obiectelor imediat invecinate. Abilitatea de a distinge intre obiecte, de
exemplu intre un vehicul si un pieton, bazata pe caracteristicile tipice de miscare a
claselor de obiecte in cauza este esentiala pentru luarea deciziilor automatizate de
ordin superior.

Ca si principiu de masura, radarele imbarcate in autovehicule au rolul de a
detecta distanta pana la un obiect - tintd, viteza relativa intre senzor si tinta, precum
si unghiurile de azimut respectiv de elevatie ale fiecarei tinte urmarite. Pentru a
fmbunatati capacitatea de masura a unuia dintre acesti parametri, sunt necesare de
regula compromisuri referitor la ceilalti parametri, avand in vedere ca resursele de
calcul ale procesorului numeric de semnal sunt limitate. Gestionarea acestor
compromisuri ramane o problema centrald a echipelor de dezvoltare de sisteme radar
moderne in special in ceea ce priveste rezolutia unghiulara, aceasta fiind un element
cheie pentru diferentierea masinilor din benzile vecine. O rezolutie foarte buna a
unghiului de azimut, sub 1° sau chiar pana la 0.1°, permite implementarea unor
functii de conducere automatad a masinii, ca de exemplu controlul adaptiv al vitezei
de croaziera (adaptive cruise control, ACC) sau franarea automata in caz de urgenta
(autonomous emergency break, AEB). Necesitatea de a detecta si a distinge pietonii
de alte tinte adiacente mai mari sporeste suplimentar cerintele legate de rezolutia in
azimut a senzorului. Identificarea rapida si sigura a tunelurilor, a podurilor sau
stabilirea inaltimii obstacolelor aflate pe carosabil sunt scenarii care implica o precizie
foarte buna de masurare a unghiului de elevatie.

Producatorii de echipamente radar obtin aceste performante utilizdnd tehnici
bazate pe sisteme cu intrari si iesiri multiple (multiple input multiple output, MIMO).
Astfel, un senzor echipat cu un numar de N antene fizice de transmisie si M antene
fizice de receptie se comporta ca si un sistem cu N x M antene virtuale de receptie.
Avantajul acestei metode este ca mentine costurile relativ reduse ale intregului
sistem, imbunatatind insa semnificativ rezolutiile unghiulare si reducand in acelasi
timp numarul de impulsuri transmise de catre radar. Limitarea impulsurilor semnalului
transmis inseamna un timp de scanare mai scurt si elimind concomitent anumite
efecte negative produse de latenta senzorilor, cum ar fi de exemplu timpul de
recunoastere a tintelor noi.

~Range walk” este un efect in care o tintd in miscare isi schimba celula
pozitionald exact intre impulsurile din trenul de impulsuri al unui semnal radar FMCW.
El are ca rezultat atat inducerea de erori suplimentare in masurarea vitezelor, cat si
reducerea preciziei de detectie si de urmarire a obiectelor de interes. Aceste efecte
negative pot fi evitate, generand semnale cu rate de variatie mai rapida a frecventei.
In schimb, cresterea acestei rate necesitda o esantionare si o conversie digitala mai
rapida a semnalului la receptor si in consecinta circuite electronice mai complexe, deci
mai scumpe. In plus, cresc si cerintele legate de viteza de acces la memoria RAM
asociata procesorului numeric de semnal, de viteza de procesare a transformatei
Fourier rapide (FFT) si de capacitatea de stocare a algoritmilor si a datelor in memoria
de la bord.

Parametrii de operare impusi de catre tehnica MIMO cu antene virtuale
necesita un sistem de procesare extrem de performant, cu memorie RAM rapida si cu
capacitati relativ mari, incepand de la 4 pana la 12MByte si capabilitati specifice de
procesare a semnalului radar, inclusiv acceleratoare hardware pentru calculul FFT.

Radarul are doua blocuri functionale majore (Figura 4). Unitatea analogica de
radio-frecventa (sau frontend RF) contine antenele sistemului si gestioneaza atat
generarea, transmiterea, receptia si conditionarea semnalului util cat si conversia
analog-digitala si filtrarea semnalului receptionat. Pe de altd parte, unitatea digitala
de calcul (sau microcontrolerul radar) transforma semnalul de receptie preprocesat
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16 Tipuri de radare in autovehicule

din domeniul timp in domeniul frecventa, identifica tinte, calculeazd distanta pana la
tinta, viteza relativa radiald si unghiul catre obiectul de interes. In plus, aceasta
realizeaza functiile avansate ale sistemului, cum ar fi clasificarea si urmarirea sau
functiile care controleaza elementele active ale vehiculului: motorul, frana si sistemul
de directie.

Unitate de calcul Frontend RF €

Microcontroler Generare semnal P ¢ YV) )
» Distanta de transmisie I )))))

* Vitezd R ) 3 g
* Unghide < » ®
azimut "

v
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A T
* Unghide Lo “APTEELS
eleve‘)‘ti.e »  Lantreceptie P ¥ g
e Urmarire < <+——

Conversie in
banda de baza

Figura 4: Schema bloc a unui sistem radar

Fiecare modalitate suplimentara de luare automata a deciziilor, legate de
dinamica masinii (Figura 5) creste efortul computational necesar. Acesta creste
suplimentar pe masura ce standardele internationale de siguranta a autoturismelor
impun functii avansate cu implementari din ce in ce mai performante ale senzorilor
radar. De exemplu, programul de verificare a autoturismelor noi NCAP (New Car
Assessment Programme) specifica necesitatea si parametrii de operare a functiilor de
siguranta bazate pe sisteme radar, cum ar fi frdnarea automatda de urgenta in
intersectii sau detectarea si protectia pietonilor aflati in spatele altor masini, avand
intentia de a traversa carosabilul.

Autovehicule autonome — functii

Factorii care permit grade ridicate de autonomie: ACC
Frana autonoma de urgenta

*  zona de acoperire redusa -> scanare 360° (azimut si elevatie)

¢ retea2D - retea 3D
«  fuziune in domeniu - fuziune intre domenii Asistent lateral st

5 % o Asistent intersectie Asistent intersectie
* fail safe —> fail operational Asistent schimb e Asistent schimb de
« distante scurte - distante lungi bandd el
*  rezolutie unghiulara micd = rezolutie unghiulara crescuta
*  rezolutia mica a distantei - rezolutia distantei crescuta
* detectii longitudinale -> detectii laterale Detectie unghi S <« Detectie unghi
e precizie scizutd - precizie ridicata Zort Parcare etk
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* mod singular de lucru - mod multiplu de lucru \,,&f “?-%‘:é)

=g >i\é @ («Emmr)) 0 i L
|

Figura 5: Functii necesare pentru vehiculele autonome

Din punctul de vedere al procesarii de semnal, importanta in continua crestere
pe care o are siguranta functionala a sistemelor radar a transformat microcontrolerele
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specifice prelucrarii digitale a semnalelor radar in diferentiatori arhitecturali cheie intre
ofertele concurente, disponibile pe piata. Producatorii de automobile si furnizorii de
echipamente electronice sunt constienti de aceste diferente si utilizeaza in consecinta
puterea de calcul a radarului intr-un mod céat se poate de eficient, optimizand astfel
performantele sistemelor avansate de asistentda a soferilor (Advanced Driver
Assistance Systems, ADAS) si oferind sigurantd majorda atat soferului cat si
pasagerilor.

Eficienta energetica este o consideratie critica pentru orice aplicatie radar
imbarcata in autoturisme. Indiferent daca vehiculul este alimentat cu combustibil
lichid, electricitate sau hibrid, gestionarea consumului de energie si a modului de
disipare termicd sunt deosebit de importante, in special pentru masinile cu mai multi
transmitatori radar, datorita puterilor RF relativ mari corelate cu posibilitatile limitate
de cuplaj si disipare termica. Disiparea energiei si managementul termic se agraveaza
atunci cand retelele de senzori de la bordul vehiculelor devin si mai dense, oferind
putine prize de flux de aer si racire.
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18 Tipuri de radare in autovehicule

2 SISTEME RADAR

2.1 Tipuri de radare in autovehicule

Un sistem radar poate transmite si receptiona simultan unde electromagnetice
in benzi de frecventa cuprinse intre 3MHz si 300GHz, fiind conceput sa extraga din
semnalul reflectat de un obiect - tinta informatii utile pentru identificarea si
clasificarea obiectului respectiv. Parametrii de interes sunt: distanta relativa, viteza
relativa, pozitia unghiulara in elevatie si azimut si radar cross section (RCS).

radar de raza 'i‘ '_: ‘. " ,: il
lunga b e

radar de raza

medie

Figura 6: Tipuri de radare in autovehicule

Raza de actiune a radarelor in autovehicule variaza in functie de tipul sistemului
(tehnologie transceiver, forma semnalului transmis, layout de antena) si de conditiile
exterioare (temperatura, umiditate, gradul de reflexie al soselei, etc.), intre céativa
centimetri, pentru functia de parcare asistata (Park Assist), aproximativ 70m pentru
functia de alerta de trafic incrucisat (Front Crossing Traffic Alert) si peste 250m pentru
functia de control adaptiv al vitezei de croaziera (Adaptive Cruise Control). Unghiul
de azimut acoperit depinde in principal de tipul radarului, avand valori tipice de +/-
15° pentru radarul cu raza lunga de actiune (long range radar, LRR), +/- 45° pentru
radarul cu raza medie de actiune (medium range radar, MRR) si +/- 90° pentru radar
cu raza scurta de actiune (short range radar, SRR).

Functiile realizate de cele trei tipuri de radare reprezentate in Figura 6 sunt:

e ACC: Adaptive Cruise Control, raza lunga de actiune
e AEB: Autonomous Emergency Brake, raza medie de actiune
e RCTB: Rear Crossing Traffic Alert with Brake, raza medie de actiune
e FCTA: Front Crossing Traffic Alert, raza medie de actiune
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e BSD: Blind Spot detection, raza medie de actiune
e LCA: Lateral Collision Avoidance, raza scurta de actiune
e PA: Park Assist, raza scurta de actiune

2.2 Distanta senzor - tinta

Determinarea distantei R pina la obiectul - tinta este o functie fundamentala
a oricarui senzor radar si are la baza masurarea timpului necesar t al unui impuls
electromagnetic transmis pentru a parcurge drumul dus - intors intre antena de
transmisie si antena de receptie, impulsul fiind reflectat de obiectul - tinta. Avand in
vedere ca viteza de propagare a impulsului electromagnetic in atmosfera este
aproximativ egala cu viteza luminii ¢ = 3 x 108 ?, obtinem

R=— (2.1)
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Figura 7: Principiul de masurare a distantei pana la obiectul - tinta

Forma si durata semnalului transmis stabilesc performanta senzorului si
distanta maxima acoperitd. Perioada impulsului electromagnetic Tpgr limiteaza
distanta maxima deoarece intr-o perioada, impulsul transmis trebuie sa aiba timp sa
parcurga drumul dus - intors intre sursa si cea mai indepartata tinta. Durata unui
impuls T, din unda continua transmisa trebuie aleasa astfel incat sa permita o rezolutie
de detectie cat mai buna. Rezolutia inseamna capacitatea senzorului de a diferentia
doua obiecte diferite aflate insa in apropiere. Cu cat T, este mai mic, cu atat rezolutia
este mai buna. Pe de altd parte insd, durata scurtd a unui impuls transmis reduce
energia acestuia si limiteaza in consecinta raportul semnal / zgomot (SNR, signal-to-
noise ratio) respectiv gradul de performanta al sistemului.

Semnalul transmis s(t) este atenuat datorité pierderilor in cele doua cadi de
transmisie si a reflexiei imperfecte la nivelul obiectului - tintd. La receptie intervin in
plus zgomotul termic intern al echipamentului electronic, interferentele cu semnale
reflectate de catre alte obiecte si alte perturbatii datorate factorului uman. Astfel,
semnalul receptionat dupa demodulare, adica dupa eliminarea semnalului purtator de
inalta frecventa 77GHz si "mutarea” semnalului util in banda de baza, are forma
urmatoare:

x(t) = as(t — 1) + w(t) (2.2)
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- a este un scalar complex care reda atenuarea datorata factorilor de
amplificare ale antenelor de transmisie respectiv de receptie, pierderile in caile
de transmisie si radar cross section (RCS) a obiectului urmarit, iar
- w(t) este zgomotul alb gaussian, cu medie nulad si varianta o2.
Cum am aratat mai sus, determinarea distantei intre sursa si tinta este echivalenta
cu determinarea timpului de intarziere 7, avand in vedere ca forma semnalului
transmis s(t) este cunoscutd cu exactitate. Filtrul ideal de receptie calculeaza gradul
de corelatie intre semnalul transmis si cel reflectat, ajuns la receptor:

(0 = f x(t) s*(t — 1) dt 2.3)

Estimatorul optim al timpului de intérziere T este reprezentat de valoarea maxima a
gradului de corelatie y(r), calculat de catre receptor.

2.3 Viteza relativa intre radar si obiectul - tinta

Estimarea vitezei relative a unui obiect fata de sistemul de referinta se face
utilizdnd efectul Doppler, care se manifesta prin modificarea frecventei unui semnal
transmis. Semnalul reflectat de catre tinta aflata in miscare are la receptie o variatie
in frecventa direct proportionald cu viteza relativa dintre radar si tinta. Modificarea
frecventei se datoreaza "comprimarii” respectiv “dilatarii” undei electromagnetice in

spatiul dintre radar si tinta, asa cum este aratat in figura de mai jos.

Receptie: fo + f4

Ao VYV

Transmisie: f f

Cand tinta se apropie, variatia Doppler a frecventei este pozitiva

Receptie: fo — fa

=V e VAVAVAVAW
Transmisie: f, T ATl V>

Cand tinta se indeparteaza, variatia Doppler a frecventei este negativa

Figura 8: Variatia frecventei, datorata vitezei relative intre radar si tinta

Variatia este pozitiva, deci frecventa la receptor creste, atunci cand tinta se apropie
de sistemul de referinta, deci de radar. Atunci cand tinta, de exemplu un avion sau
un autoturism, se departeaza de radar, atunci variatia Doppler a frecventei este
negativa, la receptor fiind vizibila o scadere a frecventei semnalului reflectat. Variatia
frecventei Doppler este invers proportionald cu lungimea de unda A a semnalului
purtator:
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2
fa= = 24

Lungimea de unda a unui radar de 77GHz este de

¢ 3x1082

—_ = S _
7760z = F 77 x 10051 3,9 mm (2.5)

Pentru ca un sistem radar sa permita determinarea simultana a vitezei relative si a
distantei pana la obiectul, respectiv pana la obiectele relevante, semnalul continuu
transmis trebuie modulat in frecventa. Un astfel de sistem radar poarta denumirea
FMCW (frequency modulated continuous wave).

MW A .
c .
o A2 il :
> '
(%} ' g
' < : A
© primul chirp - chirpul ,p’
T Tg Timp
% 5
TO

Figura 9: Semnal transmis si receptionat de un radar FMCW

Semnalul transmis (rosu) consta dintr-o serie de impulsuri (chirps) ale caror
frecventa variaza liniar in timp, de la f; la f,. Notand constanta de liniaritate cu K =
sz;fl , unde T reprezintd durata unui chirp si T, reprezinta perioada de repetitie a
chirpurilor (PRF, pulse repetition frequency) si considerand frecventa semnalului
purtator f,, putem scrie ecuatia semnalului transmis dupa cum urmeaza:

s(t) = exp[j2n(f. + 0,5Kt)t],pentru0 <t <T (2.6)

Cum am aratat mai sus, semnalul reflectat si receptionat (violet) este corelat cu
semnalul transmis, obtinandu-se astfel distanta pana la tinta. Aceasta operatie este
repetata de P ori, P indicand numarul de impulsuri (chirps) dintr-un tren de impulsuri
(vezi semnalul rosu din Figura 10).

In radarele imbarcate in autovehicule moderne P = 128 sau 256. Un ciclu radar
(Figura 10) are o perioada tipica de 40ms, permitand astfel 25 de "imagini” pe
secunda. El este impartit in doua: perioada de achizitie, in care transceiverul radar
emite si receptioneaza concomitent unde electromagnetice si perioada de procesare
de semnal, timp in care microprocesorul sistemului realizeaza atat prelucrarea de baza
a semnalului receptionat (adica determinarea distantei, vitezei relative si a pozitiei
unghiulare pentru fiecare obiect in parte) cat si clasificarea si urmarirea traiectoriilor
obiectelor de interes.
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ciclul radar

| procesare de semnal

chirpare +FFTL
Tx1

Tx2

micro - ciclu

power-down intre chirpi fereastra de achizitie

_..! micro - cicly

Figura 10: Tren de impulsuri in semnalul de transmisie

Reprezentarea 2D a semnalului receptionat din Figura 11 considera doud axe de timp,
un index lent p, reprezentand numarul de impulsuri dintr-un tren de impulsuri si un
index rapid n, reprezentand numarul de esantioane preluate la receptie din semnalul
de corelare corespunzator fiecarui impuls (chirp) in parte. Frecventa de esantionare
f. (cu valori tipice de 10 - 80 MHz in banda de baza) permite preluarea a N esantioane
in fiecare impuls de durata T. Noténd cu R distanta pana la obiectul tinta si cu T,
perioada trenului de impulsuri, semnalul esantionat la receptor va avea urmatoarea
forma [7]:

_ 2KR n 2f.R
d(n,p) =~ exp {12” [(T + fd) 7 + fapTo +
S

]} + w(n,p) 2.7)

a doua FFT pe P esantioane
calculeaza viteza tintei

timp lent
. aflate la R,

£ P

£ N\ VW =

= I

£ |

= . .~ 2 !

B distanta - 1 SIS |

,g ¥ + ‘ > . 0.5 /‘ AN

s . o ol o ’ N—1' id prima FFT pe
Distanta (m) timp rapi NEsntoiae

n timp rapid

Figura 11: Analiza semnalului radar la receptor

Aplicand o prima transformata Fourier rapida (FFT) asupra esantioanelor [0, N — 1] din

primul impuls, deci analizand spectrul de frecventa al acestuia, obtinem frecventa f, =
2KR 1% . . v
- cuplata cu frecventa Doppler f,;. Deoarece frecventa Doppler este mult mai mica

(de regulad cu cateva ordine de marime) decat frecventa semnalului purtator f,, este
nevoie de zeci sau sute de ecouri corespunzatoare cate unui impuls pentru a putea
calcula cu precizie variatia Doppler. Astfel, o a doua transformata Fourier discreta este
aplicatd pe intregul tren de impulsuri coerente, deci pe axa P a reprezentarii 2D a
semnalului receptionat. Rezultatul transformatei permite calculul frecventei Doppler
si In consecintd a vitezei radiale relative intre radar si obiectul - tinta.
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Radarele automotive moderne proceseaza simultan mai multe canale de
receptie (in exemplul din Figura 12 sunt patru canale Rx). Asa numitele radare
monopuls 3D [8] au antena de receptie grupatd in patru subgrupe, permitand
determinarea pozitiilor unghiulare ale tintelor pe baza analizei urmatoarelor trei
semnale receptionate: semnalul suma, semnalul diferenta in azimut si semnalul
diferenta in elevatie. Cele trei semnale au canale de receptie dedicate si sunt
procesate simultan. Al patrulea canal de receptie este folosit pentru canalul auxiliar
Q. In plus fata de reprezentarea 2D a semnalului receptionat putem considera o a
treia axa datd de numarul de canale de receptie, obtindnd astfel cubul de date din
Figura 12.

Calcul FFT2
3 Incircare linie cu 256 x 8

Separarea Tx1 de Tx2 din
coloana unui range gate

4 Padding cuzero

Numérul de range gates

2
S

128 vl complese 5254

—_—

LI Comprasie
Tange gate & 5

4 valori complexe de 64 biti

Maxim local

AxFFTL Procesare de date

— Achizitie de date

Figura 12: Cubul de date al unui radar automotive

v

2.4 Pozitia unghiulara a unui obiect - tinta

In Figura 13 observam o situatie frecvent intalnit3 in trafic, cu mai multe tinte,
unele mobile iar altele stationare, reflectand semnalele transmise de cdtre radar pe
cale directa dar si indirect, de exemplu prin reflexia datorata soselei. Intr-o astfel de
situatie, distanta pana la cele doua autovehicule este aproximativ egala, pentru
diferentierea tintelor fiind necesara determinarea corectad a pozitiilor unghiulare ale
celor doua obiecte.

Din punctul de vedere al unui radar automotive, un obiect - tinta este descris
intr-un sistem de coordinate sferice (R, ¢, ¢), unde ¢ reprezinta unghiul de azimut si ¢
reprezinta unghiul de elevatie. Cum am prezentat mai sus, fiecarui obiect 1i este
atribuita o viteza relativa v.
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R
m
tinta 1 i yinta'g
(R1, 01, V1) (RQ' BQ' Vq)

Figura 13: Pozitia unghiulara a obiectelor

Pentru simplificare consideram problema determinarii pozitiei unghiulare in cazul 2D,
deci exclusiv a unghiului de azimut. Pentru a putea determina unghiul de azimut ¢
corespunzator fiecdrei tinte este necesara o informatie deci o dimensiune
suplimentara a semnalului receptionat. Aceasta se poate obtine utilizdnd un grup de
antene de receptie aranjate linear in planul z = 0, aflate la o departare constanta d
intre ele (vezi Figura 13). Considerand obiectul - tinta cu indicele g, timpul de
intarziere vazut de catre fiecare antena cu indicele [ din grup va fi diferit si egal cu:

_ 2(Rq+vqt) +1d sin©,
4

qu (28)

intarzierile diferite detectabile la antenele corespunzatoare grupului de antene produc
o variatie progresiva si caracteristica a fazelor semnalelor receptionate de catre
fiecare antend in parte, permitand astfel determinarea unghiului de azimut ¢,.
Pentru localizarea tridimensionala a obiectelor - tinta, deci stabilirea atat a unghiului
de azimut cat si a unghiului de elevatie, radarele automotive moderne au un layout
mai complex al elementelor constitutive din grupul de antene de transmisie (vezi
antena unui radar cu raza lunga de actiune din Figura 14).

TH RX1 RX23 R4 TH2

||
B

Figura 14: Exemplu de layout al elementelor antenelor in radare automotive
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2.5 Radarul cu unda continua modulata in frecventa (FMCW)

Radarul cu unda continua modulata in frecventa (FMCW) este utilizat de regula
in aplicatiile automotive si permite determinarea simultana atat a distantelor, cat si a
vitezelor relative ale tintelor de interes. Rezolutia in determinarea distantei este invers
proportionala cu latimea de banda a semnalului FMCW. Cu cat latimea de banda
creste, deci f, — f; creste (vezi Figura 9), cu atat rezolutia distantei scade, deci este
mai buna, permitand separarea tintelor aflate la distante mai mici intre ele. Rezolutia
Doppler depinde de durata unui impuls si de numarul de impulsuri intr-un interval de
procesare coerenta (in engleza, coherent processing interval, CPI).

Alegerea formei de unda a semnalului radar este decisiva pentru performanta
unei aplicatii si trebuie facuta luand in considerare posibilitatile tehnologice actuale si
cerintele crescute legate de urmarirea tintelor multiple si de rezolutiile cat mai bune
pentru determinarea distantei, a vitezei relative si a pozitiilor unghiulare ale obiectelor
de interes.

Una dintre problemele cheie ale radarelor FMCW este liniaritatea semnalelor

modulate in frecventa [9]. Neliniaritatea in frecventa (S :Z—{) a semnalului transmis

FMCW (si in consecintad si a celui receptionat) influenteaza direct frecventa f, care
indica distanta pana la tinta, scdzand astfel performanta radarului in precizia de
detectie a distantelor. Pentru a asigura un grad de liniaritate maxim in banda de
frecventa utilizata in radarele FMCW (de regula 250 MHz pana la 1 GHz) se folosesc
componente analogice in circuitul pe linia de transmisie cu variatie foarte redusa
datorita tensiunii de alimentare sau a temperaturii de operare. De exemplu oscilatorul
controlat in tensiune, VCO (in engleza voltage controlled oscillator), "inima” oricarui
radar, si convertorul digital - analogic de la iesire sunt concepute in asa fel, incat
dependenta acestora de temperatura si de tensiunea de operare sa fie foarte reduse.
Metode uzuale aplicate sunt folosirea buclelor PLL (phase locked loops) in generarea
frecventelor si a tabelelor de lookup pentru corectia deviatiilor de la valorile nominale.

oz

Frecventele de transmisie
si receptie

timp

foz

Frecventa de beat

timp

Figura 15: Efectul neliniaritatii in frecventa a semnalului FMCW
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In plus fatd de neliniaritatea in frecventd, parametrii cheie care caracterizeaza
performanta unui sistem radar sunt puterea de transmisie (valori tipice intre 10 - 13
dBm), zgomotul (jitterul) de faza, cu valori tipice de 12 - 14 dB si puterea consumata
(tipic 3 - 4 W).

2.6 Efectul micro - Doppler

Efectul Doppler prezentat in subcapitolul 2.3 nu permite detectia in situatii
reale a unor obiecte vulnerabile si de dimensiuni reduse, cum ar fi de exemplu pietoni
sau biciclisti. Intr-un scenariu simplu, in care o masina circuld cu viteza constanta pe
0 sosea iar o alta masina este parcatd regulamentar pe marginea carosabilului,
consideram un pieton ascuns dupda masina parcata, avand intentia de a traversa
strada (vezi Figura 16.a). Analizand in mod traditional diagrama distapté - Doppler,
pietonul ascuns in spatele masinii parcate nu poate fi detectat [10]. In consecinta,
este necesar un alt tip de analizéd a semnalului ecou receptionat.

10 T

Singular Values
L
w
r

Frequency (Hz)
©
E
Powerffrequency (dB/Hz)
Frequency (Hz)
Powerlfrequency (dB/Hz)

Time (s)

(d)

Figura 16: Efectul micro - Doppler, cauzat de un pieton
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Semnalele radar reflectate de catre pietoni contin o amprentda biometrica
datorata batailor inimii, miscarii vaselor sanguine si a altor micro-miscari ale pielii
cauzate de respiratie si puls. Ambele procese, respiratia, respectiv bataile inimii, sunt
periodice cu frecvente intre 0,2 - 0,5 Hz respectiv 0,8 - 5 Hz [11].

In spectrograma din Figura 16.c care reda spectrul semnalului reflectat de
catre pieton intr-o perioada de 2,5 secunde, se observa multiple curbe parabolice
provocate de miscarile mainilor si picioarelor pietonului. Din pacate, acest semnal nu
este disponibil la receptor ci este prezentat pentru vizualizare. Spectrograma
intregului semnal receptionat, generat de ambele obiecte din zona de acoperire a
radarului, este in continuare dominata de catre ecoul radar cauzat de masina parcata.
Pentru a putea extrage semnalul datorat pietonului, se aplicd descompunerea in valori
singulare (parametrii “s”) [10], [12]. Metoda permite extragerea componentelor
principale din semnalul radar receptionat. In Figura 16.b se pot distinge patru regiuni
diferite A, B, C si D, corespunzand contributiei masinii parcate, a ambelor obiecte din
zona de acoperire, a pietonului si respectiv a zgomotului rezidual. Reconstructia
semnalului micro-Doppler de interes se realizeaza pe baza valorilor singulare exclusiv
din regiunea C, aplicand ecuatia:

Xpr = UxDSxDVxDT (2.9)

unde U,, si ¥, sunt vectorii singulari, iar S, sunt valorile singulare selectate din
regiunea C. Spectrograma lui xp, din Figura 16.d evidentiaza prezenta pietonului si
permite functiei de fradnare autonoma de urgenta AEB sa intervina corespunzator.
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3 TEHNICI DE PROCESARE A SEMNALELOR
RADAR

Sistemele radar folosesc o varietate de metode de procesare a semnalului pentru
a putea extrage informatii utile din ecoul radar, ca de exemplu: detectia tintelor in
miscare, integrarea semnalului pentru a Tmbunatati raportul semnal-pe-zgomot,
compresia impulsului pentru imbunatatirea rezolutiei si metode de estimare a
unghiului si timpului de intarziere pentru urmarirea in timp a pozitiilor radiale si
unghiulare a tintelor. Primele radare au folosit procesoare si tehnici analogice pentru
implementarea acestor functii. Ulterior, posibilitatea de a implementa algoritmi mult
mai performanti, sustinuta de imbunatatirile exponentiale ale vitezei si capacitatii de
calcul a procesorului digital au determinat introducerea acestuia in practic toate
sistemele radar moderne.

In timp ce principiile fundamentale ale prelucrarii digitale de semnal provin din
domeniile audio si video, unele particularitati ale radarelor nu apar in cazul procesarii
semnalelor audio sau video. Una dintre diferentele majore este ca semnalele radar,
atunci cand sunt detectate de un receptor coerent (in faza / in cuadratura) sunt
complexe, spre deosebire de semnalele audio sau imagini, care sunt reale. In
consecinta, procesoarele digitale trebuie sa ofere mecanisme de aritmetica pentru
semnale complexe, concomitent cu o capacitatea dublda de stocare pentru fiecare
esantion. O alta diferenta importanta este ca semnalele audio si video sunt prezente
in banda de baza, adica nu au semnal purtator. Semnalele radar sunt modulate pe o
frecventa purtatoare inainte de transmisie si trebuie demodulate la receptor (vezi
Figura 19). Acest fapt necesita o atentie deosebita in aplicarea teoremei esantionarii,
dar permite in acelasi timp aplicarea metodelor de procesare digitala a frecventelor
intermediare (IF). De asemenea, semnalele radar prezinta game dinamice extrem de
ridicate. Gama dinamica a semnalul receptionat este de regula de ordinul de marime
de 60 pana la 80 dB. Banda larga a semnalelor radar necesita o rata de esantionare
ridicata, acest lucru insemnand ca un numar mare de valori de date esantionate,
deseori miliarde pe secunda, trebuie procesate in timp real. Procesoarele de radar
folosesc des filtre cu transformata Fourier rapida (FFT) si filtre cu raspuns finit la
impuls (FIR). In sfarsit, semnalele radar la receptor au deseori valori foarte scazute
ale raportului semnal-pe-zgomot, sub 0 dB pentru ecourile brute inainte de efectuarea
oricarei prelucrari.

3.1 Bazele prelucrarii numerice a semnalelor radar

Pentru a putea fi prelucrat numeric, semnalul real trebuie esantionat si cuantizat.
Esantionarea reprezintd discretizarea in timp a unui semnal continuu. Rezultatul
esantiondrii unui semnal continuu x(t) este un sir de esantioane. Cuantizarea
semnalului Tnseamna discretizarea in amplitudine a esantioanelor, proces care
genereaza implicit o eroare sistematica, numita zgomot de cuantizare. Ca si rezultat
se obtine un semnal x[n] format din N esantioane, fiecare avand valori cuantizate.

Transformata Fourier discreta (DFT), deci reprezentarea finitd in domeniul
frecventa a semnalului analizat, este calculata cu formula:
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N-1
X[k] = Z xnle T, k=0, N—1 3.1)

n=0

Un rol deosebit de important in procesarea semnalelor radar il are transformata
Fourier discreta a semnalului sinusoidal complex:

2T
x[n] =AW ", n =0, ,N-1 (3.2)

Pentru calculul unei singure valori a transformatei Fourier discrete sunt necesare N
operatii de inmultire si acumulare, prin urmare calculul spectrului complet de
frecventa are o complexitate de procesare proportionald cu N2,

O proprietate importanta a transformatei Fourier este faptul ca esantionarea
intr-un domeniu determina o replicare periodicdi a semnalului in domeniul
complementar. Astfel, esantionarea semnalului in domeniul timp cu o frecventd
Nyquist, corespunzatoare teoremei esantionarii, deci mai mare decat latimea de
banda B a semnalului, conduce la multiplicarea in domeniul frecventa a spectrului
semnalului initial (vezi Figura 17).
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Figura 17: Spectrul multiplicat al unui semnal complex esantionat

Majoritatea procesoarelor digitale folosesc frecventa de esantionare Nyquist in
contextul semnalelor reale cu spectru de frecventa in banda de baza. Semnalele radar
coerente insa sunt modulate pe o frecventd de purtator, avand spectrul necentrat la
0 Hz, iar esantioanele in faza (I), respectiv in cuadratura (Q) ale semnalului
receptionat sunt combinate intr-un semnal complex. Cu toate acestea, teorema lui
Nyquist incd se aplica, pentru ca nimic in derivarea sa nu se bazeaza pe faptul ca
semnalul care este evaluat este un semnal real sau are un spectru in banda de baza.
Daca semnalul analizat este unul complex, atunci si esantioanele prelevate la
frecvente B esantioane / sec sau mai rapid vor fi de asemenea evaluate complex.

Desi esantionarea semnalului radar ar putea fi facuta teoretic inca in situatia
semnalului modulat pe purtator (de frecventa f), limitarile tehnologice aduse de
procesarea semnalelor de inalta frecventa (f, are ordinul de marime de zeci de GHz)
conduc la necesitatea de a aduce forma si energia semnalului de interes in banda de
baza folosind un receptor coerent, avand schema bloc din Figura 18. Cele doua
semnale de la iesirea receptorului sunt semnale reale in banda de baza (- B/2,B/2) si
pot fi esantionate cu o frecventa (f5 > B) (fs are ordinul de marime de zeci de MHz).

BUPT



30 Bazele prelucrarii numerice a semnalelor radar

R
T
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Figura 18: Prelucrarea la receptor a semnalului radar cu valori complexe

Schema bloc din Figura 18 implica unele cerinte greu de implementat in realitate.
De exemplu, cele doua oscilatoare de referintd 2cos(2nfyt), respectiv 2sin(2nfyt) trebuie
sa aiba un defazaj de exact 90°, in timp ce amplificarea si intarzierea pentru fiecare
din cele doua canale de iesire trebuie sa fie identice in intreaga banda de frecventa a
semnalului. In cazul sistemelor de frecventd inalta acest lucru este dificil de realizat
cu precizie adecvata. In realitate, receptoarele radar utilizeazda o frecventa
intermediara (IF) aflata intre frecventa semnalului purtator si cea din banda de baza,
care este utilizata pentru o demodulare partialda, cu hardware analogic. Esantionarea
in timp este realizata inca pe purtatorul IF, conversia in banda de baza urmand a fi
procesata digital.
Nivelul de zgomot asociat receptorului este calculat ca si raportul dintre
puterea zgomotului la iesirea receptorului si puterea acestuia la intrare, ponderat cu
inversul factorului de amplificare G:

_ 1 Now
G Ny,

F (3.3)
Multiplexorul din Figura 19 este contribuitorul net major la nivelul total de zgomot
termic. Efectul produs de zgomotul multiplexorului in lantul de prelucrare este insa
redus de amplificarea datorata primei trepte (low noise amplifier, LNA). Contributia
primei trepte de prelucrare predomina astfel in nivelul total de zgomot.
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Figura 19: Schema bloc a unui receptor radar
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3.2 Procesorul de semnal radar

Procesorul numeric de semnal este componenta unui sistem radar care
permite extragerea informatiilor esentiale legate de mediul inconjurator, de exemplu
numarul de tinte urmarite sau nivelul de perturbare, din semnalele brute de receptie.
Procesorul de semnal este compus din doud elemente de baza: un set de algoritmi
care prelucreaza datele radar si dispozitivul hardware pe care ruleaza acesti algoritmi.

Figura 20 prezintd schema bloc a unui procesor modern de semnal radar
dezvoltat de cétreAIideruI mondial in circuite integrate radar pentru automobile, NXP
Semiconductors. In partea de sus a figurii se observa categoriile de algoritmi de
procesare, iar in partea de jos se observa subcomponentele hardware alocate fiecarei
etape de procesare software. Receptia si conditionarea semnalului receptionat au loc
in mod traditional in unitatea analogica de radio-frecventd. Generatia urmatoare de
circuite integrate urmareste integrarea celor doua blocuri din Figura 4, frontend-ul RF
si procesorul numeric de semnal, intr-un singur chip monolitic. Semnalul brut de
receptie este esantionat in banda de baza cu frecvente dependente de ldtimea de
banda a acestuia, de regula intre 10 si 80 de MHz. Astfel, la intrarea procesorului
apare un flux digital de date care trebuie procesat foarte rapid, in timp real. Operatiile
de calcul efectuate in prima faza sunt operatii fixe, in special transformate Fourier
rapide (FFT) in cascada pentru calculul distantei, frecventei Doppler si respectiv a
directiei de sosire (DOA) a ecoului radar. Pentru accelerarea executiei operatiilor din
faza de procesare a semnalului brut, procesorul numeric de semnal contine un
accelerator hardware (SPT) dedicat functiilor FFT, care poate fi utilizat flexibil, in
functie de necesitatile fiecarei aplicatii, prin intermediul unui nucleu programabil DSP.
Nucleul Cortex M7 are rolul de a configura si controla semnalul transmis Tx, de
exemplu prin transmisia cu faze diferite a semnalului Tx prin mai multe antene situate
la distante cunoscute. Aceasta metoda de beamforming [13] permite directionarea
unghiulara a frontului semnalului electromagnetic transmis.

] Conditionarea Procesarea ’ Clustering/ \
Receptie : - s 1
Pl semnalului semnalului brut Disiteifi= Tracking i /
» Mixare in banda « Conversie A/D + FFT 1/2/3 (distanta, » Detectia maximelor, * Distanta Mahalanobis + Algoritmi de nivel
de baza « Corectie de fazd Doppler, unghi) de exemplu CFAR + Filtre Kalman superior, de ex.
+ Filtrare analogica + MIMO » Algoritmi de super- « Filtre PHD ACC, AEB
+ Amplificare + Beamforming rezolutie
RX ADC uSIc LAX

ESPRIT etc..

M7
Core

SPT3.1+

DSP (BBE32) ’ .

Figura 20: Procesorul de semnal radar S32R45, sursa NXP

in etapa de detectie, pentru fiecare celuld din zona de acoperire a senzorului,
se calculeaza intensitatea semnalului receptionat si viteza relativa asociata obiectului
situat Tn celula respectivd. Scopul primar al acestei etape de procesare este
extragerea semnalului util din semnalul receptionat atenuat, perturbat si afectat de
zgomot. Algoritmii utilizati urmaresc detectia valorilor maxime, de exemplu prin
metoda CFAR (a se vedea subcapitolul 3.3) si imbunatatirea rezolutiei de localizare si
viteza, cum ar fi MUSIC [14] sau ESPRIT [15]. Operatiile de calcul sunt operatii de
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algebra liniara, de exemplu transpuneri si inmultiri de matrici sau calculul inverselor
si al valorilor singulare ale unor matrici. Si in aceastda faza de procesare,
acceleratoarele hardware dedicate de tipul LAX (Figura 20) permit factori de
accelerare de peste 50 de ori fata de procesarea prin nuclee programabile clasice.
Deoarece vitezele de calcul necesare pentru efectuarea acestor operatii repetitive sunt
foarte ridicate, unele sisteme radar folosesc nuclee cu reprezentare cu virgula fixa a
numerelor, permitand astfel o implementare eficientd in ceea ce priveste aria activa
a procesorului. In cazul sistemelor destinate aplicatiilor mai putin performante, ca de
exemplu radarele de detectie a unghiului mort, nucleele selectate pentru procesarea
semnalului brut si pentru rularea algoritmilor de detectie folosesc reprezentarea cu
virguld mobild a numerelor, oferind astfel o precizie aritmetica mai buna si o gama
mai larga de valori. Capacitatea computationala necesara in acest caz se situeaza
intre 2 si 20 de GFLOPS (miliarde de operatii cu virguld mobild pe secunda).

In etapa de clustering si tracking, deci de grupare a ecourilor detectate in
structuri compacte corespunzatoare obiectelor de interes si de urmarire a acestora,
nuclee de procesare trebuie sa aiba o latenta de acces la memoriile de date foarte
redusa (Figura 21). Nucleele cu arhitectura ARM A53 sau R52 ofera capacitatea de
calcul necesara intre 3 si 10 DMIPS (milioane de operatii Dhrystone pe secunda), cu
cateva ordine de marime mai scazuta decat cea necesara in primele doua etape.

Etapa de decizie este caracterizatd de un nivel de siguranta functionalad
extrem de ridicata, de regula ASIL-D. Rezultatul algoritmilor consta in comenzi critice
ale componentelor active ale autoturismului: sistemul de ghidaj, motorul si sistemul
de control electronic al franelor. Daca decizia propriu-zisa sau transmisia acesteia pe
magistrala de date CAN ori Ethernet ar fi eronata sau intarziata, atunci viata soferului
si a celorlalti participanti la trafic ar fi pusa in pericol. Nucleele ARM M7 destinate
executiei algoritmilor de nivel superior, ca de exemplu functia de control adaptiv al
vitezei de croaziera (Adaptive Cruise Control), ruleaza in modul lockstep, in care doua
nuclee ruleaza in paralel fiecare instructiune de cod, iar rezultatul operatiilor este
comparat prin circuite hardware, la fiecare tact de operare. Implementarea acestei
arhitecturi presupune doua nuclee fizice cu redundanta in hardware, care ofera insa
capacitatea de calcul neta corespunzatoare unui singur nucleu.

Esantioane Reducere Window + Calcul FFT Transpunere focesainidmpies]
digitale de la interferente compresie cu valori date
transceiver complexe + compresie
Transpunere Window + detector Procesare Calibrare Ethernet /
inversi 2D-FFT CFAR + MIMO antend interfatd de
+ decompresie estimare SNR reprocesare
Detectie bazata Estimare Estimare DOA Estimare Procesare tip
pe propagri primara DOA cu rezolutie miscare Inatmary/tc memory
multi-cale nalti proprie
Estimare Clustering Tracking Estimare Interfatd de
naltime la inaltime la date (CAN,
distante medii distante mari ETHERNET)

Figura 21: Schema functionald a unui procesor numeric de semnal radar
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Cu toate cd etapele initiale ale procesului de prelucrare a semnalului
receptionat necesita viteze mari de calcul pentru procesarea in timp real (Figura 21),
cerintele lor de stocare tind sa fie relativ scazute, cuprinse intre 3 si 10 MB de memorie
RAM. Acest lucru se datoreaza modului in flux a calculelor, care ia un bloc, respectiv
un cub de date (Figura 12), 1i aplica un filtru si transmite ulterior datele modificate
mai departe catre etapa urmatoare. Rezultatele intermediare nu se pastreaza, astfel
fncat necesarul de memorie in fiecare faza a procesului este moderat.

Metricile procesorului de semnal se impart in doua clase. Prima clasa descrie
performantele algoritmilor iar cea de-a doua descrie capabilitatile oferite de
subcomponentele hardware. Cele mai importante metrici hardware sunt debitul de
calcul si latenta. Debitul de calcul reprezinta viteza neta de executie cu care procesorul
poate finaliza operatii aritmetice. Acesta se masoara in MFLOPS sau GFLOPS (miliarde
de operatii cu virgula mobila pe secunda). Majoritatea operatiilor executate in timp
real (Figura 21) transforma un bloc de date de intrare de dimensiune fixa intr-un alt
bloc de date de iesire, avand de asemenea o dimensiune fixa. Timpul scurs intre
momentul in care primul element al blocului de intrare ajunge la un anumit nucleu si
momentul in care primul element al blocului de iesire este disponibil este denumit
latenta de executie a operatiei. Metricile necesare pentru caracterizarea algoritmilor
software de tracking sunt prezentate in detaliu in subcapitolele 5.1, 5.3 si 5.8.

O alta metricd importantd a procesorului numeric de semnal radar este
marimea memoriei RAM necesara pentru stocarea datelor de procesat, a rezultatelor
intermediare si a coeficientilor algoritmilor implementati, de exemplu coeficientii
raspunsului la impuls in cazul filtrelor FIR. Algoritmii care lucreaza cu un numar mare
de esantioane in blocul de date de intrare necesita evident memorii hardware de
dimensiuni mai mari si duc la scaderea gradului de performanta a senzorului atunci
cand este necesara copierea datelor intre memoriile locale, de exemplu intre memoria
cache de nivel 1 sau 2 (L1 / L2 cache) si memoria generalad a sistemului (SRAM).

Deseori, functia de transfer a unui filtru numeric poate fi implementata prin
mai multi algoritmi diferiti. Spre exemplu, o abordare simplificatd a implementarii unei
transformate Fourier digitale cu N esantioane in blocul de date de intrare necesita N2
fnmultiri de valori complexe si inca N? adunari de valori complexe. In cazul uzual in
care N este o putere a lui 2, algoritmul FFT Cooley-Tukey in baza 2 [16] necesita doar
un numar de (N/2) logaN inmultiri complexe. Complexitatea computationala si modul
de implementare a unui anumit filtru au un efect direct asupra timpului de executie si
in consecinta asupra marimii si a costului de productie a procesorului de semnal. In
plus, in procesoarele radar moderne, optimizarea transferului de date si organizarea
ierarhica a diferitelor tipuri de memorii de date (cache pentru date, cache pentru
instructiuni, RAM de sistem, etc.) este adesea mai importanta decat executia cat mai
rapida a unui numar predefinit de instructiuni. Uneori cel mai bun algoritm nu este
neapéraAt acela cu cele mai putine operatii aritmetice.

In concluzie, sistemele radar contin procesoare numerice de semnal cu o
densitate foarte mare de tranzistori pe suprafata activa, de aproximativ un milion pe
milimetru patrat. Procesoarele combind circuite specifice cu viteza de calcul foarte
rapida care prelucreaza semnalul brut in timp real, cu circuite cu latenta redusa si
acces ultra rapid la memoriile de date. In general, capacitatea de calcul necesara
scade iar dimensiunea memoriei de date creste odata cu parcurgerea etapelor
secventiale de procesare a semnalului radar (Figura 21). Algoritmii PHD de urmarire
a tintelor investigati in aceasta teza sunt descrisi in detaliu in capitolul 5. Acestia sunt
executati in a treia etapa de prelucrare a semnalului brut, iar pentru ei este esential
ca implementarea software sa prezinte un grad de complexitate computationald cat
mai scazut.
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3.3 Detectia bazata pe limita CFAR

Procesul de detectie a unei tinte incepe prin compararea masuratorilor
obtinute de un radar cu o anumita limita. Masuratorile situate peste aceasta limita
sunt asociate unor tinte reale, in timp ce acelea situate sub limita respectiva sunt
considerate ca zgomot sau semnale perturbatoare. Tintele false, deci semnale de
receptie asociate unor obiecte inexistente in realitate, consuma inutil
resursele sistemului radar si pot conduce la nivelul autovehiculului la situatii critice
pentru siguranta soferului si a traficului.

Limita de detectie trebuie aleasa pentru a maximiza probabilitatea de
detectie, date fiind raportul semnal zgomot si probabilitatea alarmei false. In cazul in
care parametrii statistici ai interferentelor sunt cunoscuti a priori, limita este aleasa
in functie de probabilitatea predefinitda a alarmei false. Deseori insa forma functiei
densitate de probabilitate a interferentelor este cunoscutd, dar parametrii acesteia
sunt necunoscuti sau se modifica in timp. Detectia bazata pe limita CFAR (Figura
22) urmareste in timp evolutia statistica a interferentelor si ajusteaza limita de
detectie pentru a mentine o probabilitate constanta a alarmelor false.

Atat semnalul util cat si interferentele au valori cu distributii Rayleigh [17].
Datoritad naturii aleatoare a ecourilor receptionate, gradul de performanta al sistemului
de detectie are la baza functii de probabilitate. Probabilitatea de detectie a unei tinte
se noteaza cu Py, iar probabilitatea unei alarme false se noteaza cu Pg,.

Rata de alarme false se calculeaza cu formula :

PpuM
FAR = -4

= NpPp, (3.4)
M
unde M reprezinta numadrul de celule de rezolutie procesate intr-un anumit interval de
timp Ty, iar N, este numarul de decizii luate in intervalul de timp. In general, o
crestere semnificativa a ratei de alarme false conduce la o scadere substantiala a
performantei sistemului radar.
Cum se arata in [8] capitolul 16:

Pra = exp (—12) (3.5

0j

cu ¢ fiind puterea medie a interferentelor, iar T este pragul de detectie. Dat fiind un
prag fix, cresterea nivelului mediu de interferente cauzata de exemplu de un zgomot
termic ridicat datorat supraincalzirii circuitului de detectie sau a unui nivel ridicat al
semnalelor perturbatoare, conduce la cresterea probabilitatii P,. Pe baza formulei de
mai sus se observa ca odata cu cresterea liniara a puterii mediii a interferentelor cu
un factor k, probabilitatea (subunitara) de alarme false creste exponential, Pra_finai=
*/Pra mitiai- Considerand pragul de detectie T fixat, o dublare a puterii medii a
interferentelor ar conduce la cresterea unei probabilitdti initiale exemplare de 107 la
o probabilitate finala de alarma falsa de 100 de ori mai mare, respectiv 1072,

Pentru a putea mentine constanta probabilitatea de alarma falsa intr-un
mediu cu interferente variabile in timp si in spatiu, limita de detectie T trebuie
modificata corespunzator. In general, T = —In(Pr,)o# poate fi exprimata ca un produs
T = ag intre un parametru CFAR dependent de probabilitatea de alarme false dorita
(a) si o marime statistica asociata interferentelor (§). Adaptarea limitei de detectie T
la nivelul de interferente perceput de receptor conduce la modificarea capacitatii
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acestuia de detectie a tintelor, respectiv a probabilitatii de detectie P,. Acest
dezavantaj poate fi compensat prin cresterea energiei semnalului orientat spre o
anumita tinta si in consecinta prin cresterea raportului semnal-zgomot, SNR. P, creste
odata cu cresterea SNR.
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Figura 22: Algoritmul de detectie CFAR

Algoritmul CA-CFAR (cell average CFAR) introdus in [18] este valabil in cazul
unui mediu fnconjurator omogen si are la baza un model simplificat care presupune
ca interferentele in fereastra anterioara respectiv posterioara de observatie CFAR
(Figura 23, G sunt celulele de rezolutie de protectie, CUT este celula de rezolutie
testata) au distributii independente si identice (IID), iar cele doua ferestre de
observatie nu contin ecouri reflectate de alte tinte invecinate.
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Figura 23: Fereastra CFAR unidimensionala, sursa [8]

in aceste ipoteze si utilizdnd estimatorul ML (maximum likelihood, [19]) se
obtine puterea medie estimata a interferentelor:

N

6% = Z Zn, unde semalul observat z = {z,,z,, ..., Zy} (3.6)

n=1

==

Pragul de detectie T4, respectiv probabilitatea medie de alarme false Pg,
pentru algoritmul CA-CFAR vor fi in consecinta:

Tra = Qcabf 3.7)
-N
Pea= 14752 (3.8)

Detectorul radar CA-CFAR poate mentine astfel o rata constanta de alarme
false fara a cunoaste a priori puterea medie a interferentelor. Inversand relatia (3.7)
se observa ca parametrul CFAR a., depinde doar de numarul de esantioane din
fereastra de observatie CFAR (Figura 23) si de probabilitatea medie selectata pentru
alarmele false.

Fenomenul de mascare a tintelor este notabil in medii eterogene, acolo unde
apar ecouri corespunzatoare tintelor nu doar in celula de rezolutie testata (CUT) ci si
intr-una sau chiar in ambele ferestre de observatie, anterioara respectiv posterioara.
Acest lucru poate fi datorat fie prezentei tintelor extinse (subcapitolul 4.3) ori a mai
multor tinte In zona de acoperire. Auto-mascarea apare atunci cand o tinta ocupa fizic
mai multe celule de rezolutie, astfel incat o parte din tinta este localizata in CUT, iar
restul tintei produce ecouri radar in ferestrele de observatie anterioara si/sau
posterioara. Pragul de detectie este influentat negativ de aceste ecouri cu putere
relativ mare fata de cea a interferentelor. Mascarea reciproca atunci cand ecouri
produse de alte tinte decat cea aflata in CUT intervin in ferestrele de observatie,
degradand astfel pragul de detectie.

In [20] si [21] este introdus algoritmul OS-CFAR (order statistics CFAR) care
urmareste eliminarea efectului de mascare a tintelor. OS-CFAR ordoneazd cele N
esantioane din fereastra de observatie CFAR si selecteaza primele k esantioane pentru
calculul parametrilor statistici ai interferentelor. In acest fel, algoritmul poate elimina
efectul a pana la N-k tinte adiacente, care mascheaza detectia tintei de interes CUT.
In plus cu conditia ca k>N/2 [21] [22], OS-CFAR este capabil de a elimina alarme
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false datorate reflexiilor perturbatoare provenite de la alte obiecte decat tinta de
interes CUT.

In [22] se gasesc formulele pentru calculul probabilitatilor medii de detectie
respectiv de alarme false:

k-1

N-—i
P =| | ———— 3.9
vos = | | (3.9)

=0 1+ SINR
Si

k-1 N i

—1
Praos = | | 310
FA_0OS | ON_i"‘a’os ( )

i=

unde SINR = ¢?/0?, of fiind parametrul statistic asociat distributiei tintei.

Gradul de incertitudine, respectiv varianta asociata distributiei interferentelor
conduce la un prag de detectie mai ridicat decat cel al detectorului Neyman-Pearson
[8], data fiind o anumita probabilitate pentru alarme false. Pentru a putea obtine
probabilitatea de detectie dorita, pragul crescut conduce la un raport SINR mai ridicat
fata de cel al detectorului Neyman-Pearson. Atenuarea CFAR este definita ca si
raportul intre SINR necesar unui detector CFAR si SINR necesar unui detector
Neyman-Pearson.

Atenuarea asociata unui detector OS-CFAR este analizata in [21] si [23].
Aceasta este minima pentru k = 3N/4. Aceasta valoare a lui k permite eliminarea a
pana la N/4 tinte perturbatoare. Pentru aceeasi valoare a lui N, OS-CFAR are o
atenuare mai mare decdt CA-CFAR. Data fiind capacitatea OS-CFAR de a elimina
efectul de mascare mutuala intre tinte, lungimea ferestrei de observatie poate fi
marita pentru a reduce atenuarea CFAR. Performante de detectie similare se obtin
intr-un mediu cu interferente omogene utilizand CA-CFAR cu N = 16 sau OS-CFAR cu
N =24, k=18 [21]. OS-CFAR poate fi utilizat si pentru evitarea efectului de auto-
mascare.

3.4 Perceptia tintelor in miscare

Procesarea Doppler a semnalului de receptie urmareste doua scopuri primare,
bazate pe extragerea informatiei continute de catre variatia Doppler. In primul réand,
se doreste detectia tintelor de interes aflate in miscare intr-un mediu inconjurator cu
interferente predominant cauzate de obiecte reflectante diferite de tintele de interes,
de exemplu copaci, sosele sau parapeti de ingradire a tronsoanelor de carosabil aflate
in constructie. In al doilea réand, se urmareste masurarea variatiei Doppler si ulterior
calculul vitezei radiale a tintelor detectate din zona de acoperire. Procesul de perceptie
a tintelor aflate in miscare se adreseaza primului scop, in timp ce procesarea impuls-
Doppler (subcapitolul 3.5) este destinata celui de-al doilea scop.

Perceptia tintelor aflate in miscare (moving target indication, MTI) se
limiteaza la analiza semnalului in timp lent (Figura 11) exclusiv in domeniul timp, de
reguld utilizand un singur filtru trece sus. Aceasta filtrare este efectuata pentru fiecare
celuld de rezolutie, intr-o perioada de timp de mai multe impulsuri succesive din trenul
de impulsuri. MTI produce rezultate relativ simple insa cu un efort computational
foarte mic. Pe de alta parte, procesarea impuls-Doppler necesita transformarea
semnalului din domeniul timp in domeniul frecventa si produce un set de date cu
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valoare ridicatd, contribuind substantial la imbunatdtirea raportului semnal-
interferente.

(b)
Figura 24: Efectul filtrarii MTI ,trece sus”, sursa [8]

in filtrarea prezentatd in Figura 24 se presupune cd pe baza informatiilor
cunoscute legate de miscarea proprie a senzorului se obtine o centrare a spectrului
reflexiilor parazitare la frecventa Doppler zero. Semnalul in domeniul timp rezultat la
iesirea filtrului trece sus H(fy4) va contine zgomotul si ecourile datorate uneia sau mai
multor tinte. Daca amplitudinea acestui semnal este mai mare decat pragul
detectorului, atunci acesta va fi marcat ca apartinand unei tinte de interes, altfel
acesta va fi catalogat ca fiind rezultat exclusiv al unor interferente.

De remarcat este faptul ca rezultatul procesului de perceptie a tintelor aflate
in miscare este doar informatia legata de prezenta sau absenta tintelor in miscare in
fiecare celula de rezolutie, fara a oferi detalii suplimentare legate de directia sau viteza
de deplasare a tintei. De asemenea, in cazul in care mai multe tinte sunt in miscare
in aceeasi celula de rezolutie, rezultatul detectorului va fi tot “tinta prezenta”.

3.5 Procesarea impuls — Doppler

Rezultatul procesarii impuls-Doppler este o matrice de date, cu dimensiunile
timp rapid, respectiv frecventa Doppler. Principiul de baza consta in analiza spectrala
a semnalului in timp lent corespunzator fiecarei celule de rezolutie [24], [25]. Energia
semnalului reflectat de catre o tinta in miscare este separata de cea provenita de la
ecouri parazitare (Figura 25). In plus, spectrul de frecventd a semnalului in timp lent
obtinut prin FFT permite estimarea variatiei de frecventa Doppler, deci a diferentei de
viteza radiala intre senzor si tintd. De asemenea, el poate contine ecourile produse
de mai multe tinte daca acestea sunt separabile in domeniul frecventd, respectiv au
viteze radiale suficient de distantate pentru o celula de rezolutie data (Figura 26).

Procesarea impuls-Doppler utilizeaza un numar mai mare de esantioane decat
algoritmul de perceptie a tintelor in miscare si realizeaza in acest fel o amplificare
integrald superioara si o crestere mai mare a raportului semnal-zgomot.
Dezavantajele majore constau in complexitatea de calcul crescuta fata de cea pentru
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MTI si in timpul de iluminare a tintelor de asemenea mai mare, necesar pentru a
extrage variatia Doppler din spectrul de frecventa a semnalului in timp lent.

Esantioane de frecventa

Ecouri calculate prin FFT

. arazitare
Tinte p

P‘ ’ Limita de detectie

bazata pe nivelul
de zgomot

BRURTSLEEE SRR

-PRF/2 +PRF/2
Zgomot

Figura 25: Procesare impuls-Doppler

Figura 25 prezinta modul de functionare a algoritmului impuls-Doppler. Dupa
transformarea Fourier prin FFT a semnalului in timp lent, se obtine un numar de K
esantioane sau puncte de sprijin a spectrului acestui semnal in intervalul Doppler
[-PRF/2, +PRF/2]. Numarul de puncte de sprijin in frecventa K este de regula egal
sau mai mare decat numarul de esantioane preluate din semnalul in domeniul timp,
M. Zgomotul termic este prezent in fiecare din esantioanele de frecventa, avand o
putere medie constanta. Energia spectrala a ecourilor parazitare este concentrata in
jurul frecventei Doppler zero, acolo unde zgomotului termic este mult mai mic decat
ecourile parazitare si poate fi neglijat. O tintd poate apare oriunde in intervalul
Doppler, corespunzator vitezei sale de deplasare. Pentru detectia tintelor, energia
acestora este comparatd cu o limita calculata pe baza nivelului de zgomot. Doar tintele
cu frecvente peste aceasta limita vor fi detectate. In Figura 25, doar doud din cele
trei tinte reale vor fi detectate. De reguld, esantioanele corespunzatoare ecourilor
parazitare sunt eliminate, fiind inutile in procesul de detectie.
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Figura 26: Harta impuls-Doppler pentru noua tinte, sursa [24]
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3.6 Compressive sensing

Acest subcapitol prezinta intr-o forma actualizata rezultatele experimentale
publicate in [26]. Asa cum s-a aratat in subcapitolul anterior 3.5, determinarea
variatiei Doppler se face transformand semnalul in timp lent, corespunzator unei
celule de rezolutie, din domeniul timp in domeniul frecventa utilizand FFT.
Transformata Fourier aplicata semnalului receptionat in timp rapid corespunzator unui
impuls este folosita pentru extragerea informatiei legate de distanta dintre senzor si
tinta.

Conform teoremei de esantionare Whittaker-Kotelnikov-Shannon (WKS) [27],
semnalul receptionat avand limita maximda a benzii de frecventa w, poate fi
reconstruit din esantioanele sale discrete, preluate la momentele de timp nTs daca
frecventa de esantionare este cel putin de doua ori mai mare decat latimea de banda
ws = 2wy. Frecventa minima de esantionare se numeste frecventa Nyquist, iar Ts
reprezinta pasul de esantionare. In aceste conditii, semnalul poate fi exprimat in
functie de esantioanele sale, prin interpolare sinc:

- 2
yo= ) y(kmwi;sinc(wc(t — kTg)) (3.11)

k=—o0

unde w. este frecventa de taiere a unui filtru trece jos cu wy < we < wg — wy.-

In [28] si [29], s-a aratat ca semnalul poate fi reconstruit, chiar dintr-un
numar mai mic de esantioane decat cel cerut de teorema de esantionare, daca
semnalul este sparse in domeniul frecventda. Un semnal este denumit sparse daca
majoritatea coeficientilor reprezentdrii sale in domeniul transformatei sunt zero si
doar un numar mic de coeficienti sunt nenuli. In acest caz, el poate fi reconstituit
dintr-un numar redus de observatii din domeniul sparse.

Semnalul y cu lungimea N poate fi reprezentat ca si o combinatie liniara intr-
o baza ¥, aleasa potrivit pentru fiecare aplicatie:

y= Yc (3.12)

unde ¢ sunt coeficientii. in cazul nostru, baza este transformata Fourier discretd (DFT)
pentru algoritmul Orthogonal Matching Pursuit (OMP), respectiv transformata cosinus
discreta (DCT) pentru algoritmul I11-magic. Semnalul in banda de baza pentru rapid
chirps este compus dintr-o suma de semnale sinus cu componente complexe (deci in
faza si in cuadraturd). Acestea sunt sparse in domeniile transformatelor mentionate,
avand majoritatea coeficientilor egali cu zero.

Semnalul y este esantionat neuniform, obtindndu-se astfel vectorul b, prin
intermediul operatorului liniar:

b= oy =9d¥c=Ac (3.13)

Astfel se obtine un numar mai mic de esantioane M, unde M<N. & reprezinta o matrice
de masuratori cu dimensiunea MxN. Pentru reconstructia semnalului, coeficientii sunt
calculati rezolvand ecuatia:

Ax = b,unde A = ®Y¥ (3.14)

Dupa acest pas, semnalul poate fi reconstruit cu ajutorul coeficientilor x calculati mai
sus, folosind inversa transformatei initiale:
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9~ Wx (3.15)

Problema consta in a gasi algoritmul optim pentru a reconstitui semnalul y
utilizdnd doar un numar de M masuratori. Una din modalitatile posibile este de a
minimiza norma /1. Aceasta problema de optimizare convexa este redusa in [30] la
un algoritm liniar numit algoritm de cautare primara (basis pursuit) cu complexitate
de calcul O(N3). Pentru algoritmul I1-magic, s-a utilizat varianta Min-I1, cu
constrangerea [31]: minl||x||,, astfel incat Ax = b. Algoritmul identificd vectorul cu cea
mai mica norma /1, ||x]l; = X;lx;|, care justifica observatiile din vectorul b. Daca exista
un x, compact, astfel incat Ax, = b atunci acest algoritm il gaseste. Programul are la
baza metode standard cu puncte interioare, fiind implementat ca si program liniar cu
metoda cu puncte primare-secundare [31].

Cealalta metoda analizatd in continuare este numitda cautarea potrivirilor
ortogonale (orthogonal matching pursuit, OMP). Aceasta este o metoda consumatoare
de resurse computationale care incearca iterativ sa gdseasca atomi dintr-un dictionar
folosit, prin care sa aproximeze cat mai exact proprietatile unui semnal dat. Algoritmul
este construit in asa fel incat sa aproximeze la fiecare iteratie cat mai exact semnalul
de reprezentat, incercand la final sa ofere un rezultat satisfacator [32].

In continuare se considera scenariul descris in [24] cu noud tinte care au
distante si viteze nesingulare. Parametrii esentiali ai simularii sunt:

banda de frecventa baleiatd, fsweep = 150 MHz
distanta maxima detectabild, Rmax = 200m

viteza radiala maxima detectabild, vimax = 250 km/h
numarul de impulsuri, L = 256

numarul de esantioane pe impuls, N=1100

analiza FFT cu NFFT = 2048 puncte.

Cele noua tinte au urmatoarele pozitii respectiv viteze:
Rp =[10 20 40 50 65 65 70 80 100] [m]
v,p = [30 30 45 55 60 120 20 10 75] [km/h]

Semnalul decirpat din banda de baza este un semnal complex format dintr-o
componentd in faza si una In cuadratura, cu noua valori ale frecventei
corespunzatoare celor noua tinte. Se considera doua cazuri, unul fara zgomot, iar unul
cu zgomot.

9
y[n] = Z Apexp (jZTTprTlTS) + wi[n] + jwg(n]
p=1
Zgomotul este alb, gaussian si aditiv (AWGN) cu w;4[n] ~N(0,1). Amplitudinile A,
corespunzatoare fiecarei tinte sunt diferite, conducand la urmatoarele valori diferite
ale rapoartelor semnal/zgomot per tinta:

[-14.54 —852 —5 —2.5 —0.56 1.02 2.35 3.51 4.54] [dB]

Pentru reconstructia compressive sensing se considera variante ale algoritmilor OMP
si I1-magic cu numar M diferit de esantioane prelevate neuniform: N/2, N/4 si N/8. In
ambele cazuri, fard respectiv cu zgomot, se analizeaza reconstructia semnalului in
domeniul timp (componentele I si Q) si in domeniul frecventa (prima respectiv a doua
transformare FFT si reprezentarea in diagrama distanta-Doppler).
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Componenta in faza a decalajului de frecventa pentru impulsul 256 (corespunzator
unei celule de rezolutie 256) este reprezentata in Figura 27 pentru cazul fara zgomot,
respectiv in Figura 28 pentru cazul cu zgomot. In ambele cazuri se preiau neuniform
N/4 esantioane.

Semnal deurpat partea reala, |mpulsu| 256

10

2 MW\NW N“wW\f «M

1.87 1.8705  1.871 1 .8715 1 .872 1 .8725 1 .873 1 .8735
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Semnal reconstruit cu I1-magic — partea reala, impulsul 256
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Figura 27: Semnal fard zgomot. Sus: componenta in faza a impulsului 256 - original si cu N/4

esantioane prelevate neuniform marcate cu verde. Mijloc: semnal reconstruit cu I11-magic. Jos:
semnal reconstruit cu OMP. Axa x in [s].
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Figura 28: Semnal cu zgomot. Sus: componenta in faza a impulsului 256 - original si cu N/4
esantioane prelevate neuniform marcate cu verde. Mijloc: semnal reconstruit cu I1-magic. Jos:
semnal reconstruit cu OMP. Axa x in [s].
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Analiza in domeniul timp arata ca in ambele cazuri, reconstructia OMP ofera
rezultate superioare atat din punct de vedere subiectiv (vizual) cat si obiectiv, pe baza
erorii medii patratice, MSE:

N
1
MW=N;QM—WW

Valorile pentru MSE sunt prezentate in Tabel 1. Se poate observa ca pentru un numar
mare de esantioane neuniforme (M=N/2), eroarea medie patraticd este mica si creste
odata cu scaderea lui M. Eroarea MSE este mai micd in cazul semnalului fara zgomot
fata de cel afectat de zgomot. In toate cazurile, valorile minime se obtin pentru
algoritmul OMP.

Prima FFT, impulsul 256 A doua FFT — celula 1146
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Prima FFT-I1-magic, impulsul 256 A doua FFT-l11-magic, celula 1146
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Figura 29: Semnal farda zgomot - domeniul frecventa, dupa prima si respectiv a doua
transformare FFT. Sus este reprezentat cazul traditional cu esantionare uniforma. La mijloc si
jos, cazul reconstructiei compressive sensing pentru N/4 esantioane. Stdnga, prima
transformare FFT pentru semnalul original, reconstruit cu l1-magic si reconstruit cu OMP.
Dreapta, a doua transformare FFT, pentru celula de rezolutie cu doud tinte aflate la aceeasi
distanta (R = 65 m), dar cu viteze diferite, pentru semnalul original, reconstruit cu I1-magic si
reconstruit cu OMP. Axa x in [Hz].
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Tabel 1: MSE pentru metodele de reconstructie cu compressive sensing

N:eni;tedneeunei?::‘n:ioane zlesnE'mal Semnal+ zgomot
P I1-magic OMP I1-magic | OMP
N/2 esantioane 0.0615 0.0007 1.2413 1.1603
N/4 esantioane 0.8090 0.0055 2.5862 1.5239
N/8 esantioane 2.7769 0.8056 4.7765 4.1748
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Figura 30: Semnal afectat de zgomot — domeniul frecventa, dupd prima si respectiv a doua
transformare FFT. Sus este reprezentat cazul traditional cu esantionare uniforma. La mijloc si
jos, cazul reconstructiei compressive sensing pentru N/4 esantioane. Stdnga, prima
transformare FFT pentru semnalul original, reconstruit cu ll1-magic si reconstruit cu OMP.
Dreapta, a doua transformare FFT, pentru celula de rezolutie cu doud tinte aflate la aceeasi
distanta (R = 65 m), dar cu viteze diferite, FFT pentru semnalul original, reconstruit cu I1-magic

si reconstruit cu OMP. Axa x in [Hz].

x10%
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In continuare, sunt prezentate rezultatele simuldrilor cu N/4 esantioane
prelevate neuniform, care ofera un rezultat similar cu cazul a N/2 esantioane, avand
insa o complexitate de calcul mai scazuta. Sunt analizate si spectrele de frecventa: in
Figura 29 si in Figura 30 se regdsesc prima si a doua transformata Fourier pentru
semnalele fara respectiv cu zgomot. Spectrul semnalului original are dupa prima
transformata Fourier opt maxime, deoarece doud dintre tinte se afla la aceeasi
distantéA dar au viteze diferite.

In cazul reconstructiei cu I1-magic, se poate observa ca si atunci cand
semnalul nu este afectat de zgomot, amplitudinile din spectru sunt atenuate la toate
frecventele, ingreunand astfel detectia tintelor (Figura 29). Pentru semnalul afectat
de zgomot, unele tinte cu greu mai pot fi detectate in impulsul 256 (Figura 30).

In cazul reconstructiei cu OMP pentru semnalul fara zgomot, spectrul nu este
atenuat (Figura 29). Pentru semnalele afectate de zgomot, maximele ecourilor
produse de tinte sunt vizibile clar, chiar mai bine decét in spectrul semnalului original.

A doua transformare FFT, calculata pentru celula de rezolutie 1146, arata din
nou atenuarea produsa de l1-magic, comparativ cu spectrul semnalului original.

Pentru OMP, a doua transformata Fourier pentru celula de rezolutie 1146 are
spectrul neatenuat pentru ambele cazuri, cu respectiv fara zgomot.

Dupa simularea celor trei variante, cu N/2, N/4 si N/8 esantioane prelevate
neuniform, se observa ca procesul de esantionare trebuie efectuat cu minim un sfert
din numarul de valori ale semnalului original. Varianta cu N/8 conduce la rezultate
slabe, deoarece spectrul este atenuat si deformat pentru ambele metode de
reconstructie, chiar si in cazul semnalului fara zgomot (Figura 31).

Tabel 2: Timpii de calcul pentru cei doi algoritmi compressive sensing

Numar de esantioane prelevate neuniform ;I:Tn:aa(;zcunde&MP

N/2 esantioane 301.80 441.94
N/4 esantioane 139.13 73.59
N/8 esantioane 95.85 20.33

in implementarea actuald, timpul de procesare scade odatd cu reducerea
numarului de esantioane prelevate neuniform, M (Tabel 2). Timpul de executie al
algoritmului OMP este mai mare decat cel corespunzator algoritmului I11-magic pentru
M=N/2, insa mai redus pentru celelalte doua variante, cu M=N/4 si N/8. Pentru
valoarea selectata de N/4 esantioane prelevate neuniform, timpul de procesare a OMP
este aproximativ jumatate fata de I1-magic, fiind deci net superior. Trebuie mentionat
ca Tabelul 2 nu se refera la timpul necesar calculului diagramei range-Doppler care
foloseste transformarea FFT. Timpii de calcul indicati sunt derivati din implementari
neoptimizate si neaccelerate si trebuie privite ca si unitdti relative de masura
permitand o comparatie a performantei intre cei doi algoritmi.
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Prima FFT, impulsul 256

A doua FFT — celula 1146
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Figura 31: Semnal farda zgomot - domeniul frecventa, dupa prima si respectiv a doua
transformare FFT. Sus este reprezentat cazul traditional cu esantionare uniforma. La mijloc si
jos, cazul reconstructiei compressive sensing pentru N/8 esantioane. Stdnga, prima
transformare FFT pentru semnalul original, reconstruit cu l1-magic si reconstruit cu OMP.
Dreapta, a doua transformare FFT, pentru celula de rezolutie cu doud tinte aflate la aceeasi
distanta (R = 65 m), dar cu viteze diferite, pentru semnalul original, reconstruit cu I1-magic si
reconstruit cu OMP. Axa x in [Hz].

Rezultatele sunt confirmate si prin diagramele distanta-Doppler (Figurile 32 -
37) cu N/4 esantioane. Tintele sunt detectabile in ambele cazuri, atat pentru OMP cat
si pentru l1-magic. Cu un prag de detectie fix, cele noua tinte sunt detectate corect
cu vitezele si distantele corespunzatoare, pentru ambii algoritmi. Amplitudinile
prezentate in diagramele distanta-Doppler sunt mai mici pentru l1-magic si in plus
pot aparea componente spectrale nejustificate care conduc la alarme false daca pragul
de detectie este prea mic. Acest fenomen poate fi contracarat prin ajustarea pragului
de detectie.
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Figura 32: Diagrama distant3-Doppler pentru  Figura 33: Diagrama distanta-Doppler
semnalul fara zgomot, esantionare uniforma pentru semnal cu zgomot, esantionare
uniforma
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Figura 34: Diagrama distantd-Doppler pentru Figura 35: Diagrama distant3-Doppler pentru
semnalul fara zgomot, reconstructie 11- semnalul cu zgomot, reconstructie 11-magic,
magic, N/4 esantioane prelevate neuniform N/4 esantioane prelevate neuniform

Analiza efectuata in domeniile timp si frecventa demonstreaza ca se pot utiliza
cu succes tehnicile compressive sensing pentru a reduce numarul de esantioane al
semnalelor radar de tip rapid chirps. Comparatia dintre cei doi algoritmi studiati, OMP
si 11-magic aratd clar avantajele si performantele superioare ale OMP, in ambele
domenii, timp respectiv frecventa. Este posibila reducerea numarului de esantioane
cu factorul patru (in cazul studiat M = 70400 din N = 281600 pentru toate cele 256
de impulsuri), permitand in acelasi timp detectia tuturor tintelor, chiar si in conditii
de zgomot.

In concluzie, cerintele actuale ale sistemelor radar imbarcate in autoturisme
pot fi indeplinite de catre semnale de tip rapid chirps. Acestea permit detectia
simultana a distantei si vitezei radiale corespunzatoare unui numar ridicat de tinte din
zona de acoperire. Reducerea numarului de esantioane prelevate si prelucrate
utilizdnd reconstructia semnalului original bazata pe compressive sensing reduce
necesarul de memorie al unui radar si in consecinta pretul acestuia.
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Figura 36: Diagrama distant3-Doppler pentru  Figura 37: Diagrama distanta-Doppler
semnalul fara zgomot, reconstructie OMP, N/4 pentru semnalul cu zgomot, reconstructie
esantioane prelevate neuniform OMP, N/4 esantioane prelevate neuniform

3.7 Estimarea parametrilor unui obiect

in diverse aplicatii tehnice, de exemplu in sistemele radar imbarcate in
autoturisme [33], [34] sau in sistemele digitale de recunoastere a vocii, se pune
problema estimarii unui parametru sau a unui set de parametri pe baza unei multimi
finite de esantioane ale unui semnal electric variabil in timp. Astfel, data fiind
multimea [x,,xq, ..., xy_1] care constd din esantioane ale unui parametru fizic 9, se
doreste determinarea unui estimator cat mai bun, care aproximeaza cat mai exact
valoarea reala a lui 0:

b= 9([xo, X1, s Xn_1]) (3.16)

In mod evident existd mai multe posibilititi de estimare a parametrului 6, de
A . . 1 - . A
exemplu luand valoarea medie a esantioanelor — Nolx,, sau alternativ selectand

primul esantion x, din multimea de valori. Pentru primul estimator este necesara
achizitia tuturor esantioanelor, ceea ce implicd un timp mai indelungat pentru
estimarea valorii reale a lui 6. Al doilea estimator permite un calcul mult mai rapid
insa pe de alta parte este, in cele mai multe cazuri, mai putin apropiat de 4. Limita
inferioara Cramer-Rao permite determinarea estimatorului optim.

Prin definitie, varianta unei variabile este

N-1 N-1
1 1
02=N2(xi—£)2,undef=ﬁz X; (3.17)
=0 '

i=0

Limita inferioara Cramer-Rao (CRLB) poate fi aplicata doar estimatorilor fara bias,
adica acelor estimatori care tind in medie catre valoarea adevarata a parametrului
necunoscut 6:

E(f) =6,V 0 € (a,b),unde E(§) = f@p(x; 0)dx si x = [x0, %1, o) Xy-1]T (3.18)

BUPT



Capitolul 3 - Tehnici de procesare a semnalelor radar 49

Un estimator nedeplasat nu este neaparat un estimator bun ci el doar garanteaza ca
in medie, utilizdnd un numar mare de esantioane, va reda valoarea reald adica cea
corecta a parametrului 6.

_ Criteriul de selectie a estimatorului optim nedeplasat este valoarea variantei
sale. In consecintd, estimatorul cu variantd minima este cel mai bun pentru
parametrul 6. Acest estimator cu variantd minima nedeplasat (minimum variance
unbiased, MVU) nu exista neaparat. Desi exista si alte limite care permit selectia
estimatorului potrivit, limita inferioara data de teorema Cramer-Rao [19] este cea
care poate fi calculata cel mai simplu, avand astfel o relevanta practica deosebita.

Avand in vedere ca intreaga informatie avuta la dispozitie provine din
esantioanele masurate, respectiv din functia densitate de probabilitate (PDF), este
evident ca gradul de calitate al unui estimator depinde direct de PDF. Ceea ce
intereseaza pentru evaluarea performantei unui estimator este viteza cu care se
modifica functia sa de verosimilitate L(6) =YN'p*(1-p)'~, respectiv a doua
derivata relativ la parametrul 8 a acestei functii. Deoarece derivarea unui produs de
functii este complexa si luand in considerare monotonia functiei logaritm pentru
calculul variantei minime se ia in considerare logaritmul natural al functiei de
verosimilitate a unui estimator In(L(6)).

Avantajele calculului derivatei sunt datorate proprietatilor functiei logaritm.

In(ab) = In(a) + In(b) si In(a") = Nin(a) (3.19)

Teorema Cramer-Rao [19]: In conditia in care densitatea de probabilitate
satisface conditia de regularitate:

din(p(x,0))
E [ do

atunci varianta oricarui estimator nedeplasat nu poate fi mai buna, deci mai redusa
decat limita:

] —0,V0 € (ab) (3.20)

d%in(p(x, 6))

57 (3.21)

var(8) = —1/E [

in sistemele radar teorema Cramer-Rao se aplicd pentru estimarea decalajului
T de timp intre semnalul in timp rapid transmis cu Idtimea de banda B si ecoul
corespunzator intarziat proportional cu distanta intre senzor si tinta. In concluzie, cu
cat mai mare este latimea de banda si raportul semnal-zgomot, cu atat mai probabila
este aplicarea unui estimator cu varianta mica, deci performant [35].
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4 ALGORITMI DE TRACKING

Un senzor radar permite masurarea distantei relative intre originea unui
sistem de referinta, dat in general de pozitia de instalare a senzorului in autovehicul,
si tintd. O metoda uzuald de reprezentare a rezultatelor acestor masuratori este
diagrama distanta - timp, care indica pozitiile tintelor identificate in functie de timp.
Obiectivul principal al algoritmilor de urmarire (tracking) a tintelor este de a estima
traiectoria de deplasare a unei tinte, fie ea un obiect in miscare sau unul care are
capacitatea de a se deplasa.

4.1 Modele de miscare a tintelor punctiforme

Desi o tinta reala nu este aproape niciodata un punct singular in spatiu iar
informatiile legate de orientarea sa sunt importante pentru urmarire, o tintd poate fi
considerata prin simplificare ca fiind un obiect punctiform, fard o forma specifica.
Modelul de miscare a tintelor punctiforme descrie modul in care starea unei astfel de
tinte evolueaza in functie de timp. Acesta include pozitia sa geometrica in spatiu si
starile cinematice care descriu miscarea obiectului de interes, cum ar fi de exemplu,
viteza, acceleratia sau viteza sa de rotatie. In plus, modelul poate descrie modul de
modificare a formei unei tinte in timp (de obicei cand aceasta se roteste) si modul in
care numarul de detectii per tinta variaza in timp (de reguld numarul de ecouri
receptionate creste cu cat obiectul urmarit se apropie de senzor).

Aproape toate metodele de urmarire a tintelor propulsate sunt bazate pe
modele matematice. Ele presupun ca miscarea tintei si observatiile legate de aceasta
pot fi reprezentate prin modele matematice cunoscute, care permit o precizie suficient
de buna pentru o anumita problema data. Modelele utilizate cel mai frecvent sunt cele
cunoscute sub numele de modele in spatiul de stari, avand forma urmatoare [36]:

Xrea1 = fro (o i) + wye (4.1)

z = hye () + v (4.2)

unde x, z, Si u, reprezinta vectorul de stare a tintei, vectorul de observatie si respectiv
vectorul de control la un anumit moment de timp ¢;; wy Si v, sunt zgomotele de proces
respectiv de masura, iar f, si h, sunt functii de transfer cu valori vectoriale. Starea
urmatoare x,,; @ unui obiect in miscare depinde deci exclusiv de starea sa actuald x;
si de vectorul de control instantaneu u;. In cazul unui autoturism, vectorul de control
reprezinta actiunea soferului in procesul de control al masinii, de exemplu cand acesta
apasa pedala de acceleratie, de frana sau manevreaza volanul. In problemele de
urmarire a tintelor, acest vector de control este de regulda necunoscut. Zgomotul de
proces wy, rezultat de exemplu datorita unei rafale puternice de vant, influenteaza la
randul sau starea ulterioara la momentul de timp t,.,. Observatia facuta de un senzor
depinde la un moment dat doar de starea reala x; a obiectului observat si de zgomotul
sistemului de masura v,, considerat ca fiind aditiv.

Deoarece miscarile tintelor au loc in mod continuu, iar observatiile facute de
sistemul senzorial sunt discretizate, deci esantionate la anumite momente de timp si
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cuantizate, modelul de reprezentare matematica a miscarii obiectelor urmarite are
des o forma mixta, in timp continuu t pentru vectorul de stare si timp discret pentru
vectorul de observatie:

x(t) = f(x(@®),u®), t) + w(t) (4.3)

z = hye () + v (4.4)

Modelele de miscare ale tintelor punctiforme necesita anumite simplificari si
aproximatii ale parametrilor necunoscuti, in special utilizarea ipotezei ca vectorul de
control reprezinta un proces aleatoriu cu proprietati specifice si folosirea de traiectorii
tipice ale tintelor, cu parametrii traiectoriilor selectati in mod adecvat.

In mod uzual, miscarile tintelor sunt clasificate in doua categorii: miscari
propulsate si nepropulsate. Miscarea nepropulsatd este una liniara, avand o viteza
constanta in sistemul inertial de referinta, denumita uneori si miscare uniforma. Toate
celelalte tipuri de miscari fac parte din categoria miscarilor propulsate.

4.1.1 Modele de miscare uniforma

in cazul unui obiect punctiform, miscarea sa uniforma este descrisa prin
ecuatia vectoriald x(t) =0, unde x = [x,y,z,vx,vy,z]Teste vectorul transpus de stare,
continand coordonatele de pozitie si de viteza ale unui punct in sistemul de referinta
cartezian. De remarcat este faptul ca in directia z, viteza este tratatd diferit, deoarece
miscarea uniforma este presupusa a avea loc exclusiv in planul orizontal x —y. In
practica, aceasta ecuatie ideala este de obicei extinsa in asa fel incat si w(t) = 0, unde
w(t) este zgomot alb cu un efect neglijabil asupra vectorului de stare. Acesta
reprezinta erorile de modelare imprevizibile datorate de exemplu turbulentelor sau
rafalelor de vant.

Modelul de miscare uniforma in timp discret [37] este reprezentat de:

Xp+1 = diag[Fp, Fa, 1]y + wy, (4.3)
S, S, S,
cov(wy) = diagl Q2 7 Q2] (4.4)
1T T*/3 T3/2
unde F, = [0 1) Q2= [T3§2 Té ] (45)

iar w(t) = [wy(0), wy(0), wz(t)]T reprezinta un zgomot alb in timp continuu, corespunzator
procesului de miscare, avand valori vectoriale si densitatea spectrala de putere data
de matricea diag[S, Sy, S,]. Covarianta zgomotului este data de ecuatia (4.4), cu T fiind
pasul de esantionare. Notatia A = diag[4,,4,,..,A,] este utilizatd pentru matricea bloc
diagonala 4, avand matricile 4; ordonate pe diagonala principala si in rest elementele
fiind zero, unde 4; si A nu sunt neaparat matrici patratice.

Ecuatiile de mai sus modeleaza in timp discret miscari cu vitezad constanta
(CV) sau mai exact miscdri cu viteza cvasi-constantd. Ecuatia (4.3) reprezinta de fapt
o miscare cu ,acceleratie albd”, deoarece acceleratiile de-a lungul directiilor x si y sunt
prezente, fiind insa foarte mici si cauzate de zgomotului alb.

Stimulul u de control al obiectului urmarit este considerat ca fiind nul, desi in
realitate acesta poate exista sub forma unei propulsii moderate, necesare pentru a
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echilibra eventuale influente negative, permitand astfel mentinerea miscarii uniforme.
Includerea de componente aditionale in vectorul de stare, spre exemplu acceleratiile

T v . . . .
[ax,ay,az] , Nu este necesara deoarece ar degrada inutil performanta algoritmilor de
urmarire.

4.1.2 Modele de miscare propulsata

In cazul unei tinte propulsate, stimulul de control al miscarii este de natura
determinista si de regula necunoscut sistemelor de urmarire. Metode de estimare a
stimulului de control [38] se concentreaza pe modelarea determinista a vectorului de
control, pe baza datelor colectate in timpul procesului de urmarire. Din cauza faptului
ca dinamica sa este necunoscuta, acest stimul de control este adesea presupus a fi
cvasi-stationar si este tratat ca un parametru invariant intr-un anumit interval relativ
scurt de timp. Principala dificultate consta in stabilirea nivelurilor stimulului si a
momentelor la care acestea se modifica.

O metoda alternativa, mult mai raspandita decat modelarea determinista de
mai sus, este modelarea bazatda pe ipoteza ca stimulul de control este un proces
aleatoriu. Modelele din aceasta categorie propuse in literatura pot fi grupate dupa cum
urmeaza:

e Modele de zgomot alb: stimulul de control este modelat ca zgomot alb.
Acestea includ modele cu viteza constantd, acceleratie constanta si modele
polinomiale.

e Modele de proces Markov: stimulul de control este modelat ca si un proces
Markov, care prezinta o autocorelatie temporala. Acestea includ cunoscutul
model Singer, dar si un set suplimentar de variante.

e Modele de proces semi-Markov cu salt: stimulul de control este modelat ca si
un proces semi-Markov cu salt de acceleratie.

Majoritatea miscarilor reale prezinta corelatii intre valorile coordonatelor lor in
spatiul de referintd. Pentru simplificare insa, modelele de miscare propulsata
presupun de regula ca aceste corelatii sunt slabe si pot fi neglijate. Acest lucru este
in special valabil in cazul modelarii stimulului de control u ca si proces aleatoriu. In
consecinta, se va considera in continuare o singura directie generica de deplasare. Fie
X, X Si % pozitia, viteza respectiv acceleratia unui obiect-tinta de-a lungul unei directii
generice. Vectorul de stare x = [x, % %]7 este si el considerat de-a lungul unei singure
directii generice.

Modelele prezentate in continuare difera, in functie de cum este definita
acceleratia sa in spatiul de stari, a(t):

x(t) = a(t) (4.6)

Cel mai simplu model al unei miscari propulsate este reprezentat de
modelarea acceleratiei ca fiind un zgomot alb [37]. Diferenta fata de modelul unei
miscari fara propulsie consta exclusiv in intensitatea zgomotului. Zgomotul alb utilizat
pentru modelarea stimulului de control u are o intensitate mult mai mare decat cea
utilizata intr-un model fara propulsie. O manevra, respectiv un stimul de control, au
ca scop indeplinirea unei anumite sarcini si, prin urmare, sunt rareori independente
in timp. Principalul avantaj al acestui model este simplitatea sa. El poate fi folosit
atunci cand stimulul este destul de mic sau aleatoriu. De asemenea, el este utilizat in
anumite tehnici de urmarire pentru ajustarea nivelului de zgomot.
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Al doilea model ca si complexitate este reprezentat de modelarea functiei de
acceleratie a unei tinte ca fiind un proces Wiener [37]. Acceleratia este considerata
fie un proces Wiener ori, mai general, un proces cu variatii independente. Modelul
este denumit si model cu acceleratie constanta (CA) sau mai exact model cu
acceleratie cvasi-constantd. Derivata acceleratiei a(t) = w(t) este considerata a fi
zgomot alb cu densitate spectrala de putere S,,. Ipoteza modelului CA ca variatia
acceleratiei Aay,; = ax+; — a, este independenta in intervale diferite de esantionare nu
este justificabila 1n situatii reale, ea fiind Tnsa utild datorita simplitatii si a
manevrabilitatii sale matematice. Reprezentarea matematica in spatiul de stari este:

X1 = Faxp + wy (4.7)

cov(wi) = Sy Qs (4.8)
1 T T%2 T°/20 T*/8 T3/6

unde F;=[0 1 T ] Q;=|T*/8 T3/3 T?/2 (4.9
00 1 T3)6 T%j2 T

in teoria probabilitdtilor, o variabild aleatorie este utilizatd pentru a
reprezenta o valoare necunoscuta, invarianta in timp. O valoare necunoscuta care
variaza in timp este modelata printr-un proces stohastic sau aleatoriu. Din punctul de
vedere al proprietatilor temporale, zgomotul alb constituie cea mai simpla categorie
de procese stohastice. A doua categorie ca si complexitate este data de procesele cu
variatii independente, reprezentate de procesele Wiener, si suplimentar de procesele
Markov. Acestea includ procesele Wiener si zgomotul alb ca si cazuri particulare.
Zgomotul alb poate fi considerat ca fiind izolat in timp, deoarece valoarea sa la un
moment dat este independenta de valoarea avuta in oricare alt moment. In schimb,
procesele Markov pot fi considerate ca fiind locale in timp, deoarece valorile
instantanee ale acestora depind doar de valorile avute n momentele de timp imediat
invecinate. In consecinta, atunci cand modelul de zgomot alb nu este suficient de bun,
este firesc sa se ia in considerare un model de proces Markov.

Modelul de acceleratie Singer [39] presupune ca acceleratia tintei a(t) este un
proces Markov stationar de ordinul intai cu valoare medie nula, avand functia de
autocorelatie data de relatia R,(t) = E[a(t + T)a(t)] = o2e%.

Astfel, a(t) reprezinta procesul de stare a unui sistem liniar, invariant in timp:

a(t) = —aa(t) + w(t), a>0 (4.10)

unde w(t) este un zgomot alb cu valoare medie nuld si densitate de putere spectrala
constanta S,, = 2ao?.
Forma discreta a modelului de acceleratie Singer este:

ager = e Tap +wf (4.11)

unde wf este o serie corespunzatoare unui zgomot alb cu valoare medie nuld si
varianta o2(1 —e~2%T), Reprezentarea matematica a modelului de acceleratie Singer
in spatiul de stari este:

Xp+1 = Faxk + Wi (412)
1 T (@T—-1+e%)/a?

unde F, =0 1 1—e/a (4.13)
00 e~oT
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Functia de covarianta a zgomotului w, depinde de « si T si forma ei completa
poate fi gasita in sursa bibliografica [39]. Rezultatele modelului Singer depind de
valorile parametrilor a si 2 [40]. Parametrul a« = 1/t este inversa timpului de manevra
7 si este deci dependent de durata stimulului de propulsie. In cazul unui viraj facut de
un avion, timpul de manevra t este aproximativ 60s, in cazul unui autoturism el ia
valori intre 10 si 20s. Pe masura ce t creste si implicit aT scade, modelul Singer se
reduce la modelul CA. Pe de alta parte, pe masura ce timpul de manevra scade (adica
aT creste), modelul Singer se reduce la modelul CV. In acest caz, acceleratia devine
zgomot alb. Prin urmare, pentru scenarii cu 0 < aT < o, modelul Singer corespunde
unei miscari situate intre cele doua situatii, miscarea cu viteza cvasi-constanta si
miscarea cu acceleratia cvasi-constanta.

Manevre obisnuite de miscare a unei tintei, de exemplu un viraj, au adesea o
viteza si o rata de viraj aproximativ constante intr-un anumit interval de timp de
observatie. Fie a, si a, componentele acceleratiei a de-a lungul directiilor x si vy,

respectiv a = [a, ay]T, v viteza de deplasare constanta, ¢(t) unghiul de directie si w =
¢ rata constantd de viraj. In scenariul teoretic in care w si ¢ sunt variabile aleatoare
cu valori medii nule, distributii simetrice si sunt reciproc independente, functia de
autocorelatie a lui a, este data de ecuatia 4.14 [41]. In mod similar se poate
determina si autocorelatia pentru a,. Autocorelatia temporala a unui semnal aleatoriu
stationar este independenta de alegerea originii timpului, deci parametrii statistici ai
semnalului aleatoriu sunt invarianti la translatia in timp. Media sa nu depinde de timp
iar functia sa de autocorelatie depinde numai de diferenta intre momentele de timp
considerate. Dupa cum se poate observa, acceleratia longitudinala are o functie de
autocorelatie dependenta de timpul de observatie t, deci nu este un semnal stationar:

RG+TJ)=%v2xEkF@man(l—cw2¢@D+smansm2¢@Bk‘m==a%aﬂeﬂf (4.14)

Diferenta majora dintre acest model Markov pentru miscari cu rata constanta de viraj
si modelul Singer prezentat anterior este ca o¢? pentru acceleratia a, depinde si de
momentul de timp ¢ in care incepe observarea procesului statistic. Pentru a obtine un
model cu invarianta in timp este necesara alegerea acelor distributii statistice ale
unghiului de directie ¢ pentru care R(t + 7,t) = R(r). Distributia uniforma a lui ¢ n
intervalul (-m, ] este un astfel de exemplu. Spectrul de putere S(s) al acceleratiei
poate fi aproximat cu functia rationala de ordinul doi [41]:
B15+B2

S(s) = H(S)H(=s), cu H(s) = 57" (4.15)
ecuatia de stare pentru x = [x,%,%,d,]7 si considerand zgomotul w,(t) alb si cu densitate
spectrala de putere unitard este:

0 1 0 0 0

. 0

0=l 0 o 7 |xo+ g |w® (4.16)
0 0 —a; —a Br — a1y

Modelul Singer aproximeaza acceleratia unei tintei ca si un proces statistic
Markov in timp continuu si cu medie zero. In realitate acest lucru este rar intélnit,
fnsd multe miscari ale tintelor de interes au acceleratii cu valori medii diferite de zero,
dar care pot fi considerate constante pe anumite intervale de timp. Dificultatea care
apare consta in faptul ca nici intervalele de timp cu acceleratie constanta si nici
nivelurile de acceleratie pe durata acestor intervale nu sunt cunoscute de cdtre
algoritmul de urmarire.
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Unul dintre cele mai simple procese aleatoare cu stari constante pe intervale
este asa-numitul proces semi-Markov cu salt. Starile unui proces semi-Markov depind
de duratele intervalelor de timp in care sistemul persista in starile anterioare,
denumite timpi de sejur. Starea actuala depinde nu doar de starea anterioara ca si in
cazul procesului Markov, ci si de timpul de sedere al sistemului, in cazul nostru a
tintei, in acea stare si in starile precedente [42]. Un model uzual, prezentat pe larg in
[43] considera stimulul de control u(t), egal cu valoarea medie nenuld a acceleratiei,
ca fiind un proces statistic semi-Markov cu salt si cu numar finit de stari posibile.
Stimulul de control u(t,) poate lua la un anumit moment de timp una din valorile
discrete si cunoscute ale acceleratiei medii aj, a3, ..., @,. Probabilitatile de tranzitie intre
stari si distributiile de probabilitate ale timpilor de sejur sunt de asemenea cunoscute.

Pentru a simplifica modelul matematic, distributiile timpilor de sejur sunt
considerate ca fiind functii exponentiale. Distributia exponentiala (vezi Figura 38) ca
si caz particular al distributiei gamma cu a = 1, inseamna de fapt, ca probabilitatea
de sejur foarte scurt intr-o anumita stare este maxima, ea scazand exponential, deci
foarte rapid, cu cresterea timpului de sejur. In acest caz, starea actuald nu mai
depinde de fapt de timpul de sejur in starea anterioard, ci doar de starea anterioar3,
reducand modelul procesului statistic la unul Markov.

Acest model reprezinta acceleratia a(t) ca si o combinatie intre modelul semi-
Markov cu salt si modelul Singer prezentat mai sus:

a(t) = —pv(t) +u(t) +a) (4.15)

unde d(t) este acceleratia Singer din ecuatia 4.10, v este viteza obiectului de interes,
u(t) este valoarea medie a acceleratiei, iar g este un coeficient de frana. Pentru starile
x = [x,%,%]T, reprezentarea matematica in spatiul de stari a modelului de acceleratie
semi-Markov cu salt este:

1 1 0 0 0
x@®) =0 =g 1 |x@®)+|1|u@®)+]|0|w@®) (4.16)
0 0 -«a 0 1
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Figura 38: Distributii gamma ale probabilitatilor de sejur in procese semi-Markov
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Stimulul de control necunoscut u(t) este aproximat cu o suma ponderata a
nivelurilor cuantizate ale acceleratiei: 1(t) =X~ a;P{u(t) =a;|z(s),s <t}, unde
ponderile sunt date de probabilitatea aposteriori a fiecarui nivel ca acesta sa fie cel in
care se face tranzitia la momentul t. Aceste probabilitati aposteriori contin informatiile
provenite din toate observatiile z(s) facute pana la momentul ¢, si considerda de
asemenea probabilitatile de tranzitie intre stari si distributile gamma de probabilitate
ale timpilor de sejur.

4.1.3 Modele de miscare planara

Majoritatea miscarilor planare ale tintelor sunt de reguld miscari bazate pe
diferite viraje. Spre deosebire de miscarile prezentate mai sus, care au ca modele
matematice procese aleatorii, modelele de miscare in plan pot fi reprezentate pe baza
parametrilor cinematici ai tintelor.

Modelele cinematice utilizate de sistemele de urmarire a tintelor in miscare
sunt derivate din urmatorul set generic de ecuatii, ce descriu miscarea unui obiect pe
o traiectorie curba (vezi Figura 39):

x(t) = v(t) cos p(t)
y(&) = v(t) sinp(t)
v(t) = a(t)
P(6) = an(®)/v(t)

in care (X,y), v si ¢ sunt pozitia tintei in sistemul cartezian de coordonate, viteza de
deplasare si respectiv, unghiul de directie al acesteia, iar a; respectiv a, sunt
componentele tangentiale si normale ale acceleratiei in plan orizontal.

4.17)

()

ay

O - T

Figura 39: Traiectoria unei tinte in coordonate 2D, sursa [36]

Acest model este unul general, fiind valabil pentru obiecte de interes avand
acceleratii atat in directia de deplasare, cat si in directia perpendiculara pe directia de
deplasare. Modelul poate fi simplificat in urmatoarele cazuri speciale:

e a,=0,a, =0, miscare liniard, cu viteza constanta (CV)
e a,=0,a; # 0, miscare liniard, accelerata (si constanta, daca a, este constanta,

CA)
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e a,+0, a. =0, miscare circulara, cu viteza constanta (si cu rata de viraj

constanta daca a, este constanta, CT)

Modelul CT cu rata de viraj cunoscutda este valabil pentru obiecte care se
deplaseaza cu viteza constantad si ratd unghiulara de viraj constanta . In ipoteza ca
vectorul de stare are patru componente x = [x,%,y,y]7, miscarea circulara este descrisa
analitic de urmatoarele ecuatii:

[0
#(t) = |_;’(yt gt) + Bw(b) = A(w)x(t) + Bw(D)
l wx(t) J (4.18)
01 O 0 0 0
w88 ) et g
0 w 0 0 0 1

unde zgomotul alb w = [wx,wy]T are densitatea spectrala de putere diag[S,,, S, ]. Acest
model CT este unul liniar cu w cunoscuta.
Reprezentarea echivalentad a acestui model in timp discret este [44]:

X1 = Fee(@)xg + wy

sinwT 1 - coswT
1 0o —-———
w w
Fo(w) = 0 coswT 0 —sinwT (4.19)
ct 1 — coswT sinwT
0 — 1
w w
0 sinwT 0 coswT
unde covarianta zgomotului este:
[2(wT — sinwT) 1—coswT T — sinwT7
3 2 0 2
1) 1) w
1 - coswT T — sinwT
T T BT 0
Q = cov(wy) = wT — sinoT  2(wT — sinwT) 1— coswT (4.20)
0 B w? w3 w?
wT — sinwT 1 - coswT
2 0 2 T
1) ®

O aproximare a termenului lipsit de zgomot din ecuatia (4.19) este data de

formula [45], [46]:

1 T

0 1- (wl)?/2
FCt(w)xk ~ 0 (L)TZ/Z

0 T

X+ (x—ywT/2)T

0 —-wl?/2

0 —wT

1 T Xk
0 1- (wl)?/2

(4.21)

Lz — ywT — %(wT)? /2]
- [ y+ (y + %wT/2)T J
v + x0T — y(wT)?/2
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fiind o functie polinomiald de ordinul 2, dependentd de w. Ecuatia de mai sus
reprezinta o forma simplificata, dar mai putin exacta a modelului CT de baza. Aceasta
are o importanta deosebita in cazul algoritmilor de tracking neliniari, cum ar fi de
exemplu filtrul Kalman extins (EKF) care considera vectorul de stare avand in
componenta sa rata de viraj necunoscuta. Aproximarea este valabila doar in situatii
in care wT ~ 0, deci cu intervale de scanare si viteze de rotatie relativ mici.

In cazurile rar intalnite in practica in care rata de viraj este cunoscuta a priori,
modelul de mai sus are rezultate de tracking remarcabile. Necesitatea de a cunoaste
in prealabil rata de viraj Tmpiedica din pacate utilizarea directa a acestui model in
majoritatea situatiilor intalnite in aplicatiile practice. O solutie utilizata frecvent consta
in aproximarea lui w prin mai multe valori cunoscute, constante pe intervale de timp.
Aceasta metoda reduce efectele negative date de necunoasterea ratei de viraj si ofera
avantajul considerabil al reprezentarii modelului dinamic corespunzator sub o forma
relativ simpla si liniard. Multimea de valori consecutive ale ratei de viraj (wy) este
modelata printr-un lant Markov (sau semi-Markov) cu valori din multimea
{wy,wy,...,w,} si avand probabilitatile de tranzitie de la o rata la alta data de
P{wy = w; | wg—y = w;},i,j = 1,..,n. Aceastd metodd este foarte uzuald in aplicatii de
control al traficului aerian [44], [45], [46].

Modelul CT cu rata de viraj necunoscuta este similar cu cel prezentat mai sus,
insa contine in vectorul sau de stare si rata de viraj ce urmeaza a fi determinata.
Ecuatiile de miscare sunt aceleasi ca si cele prezentate in (4.18) pentru timpul
continuu, si respectiv in (4.19) pentru timpul discret. In plus mai apare o ecuatie
suplimentara pentru w. Cele mai frecvent utilizate modele sunt procesul Wiener:

w(t) = w,(t),Tn timp continuu

L ) (4.22)
W1 = Wi + Wy, in timp discret
si procesul Markov de ordinul intéi:
) = —Tiw(t) +w,(¢), in timp continuu
® (4.23)

Wrpr = e TTowy + wy,, In timp discret

unde 7, este constanta de timp de corelatie a ratei de viraj si w este zgomot alb cu
valoare medie nula.

Modelul de miscare in timp continuu are o acuratete mai mare decéat cel in
timp discret. Datorita raspandirii foarte mari a procesoarelor digitale de semnal,
modelele dinamice in timp discret sunt insa cele mai frecvent utilizate. In cazul in care
modelul dinamic in timp continuu este neliniar, ca si in cazul modelului CT cu rata de
viraj necunoscuta, exista doua modalitati generice de aproximare a acestuia in timp
discret. Prima modalitate este liniarizarea locala a ecuatiei neliniare de stare, urmata
de discretizarea ecuatiei diferentiale liniarizate. Aceastd metoda este foarte uzuald
datoritd gradului sau redus de complexitate. Alternativ, se poate discretiza intai
ecuatia de stare neliniara si apoi liniariza local ecuatia cu diferente finite. Cele doua
metode sunt denumite liniarizare discretizatd respectiv discretizare liniarizata si sunt
descrise in [47] si [48] respectiv [49].

Pentru modelele de miscare cu viraje, alegerea vectorului de stare nu este
simpld. In principiu, existd doua categorii diferite de vectori de stare care se
deosebesc intre ele prin modul de reprezentare a vectorului de viteza, fie in
coordonate carteziene, fie in coordonate polare.
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Modelele CT cu viteza in coordonate carteziene au vectorul de stare x =
[x%y,y,w]T, respectiv vectorul de viteza [%,y]”. In consecinta, ecuatia de stare in timp
discret are forma [44]:

F, * 0 2
Xpsr = [ ffg‘) ) B] Xi + diag[Gy, Gy, 1lwy; Gy = [T T/Z] (4.24)

unde B =e", @ = wy, wiq SAUB, (A7 Wi = [wy, Wy, ww]z este zgomot alb cu valoare
medie nula si parametri statistici, corespunzatori coordonatelor x si y, respectiv ratei
de viraj. Acest model este utilizat in analizele efectuate in subcapitolul 5.9.

in cazul modelelor CT cu vectorul de vitezd reprezentat in coordonate polare,
acesta are forma [v,¢]T avand componentele v = /%2 + y2 si unghiul de directie ¢ =
arctg (y/%). Vectorul de stare corespunzator este x = [x,y,v, ¢, w]T. Ecuatia diferentiala
de stare este:

[V cos ¢
|vsin

ol
x(t)=| 0 |+W(t) (4.25)
.

Dupa liniarizarea initiala urmata de discretizare se obtine ecuatia echivalenta in timp
discret [50]:

X+ (2/w)v sin(wT/2) cos(¢p + wT/2)
y + (2/w)v sin(wT /2) sin(¢p + wT/2)
Kier1 = v + wy (4.26)
¢+ T
w k

unde w, este zgomotul avand covarianta:

. 0 0 T362/3 T?c%/2
Q:dmg[[o 0]'T20"2'[T2(;§/2 Tzzf) (4.27)

Acest model a fost utilizat cu succes in algoritmi pentru urmarirea tintelor
aeronautice in aplicatii militare [51], [52].

4.2 Filtrele Kalman

Pentru modele liniare de observatie si de miscare si in cazul zgomotului de
proces, respectiv de observatie de tip gaussian si reciproc independent (i.i.d.), filtrul
optimal de urmarire a tintelor este filtrul Kalman [19], [53], [54], [55] si [56].
Functionarea acestuia consta din doua etape, una de predictie, avand la baza modelul
dinamic al obiectelor urmarite si observatiile anterioare, iar cea de-a doua de corectie,
etapd ce ia in considerare observatiile curente, prelevate de catre senzorul de
referinta.

Pentru un model liniar de observatie, este valabila ecuatia:

Zy, = HXk + Vi (428)
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0 0O
r 01 0
matricea de observare, iar v; = [vx,vy]k este zgomotul de observare, cu parametri

statistici cunoscuti. Zgomotul v, este presupus a fi gaussian, cu medie nuld si cu
g2 0
0 0}3 '

Ecuatia de predictie a algoritmului Kalman de urmarire a tintelor calculeaza
starea presupusa x;; a unei tinte la momentul actual, considerand observatiile

prelevate pana la momentul anterior:
Rie+11ke = FRyk (4.29)

Ecuatia corespunzatoare etapei de corectie prezinta starea estimata a tintei
la momentul actual k+1, luand in considerare toate observatiile facute pana la
momentul curent, deci cele cumulate pana in momentul anterior plus observatia z.,
prelevata la momentul actual:

unde z, = [x™,y™% reprezintd componentele masuratorii k, Hz[(l) ] este

matricea de covarianta diagonald si cunoscuta R = [

Rie+1jk+1 = Re+1)k T K1 (Zerr — HRpr1)x) (4.30)

Covarianta starii in etapa de predictie este:

Peyae = Q + FPy FT (4.32)
Covarianta starii in etapa de corectie este:
Peripert = Perape = KiewrSier1Kpear " (4.32)
unde S,,, reprezinta covarianta masuratorii actuale:
Sk+1 = R — HPyyq H” (4.33)
si K4, este factorul de amplificare (castigul) al filtrului Kalman:
Ki+1 = Pk+1|kHTSk+1_1 (4-34)

Filtrul Kalman este unul liniar, iar matricile Peyqjk, Pestjrs1r Skeaje Si Kier POL fi
calculate offline. Etapele de procesare ale filtrului Kalman sunt prezentate in Figura
40.

Zk+1 + 4 fi(+1|k+1 Valoare dupd corectie
Kk+1 ’
- +
H F = Intirzicre |df=—re
£k+1lk f;qk

Predictie

Figura 40: Schema bloc a unui filtru Kalman

De reguld insa, radarele imbarcate pe automobile nu furnizeaza masuratori
cu caracteristici liniare ale tintelor cu reprezentare a vectorului de stare in coordonate
carteziene, ci masuratori in domeniul distanta r si unghi de directie ¢ cu masuratori
in domeniul distanta r si viteza #. Modelul de observatie corespunzator este:
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z = h(xg) + vy (4.35)

. . . . T
unde z, = [r™, ¢™ ™%, h(x) = [r,¢,7]% si zgomotul de observatie v, = [Vrr”@”r']k-
Similar cu modelul dinamic in coordonate carteziene, si in cazul miscarilor cu
reprezentare in coordonate polare, zgomotul este considerat a fi gaussian, cu medie
nuld si matrice de covariantd diagonald R = diag{d? a3, 57}

Se poate observa ca:

e = he () = V22 + Vi, b = hy(x) = arctg (Vi /xi)

XX+ YiVk

VX2 +yr?

Deoarece masurdtorile au o dependentd neliniard de vectorul de stare, filtrul
Kalman nu mai poate fi utilizat. In aceste cazuri, este aplicat de regula filtrul Kalman
extins [37], [57] (extended Kalman filter, EKF). Filtrul EKF realizeaza o liniarizare
locala a functiilor neliniare h(x,), astfel incat

Hye = [V h (x)] |

(4.35)

si T = hy () =

X=Fk|k-1 (4.36)
unde [kahT(xk)]Teste Jacobian-ul lui h(x;).
Cele doua ecuatii corespunzatoare filtrului EKF sunt ecuatia de predictie:

Rie+1)k = FRijre (4.37)
si respectiv ecuatia de corectie:
Re+1jk+1 = Rer1je T Kier1 (Zierr = N1 Reer1)1) (4.38)

Covarianta starii in etapa de predictie este Py, = Q + FP,,F". Dupd corectie
Pesaji1 = Pesaje — Kiw1Sk+1Kisa' , UNde Sy, este covarianta mdsurdtorii actuale, Syy, =
R— Hk+1Pk+1|kaT, iar K,,, este factorul de amplificare al filtrului Kalman extins, Ky, =
Pk+1|ka+1TSk+1‘1. Utilizarea Jacobian-ului lui h(x,), deci a aproximarii de ordin intéi a
lui h(x,), poate conduce la rezultate inconsistente in valorile matricei de covarianta
Sk+1, Ulterior la valori incorecte ale factorului de amplificare si in consecinta ale iesirii
filtrului. Pentru a elimina aceste dezavantaje, se pot utiliza filtre cu reuniune de
particule [58].

4.3 Algoritmi de urmarire a tintelor extinse

Algoritmii de urmarire concomitenta a mai multor tinte [59] au fost dezvoltati
initial pentru scenarii in care obiectele observate se afla la distante mari fata de
punctul de observatie, cum ar fi de exemplu supravegherea traficului aerian prin
intermediul radarelor. In astfel de situatii, exista posibilitatea ca la un moment dat,
anumite tinte sa nu fie detectate de catre sistemul de supraveghere, iar daca sunt
detectate, fiecare tinta ocupa maxim o celuld de rezolutie. Din acest punct de vedere,
modelarea matematica a problemei datda de urmarirea concomitenta a mai multor
tinte de dimensiuni reduse are la baza urmatoarele ipoteze:

e obiectele urmarite se misca necorelat, fara nici o interdependenta,
e fiecare obiect poate fi reprezentat ca si un punct singular si
o fiecare obiect genereaza maxim un ecou radar pentru fiecare scanare.
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Problema este complexd, datorita limitarilor cauzate de zgomotul sistemului
de masura, a detectiilor ratate, a detectiilor parazitare, a incertitudinii legate de sursa
masuratorilor si de numarul de tinte care variaza in functie de timp. Fenomenele care
trebuie combatute sunt urmatoarele [60]:

- aparitia tintelor fantoma, atunci cand reflexiile parazitare sunt asociate in mod
eronat unor obiecte reale,

- atribuirea mai multor ecouri diferite aceluiasi obiect,

- goluri in cadrul traiectoriei unei tinte, cauzate de exemplu de obstructionarea
temporara a transmitatorului radar, sau de interferente electromagnetice de
intensitate ridicata,

- localizarea inexacta a tintelor datorita reflexiilor multiple, cauzate de exemplu
de pozitia de montare a senzorului radar din spatele barei de protectie a
vehiculului,

- detectia intarziata in cazul aparitiei unei tinte noi in zona de acoperire si

- estimarea neadecvata a vitezei de deplasare a obiectului urmarit.

Evolutia tehnologica a radarelor si extinderea domeniilor de aplicatie a
acestora, de exemplu in industria autovehiculelor sau pentru roboti industriali, au
condus la revizuirea ipotezelor mentionate mai sus, in cazul in care obiectele pot
ocupa mai mult decat o singura celulad de rezolutie a zonei de acoperire a radarului la
un moment dat. In scenariile de urmarirea a obiectelor extinse, obiectele de interes
dau nastere unui numar variabil de masuratori, potential zgomotoase din diferite
surse punctuale distribuite spatial, denumite si puncte de reflexie. Forma obiectului
urmarit este de obicei necunoscuta si poate varia in timp. Obiectivul primar este
reprezentat de determinarea recursiva a formei si parametrilor cinematici pentru
fiecare tinta in parte. Datorita neliniaritatii problemei de estimare, chiar si urmarirea
unui singur obiect extins devine extrem de complexa.

Obiectele de interes din lumea reald au intotdeauna dimensiuni extinse in
spatiu. Acest lucru este valabil atat pentru obiectele relativ mari, cum ar fi nave, barci,
masini, biciclisti, oameni sau animale, cat si pentru obiectele de dimensiuni relativ
mici, cum ar fi celulele. Diferentele dintre algoritmii care urmaresc obiecte extinse,
fata de cei cu urmarire punctuald, se datoreaza performantelor senzorului, in special
a rezolutiei acestuia, si nu proprietatilor obiectelor, cum ar fi de exemplu marimea
acestora in spatiu. Daca rezolutia, relativ la dimensiunea obiectelor, este suficient de
buna, atunci o tinta poate ocupa mai multe celule de rezolutie din zona de acoperire
a senzorului. Astfel, fiecare obiect urmarit poate genera mai multe ecouri per scanare.
Cu alte cuvinte, in functie de proprietatile senzorului, in special de rezolutia acestuia,
vor fi considerate tipuri diferite de algoritmi de urmarire a obiectelor si, prin urmare,
este necesar sa se faca o diferentiere exacta intre tipurile de probleme de urmarire a
obiectelor:

e Urmarirea obiectelor singulare: fiecare obiect genereaza cel mult un ecou
radar per scanare, adica ocupa o singura celula de rezolutie la un moment
dat.

e Urmarirea obiectelor extinse: fiecare obiect genereaza mai multe ecouri per
scanare, iar detectiile la receptor sunt grupate spatial in jurul tintelor. Un
obiect ocupa mai multe celule de rezolutie la un moment dat.

e Urmarirea obiectelor de grup: fiecare obiect genereaza mai multe ecouri per
scanare, iar masuratorile sunt structurate spatial in jurul obiectului. Un obiect
de grup este format din doua sau mai multe sub-obiecte care participa la o
miscare comunad. Mai mult, obiectele nu sunt urmarite individual, ci sunt
tratate ca o singura entitate. Astfel, obiectul de grup ocupa mai multe celule
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de rezolutie. Fiecare sub-obiect poate ocupa una sau mai multe celule de
rezolutie.

e Urmarirea tintelor cu ecouri propagate pe mai multe cadi: Fiecare obiect
genereaza mai multe ecouri per scanare, datorita propagarii pe mai multe cai
a semnalului reflectat de tinta, de exemplu in linie aeriana directa, prin reflexii
pe carosabil, sau prin reflexii laterale datorate altor masini, copaci sau
obstacole. In acest caz, detectiile nu sunt centrate la receptor in jurul
obiectului, provocand eventual erori suplimentare de masura.

In cazul urméririi obiectelor extinse, fiecare obiect este o entitate unicd, de
exemplu o masina, un avion, un om sau un animal. Adesea tinta este conside[até afi
un corp rigid cu toate ca este valida si ipoteza unei tinte cu contur deformabil. In cazul
urmaririi obiectelor de grup, fiecare tintd urmaritd este in realitate o colectie de
obiecte, care impartasesc anumite dinamici comune, avand insa o miscare individuala
in cadrul grupului. Intr-un grup de pietoni, poate exista de exemplu o miscare comuna
a grupului, dar fiecare pieton in parte isi poate schimba pozitia relativa in interiorul
grupului.

Pentru modelarea formei obiectelor de interes, este util sa se distinga niveluri
diferite de complexitate (Figura 41), deoarece acestea implica aproximari si algoritmi
diferiti:

e Cel mai simplu nivel de modelare este considerarea tintelor fara forma, adica
evaluarea exclusiva a proprietatilor de miscare ale obiectului. Aceasta
abordare are cea mai mica complexitate de calcul, iar flexibilitatea de a urmari
diferite tipuri de obiecte este mare. Desi este simplist in ceea ce priveste
forma obiectului, modelul este usor de aplicat, avand pe de alta parte un grad
redus de acuratete.

e Un nivel mai avansat de modelare consta in considerarea unei forme
geometrice de baza specifice fiecarei tinte, cum ar fi de exemplu o elipsa, un
triunghi sau un dreptunghi.

e Cea mai avansata abordare este de a construi un model, care sa poata
gestiona o varietate larga de forme si de reprezentari datorate aparitiilor
diferite ale tintelor urmarite in functie de orientarea lor in spatiu. Desi un
astfel de model este mai general, el este de asemenea substantial mai
complex, din punct de vedere al capacitatii de calcul necesare.

o

Figura 41: Niveluri de complexitate in modelarea conturului unei tinte

Algoritmul de urmarire a obiectelor extinse utilizat in aceasta lucrare consta
din trei componente de baza: lista punctelor detectate in ultimele T cicluri de radar
este receptionata de la procesorul de semnal brut, care are un transceiver performant
si se calculeaza vectorul de miscare al grupului v. Ulterior se realizeaza segmentarea
miscdrii, prin asocierea fiecdrui punct detectat ca apartinand unui obiect stationar,
unui obiect compact in miscare sau unei surse de zgomot. In cele din urma, algoritmul
de urmarire a obiectelor extinse prezentat in Figura 42 selecteaza punctele respectiv
cele mai apropiate (C), cele mai departate in stdnga (L) si cele mai departate in
dreapta (R) corespunzatoare fiecarei tinte, folosind un filtru Kalman multidimensional
si un model de predictie, bazat pe o forma dreptunghiulara a obiectului. Determinarea
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precisa a conturului vehiculului, a orientarii si a partilor sale rotative cu ajutorul
efectului micro-Doppler este foarte utilda in manevrele de parcare si in timpul
deplasarilor in oras. Pentru obiectele indepartate (> 70m), algoritmul revine la
urmarirea unui singur punct reprezentativ per tinta [61], [62].

B Most Left Point

Closest Painl
Most Right Point

A

| 1 L | 1 |
£ -4 -2 o E 4 6 []

Figura 42: Urmarirea tintelor extinse caracterizate de cate trei puncte (CLR). Axele in [m].
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5 EVALUAREA PERFORMANTELOR
ALGORITMILOR DE TRACKING

Acest capitol prezintd intr-o forma actualizata si extinsa rezultatele
experimentale publicate in lucrarile proprii din [63], [64] si [65]. Algoritmii de
urmarire a tintelor multiple [66] sunt folositi frecvent in diverse aplicatii industriale
sau stiintifice, ca de exemplu in industria automotive [67], [68], [69], in biologie
pentru studiul dinamicii celulelor, in domeniul aeronautic, in cadrul supravegherii
video a magazinelor de retail sau in domeniul apararii. Problema centrald a acestor
algoritmi este reprezentata de estimarea cat mai exacta a numarului de tinte din zona
de acoperire si de localizarea corectd a acestor tinte in spatiul geometric al starilor.
In al doilea rand, algoritmii trebuie sa atribuie in mod continuu, rapid si cu acuratete
fiecarui obiect detectat cate un obiect fizic, prezent in realitate. Pentru a putea evalua
gradul de performanta al fiecarui algoritm in parte, este necesara masurarea distantei
dintre doua multimi de traiectorii (Figura 43), una reprezentand traiectoriile reale ale
tintelor o; (linii continue), iar cealaltd reprezentdnd traiectoriile estimate de catre
senzorul radar h; (linii punctate).

Tinte @ ®_.- \
ratate Falsuri \\
08 @ @ pozitive @/'

Figura 43: Urmarirea tintelor multiple

Pentru obiecte-tinta cu reprezentare extinsa (vezi subcapitolul 4.3) exista un
numar mare de indicatori ai gradului de eficacitate a algoritmilor de tracking. Aceste
componente masurabile ale gradului de eficientda [62], ca de exemplu liniaritatea in
timp, acuratetea de detectie a traiectoriei, continuitatea, precizia de localizare sau
numarul de traiectorii false (falsuri pozitive/alarme false), trebuie combinate in asa
maniera incat sa se obtind un numar cat mai redus de indicatori de performanta, care
evidentiaza toti parametrii relevanti pentru caracterizarea algoritmilor de tracking.
Deseori, aceste componente sunt corelate si intranzitive, ducand la concluzii gresite
sau inadecvate daca sunt considerate individual. De exemplu, un timp redus de
initializare a traiectoriilor tintelor noi aparute in cdmpul de observatie implica de
regula un numar ridicat de alarme false [70].
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In urma cu peste un secol, Hausdorff a introdus in [71] o metricd noud pentru
a determina distanta dintre doua multimi de valori X respectiv Y. Aceasta metrica nu
tine cont insa de numarul de elemente ale celor doua multimi considerate (Figura 44):

Dy(X,Y) = max {sup inf d(x,y),supinf d(x, y)}.
xex YEY YEY xEX

Distanta Wasserstein [72] rezolva partial problema cardinalitatii, care apare
atunci cand numarul de elemente ale celor doua multimi analizate este diferit. Metrica
CLEAR (classification of events, activities, and relationships) [70] si ulterior metrica
OSPA (optimal subpattern assignment) pentru filtre [73], respectiv algoritmi de
tracking [74], au adus imbunatatiri considerabile instrumentelor de evaluare a
performantei sistemelor de urmarire a tintelor. Imbunatatirile principale constau in
rezolvarea problemelor cunoscute, legate de cardinalitatea multimilor si de
confundarea intre traiectorii si, de asemenea, in demonstratiile matematice aduse, si
anume cd metricile noi prezinta proprietatile definitorii ale unei metrici: identitate,
simetrie si respectarea inegalitatii triunghiului.

Publicatii recente iau in considerare incertitudinea masuratorilor in calculul
OSPA, prin utilizarea distantei de baza Hellinger dintre doua distributii statistice [75],
in timp ce in [76] este prezentata o generalizare a OSPA pentru multimi finite de valori
aleatorii. Alte metrici aplicabile doar in cazul unor aplicatii specifice sunt descrise in
[77] si [78].

sup inf d(x, y)

zeX WY

sup inf d(z, y)
sup inf dl
Figura 44: Metrica Hausdorff

5.1 Metrici CLEAR

Precizia si acuratetea sistemelor de urmarire a obiectelor multiple (MOT),
introduse in cadrul metricilor CLEAR in [70], au rolul de a exprima intr-un mod simplu
si intuitiv nivelul de performanta al algoritmilor de tracking.

Precizia depinde de eroarea totald de localizare in spatiul de stari pentru
perechile de obiecte reale asociate cu traiectorii estimate de catre senzor. Spatiul
starilor poate include de exemplu coordonatele in spatiul geometric x,v,z,
componentele de viteza v,, vy, v, a tintelor si respectiv componentele lor de acceleratie
ay, ay,a,. Eroarea de localizare df este acumulatd pe parcursul ciclurilor anterioare t
pentru toate dimensiunile spatiului de stari i, iar ¢, reprezintd numarul total de
comparatii facute, deci de diferente calculate, pana la momentul t. Precizia MOT

BUPT



Capitolul 5 - Evaluarea performantelor algoritmilor de tracking 67

(notatd in continuare cu MOTP) are unitatea de mdsura corespunzatoare spatiului
starilor, de exemplu [m], [m/s] sau [m/s?] si este data de formula:

Yied;
Xect

Pe de alta parte, acuratetea MOT (notata in continuare cu MOTA) este formata
din trei componente, care corespund numarului de tinte ratate m,, de falsuri
pozitive/alarme false fp, si respectiv numarului de confuzii mme,. Numarul de
traiectorii reale g: este integrat pe parcursul numarului de iteratii t. MOTA este o
valoare adimensionala, luand valori in intervalul (-, 1] si are forma:

MOTA =1 — Ye(me + fp, + mmey) (5.2)
2t e

Tintele ratate si alarmele false influenteaza direct cardinalitatea multimilor de
valori considerate. Un obiect nedetectat reduce numarul total de valori prezente in
multimea de valori estimate. Alarmele false sunt obiecte inexistente in realitate, dar
care sunt luate in considerare de catre radar, datoritda zgomotului sau a reflexiilor
parazitare. Acestea duc la incrementarea eronata a numarului de valori din multimea
de valori estimate. Un numar mic de erori de cardinalitate inseamna deci o valoare
MOTA aproape de maximul sau 1. Pe de alta parte, in scenariile cu o singura tinta
reald si multe detectii false, precizia instantanee devine puternic negativa.

Intr-un scenariu cu tinte multiple, o confuzie apare atunci cand un obiect
detectat este asociat unui obiect real existent, dar diferit de cel care a generat ecoul
detectat. Aceasta situatie apare des, atunci cand obiectele reale se apropie foarte
mult unele de altele, de exemplu, in cazul mai multor autovehicule care se misca intr-
o intersectie sau in cazul unei depasiri pe autostrada. De regula, numarul de confuzii
mme, este mult mai mic (mai multe ordine de marime) decét cel al numarului de falsuri
pozitive sau de falsuri negative. Astfel efectul confuziilor devine invizibil in valoarea
MOTA. De asemenea, durata confuziilor nu influenteaza deloc valoarea MOTA,
deoarece nepotrivirile sunt numarate o singura data, atunci cand apar. Un algoritm
care sesizeaza rapid confuzia facuta si o corecteaza, in consecinta are aceeasi valoare
MOTA ca si un al doilea algoritm care mentine confuzia timp de mai multe secunde
sau chiar minute.

Linia albastra/continua din Figura 45 indica variatia in timp a numarului de
obiecte estimate de catre senzor intr-un scenariu cu o singura tinta reala. Numarul
creste la 2 In momentul de timp 26, din cauza unei alarme false; revine la 1 in
momentul 41 datorita unui obiect ratat si scade la 0 in momentul 51, cand algoritmul
de tracking corecteazd alarma falsd, insd continua sa nu detecteze obiectul real.
Inainte de momentul 26 si dupa momentul 61, algoritmul se comporta ideal, fara
erori. Se poate observa din linia rosie/punctatd ca valoarea MOTA fsi modifica
gradientul de fiecare data cand apare sau dispare o eroare suplimentara. Cu cat apar
mai multe erori de cardinalitate, cu atat mai repede se indeparteaza MOTA de valoarea
sa ideald, unitara. Odata cu corectia erorilor anterioare, valoarea MOTA isi opreste
descresterea si revine asimptotic catre 1 in intervalele de timp fara erori de
cardinalitate.

De notat este ca cele doua componente ale sistemului de metrici CLEAR trebuie
considerate impreund. O precizie de localizare buna arata ca un algoritm de urmarire
este performant, doar daca si acuratetea acestuia este aproape de 1. Unul dintre
dezavantajele majore ale metricilor CLEAR este dificultatea de a compara
performantele mai multor algoritmi analizati pe baza setului de indicatori MOTP /
MOTA: care algoritm este mai bun, cel cu precizie buna, dar cu acuratete relativ mica

MOTP = (5.1)
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sau invers, acuratetea predomind in decizia de selectie a algoritmului potrivit? Alt
dezavantaj al MOTA este ca nu reflecta intr-un mod adecvat confuziile care apar in
timpul unei scene cu mai multe obiecte de interes.

MOTA

0 alarma falsa

o0 alarma falsa +
un obiect ratat

~ ’ un obiect ratat

< P
~ ’ -
‘J—_‘ -
0

e NUmMarul de obiecte detectate = == MOTA MOTA medie
Figura 45: Variatia MOTA in cazul unui scenariu cu o singura tinta

cicluri radar

5.2 Distante de baza

O norma este o functie care atribuie fiecarui vector din spatiul V, o valoare in
multimea numerelor reale si pozitive, R, :

I.:V-> Ry, R, = {xe R|x>0} (5.3)

in general, normele de gradul p, pot fi descrise prin urmatoarea ecuatie:

n Up
Ixl, = (Y %) xeRrtsipeRI<psc (5.4)
i=1

Distantele elementare sau de bazd indicd gradul de diferentiere intre doua
valori punctiforme dintr-un spatiu de stari considerat V. In functie de tipul valorilor
punctiforme, exista tipuri diferite de distante de baza. Una dintre acestea, distanta
euclidiana, este reprezentata printr-o norma de gradul doi:

dp(X,Y) = IX =Yy, cup =2 (5.5)

unde X si Y reprezinta vectori n-dimensionali in spatiul de stari V, care contin de
exemplu pozitia geometrica, viteza si componentele de acceleratie ale unei tinte de
interes.

Cercetari actuale [75] iau in considerare anumite grade de incertitudine
corespunzdtoare atat pozitiilor reale ale obiectelor tintd, cat si pozitiilor estimate de
catre un sistem de senzori. Utilizarea distantei de baza Hellinger pentru calculul OSPA
(vezi subcapitolul 5.3), ca si alternativa la distanta euclidiana folosita in [73] si [74]
presupune ca procedura de stabilire a pozitiei reale este si ea ambigua. In aplicatiile
radar, stabilirea cu exactitate a pozitiilor de referinta este realizata cu un efort extrem
de mare, efectuat de ingineri specialisti si partial asistati de tool-uri automate de
adnotatie. Pentru achizitionarea de date reale se utilizeaza de reguld senzori de
referinta foarte performanti, si in consecinta foarte scumpi, ca de exemplu senzorii
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lidar. Ulterior, procesul de achizitie automata este completat de un proces auxiliar,
efectuat de specialisti in testare si asigurarea calitatii.

In cazul obiectelor cu reprezentari extinse (vezi subcapitolul 4.3), fiecare
punct caracteristic al unei tinte apare atat in multimea de stari reale cat si in cea de
valori estimate. Utilizarea distantei Hellinger ca si distanta de baza pentru calculul
OSPA, rezulta intr-un efort computational extrem de ridicat. In plus, folosirea unei
matrici de covarianta pentru starile reale poate avea rezultate teoretice considerabile,
insa este contra-intuitiva pentru aplicatiile radar.

Teza isi propune in premiera utilizarea distantei Mahalanobis ca si distanta de
baza in calculul OSPA. Distanta Mahalanobis reprezinta distanta dintre un punct
determinist dat de pozitia reald, stabilita cu exactitate, a unei tinte si valoarea
estimata corespunzatoare, caracterizata printr-o distributie normala [76].

Primul domeniu de utilizare a distantei Mahalanobis a fost in cadrul studiilor
antropologice si craniometrice. In esentd, problema acestui tip de aplicatii consta in
stabilirea gradului in care un material osteologic analizat, spre exemplu un craniu,
apartine unei grupari etnice de referinta. In prezent, distanta Mahalanobis are diverse
aplicatii, de exemplu in diagnozele medicale sau in prelucrarea datelor statistice
obtinute de sateliti pe parcursul procesului de monitorizare a obiectelor indepartate.
Ideea de principiu este utilizarea distantei dintre un punct de testare si un set de
distributii de probabilitate, pentru a stabili apartenenta acestui punct unei anumite
clase de interes.

In aplicatiile radar, punctul determinist este reprezentat de starea reald x;, a
unui obiect urmarit la momentul ¢, in timp ce variabila aleatoare este data de starea
estimata. Pentru o tinta, starea estimata, corespunzatoare la momentul t, este un
vector multidimensional y, cu coordonatele carteziene de distantd (H,W,L), viteza
(v, vw,v.,) Si acceleratie (ay, ay,a;). In cele ce urmeaza, vom considera y, ca avand o
distributie normala multidimensionald, parametrizatd de vectorul medie pu, si
matricea de covarianta I,.

Distanta Mahalanobis D,, este adimensionala si invariabila la sistemul de
referinta [79]. Ea evidentiaza corelatiile dintre variabilele unei multimi de valori si
este definita de formula urmatoare:

Drzn(xk) = (xk - ﬂy)TEy_l(xk - ﬂy) (56)

Un senzor radar calculeaza in fiecare ciclu valorile medii si deviatiile standard
pentru toate componentele constitutive ale vectorului sau de stare. Aceasta inseamna
ca in fiecare ciclu de masura al radarului, aceluiasi punct caracteristic al tintei reale fi
sunt atribuite detectii multiple. Evident, componentele singulare (pozitie, viteza,
acceleratie) sunt corelate, astfel ca exista multiple valori nenule in matricea de
covariantd. Operatorul ()T reprezinta transpusul unui vector. Vectorul medie al starilor
estimate este:

T
ty = (e, w1 B o oy By Hayr Ha,) (5.7)

unde matricea de covarianta este:

var (H) cov(H,L) cov(H,a;)
5, cov(L,H) 3 var (L) cov(EL, ay) (5.8)
cov(a;,H) cov(ay,L) -+ wvar(ay)

Sa consideram in continuare un vector de stare tridimensional EST = (H, W, L)T
si patru grupuri diferite de observatii, centrate in jurul aceleiasi tinte cu pozitia reala
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la sol x4 = (0;0;0)7, provenind fiecare de la un algoritm de urmarire diferit. Scopul
analizei este de a compara preciziile de localizare ale celor patru algoritmi de tracking
generati sintetic, cu respectiv fara a lua in considerare incertitudinile de estimare
iminente. Primul algoritm (“Tracker 1” din Tabel 4, avand covarianta ,Sigma_Y1” din
Tabel 3) este cel de referinta. Al doilea algoritm (“Tracker2”) prezinta variante
crescute pentru cele trei variabile ale vectorului de stare. Al treilea algoritm de
tracking (“Tracker 3”) are o corelatie mai ridicata intre valorile inaltimii (H) si latimii
(W), In timp ce ultimul algoritm considerat (“Tracker 4”) prezinta o corelatie foarte
mica intre inaltime si latime. Matricile de covariantd ale celor patru algoritmi de
urmarire au fost selectate asa cum se arata in Tabel 3. Corelatiile incrementate sunt
marcate cu verde, iar cele decrementate cu rosu.

Sigma_Y1=[10.90.8;0.910.7;0.80.7 1]
Sigma_Y2=[20.90.8;0.920.7; 0.8 0.7 2]
Sigma_Y3=[21.80.8;1.820.7; 0.8 0.7 2]

Sigma_Y4=[20.10.8;0.120.7;0.80.7 2]
Tabel 3: Matricile de covarianta pentru cei patru algoritmi analizati

Prin incrementarea valorilor medii pe fiecare coordonata cu unu respectiv doi
metri, obtinem rezultatele din Tabel 4.

EST=(H,W,L)T Mean Vector 1,0,0)T Mean Vector (0,1,0)T Mean Vector (0,0,1)T
Dm’ [*10e-3] | De’ [*10e-3]|Dm’ [*10e-3] |De’ [*10e-3] [Dm’ [*10e-3]|De’ [*10e-3]
Tracker 1 6625,5 5721,1 2322,7
Tracker 2 885,1 676 693,3
Tracker 3 2561,1 1043 2670,5 9496 620 1003,8
Tracker 4 474,3 557,3 1110,5
Mean Vector 2,0,0)T Mean Vector (0,2,0)T Mean Vector (0,0,2)T
Dm’ [*10e-3] |De” [*10e-3]|Dm’ [*10e-3] |De” [*10e-3] |Dm’ [*10e-3]|De® [*10e-3]
Tracker 1 27334,8 22213,3 9217,1
Tracker 2 3041,2 2630,3 2724,8
4139,4 3775,2 4013,6
Tracker 3 10831,3 10384 2296,7
Tracker 4 2038,7 2439,6 3974,1

Tabel 4: Distantele Mahalanobis Dm respectiv euclidiand De pentru algoritmii analizati
(Tracker1-4) cu pozitii reale variind in jurul (0,0,0)"

Prima remarca interesanta bazata pe rezultatele de mai sus, este ca cei patru
algoritmi de urmarire prezinta diferente semnificative de performanta in localizarea
tintelor, care nu pot fi observate, considerand exclusiv distanta euclidiana. Patratul
distantei euclidiane D,* are in vedere doar eroarea de localizare dintre vectorul cu
mediile valorilor estimate si cel de referinta, fiind aceeasi pentru fiecare din cei patru
algoritmi investigati.

In al doilea rénd, variatiile crescute ale valorilor Tndltimii, 1atimii si lungimii
conduc la distante Mahalanobis D,,?> imbunatdtite (vezi algoritmul “Tracker 2"
comparativ cu algoritmul “Tracker 1”). Sunt sanse mai mari ca un anumit punct real
sa provina dintr-o distributie cu dispersie mai mare, decat dintr-una cu dispersie mai
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mica (repartitie ingustd). Figura 46 ilustreazd acest lucru, pentru un caz
unidimensional. Probabilitatea ca un punct de testare sa apartina distributiei Gauss 1
(linia albastra, cu u; = 0sio; = 1) este mai mica decat probabilitatea de a apartine
distributiei Gauss 2 (linia rosie, cu u, = 0sio, = 2), daca punctul de testare este in
afara intervalului dat de cele doua puncte de intersectie [-1,35 1,35]. Pentru un punct
de testare aflat in afara acestui interval, distanta Mahalanobis ar fi mai mare, relativ
la distributia normala 1 (cu albastru), decat relativ la distributia normala 2 (cu rosu).

0.45

Gauss 1

0.4 /\
035

0.25
e, / \

O:j 1 GaussZ///, \\
|/ N

0 +*rrrrrTrrTr T T T T T T T T T T T T T T T T T

X
3 26-22-18-14 1 06020206 1 14 18 22 26 3
Figura 46: Punctele de intersectie intre doua distributii normale.

\
/

0.05

Efectul cresterii, respectiv al descresterii corelatiei intre doua variabile ale
vectorului de stare este evidentiat de rezultatele corespunzatoare algoritmilor trei si
patru (“Tracker 3” si “Tracker 4”) din Tabel 4. O corelatie stransa intre inaltimea si
latimea unui obiect-tinta duce la distante Mahalanobis mai mari, in timp ce
observatiile cu valori individuale slab corelate reduc distanta Mahalanobis, reducand-
o la distanta euclidiana, in cazul in care nu exista corelatii intre componente. In acest
caz, matricea de covarianta ar fi o matrice diagonala.

5.3 Metoda OSPA

Evaluarea nivelului de performanta al algoritmilor care estimeaza starile
tintelor multiple este mai dificila decat in cazul unei singure tinte. Problema centrald
consta in evaluarea numarului de tine de interes si a locatiilor corespunzatoare in
spatiul de stari. Chiar si atunci cardinalitatile dintre multimile de date estimate si reale
sunt egale, utilizarea directd a unui estimator bazat pe eroarea medie patraticd nu
este posibila, deoarece cele doua multimi de date nu sunt ordonate.

Pentru a elimina dezavantajele metricilor CLEAR si a extinde aplicabilitatea si
asupra scenariilor des intélnite in sistemele radar imbarcate in autovehicule in care
numarul de tinte detectate este diferit de cel al tintelor reale, s-a introdus in [74]
metrica OSPA (optimal subpattern assignment). Multimile de date reale, respectiv
estimate la momentul t, se noteaza cu ¥, si Yi:

X, = {(ll'xk,l)' ""(lm:xk,m)} (5.9.1)

?)k = {(Sl' yk,l)' RN (Sn’ yk,n)} (592)
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Acestea au indicii de traiectorie invarianti in timp [,s € N cu cardinalitatile m, respectiv
n. Vectorii de stare x;,y, sunt N-dimensionali si includ componente ca de exemplu
pozitia, viteza sau acceleratia unei tinte de interes. Metrica OSPA corespunzatoare
este data de formula:

m 1/p
Dp,c %k, D) = [1 (;’Eu'n Z (dc (’?k,i:yk,n(i)))p + (- m)cp>] (593)

n [In

i=1

unde %i; & (1 Xk,:) » Ter) < (Se) Yier(®) Si
o d.(%,y)= min(c,d()?, 37)), este distanta de limitare (cut-off) intre doua traiectorii
diferite la momentul ¢, iar d este distanta de baza data de (5.9.4).
e [, este setul de permutari de lungime m si valori in multimea {1, ...,n}, cum <
n

e 1<p <o este ordinul metricii OSPA, in mod uzual p = 2.

Ultimul termen din ecuatia (5.9.3) reprezintd traiectoriile fals pozitive si fals
negative, reflectand astfel diferentele de cardinalitate. Parametrul de limitare ¢ este
o constanta (de exemplu ¢ = 20m) aleasa in asa fel, incat influenta perechilor de
obiecte foarte indepartate sa nu predomine in valoarea momentana absoluta a OSPA,
mascand eventual sursele erorii de localizare la un moment dat. Distanta de baza
intre cei doi vectori indexati este necesara pentru calculul distantei de limitare:

A& ) = [dCey)? + @bl s ]"" (5.9.4)

unde 5[, s] este complementul operatorului Kronecker, adica é[l,s] = 0 pentru [ = s si
in rest §[l,s] = 1. Primul termen din suma prezentatd in ecuatia (5.9.3) reprezintd
eroarea de localizare in spatiul de stari si se calculeaza pentru fiecare moment t;. Si
eroarea de indexare trebuie stabilitda pentru fiecare iteratie data in cazul radarului
automotive de numarul ciclului radar curent (Figura 47). Similar cu ordinul metricii
OSPA p, si ordinul distantei de baza este in mod uzual p’ = 2 [73], [74].

Analizand variatia valorii instantanee a metricii OSPA intr-o situatie simulata
de trafic (Figura 47), se observa ca valori ridicate ale OSPA corespund unor distante
mari intre multimile de valori estimate, respectiv reale, indicand astfel o performanta
modesta a algoritmului de tracking. Pe durata initializarii si dupa ciclul radar 115,
valorile pentru traiectoriile reale nu exista, lucru care duce prin definitie la valori nule
ale OSPA. Dupa parcurgerea primelor cicluri, metrica are un prim maxim local datorat
timpului relativ mare pentru initializare. In aceasta faza, tintele reale prezente in zona
de acoperire a senzorului nu sunt detectate inca, diferenta de cardinalitate fiind cea
care contribuie exclusiv la valoarea OSPA, pe durata initializarii.

Situatia de trafic simulatd considera cinci tinte, provenind din directii diferite
separate unghiular cu 15°, respectiv 30°. Cele opt scenarii investigate (rezultate
pentru OSPA respectiv metrici CLEAR in Tabel 5) sunt variante ale aceleiasi situatii de
trafic, cu intersectarea traiectoriilor celor cinci tinte la momentul corespunzator ciclului
radar 70. In momentul de intersectare, valoarea OSPA are un al doilea maxim local,
cauzat de un numar relativ mare de erori de indexare. Indexarea efectuata de reguld
cu algoritmul Munkres [80] devine dificila cand tintele se apropie foarte tare unele de
altele.
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Optimal SubPattern Assignment (OSPA)

Valoarea OSPA

S 10 15 20 25 30 35 40 45 S0 55 60 65 70 75 8 8 90 9 100 105 110 115 120
Numdrul de cicluri radar

Figura 47: Variatia OSPA intr-o situatie de trafic

Prin reducerea parametrului de limitare ¢, se poate ajusta influenta pe care o
au alarmele false si tintele nedetectate asupra valorii instantanee a OSPA.

Traiectoriile celor cinci tinte din scenariile analizate au fost generate utilizand
MATLAB, iar variatia metricii OSPA a fost calculata folosind algoritmul descris mai sus,
avand la baza implementarea data in [81]. Tintele sunt considerate ca avand o
reprezentare extinsa (capitolul 4.3), cu cate trei puncte specifice pentru fiecare tinta:
cel mai apropiat punct fatd de pozitia senzorului (closest, C), cel din extrema stanga
(most-left, L), respectiv cel din extrema dreapta (most-right, R). In cele opt scenarii
se variaza unghiul de separatie intre directiile tintelor, probabilitatea de detectie,
intensitatea reflexiilor parazite si «, parametrul de penalizare a erorilor de indexare.

Implementarea algoritmului OSPA demonstreaza clar avantajele acestei
metrici. Ea reprezinta o combinatie eficienta a preciziei si a acuratetei de estimare a
unui algoritm de tracking, corelata cu o caracterizare intuitiva a perechilor nepotrivite
sau asociate fals intre tinte si starile detectate. In scenariul 6 din Tabel 5, valorile
medii ale MOTA sunt identice pentru cele trei puncte de referinta (CLR), in timp ce
OSPA indicd diferentele dintre metricile asociate celor trei puncte, cauzate de precizii
de localizare diferite. In scenariul 8, valorile MOTA sunt din nou aproape egale (0.88,
0.89, 0.88), doar cu ajutorul OSPA puténd fi evidentiate diferentele dintre cele trei
puncte, datorate timpilor diferiti in care persista eroarea de indexare pentru fiecare
punct (CLR) in parte.

MOTA OSPA
Scenariu c L & | m | | e cczmy osparcLry |0 ;iéLI:;ali;m‘e emare{tgl i';zl)de.\'are ) :z::: ;‘:m
1_ScrossTegts_30degrees 0831089088 5|5 )10 6| &|7.13|836 (844|312 |452(452|042|025| 034 3.59
2 ScrossTrgts_13degrees 087|086 | 086 | 5|5 |12|15[14]| 724 | 875 (873|302 | 436 (435)063|08 08 3.59
3_ScrossTrgts_prob0.75 0751074 074|556 |9|8]|909|1035(1038)273 | 383 (394)024|04 | 032 6.12
4_5crossTrgts_prob0.6 0631063 063|558 |7 (8]105411.62(11.34) 25 | 354 3.5 J032|036| 032 772
5 ScrossTrgts_chitter50 08 | 081 | 08 | 5|5 |17[22]|19]20.44| 20.7 [20.54|13.96|14.09(14.01|2.89|3.02| 2.94 3.59
6_ScrossTrgts_clutter] 09 0.9 09 515]0|0(2]427|803 (807|068 |445(439] 0 0 0.08 3.59
7 ScrossTrgts_alfal 083 | 089|088 5|5 )10 6| 8|671 811|811 ]312|452]|452] 0 0 0 3.59
8 ScrossTrgts_alfal2.5 088 | 089 | 088 | 5| 5|10 6(8]692|824 (828312452 (452)021|013| 017 3.59

Tabel 5: Avantajele metodei OSPA-T fata de MOTA/MOTP, in opt scenarii diferite
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5.4 Multimi de valori finite aleatorii

Algoritmi bazati pe asocierea explicita detectie-tintda cum ar fi urmarirea cu
ipoteze multiple (Multiple Hypotheses Tracking, MHT) [82], [83] asocierea
probabilistica si comuna a datelor (Joint Probabilistic Data Association, JPDA) [84] sau
MHT probabilistic (PMHT) [85] au ca si dezavantaj major complexitatea ridicata
necesara de calcul [86], [87]. Calculele devin tot mai complexe pe masura pe creste
numarul de tinte si de observatii. Tehnica de aproximare folosita la filtrele PHD
depadseste cu mult pe cea utilizata in cazul asocierii explicite detectie-tinta, reusind
reducerea complexitatii de calcul, pana la o dependenta liniara de numarul de detectii
si de numarul de tinte. Scopul final rdmane acelasi, si anume a se estima numarul
curent de tinte si starile lor, avand la baza unui set de observatii.

O multime de valori finite aleatorii (random finite set, RFS) [88] reprezinta
valorile finite luate de o variabild aleatoare, avand ca diferenta principala fata de un
vector aleatoriu, faptul ca exista un numar aleatoriu de componente constitutive care
genereaza valori aleatorii, in timp ce un vector aleatoriu este compus din valorile
aleatorii ale unei singure componente. Tintele si observatiile sunt reprezentate in
spatiul finit aleatoriu ca si o multime de valori de stare, respectiv o multime de valori
de observatie. In consecintd, se vor considera in continuare douda RFS (una pentru
starile reale si una pentru observatii). Pentru caracterizarea cardinalitatii unui RFS,
este necesara o distributie discreta in N, multimea numerelor naturale. O singura
distributie comuna tuturor tintelor, data fiind cardinalitatea lor, completeaza
reprezentarea statistica a unui RFS.

Functia de intensitate a unui RFS X la pozitia x, denumita si momentul sau de
ordinul intai, indica densitatea de probabilitate a numarului asteptat de puncte care
apare la pozitia x. Prin definitie, intensitatea sau masura momentului de ordin intai v
este definita ca:

V(B) = E[|(X n B[] (5.10.1)

pentru fiecare submultime B din spatiul de stari. Daca pentru fiecare submultime B,
V poate fi scris sub forma:

V@) = [ v dx (5.10.2)

B

atunci v(x) reprezinta functia de intensitate, sau mai simplu intensitatea RFS.

RFS X de tip Poisson in spatiul R? reprezintd o categorie importanta de multimi
de valori finite aleatorii, deoarece este descrisa exclusiv prin momentul sdu de ordinul
intéi v(x). Distributia discretd a cardinalitdtii este de tip Poisson cu media N = [ v(x) dx.
Cele N componente constitutive ale RFS sunt reciproc independente si distribuite
identic (i.i.d), fiecare avand densitatea de probabilitate v(x) /N. Densitatea de
probabilitate a unui RFS Poisson este data de:

n
m({xy, 2z, %)) = K™ - eV 1_[ v(x;) (5.11)
i=1
unde K este volumul unitar al spatiului de stari.

O alta categorie importanta de multimi cu valori finite aleatorii este data de
RFS de tip Bernoulli. Un asemenea RFS este descris in mod unic de doi parametri
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(r,p), unde r este probabilitatea ca RFS sa contina exact un element. Acest element
are densitatea de probabilitate p. In consecintd, probabilitatea ca RFS sa fie mulaimea
vida este 1 — p. Prin definitie, RFS Bernoulli poate fi fie multimea vida fie poate contine
exact un element. Densitatea de probabilitate a RFS Bernoulli este data de formula:

1-r, X=¢
n(x) ={ Krp(o), X =1{x} (5.12)
0, altfel

RFS multi-Bernoulli este definit ca o uniune a mai multor multimi cu valori
finite aleatorii Bernoulli independente X®, cu perechile de parametri corespunzatori
(r®,p®). Functia sa de densitate de probabilitate este:

I{lﬂl(l—r(")), n=0

w0 ={ (5.13)
k] [ =r®) g O, n<m

0 n>M

unde M reprezinta numarul de RFS-uri Bernoulli constituenti, iar

Dp)(x))
(l)
W)= 1_[ & (5.14)

i1 #lp# %y J=

5.5 Filtre pentru tinte singulare

Problema urmaririi unor tinte singulare este modelata de ecuatiile de filtrare
neliniare in timp discret [89], [90]. Filtrul Bayes reprezinta un model recursiv pentru
estimarea starii, avand ca elemente centrale modelul de miscare (subcapitolul 4.1).
El permite estimarea starii unei tinte pe baza informatiilor provenite din observatia
curentd, fara a trebui luate in considerare observatiile precedente. Un obiect aflat in
miscare intr-un mediu ideal, fara surse de control sau pierderi ale energiei cinetice,
isi pastreaza starea initiala pe durata intregii perioade de observare. In cazul unui
autovehicul, apar forte de frecare intre roti si carosabil, intre caroserie si atmosfera si
pe de alta parte pierderi ale energiei cinetice datorate unor factori perturbatori cum
ar fi rafale de vant sau energia dinamica rezultatd in momentul depasirii unui alt
autovehicul. Pentru a contracara aceste pierderi, sistemul de propulsie al masinii
trebuie sa furnizeze permanent energie suplimentara. Traiectoria autovehiculului este
controlatd in mod uzual de cdtre sofer prin activarea unuia din modurile de control
aflate la dispozitia sa: accelerare, franare sau ghidaj. In viitor, masinile cu grad Tnalt
de autonomie, L3, L4 si L5 [91] vor decide singure modul de control al masinii.
Considerand observatiile z si informatiile legate de modul de control al tintei pentru a
o muta dintr-o stare in alta u, filtrul Bayes permite estimarea starii curente a
sistemului, p(x|z,, u;).

Starea prezisa a unei tinte la un anumit moment de timp x, este definita dupa
cum urmeaza:

bel(x,) = p(xtlzy., us.t) (5.15)
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Aceasta este conditionata de toate observatiile precedente z,,, si toate controalele
precedente u,... Prin aplicarea legii lui Bayes,

p(alb) = p(bla) - p(a)/p(b) (5.16)

si luand in considerare modelul Markov [92] si relatia probabilitatii totale, obtinem
ecuatiile de filtrare Bayes, reprezentate ca fiind un proces in doi pasi, (5.17) si (5.18).
Starea prezisa, bazata pe comanda curenta u, este:

bel(x,) = fp(xtlut'xt—l)bel(xt—l) dxg_q (5-17)

Al doilea pas, cel de corectie, prezinta starea tintei dupa ce se iau in considerare
observatiile curente z:

bel(x,) = np(zc|x.)bel(x,) (5.18)

cu n fiind o constantd de normalizare. In acest fel, se obtine o schem& de actualizare
recursiva, care permite estimarea starii tintei pe baza starii sale anterioare x,_;, a
comenzii curente de control a miscarii u, si a observatiei curente z,.

O implementare particulard a filtrului Bayes este filtrul Kalman. Acesta
presupune ca atat modelul de miscare cat si modelul de observatie al tintelor sunt
modele liniare si gaussiene:

X = ApXe_q + Beup + & (5.19.1)

zy = Cexp + 6 (5.19.2)

Matricea A, exprima modul in care starea tintei se modifica atunci cand nu se
executa nicio comanda de control (u, este zero), adica modul intrinsec de modificare
a sistemului. Ea este de obicei matricea de identitate (elementele pe diagonala
principala unu, in rest zero). Daca de exemplu rafale de vant modifica orientarea sau
pozitia unei tinte, atunci matricea A, capata elemente noi, care reprezenta exact
aceste influente externe. Matricea B, din (5.19.1) caracterizeaza modul in care
comanda curenta afecteaza noua stare, reflectand proprietatile fizice ale tintei. Al
treilea parametru C, descrie modul in care datele din lumea reald, deci informatiile
legate de pozitiile reale in spatiul de stari, sunt utilizate in modelul de observatii. Cu
alte cuvinte, C, arata la ce ne putem astepta sa observam, avand in vedere ca tinta
se afla intr-o stare cunoscutd, specificatd. Termenii ¢, si §, reprezinta variabilele de
zgomot corespunzatoare miscarii respectiv procesului de observatie si sunt presupuse
a avea distributie Gauss cu valori medii zero si matrici de covarianta R, respectiv Q.

Procesul Bayes in doi pasi din (5.19.1) si (5.19.2) conduce in ipoteza
modelelor liniare si gaussiene, la ecuatiile Kalman de actualizare in timp si de
actualizare a informatiilor. Parametrii prezisi ai distributiei gaussiene N (jz;, Z,) sunt:

iy = Aele—q + Brug (5.20.1)

2. =AZ AT + Bouy + R, (5.20.2)

Dupa ce se aplica pasul de corectie, obtinem parametrii statistici ai distributiei starii
curente, caracterizata prin media p, si matricea de covarianta ;.

He = Pt + Ke(2e — Celty) (5.21.1)

=1 - K., (5.21.2)
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Rezultatul inmultirii @ mai multor distributii Gauss este tot o distributie Gauss cu
valori medii ponderate. Factorul de castig Kalman K, mediaza intre distributia observatiilor
si distributia valorilor estimate si se calculeaza dupa cum urmeaza:

K = Z,CT(CeZCT + Q)™ (5.22)

Ipoteza legata de liniaritatea proceselor de observatie, respectiv de miscare a
tintelor nu corespunde proceselor reale, ci serveste la construirea unui model matematic
simplificat. Tintele reale se deplaseaza pe traiectorii neliniare, cu pozitii, viteze si
acceleratii variind diferit in intervale echidistante de timp. Observatiile sunt de regula
rezultatul unor transformari neliniare, iar distributiile actualizate iterativ sunt de
asemenea non-gaussiene. Filtrul Kalman extins (EKF) rezolva aceastd problema prin
liniarizarea locala a functiei de transfer de la starea precedenta la cea curenta
(subcapitolul 4.2).

5.6 Filtre PHD

Dezvoltat ca o aproximare a recursiunii Bayes pentru scenarii cu tinte
multiple, filtrul de densitatea de probabilitate a ipotezelor (probability hypothesis
density, PHD) [88] propaga iterativ momentul statistic posterior al multi-obiectului
comun. Filtrul prezintd rezultate performante in ipoteza Poisson (subcapitolul 5.4),
adica atunci cand raportul semnal/zgomot (signal-to-noise ratio, SNR) este atat de
mare, incat densitatea posterioara a RFS poate fi aproximata prin PHD, iar
interactiunile dintre tinte pot fi neglijate [88]. Algoritmul de tracking PHD are
capacitatea de a detecta si urmari obiecte care apar si dispar in zona, respectiv din
zona de acoperire a unui senzor. Din multitudinea de filtre pentru urmarirea multi-
tintelor, acesta este unul dintre cele mai usor de implementat si de asemenea foarte
eficient din punct de vedere al complexitatii de calcul.

5 : : : ‘
o x x  Detectii
4 =% %  Magina 1| |
. ¢ Masina 2
3 |- -
2 [ 4
1 | 4
>

0 [ 4
A+ 4
2+ 4
al S
4 s ‘ ‘ s ‘ ‘ s ‘

5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4

Figura 48: Filtru PHD cu doua tinte, coordonate in metri
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In scenariul din Figura 48, sunt prezentate doud masini aflate in miscare
uniformd cu viteza constanta (subcapitolul 4.1.1), intr-un sistem cartezian x-y.
Masinile pornesc din pozitiile initiale (3,-3) respectiv (-4, 4). In iteratia imediat
urmatoare, modelul Matlab genereaza cate 10 detectii in jurul fiecdrei tinte si
actualizeaza dupa 0,1 secunde, pozitiile celor doua obiecte de interes. Atat detectiile
grupate in jurul pozitiilor reale ale masinilor cat si noile pozitii calculate iterativ prin
filtrul PHD pot fi vazute in Figura 48.

Similar filtrelor pentru tinte singulare, filtrul PHD poate fi reprezentat ca un
proces in doi pasi. In mod recursiv se calculeaza valorile PHD a priori Dy_,(x), deci
pentru densitatea de probabilitate prezisa si valorile PHD a posteriori Dy (x), luand
in considerare observatiile facute la momentul curent. Intensitatea prezisa este
afectata de tinte care apar, se inmultesc (de exemplu cand pasagerii coboara dintr-o
masind) sau dispar din campul de acoperire al senzorului. Dupa acumularea
observatilor suplimentare la momentul de timp curent, functia de intensitate este
actualizata luand in considerare si influentele parazitare in pasul de corectie. Este de
subliniat ca functia de intensitate reprezinta o stare a unui obiect singular. Prin
evitarea pasului de asociere intre detectii si setul de tinte disponibile pentru
actualizarea iterativa a traiectoriilor, algoritmii bazati pe filtrele PHD au o complexitate
computationala net superioara, comparativ cu metodele clasice ce necesita asocierea
explicita, cum ar fi MHT [82], JPDA [84] sau PMHT [85].

Dezavantajul filtrului PHD general este dat de capacitatea sa slaba de
determinare a cardinalitatii unui RFS in conditii cu SNR nefavorabil. Astfel,
aplicabilitatea filtrului PHD general este limitata la scenariile relativ simple, cu
probabilitati de detectie mari si cu intensitati neglijabile ale ecourilor perturbatoare.

5.6.1 Filtrul GM-PHD

Filtrul PHD cu combinatie gaussiana (GM-PHD) ofera o solutie analitica a
filtrului generic PHD, presupunand ca modelul de miscare pentru multi-tinta este liniar
si gaussian [93]. Abordarea GM-PHD este similara cu modul in care filtrul Kalman
rezolva analitic ecuatiile Bayes, insa in ipoteze gaussiene si liniare.

Modelul pentru o multi-tinta liniara si gaussiana presupune ca fiecare tinta
individuala are un model de miscare, respectiv de masurare, gaussian si liniar, iar
probabilitatile de detectie si supravietuire a tintelor sunt independente de stare. In
plus, intensitatile RFS-urilor nou nascute si derivate, y,(.) respectiv g, (x|{), pot fi
reprezentate ca si combinatii gaussiene sub forma:

]'yk
e —Z w_ v (x;m®, BD) (5.31)
Jk-171pk
— (6)) (l) myv U.D
Vg kjk—1 (%) = ZZW 1Wg N My seire—10 P e 1) (5.32)
==

Pentru a putea urmari evolutia in timp a intensitatilor RFS de interes, este
necesara cunoasterea modului de variatie a parametrilor statistici determinanti ai
acestora: factorii de pondere w® ai functiilor de distributie gaussiene, respectiv
valorile medii m® si variantele corespunzdtoare P® functiilor de distributie
constitutive.

Daca o tinta intra in zona de acoperire a unui senzor, fiind independenta de
alte tinte deja detectate, atunci acest proces este numit ca nastere a tintei respective.
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Acest lucru are loc, de exemplu, la intrari pe autostradd sau in apropierea unui
aeroport, in cazul aplicatiilor aeronautice. Pentru tintele derivate, existenta lor
depinde de prezenta altor tinte, ca de exemplu in cazul unor rachete lansate de catre
un avion de vanatoare, cand surse punctuale noi apar in pozitii auxiliare, cauzate de
acelasi obiect primar.

In etapa de predictie a fiecarei iteratii, formula analitica a intensitatii RFS este
data de o suma de trei termeni corespunzatori obiectelor supravietuitoare vy,
derivate vg, i respectiv nou nascute yy:

V(%) = s () + Vg (X) + v (%) (5.33)

in [93] sunt prezentate formulele matematice de calcul pentru mediile,
covariantele si factorii de pondere ale componentelor constitutive Gauss ale
intensitatii RFS prezise. Acestea au la baza valorile a-priori ale mediilor, covariantelor
respectiv a factorilor de pondere.

Intensitatea RFS corectatd ca urmare a observatiilor prelevate la momentul
de timp actual este:

V(%) = (1 = D) Vi () + Xzez, Vo i (x5 2) (5.34)

unde pp; indicd probabilitatea de detectie independentd de stare, calculata la
momentul k. Primul termen din (5.34) reprezinta detectiile eronate, in timp ce a doua
suma consta din termeni de detectie multipla, care fac parte din noul set de observatii.
Similar cu pasul de predictie, pasul de corectie ofera formulele matematice pentru
calcularea mediilor, covariantelor si ponderilor pentru v, (x), atunci cand sunt colectate
observatii suplimentare [93].

Unul dintre avantajele majore ale acestui filtru este acela ca, in ipoteza in care
intensitatile initiale ale RFS-urilor nou nascute si derivate sunt combinatii gaussiene,
atunci si intensitdtile prezise sunt de asemenea combinatii gaussiene, la fel si
intensitatile posterioare corectate la un anumit moment de timp. Pe masura ce
numarul de componente din reprezentarea combinatiei gaussiene a intensitatii RFS
creste odatda cu numarul de recursiuni, este necesara aplicarea unor metode de
aproximare pentru a limita efortul computational necesar. Acest lucru se obtine de
regula prin pastrarea doar a componentelor dominante la fiecare moment de timp.
Forma de reprezentare a intensitatii RFS ca si combinatie gaussiana permite o
extractie eficientd si mai precisa a starilor estimate comparativ cu cazul filtrului
secvential Monte Carlo, prezentat in subcapitolul 5.6.3. Extractia este extrem de
simpla, deoarece valorile medii ale distributiilor Gauss care compun intensitatea
posterioara sunt exact maximele locale ale v, (x) [94].

5.6.2 Filtrul CPHD

Principiul de baza al filtrului PHD cu cardinalitate (CPHD) [95] este de a
propaga pe langa momentul statistic posterior al multi-obiectului si functia completa
de distributie a numarului de tinte. Comparativ cu un filtru PHD standard, acesta
imbunatateste semnificativ precizia de localizare a tintelor individuale si capacitatea
de urmarire a variatiei numarului de tinte.
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Considerand intensitatea posterioara wv,_; si distributia cardinalitatii
posterioare p,_; asociatd cu starea multi-obiectului la recursiunea k — 1, intensitatea
prezisa v, (x) respectiv distributia cardinalitatii prezise p,(n) la recursiunea k sunt:

ve(x) = fPs,k(()fk|k—1(x|f)vk_1(§) dd + yi (x) (5.23)
pr(n) = Z Pric®m — DI [Vi_1, Pk—110) (5.24)
j=o0

unde filx_1(x|¢) este densitatea de probabilitate a tranzitiei curente a unei tinte
singulare, data fiind starea ei precedentd ¢, iar ps,({) reprezintd probabilitatea
supravietuirii tintei conditionata de ¢ si

I[v, pl () == o P() (5.25)

e ZC'Z (psi0v) (1= pssev)
J
1=j
Distributia cardinalitatii pentru tinte aparute spontan la momentul k este
prx(), In timp ce intensitatea RFS corespunzatoare tintelor apdrute spontan I; la
momentul k este y,(.). Operatorul <.> reprezinta produsul scalar a doua functii.
Distributia cardinalitatii prezise in (5.24) este datd de convolutia dintre
distributia de cardinalitate a obiectelor nou-nascute si cea a obiectelor care
supravietuiesc. Dupa actualizare, obtinem valorile corectate pentru intensitatea RFS
si distributia de cardinalitate:

v ) = SEEEIPE (4 (oG + ). SEBREAEIIE () (5.26)

<YR [V Zi) B> zez, <Y [PRZil P>

¥ [Pk, Zi) )pi ()

Pl = S o (5.27)
unde
min(|Z|,n) (1 _ v)n—(j+u)
Yelv, z] == Z 1Z] = D' pr(1Z] = Py X pl()f,v)n e; (5 (v, 2)) (5.28)
j=0 ’
1,
e ) = S, 0P 0) (5.29)
5W2) = {(v, VYrz):Z € z} (5.30)

Z, este setul de observatii la momentul k. g,(.|x) este probabilitatea de masurare a
tintei singulare, data fiind starea x. pp,(x) exprima probabilitatea de detectie, data
fiind starea curenta x. k,(z) este intensitatea RFS asociata reflexiilor parazitare, in
timp ce pgr() indica distributia probabilitatii reflexiilor parazitare la momentul k.
Numitorul din distributia cardinalitatii in (5.27) este o constanta de normalizare, iar
termenul Y[, Z,] reprezintd probabilitatea setului de observatii Z,, dat fiind numarul
de tinte n. Avand in vedere aceste lucruri, propagarea distributiei cardinalitatii poate
fi privita ca o recursie Bayesiana.

In simularile din subcapitolul 5.9, se aplica forma filtrului CPHD prezentata
mai sus si detaliata in [95].
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5.6.3 Filtrul SMC-PHD

Filtrul secvential Monte Carlo (SMC-PHD) [96] este potrivit pentru situatiile de
urmarire a tintelor multiple cu modele dinamice si de observatie neliniare si avand
distributii de probabilitate non-gaussiene. In aceste cazuri, functia de intensitate a
RFS are reprezentdari ne-parametrice. Ideea principala este data de aproximarea PHD-
ului unei multi-tinte cu reuniune de particule, modelatd matematic printr-o suma
ponderata de distributii Dirac, actualizata la fiecare moment k:

Ly B
vk(x) =~ zi—1 WIEL)(SX’(:) (x) (535)

. L .

Suma factorilor de pondere W,E‘) este 1, Z * W}EL) =1 iar L, reprezinta numarul de
i=1

particule.

Recursiunea filtrului secvential Monte Carlo de densitate a ipotezei de
probabilitate (SMC-PHD) ofera o metodda de a calcula intensitatea posterioara
aproximativa, derivata din reprezentarea sa prin reuniunea de particule din intervalul
anterior prin aplicarea operatorilor de predictie (®-1) Si actualizare, respectiv
corectie (¥;):

v (x) = (P © Prpr-1)vg—1(x) (5.36)

Operatorul de predictie @, ,_, modifica factorii de pondere ai aproximarii PHD
anterioare W]Ei_)l, prin aplicarea principiului de selectie ponderata atat asupra tintelor
ramase cat si asupra celor nou-nascute. Pe masura ce apar tinte noi, numarul de
particule necesare pentru a esantiona aleatoriu spatiul de stari de interes va creste
odata cu numarul acestora, J,. Densitatile selectate pentru tintele supravietuitoare
respectiv nou-nascute sunt g ( |x,§31,zk) si pr(.1,Zy), iar y, indica PHD-ul RFS-lui aparut
spontan in iteratia actuala:

@ .0 @
0] Prik-1 (xk ’xk—l) Wil1

Witk =T (x(i)l 0.7, =1Ly (5.37)
k k-1’
' v (x@
ngich = %,i =L+ L. L g +Jk (5.38)
Prcj-1 (ngl)x1(<21) = byjk-1 (ngi)|x1(£1) + ekji-1 (xl(cizl)fklk—l (x;((i)lx,(le) (5.39)

unde by, este intensitatea RFS-ului derivat (dacd acesta existd), ey, este
probabilitatea de supravietuire pentru tintele individuale, iar fi -, denota densitatea
probabilitatii de tranzitie. Operatorul iy, de actualizare este aplicat reuniunii de
particule, care aproximeaza intensitatea PHD prezisa, caracterizata prin ponderile

. yLg_1+]
{ @ (l)}-fll k

W =1 Xk . Noile ponderi ale particulelor se modifica dupa cum urmeaza:
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i i Pz x(i) i
[ ) +ZZ e E gkgz) Wi (549
Lg-1+Jk
G@= D i (x) oy (5.41)
j=1
Pz (27) = Po () gezlx?) (5.42)

unde P, (x,(f)) este probabilitatea de detectie a tintelor singulare, g, reprezinta functia

de verosimilitate a acestora, iar x, denotd intensitatea RFS-ului asociat reflexiilor
parazitare la un anumit moment k. Procedura de selectie iterativa a particulelor
urmeaza principiul ,supravietuirea celor mai puternici”. Doar esantioanele cu
ponderile cele mai mari sunt pastrate pentru urmatoarea iteratie. Numarul de
particule este limitat din cauza restrictiilor impuse de capacitatea limitata de calcul.
Pentru extragerea starilor tintelor, filtrul foloseste diferite tehnici de grupare a
particulelor, de exemplu media K sau algoritmul de maximizare a valorilor estimate
[90].

5.7 Filtrul CB-MB

Principiul filtrului multi-Bernoulli cu cardinalitatea echilibrata pentru multi-
tinte (cardinality balanced multi-Bernoulli, CB-MB) [94] este de a aproxima densitatea
de probabilitate a unei multi-tinte prin folosirea unei distributii multi-Bernoulli si prin
propagarea in timp a parametrilor ce o caracterizeazd (r®,p), descrisi in (5.13).
Filtrul este aplicabil pentru procesele de comutare binara (pornire / oprire), in care
tintele pot apdrea sau disparea dintr-o celuld de rezolutie din campul vizual al unui
senzor. In plus, distributiile tintelor nou-nascute nu acopera spatiul complet de stari,
ci evolueaza in mod adaptabil [97], ca urmare a noilor seturi de observatii. Filtrele
Bernoulli sunt potrivite pentru scenarii neliniare si non-gaussiene si prin urmare nu
au o solutie analitica. Densitatea posterioara este de obicei aproximata sub forma
unei combinatii de distributii gaussiene sau ca si o reuniune de particule [97].

Densitatea multi-Bernoulli datd in (5.13) se noteazd cu n = {r(i),p(i)}livil.

Dupa etapa de predictie a fiecarei recursiuni, se obtine o densitate multi-tinta
la momentul k, constand din doua distributii multi-Bernoulli, una pentru tintele care
i i M - ol . v
au supravietuit :{r(L)P.’dk_l'p(l)P,klk—l}i:kl1 si cealaltd pentru tintele nou-ndscute
. . Mr i
= {r(L)F'k’p(L)I".k}izl .
Probabilitatea de existentd pentru tintele care au supravietuit este:

r@Dp -1 = r(i)k—1<P(i)k_1. Dsk) (5.43)

Distributia spatiala a componentei Bernoulli cu indicele i pentru tintele care
au supravietuit este:
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(fie-1(x].), P(i)k_lps,k)
(P D,_ 1 psik)

p(i)P,k|k—1(x) = (5.44)

unde f,_,(.].) este densitatea de probabilitate de tranzitie a unei tinte singulare, data
fiind starea precedentd {, in timp ce ps, () este probabilitatea de supravietuire a
tintelor, probabilitate care depinde de ¢.

Ca si rezultat al pasului de corectie, se obtine densitatea actuala a multi-tintei
la momentul k, aproximata ca o reuniune a doua multi-distributii Bernoulli. Prima

Mpk

reprezintd tintele nedetectate n; = {r(")L,k,p(i)L‘k} ) ™, in timp ce a doua este distributia

i=
actualizata pe baza noilor observatii, prelevate la momentul curent =y =

. . My k-1
rOu@.0?0,, @]

creste la Myx_; = My_, + Mr datorita tintelor nou-nascute. In consecintd, distributia
Mpk-1

. Este de notat ca numarul total de componente Bernoulii

multi-Bernoulli actualizata va avea forma my_; = {r(i)k|k—1'p(i)k|k_1}_
i=1
Pentru prima distributie multi-Bernoulli, probabilitatea de existenta respectiv
distributia spatiala sunt date de:

1- (p(i)}qk_l' pD,k>

- - 5.45
1 _r(L)k|k—1 (p(L)Hk_l'pD,k) ( )

r(i)L,k = r(i)klk—l

1— ppr(x)
1- (p(l)k“(_l! pD,k)

P, () = p(i)klk—l(x) (5.46)

unde pp(x) exprimad probabilitatea de detectie dependentd de starea curenta.
A doua distributie multi-Bernoulli, corespunzatoare tintelor actualizate pe
baza observatiilor din iteratia actuald, are parametrii descriptivi:

Miger D=1 (@ =7 Dp21) (P(i)k|k_1,1l)k,z>

I _ ;
© ~ i=1 a- r(t)klk_1 <p(L)k|k—1’pD,k))2 1
ryr(2) = r® (p® ) (5.47)

K (Z) +ZMk|k_1 k|k—1 14 k|k—1’ k.z
k i=1 1 — r(z)klk_l <p(L)k|k—1’pD,k)
@
Mpk-1 T k|k—1 i
. Zi:l 1-— r(i)klk—l p(L)k|k—1l/Jk,z

p(L)U,k(x) = (5l48)

Mooy Tk 4
Zi:kllk #%(pmuk_ywk,z)
unde Y, ,(x) = g, (z|x)ppx(x), Z, este setul de observatii la momentul k, g,(.|x) este
verosimilitatea de masurare a fiecarei tinte singulare, data fiind starea x, iar k, () este
intensitatea reflexiilor parazitare.

Avantajul central al filtrului CB-MB consta in modelarea eficienta a functiilor
de distributie de probabilitate corespunzdtoare tintelor nou-nascute. Spre deosebire
de filtrul secvential Monte Carlo, prezentat in subcapitolul 5.6.3, care necesita un
numar considerabil de particule pentru localizarea tintelor noi, filtrul CB-MB utilizeaza
un mecanism adaptiv de stabilire a distributiilor tintelor noi, oferind rezultate
comparabile cu algoritmii care presupun ca numarul de tinte noi este cunoscut [97].
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Evident, in situatiile de trafic real, numarul de tinte noi este necunoscut si variaza in
timp.

5.8 M-OSPA cu factor de forma pentru tinte extinse

Un avantaj important, atunci cdnd evaluam performantele algoritmilor de
urmarire, este dat de faptul ca valorile medii si de auto-varianta sunt cunoscute
pentru fiecare multime de valori din setul de observatii [64]. Spre deosebire de
algoritmii de urmarire, in cazul determinarii metricilor de performanta nu este
necesara stabilirea parametrilor statistici ai setului de observatii. Dupa cum s-a aratat
in subcapitolul 5.3, valoarea instantanee a metricii de asociere optima intra-model
(optimal subpattern assignment, OSPA), considerand multimile de stari reale ¥, si
respectiv estimate 9, este datd de formula:

m

1/p
1
Dp_c(xk, (Dk) = [7_1 <1£1é111_[1’:lz (Dc (J?k,,-,ikﬂ(,-)))p + (n — m)cp>] (549)

i=1

Zrei 2 (L x0)  Vien@y 2 (Sny Vi) UNde §; Si sy sunt indicii traiectoriilor reale respectiv
estimate la momentul k.
e D.(% %) =min(c,D,,(% 7)), este distanta de limitare (cut-off) intre doud
traiectorii diferite la momentul t,, iar D,, este distanta Mahalanobis data de
(5.51).
¢ [, este setul de permutari de lungime m si valori in multimea {1, ...,n}, cum <
n, n Si m sunt cardinalitatile lui X,, respectiv 9.
e 1<p < o este ordinul metricii OSPA, in mod uzual p = 2.

Aceasta teza considera reprezentarea extinsa a obiectelor de interes [60], [64],
caz in care fiecare tinta genereaza L = 3 reflexii per scanare: punctul cel mai din
stanga (L), cel central (C) si cel mai din dreapta (R). Numarul instantaneu de tinte
reale este n, iar cel al tintelor observate este m. Se aplica procedura de calcul M-
OSPA, bazata pe distanta Mahalanobis [64] pentru a evalua performantele de
urmarire a algoritmilor analizati. Initial, se calculeaza distantele euclidiene intre toate
perechile de puncte centrale (C), din multimea de stari reale cu lungimea n, notate in
continuare cu || ||.

Dacd mi_n”xi,xj” > f atunci
Lj

1

Dpcr (X, Die) = [% (;’Elll_ﬁ 2L (Dc (% }N’k,n(i)))p +(n- m)CP)]p , altfel
Dyc.r (X1, D) = [% (71721%7:,2?;’1 (Dc(fk,irykﬂr(i)))p +(n' - m')CP)]; (5.50)

unde n'=L-m;;m'=L-m, L este numarul de puncte de referinta per tinta, iar f
reprezinta factorul de forma al tintelor de interes. Similar cu (5.49), distanta de baza
in D.(%,9) = min(c, D,y (%,9)), este datd de distanta Mahalanobis. Parametrii statistici ai
observatiilor sunt reprezentati de catre vectorul de valori medii u, si de matricea de
covarianta x,. Distanta Mahalanobis D, este adimensionald [79]. Ea evidentiaza
corelatiile dintre variabilele constitutive ale vectorului de stare si are forma (5.6).
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5.9 Simulari si rezultate

Pentru a demonstra capacitatea puternica de selectie a algoritmului de
tracking optim, oferita de metrica M-OSPA, sunt prezentate in continuare rezultatele
simularilor corespunzatoare a trei filtre PHD diferite, EKF-PHD, EKF-CPHD si SMC-CB-
MB, utilizadnd ca baza setul de aplicatii MATLAB prezentat in [81]. Fiecare tinta extinsa
este reprezentata prin trei puncte caracteristice (cel mai apropiat, cel mai din stanga
si cel mai din dreapta punct). Conform modelelor dinamice neliniare, prezentate in
[36], consideram un model generic de miscare cu rotatie constantd cu cinci
componente (lungime, latime, viteza longitudinald, viteza laterald, rata de rotatie) si
un model de observatie cu doua componente (distanta si directia). Similar cu [64] si
[63], presupunem cd starile estimate au matricile de covariantd Zy..%,, de
dimensiunea [2x2], corespunzatoare a patru implementari diferite ale filtrelor PHD
analizate:

Iy =

1

[0?9 Oig]‘EYz = [0?9 029]

Iy, = [1%8 128];21’4 = [0?1 021]

Matricile de covariantd caracterizeaza statistic reflexiile generate de catre un
anumit punct caracteristic al unei tinte de interes la un moment dat. Astfel, valorile
folosite pentru exemplificare, selectate mai sus reprezinta valori momentane. Matricile
de covarianta sunt patrate si simetrice, avand ca elemente valorile de auto-varianta
pe diagonala principala si valorile de covarianta intre perechile de componente
considerate, in rest.

Ideea centrala urmarita de alegerea celor patru matrici de covarianta este de
a crea posibilitatea de analiza a algoritmilor de tracking, care se deosebesc intre ei,
fie prin erorile medii patratice corespunzatoare componentelor modelului de
observatie, fie prin valorile functiei de covarianta dintre perechile de componente.

Matricea de covariantd Xy, are o corelatie relativ mare intre valorile mdsurate
pentru distanta, respectiv directie, in timp ce matricea 2y, caracterizeaza un algoritm
de tracking cu valori ale distantei, respectiv directiei, cvasi-independente.

Selectia parametrului de limitare ¢ si al ordinului p pentru M-OSPA urmeaza
criteriile prezentate in [73] si [94]. Pentru simulari stabilim factorul de forma f = 3m,
reprezentand jumatate din diagonala unui autovehicul de clasa medie, precum si
parametrul de limitare ¢ = 10m. Numarul de puncte caracteristice per tinta este L =
3 (punctul cel mai la stanga, cel mai apropiat si cel mai la dreapta). Vectorul de stare
corespunzator valorilor estimate, matricile de covarianta si respectiv valorile M-OSPA
sunt considerate pentru fiecare punct caracteristic.

In continuare sunt prezentate doua situatii in trafic, la care participa patru
respectiv trei autovehicule. Ambele situatii corespund unor manevre de parcare sau
de miscari intravilane cu viteze si distante de deplasare relativ reduse (Figura 49 si
Figura 54). Figura 50 si Figura 55 indica pozitiile longitudinale (x) si laterale (y) ale
fiecarui grup de trei puncte reprezentative, luate in considerare per tinta in timpul de
observare. Grupurile de trei puncte caracteristice, corespunzatoare aceluiasi
autovehicul, sunt marcate grafic cu aceeasi culoare. Timpul de observatie este de 100
de cicluri radar cu 50ms pentru fiecare ciclu, totalizand 5 secunde. In plus, se
presupune ca nu apar tinte derivate (atunci cand surse punctuale noi ar aparea la
pozitii auxiliare, cauzate de un anumit obiect primar) si ca exista patru locatii posibile
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in care pot apdrea tinte nou-nascute, adica intensitatea RFS de aparitie gaussiana y,

consta din patru componente gaussiene ponderate, asa cum se arata in subcapitolul
5.6.1.

Ground Truths

2000 -
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S00F
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Figura 49: Manevra de parcare cu patru autovehicule. Cercurile indica locul in care tintele apar
in campul de acoperire, iar triunghiurile indica locul in care tintele dispar. Axele in [cm].

La momentele de timp corespunzatoare ciclurilor radar 20, 40 si 80,
cardinalitatea reala a RFS-ului se modifica, pe masura ce tintele apar sau dispar in
respectiv din campul de acoperire al senzorului (in Figura 50 sus: tinta verde apare la
ciclul 20 si dispare la ciclul 80, in timp ce tinta cyan apare la ciclul 40 si dispare la
ciclul 100). In vecinatatea acestor momente de timp, analiza se axeaza pe cat de bine
poate determina fiecare algoritm numarului corect de tinte. Nepotriviri pot aparea in
jurul momentelor de timp 40, 50 si 60, atunci cand traiectoriile tintelor se incruciseaza
(Figura 50).
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Figura 50: Manevra de parcare cu patru autovehicule, sus: pozitia x, jos: pozitia y pentru
fiecare punct reprezentativ (punctul cel mai la sténga, cel mai apropiat si cel mai la dreapta)
per tinta. Timpul este exprimat in cicluri radar.
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in continuare, se analizeaza performanta algoritmilor de tracking din punct
de vedere al timpului de initializare, al vitezei si acuratetei in ceea ce priveste
determinarea cardinalitatii, al nivelului erorilor de localizare si al numarului de
nepotriviri.

Pentru cele trei tipuri de filtre, sunt considerate ambele valori, OSPA si
respectiv, M-OSPA cu factor de forma. In Figura 51, Figura 52 si Figura 53 sunt
reprezentate erorile de localizare, utilizand OSPA si M-OSPA cu factor de forma in
functie de timp. Cu cat valorile instantanee sunt mai mici, cu atat algoritmul
corespunzator este mai performant. Initializarea are loc in intervalul [0, 10] cicluri
radar, acolo unde filtrele lente vor prezenta valori mai mari. In general, viteza de
initializare nu reprezinta un criteriu de performanta absolut, ci trebuie incadrat in
contextul complet al elementelor care contribuie la nivelul de performanta al
algoritmilor de tracking pentru tinte multiple. Astfel, detectia rapida a tintelor noi care
apar in zona de acoperire a unui senzor creste riscul de a clasifica reflexii
perturbatoare sau datorate zgomotului de procesare ca fiind tinte reale. In acest caz,
initializarea rapida este obtinuta concomitent cu cresterea ratei de alarme false.

Pentru toate simularile efectuate se poate constata ca valorile instantanee ale
matricelor de covarianta influenteaza semnificativ valoarea M-OSPA cu factor de
forma, spre deosebire de valoarea OSPA standard, care nu ia in considerare natura
aleatoare a componentelor din vectorul de stare a tintelor de interes. O corelatie
redusd intre componente (vezi cazul %, in culoarea cyan), in cazul analizat intre
distanta si orientarea relativa a unei tinte fata de pozitia senzorului, implica o valoare
M-OSPA mai redusa, deci reflecta un grad mai ridicat de performanta al algoritmului
de tracking. Durata medie de calcul M-OSPA este cu 20% mai mica decat durata
medie de calcul OSPA, considerand o mediere pe 600 de simulari MATLAB. Spre
exemplu, 100 de simulari ale manevrei de parcare, cu patru autovehicule din Figura
50, pentru filtrul EKF-PHD au rezultat intr-o durata medie de executie de 50ms pentru
OSPA, respectiv de 40ms pentru M-OSPA cu factor de forma. Aceasta reducere
consistenta a timpului de procesare reprezinta un avantaj considerabil al noii metrici,
aceasta fiind implementata intr-o aplicatie de tip big-data pentru validarea sistemului
radar utilizat in masinile Mercedes-Benz cu anul de inceput al productiei de serie (SOP)
2020.

in cazul 1 (Figura 51), se consider3 un filtru Kalman extins, care propagd intre
iteratii densitatea de probabilitate a ipotezei (EKF-PHD). In jurul ciclului 50, valoarea
OSPA (Figura 51, sus) se deterioreaza datoritda apropierii traiectoriilor obiectelor
marcate cu verde si cu albastru. Acest lucru devine mai evident atunci cand se
utilizeaza M-OSPA cu factor de forma (Figura 51, jos). Deficientele la initializare in
intervalul [0, 10] sunt vizibile mult mai clar in figurile de jos ale tuturor filtrelor
investigate, deoarece valorile OSPA reprezentate in figurile de sus iau in considerare
doar eroarea de localizare, nu si pe cea de cardinalitate.

In cazul 2 (Figura 52) se considera un filtru Kalman extins, cu propagarea
intre iteratii a intensitatii statistice (EKF-CPHD). Se poate observa ca performanta
acestuia de a estima numarul total de tinte depaseste semnificativ pe cea a filtrului
din cazul 1, EKF-PHD. Valorile M-OSPA la ciclurile 20, 40 si 80 - atunci cand apar si
dispar obiecte in zona de acoperire a senzorului - sunt mult mai mici in Figura 52,
comparativ cu cele din Figura 51. In general, algoritmul de tracking EKF-CPHD in
culoarea cyan are o performanta remarcabilda, in ceea ce priveste erorile de
initializare, estimarea cardinalitatii, erorile de localizare si numarul de nepotriviri.
Dupa cum s-a demonstrat analitic si prin simulari si in [95], comparatia valorilor M-
OSPA pentru filtrul EKF-CPHD, respectiv EKF-PHD, in jurul ciclului 20 evidentiaza
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superioritatea EKF-CPHD in determinarea corectd, insa cu o mica intarziere a
numarului real al obiectelor de interes.
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Figura 51: Filtrul EKF-PHD, sus: eroare de localizare OSPA, jos: eroare de localizare M-OSPA
cu factor de forma; Zv1 in negru, Zv2in rosu, Zvs in albastru, Zv4n cyan. Timpul este exprimat
n cicluri radar.

in cazul 3 (Figura 53) este evaluata performanta de aproximare a densitatii
multi-tintei, utilizand filtrul secvential multi-Bernoulli cu cardinalitate echilibrata
(SMC-CB-MB). Estimarea cardinalitatii este acceptabila, cu valori M-OSPA la ciclurile
20, 40 si 80 aflate intre valorile corespunzatoare filtrelor EKF-PHD, respectiv EKF-
CPHD.

Cu toate acestea, performanta relativ modesta in faza de initializare intre [0,
10] cicluri radar este evidenta. Datorita limitarii impuse de numarul total de particule
utilizabile, in scanarea zonei de acoperire, si a procedurii de esantionare intrinseca
aplicata de algoritmul SMC prezentat in subcapitolul 5.6.3, performanta de localizare
a SMC-CB-MB este, de asemenea, relativ slaba. Esantionarea intrinseca este necesara
pentru limitarea numarului de particule necesar pentru testarea zonelor in care apar
tinte noi. Deoarece fiecare tintd noud care apare in zona de acoperire necesitd un
numar suplimentar de particule pentru localizare, si in consecintd un numar de
particule care poate creste nelimitat intre diferitele iteratii ale unui radar, este nevoie
de un mecanism de selectie al particulelor principale, cu ponderile cele mai mari din
setul de particule cu numar maxim limitat, pe principiul “supravietuieste cel mai
puternic”.

In concluzie, prin aplicarea metricii M-OSPA, se poate observa ca dintre cele
trei cazuri luate in considerare, al doilea algoritm care foloseste filtrul Kalman extins
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cu propagarea densitatii cardinalizate a ipotezei de probabilitate (EKF-CPHD) le
depaseste pe restul, avand cea mai mica eroare de localizare.
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Figura 52: Filtrul EKF-CPHD, sus: eroare de localizare OSPA, jos: eroare de localizare M-OSPA
cu factor de forma; Zvi In negru, Zv2in rosu, Zysin albastru, Zv4in cyan. Timpul este exprimat
n cicluri radar.
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Figura 53: Filtrul SMC-CB-MB, sus: eroare de localizare OSPA, jos: eroare de localizare M-
OSPA cu factor de forma; Zvi in negru, Zv21n rosu, Zy3in albastru, Zv4 In cyan. Timpul este
exprimat in cicluri radar.
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In continuare, este considerat un al doilea scenariu cu trei vehicule, care se
deplaseaza intr-o situatie de trafic cu intersectii, asa cum se poate observa in Figura
54. Vehiculele intra in zona de acoperire a senzorului de referinta, la momentele de
timp 0, 10, respectiv 20 si il parasesc la momentele de timp 70, 80 si 100, dupa cum
se arata in Figura 55. Cand apar noi tinte, ne asteptam ca algoritmii de urmarire sa
necesite cateva iteratii, pana cand detecteaza, localizeaza si clasifica acele noi tinte.
Potentiale nepotriviri sunt posibile in jurul ciclului radar 40, cand traiectoriile masinilor
B si C se intersecteaza, si in jurul ciclului radar 60, atunci cand traiectoriile masinilor
A si C se incruciseaza (Figura 55).

Ground Truths
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Figura 54: Simularea a trei tinte (masina A-verde, B-albastru, respectiv C-cyan) intr-un

scenariu cu intersectii. Cercurile indica locul in care tintele apar in campul de acoperire, iar
triunghiurile indica locul in care tintele dispar. Axele in [cm].

Cele trei autoturisme se deplaseaza pe o suprafata cu lungimea de 40 de metri
si latimea de 20 de metri, fara a lua in considerare eventuale denivelari sau inclinari
ale carosabilului. Modelele de miscare selectate (vezi subcapitolul 4.1.3) sunt miscare
cu viteza constantd, pentru autoturismele A si C, respectiv cu ratd de curbura
constanta, pentru autoturismul B. Toate cele trei autoturisme au viteze relativ reduse,
sub 40km/h. Datoritd concentratiei mari de puncte de interes, corespunzatoare
reprezentdrii extinse ale tintelor considerate, momentele de intersectie intre
autovehiculele aflate in miscare sunt greu de procesat corect de cdtre radarele
imbarcate si reprezinta in consecinta situatii de interes deosebit. In plus, perioadele
de initializare ale traiectoriilor noi si intervalele de timp adiacente momentelor de
aparitie, respectiv de disparitie, a masinilor in zona de acoperire a senzorului de
referinta vor fi studiate in detaliu.

Din nou se vor analiza cele trei cazuri: filtrul Kalman extins, care propaga
intre iteratii densitatea de probabilitate a ipotezelor (EKF-PHD), filtrul Kalman extins,
cu propagarea intre iteratii a densitatii cardinalizate a intensitatii statistice (EKF-
CPHD) si filtrul de aproximare a densitatii multi-tintei utilizand algoritmul secvential
multi-Bernoulli cu cardinalitate echilibrata (SMC-CB-MB).
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Figura 55: Trei tinte cu intersectii, sus: pozitia x, jos: pozitia y pentru fiecare punct
reprezentativ (punctul cel mai la stanga, cel mai apropiat si cel mai la dreapta) per tinta.
Timpul este exprimat in cicluri radar.
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Figura 56: Filtru EKF-PHD, scenariul 2, sus: eroare de localizare OSPA, jos: eroare de
localizare M-OSPA cu factor de forma; Zv: in negru, Zv2in rosu, Zysin albastru, Zv4in cyan.
Timpul este exprimat in cicluri radar.
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Filtrul EKF-PHD din Figura 56 are o performantd buna in faza de initializare in
intervalul [0, 10] cicluri radar. Efectul lipsei detectiilor, atunci cdnd masinile A
respectiv C, intrd in zona de acoperire a radarului este vizibil numai in graficul
corespunzator M-OSPA (Figura 56 jos). Erorile relativ reduse de localizare, asociate
traiectoriei masinii B, care apar in jurul ciclului 95 sunt amplificate in mod neintuitiv
de catre metrica OSPA standard (Figura 56 sus), insa sunt aplatizate in graficul
corespunzator M-OSPA (Figura 56 jos).

Filtrul EKF-CPHD din Figura 57 este mai performant decat EKF-PHD, atunci
cand apar tinte noi, la momentele de timp asociate ciclurilor radar 10 si 20. Un efect
interesant poate fi observat atat in variatia OSPA, cat si in variatia M-OSPA in
intervalul [55, 65] de cicluri radar, atunci cand traiectoriile masinilor A si C se
intersecteaza. Maximele locale ale OSPA, precum si ale M-OSPA apar in acest interval,
pentru fiecare dintre cele trei puncte reprezentative ale tintei extinse (cel mai din
stanga, cel mai apropiat si cel mai din dreapta). Avantajul utilizarii M-OSPA in
comparatie cu OSPA este de asemenea vizibil in jurul ciclului radar 75, unde masinile
A si B se misca pe traiectorii indepartate, care nu ar trebui sa conduca la o eroare
semnificativa de localizare.
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Figura 57 Filtru EKF-CPHD, scenariul 2, sus: eroare de localizare OSPA, jos: eroare de
localizare M-OSPA cu factor de forma; Zv: in negru, Zv2in rosu, Zvsin albastru, Zv4in cyan.
Timpul este exprimat in cicluri radar.

Initializarea lenta a filtrului SMC-CB-MB din Figura 58 este caracteristica
reprezentarii prin particule a densitatii ipotezei de probabilitate pentru multi - tinte.
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Precizia de localizare, determinarea cardinalitatii si capacitatea de evitare a
nepotrivirilor sunt relativ bune, in cazul acestui grup de filtre.

In cadrul celui de-al doilea scenariu analizat, presupunand ca initializarea
relativ lenta este acceptabild, filtrul SMC-CB-MB ofera cea mai buna performanta,
avand cea mai mica eroare M-OSPA.
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Figura 58: Filtrul SMC-CB-MB, scenariul 2, sus: eroare de localizare OSPA, jos: eroare de
localizare M-OSPA cu factor de forma; Zv: in negru, Zv2in rosu, Zysin albastru, Zvain cyan.
Timpul este exprimat in cicluri radar.

Rezultatele simularilor ambelor scenarii arata ca metrica M-OSPA cu factor de
forma poate fi folosita cu succes remarcabil si intr-un mod eficient pentru a identifica
cel mai performant tracker de multi — obiecte dintr-un set dat de algoritmi.
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6 CONCLUZII

Teza prezinta metode analitice noi pentru evaluarea gradului de performanta
a algoritmilor de urmarire a tintelor multiple din traficul rutier si rezultate
experimentale care demonstreaza utilitatea practica a metodelor propuse. Metodele
pot fi folosite in diverse aplicatii tehnice, in special in functiile de urmarire si protectie
a pietonilor, care au de regula un model dinamic cu un numar relativ mare (L > 4) de
puncte reprezentative. Metodele propuse sunt deja utilizate partial pentru validarea
sistemelor radar Gen5, dezvoltate si produse de catre compania Veoneer, imbarcate
in autoturismele Mercedes-Benz de ultima generatie.

Evolutia tehnologica a sistemelor radar de detectie si urmarire a tintelor aflate
in zona de acoperire permite in prezent o reprezentare detaliata a obiectelor de interes.
Spre deosebire de primele generatii de radare automotive, in care fiecare obiect
detectat era reprezentat in modelul intern de perceptie printr-un singur punct
caracteristic, radarele moderne pot estima nu doar centrul de masa al fiecarei tinte, ci
si distributia exactd a acesteia in spatiu. Date suplimentare cum ar fi latimea, lungimea,
conturul sau orientarea unghiulara corespunzatoare unui autoturism sau pieton pot fi
colectate cu o precizie dependenta de conditiile de mediu si de parametrii tehnici de
operare ai radarului, cum ar fi de exemplu temperatura interna a acestuia sau
tensiunea de alimentare a interfetei analogice de radio-frecventa. Reprezentarea
extinsd a tintelor multiple conduce la probleme noi in evaluarea nivelului de
performanta a sistemelor de tracking. Atat starea reala in spatiul multidimensional
corespunzatoare unui obiect, cat si starea estimata sunt reprezentate printr-un numar
ridicat de puncte caracteristice, comparatia intre perceptie si realitate devenind astfel
mai dificila.

Capitolul 1

Acest capitol este o introducere in principiul de functionare a sistemelor radar
imbarcate pe autoturisme. Initial sunt prezentate atat tipurile diferite de senzori
utilizati de reguld in masini, cat si avantajele si dezavantajele relative intre sistemele
radar, lidar si camere video. In continuare, sunt enumerate categoriile diferite de
radare automotive si cateva functii uzuale ale acestora. Nu doar capacitatea
remarcabild de perceptie a radarelor de ultimd@ generatie ci si raportul pret /
performanta deosebit de atractiv pozitioneaza tehnologia radar in fruntea
echipamentelor necesare pentru evolutia graduala spre nivelul maxim L5 de autonomie
automotive, atunci cdnd masinile pot naviga complet autonom, fara interventia vreunui
conducator auto.

Capitolul 2

O prima contributie personala este data de prezentarea in Capitolul 2 a
principiului de functionare si ale bazelor teoretice ale unui radar automotive, autorul
studiind atat vasta literatura de specialitate mentionata in bibliografie, cat si utilizand
experienta personala acumulatd intr-un proiect de dezvoltare in cadrul companiei
Continental. Sunt discutate categoriile de radare rezultate in functie de raza de
acoperire si unghiul de apertura. Principiul Doppler de masura permite determinarea
vitezei radiale relative intre o tintd urmarita si ego-vehicul, respectiv automobilul pe
care este imbarcat radarul de referintda. In plus, un radar permite determinarea
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distantei dintre pozitia sa de referinta si fiecare tinta in parte si a orientarii unghiulare
corespunzatoare fiecarei tinte.

Principiul de procesare numericd a semnalului FMCW receptionat este
prezentat in detaliu, evidentiindu-se necesitatea de a efectua un numar relativ mare
de transformate Fourier rapide (FFT). Acest lucru implica acceleratoare hardware
specializate in calculul FFT, integrate in procesorul numeric de semnal radar. In
continuare sunt prezentate cerintele relevante pentru dimensionarea memoriei de date
a procesorului, pentru a putea stoca cubul de date radar.

Protectia participantilor vulnerabili la trafic, de exemplu a pietonilor sau a
biciclistilor, are o importanta deosebita. Pentru detectia pietonilor, se urmareste
identificarea amprentelor biometrice cauzate de bataile inimii sau de micro-miscari ale
bratelor si picioarelor. Principiul Doppler utilizat pentru tinte de dimensiuni relativ mari,
de exemplu masini sau camioane, nu mai poate fi aplicat cu succes in acest caz. Prin
utilizarea efectului micro-Doppler descris in acest capitol este posibila detectia si
localizarea pietonilor, biciclistilor sau chiar a unor animale care traverseaza soseaua.

Capitolul 3

in cadrul unei noi contributii personale din capitolul 3, sunt prezentate si
apreciate critic tehnicile de procesare digitala a semnalelor radar. Semnalul de receptie
contine informatii utile atat in amplitudine, céat si in faza si trebuie considerat in lantul
de procesare ca si un semnal complex. Sunt descrise componentele hardware si
software utilizate in procesarea semnalelor radar. Una din etapele finale a lantului de
procesare este cea de urmarire in timp a tintelor de interes. Algoritmii de tracking
utilizati in mod frecvent pana in prezent necesita o asociere a detectiilor prelevate la
fiecare ciclu radar unor obiecte considerate ca fiind existente si mentinute in memoria
procesorului intr-o listd dinamica de tinte ipotetice. Etapa de asociere este una in care
se pierde o parte din informatia disponibila la receptor si care de multe ori induce erori
suplimentare. Pentru a evita acest dezavantaj, teza propune utilizarea unei familii noi
de algoritmi de tracking si anume filtrele cu propagare a momentului statistic de ordin
intai al densitatii de probabilitate, PHD. Aceste filtre considera toate tintele detectate
la un moment dat ca fiind o singura multi-tintd cu caracteristici statistice
corespunzatoare.

Dupa prima respectiv a doua transformare FFT, se obtin valorile pentru
distanta si viteza relativa. Stabilirea pozitiei unghiulare necesita prelucrarea simultana
a ecoului radar prelevat de catre mai multe antene de receptie, pozitionate la multipli
intregi ai jumatatii lungimii de unda a semnalului purtdtor. Pentru imbunatatirea
rezolutiei unghiulare si in consecintd a separabilitatii intre obiecte invecinate, se pot
cascada mai multe interfete analogice de radio-frecventa, obtinandu-se astfel un
numar mai mare de canale de receptie.

Limita de detectie a tintelor permite separarea semnalului util de zgomot si
semnale perturbatoare. Pentru a eficientiza consumul de resurse hardware necesare
pentru etapa de detectie, aceastd limita CFAR trebuie adaptata dinamic in functie de
forma semnalelor receptionate si de numarul de tinte.

O mare parte a esantioanelor semnalului de la receptor sunt sub limita de
detectie si pot fi eliminate din etapele ulterioare de procesare. Stabilirea suportului
sparse a acestor semnale, deci a regiunilor de frecventa in care este concentrata
energia utila a semnalului, are o importanta centrala in compresia datelor. Arhitecturile
noi ale retelelor electronice din autoturisme considera centralizarea procesarii
semnalelor radar provenite de la mai multi senzori. Astfel, senzorii din generatiile
urmatoare vor transmite semnale putin procesate (post conversie analog-digitala,
eventual dupa prima transformare FFT) pe magistrale de date de viteza inalta, de
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exemplu 1Gbit Ethernet. Metodele de compressive sensing analizate ca si contributie
personala in aceasta teza si publicate in [26] permit reducerea considerabilda a
volumului de date utile, fara pierderi semnificative de informatie. Modelele matematice
si rezultatele experimentale corespunzatoare sunt prezentate si discutate in detaliu in
acest capitol.

Capitolul 4

Capitolul 4 se concentreaza pe algoritmii uzuali de urmarire a tintelor. Modelele
de observatie, respectiv de miscare a tintelor, sunt analizate in detaliu, stabilind astfel
baza teoreticd pentru rezultatele experimentale prezentate in capitolul 5. Filtrele
Kalman si Kalman extins sunt prezentate succint, fiind considerate cunoscute si avand
un numar remarcabil de publicatii descriptive.

Modelarea matematica a obiectelor cu reprezentare extinsad este discutata ca
si contributie personala la finalul acestui capitol, fiind publicata anterior de catre autor
in [65].

Capitolul 5

Capitolul 5 este dedicat metodelor de evaluare a gradului de performanta a
algoritmilor de urmarire a tintelor multiple. Si in acest capitol, contributia personala
incepe prin clasificarea si aprecierea criticda a metricilor uzuale, folosite in prezent
pentru validarea algoritmilor de tracking. Setul de metrici CLEAR este relativ simplu si
poate fi calculat cu efort computational redus. Dezavantajele principale ale acestuia
constau in capacitatea slaba de identificare a confuziilor si in invarianta acuratetei de
localizare relativ la durata intervalului de timp in care persista aceste confuzii. Metrica
OSPA combind valorile pentru acuratete si precizie din setul CLEAR si elimind
dezavantajele de mai sus legate de situatiile cu confuzii.

Aceasta teza propune ca si 0 noua contributie personald utilizarea distantei

Mahalanobis ca si distanta de baza in calculul OSPA, metoda propusa in [64]. Distanta
Mahalanobis permite integrarea gradului de incertitudine in evaluarea performantei
algoritmilor de tracking. Astfel, prin utilizarea distantei M-OSPA se pot distinge
diferentele de performanta intre algoritmi cu valori medii identice pentru distanta,
viteza relativa si pozitie unghiulara, dar cu parametri statistici diferiti. Urmatoarea
contributie personala, prezentata de asemenea in acest capitol, introduce o metoda
eficienta de calcul al valorii M-OSPA pentru scenarii cu tinte multiple care au fiecare o
reprezentare extinsa, deci cu mai multe puncte caracteristice per tinta. Metoda
introdusa permite o reducere a timpului de procesare cu aproximativ 20%.
. Variantele majore ale algoritmilor de tracking PHD sunt prezentate in detaliu.
In plus este discutat si ulterior utilizat in partea de simulari filtrul multi-Bernoulli cu
cardinalitate echilibrata pentru multi-tinte, CB-MB. Avantajele si limitarile fiecarui filtru
sunt discutate in subcapitolele corespunzatoare.

Ultima contributie personala este data de un set amplu de simulari si rezultate
experimentale, publicate in [63]. Acesta demonstreaza ca metrica M-OSPA cu factor
de forma poate fi folosita cu succes remarcabil si intr-un mod eficient pentru a identifica
cel mai performant tracker de multi — obiecte dintr-un set dat de algoritmi.

Capitolul 6

Capitolul 6 contine concluziile tezei de doctorat. El rezuma capitolele anterioare
si subliniaza contributiile personale aduse de autor in aceasta lucrare.
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