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Descrizione progetto

Obiettivo: sviluppare e confrontare modelli neurali in grado di valutare la coerenza
tra i segnali Radar e IMU associati allo stesso movimento.

Approccio: preprocessare e allineare temporalmente i due segnali, addestrare
diverse architetture di rete neurale per distinguere coppie Match / No-Match e,
infine, valutare il modello selezionato in termini di False Alarm e Miss Detection.
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Radar + IMU Preprocessing Creazione del Classificazione Scelta delle Analisi della
modello Match / No-Match soglie operative Miss Detection




Dataset

Dataset e preprocessing

Radar: IMU:
® CIR - modulo |CIR| = Z-score ® Giroscopio XYZ + Accelerometro XYZ - 6 feature
o 128 x 128 x 163 ® |nterpolazione a 163 campioni - Z-score
[Range bins x Frames x RDM windows] ® 163x6
Dataset Split Sequenza temporale: 163 campioni
114 registrazioni totali - 91 Train / 23 Test ? _2'0 v v v - - 16':;@
Sliding Window i« = A —
Window = 48, stride = 5 -> 24 finestre per registrazione ; s, ) = — %
2184 Train / 552 Test 5 :

Generazione coppie

Match: IMU dalla stessa registrazione + stessa finestra

No-Match: IMU da un’altra registrazione + finestra temporale
casuale

Finestra 3
start = 10
48 campioni

58

Dimensione finestra: 48 campioni
Stride: 5 campioni

Indici di start: 0, 5, 10, ..., 115
Numero totale di finestre: 24
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Ramo IMU
Input
48 %6
)

ConviD
16 filtri, kernel 3

Batch Normalization + MaxPooling

‘
ConviD
32 filtri, kernel 3

Batch Normalization + MaxPooling

+
Flatten

Dense
256 neuroni

L2 Normalization

\\\

Primo modello - CNN1D + ResNet2D

Concatenate

512 feature

Dense
128 neuroni

+

Dropout
0.3
+
Dense

64 neuroni

i

Output Sigmoid
Match / No Match

Ramo Radar

Input
128 x 128 x 48

Conv2D
32 filtri, kernel 3x3, stride 2
Batch Normalization + ReLu
+
Residual Block
32 filtri
MaxPooling
2x2
+
Residual Block
64 filtri

MaxPooling
2x2

+
Residual Block
128 filtri
+

Global Average Pooling

i

Dense
256 nfuronl

L2 Normalization

Residual Block: due convoluzioni 3x3
con Batch Normalization, ReLU e Skip
Connection.



Andamento del training - ResNet2D

Andamento Errore (Loss) Andamento Accuratezza (Accuracy)
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Prestazioni sul test set - ResNet2D

Matrice di Confusione Curva DET
99.9%
225 —— Two-Branch ResNet2D
. Caso casuale
(= 99% -
= 200
=
1]
= 95% -
=) g
= 175 a.
] c
— [=]
s 5 80% 1
150 D
[m]
wi
A 50% A
=
- 125 5
S
E E 20% 1
L (18]
ﬁ 100 ?
[1]
= e 594
p
f_ﬂ = ?5
¥]
[« 1% -
-50
i 0.1% T T T T T T T
Predetto: No-Match (0) Predetto: Match (1) 0.1% 1% 5% 20% 50% 80% 95% 99% 99.9%

Probabilita di False Alarm Pgy

Accuracy = 83,27%



Ramo IMU

Input
48x6

ConviD
16 filtri, kernel 3

Batch Normalization + MaxPooling

1
ConviD
32 filtri, kernel 3

Batch Normalization + MaxPooling
+
Flatten

i
Dense
256 neuroni

L2 Normalization

\\\

Concatenate
512 feature
)

Dense
128 neuroni

Dropout
0.3

Dense
64 neuroni

i
Output Sigmoid
Match / No Match

Secondo modello - CNN1D + ResNet3D

Ramo Radar
Input
128 x 128 x 48

Reschape
128128 x48x 1
+

Conv3D
32 filtri, kernel 3x3x3, stride 2x2x1
+

Batch Normalization + ReLu

4
Residual Block 3D
32 filtri

MaxPooling3D
2x2x2
4

Residual Block 3D
64 filtri

MaxPooling3D
2x2x2

Residual Block 3D
128 filtri
4

Global Average Pooling 3D

Dense
256 neurani

L2 Normalization

Residual Block: due convoluzioni
3x3x3 con Batch Normalization, ReLU e
Skip Connection.
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Andamento del training - ResNet3D

Andamento Errore (Loss) Andamento Accuratezza (Accuracy)
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Prestazioni sul test set - ResNet3D

Matrice di Confusione Curva DET
99.9% T—
225 ‘“\\ — Two-Branch ResNet3D
. N —-—- Caso casuale
= 99% -
ﬁ 200
(1]
= L 95%1
o =
< 175 1
¥]
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E E 80%
]
150 8
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=
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=
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@
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Predetto: No-Match (0) Predetto: Match (1) 0.1% 1% 5% 20% 50% 80% 95% 99% 99.9%

Probabilita di False Alarm Pga

Accuracy = 77,57%



Terzo modello - One Branch ResNet2D

Ramo IMU Ramo Radar
Input Input
48%6 128x 128 x 48
{
Dense
16384 neuroni
}
Reshape
48 x 128 x 128
Permute
128 x 128 x 48
Concatenate
128 x 128 x 96
r ) r ) r i ) Radar input
IMU input Dopo Dense Dopo Reshape IMU trasformata P
o Input
e St A o e A4y X |- j,\l ‘it, sz mappa t1 128x128 Canale1 I 128x128 128 x 128 x 48
t1 0.12 | -0.03 | 045 | 9.81 0.21 | -0.10 | t1 0.25 | -1.02 | 0.18 ‘ 037 I
t2 | 0.11 | -0.02 | 040 | 979 | 018 | -0.09 e [o2r |09 | 06| . | 028 Window .
— — Dense '{ | mappa t2 128x128 Canale 2 128 128 Window 2
t3 | 0.10 | 001 | 038 | 977 | 0.16 | -0.08 | WOCEELES| t3 | 020 |-085 | 014 | .. | 033 Window 3
o el g I | =8 - neuroni) 4 [ S| | | I dl
[ . :
’ | I - " [ | | P | 0 v 128
t48 | 0.05 | 001 | 033 | 9.70 | 012 | -0.05 tag | 0.11 |-062 | 0.07 | .. | 024 (T T Range Bins Window 48
mappa t48 128 x 128 Canale 48 128 x 128 (distanza)
| 3
48 istanti temporali x 6 feature 6 - 16384 feat istant
p ature per istante 128 x 128 x 48 A/I :liidows
(48 x 6) (48 x 16384) 48 x 128 x 128 Rappresentazione compatibile S o, consecutive
& S L ) L ) L con il Radar ) 128 Frames
(tempo)
Il Radar é gia disponibile nel formato 128 x 128 x 48
[ L'IMU viene proiettata in una rappresentazione 128 x 128 x 48 per poter essere concatenata al tensore Radar. ] Iy SRR G G i @ Y DEE A
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Terzo modello

Radar
128 x 128 x 48
48 canali Radar

Canale 1

Canale 2

Canale 3

Ramo unico

Input
128 x 128 x 96
+

Conv2D
32 filtri, kernel 3x3, stride 2

Batch Normalization + ReLu

'S
Residual Block
32 filuri
i

MaxPooling
2x2

—»| Concatenate

lungo I'asse dei canali

IMU trasformata
128 x 128 x 48
48 mappe IMU

Canale 1

Canale 2

Canale 3

E) | 48+ 48 =96 canali

Output fuso
128 x 128 x 96
96 canali

_4

Canale 1

Canale 2

Canale 3

‘
Residual Block
04 filtri
+

MaxPooling
2x2

Residual Block
128 filtri
+

Global Average Pooling

l

Dense

La concatenazione unisce Radar e IMU trasformata lungo I'ultimo asse, ottenendo un tensore 128 x 128 x 96.

256 neuroni

L2 Normalization

l

Dense

128 neuroni

Dropout

0.3
+
Dense

&4 neuroni

‘

Output Sigmoid
Match / No Match
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Andamento del training - One Branch ResNet2D

Andamento Errore (Loss) Andamento Accuratezza (Accuracy)
0.7 1 —e— Train Loss —e— Train Accuracy
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Prestazioni sul test set - One Branch ResNet2D

Matrice di Confusione Curva DET
99.9%

“a — One-Branch ResNetz2D
- === (aso casuale

250 s
99% -

95% -

80% ~

Reale: No-Match (0)

50%

20% -

- 100

Probabilita di Miss Detection Pup

3% A

Reale: Match (1)

-50 1% A

i 0.1% T T T T T T T
Predetto: No-Match (0) Predetto: Match (1) 0.1% 1% 5% 20% 50% 80% 95% 99% 99.9%

Probabilita di False Alarm Pgy

Accuracy = 89,15% .



Definizione delle soglie

Dopo il confronto tra i modelli, selezioniamo il modello One-Branch.
Fissate due probabilita di falso allarme, Pr4 = 107! e Pr4 = 10~ % ricaviamo le soglie decisionali da
utilizzare successivamente per il calcolo della Miss Detection.

Caso 1: Ppy = 107! (10%) Caso 2: Pry = 1072 (1%)
Say | S| S@) |0 & S ot S| S(sm) Sy S S@) St S| 8@ | St S Sem)
- 10% di‘5'44 ~54 | 1% di‘5'44 ~5 |
Soglia 7,y = s(54) = 0.825117 Soglia 7; = s(5) = 0.074797

Circa il 10% degli score Match cade sotto la soglia. Circa 1'1% degli score Match cade sotto la soglia.
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Costruzione delle tabelle di Miss Detection

Fissate le soglie decisionali, si analizza il comportamento del modello su coppie Radar-IMU appartenenti a soggetti diversi e
successivamente su coppie dello stesso soggetto.
Si calcola dunque la Miss Detection, cioe la percentuale di attacchi erroneamente accettati.

Struttura della tabella: Costruzione di una cella:
® Righe - 10 condizioni Radar ® Sifissano una condizione Radar e una IMU
® Colonne - 10 condizioni IMU ® Siprendono tutte le registrazioni disponibili delle due
® Le condizioni derivano da 2 velocita x 5 pose = 10 condizioni
® Siesegue il prodotto cartesiano tra le registrazioni
Radar e IMU

® Siconfrontano 24 finestre temporali corrispondenti

Decisione:

score > T = attacco accettato = Miss Detection
score < T = allarme corretto

|
X
 —
-
S

Miss Detection [%]

15



RADAR (Pace / Pose)
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RADAR (Pace / Pose)

Miss Detection (%) con P, = 1071
RADAR S2 vs IMU S1
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RADAR (Pace / Pose)

Soggetto 1

Miss Detection (%) con Pg, = 1071 Miss Detection (%) con Pgs = 1072
RADAR S1 vs IMU S1 RADAR S1 vs IMU S1
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RADAR (Pace / Pose)
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Conclusioni

e | modelli hanno appreso una relazione tra i segnali Radar e IMU

e Nei confronti tra soggetti diversi il modello riesce in alcuni casi a riconoscere l'incoerenza tra i due
segnali

e | a capacita di discriminazione non & perd uniforme

Grazie per l'attenzione
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