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Abstract — En este trabajo se propone el uso de la realice un analisis global de toda la informacion
técnica de andlisis de componentes principales PCA suministrada por la barrera, que permita concliir s
(Principal Components Analysis), para validar la déeccién existen objetos en el 4rea supervisada.

de objetos en entornos ferroviarios. Previamente, gra la En este trabaio se analizan los siquientes aspectos
deteccion de los objetos se dispone de un sistersasorial | 9 P

basado en emisores y receptores infrarrojos, entries que  EN primer _Iugar se muestra brevemente el sistema
se establecen diferentes enlaces opticos. Esteesiwt se  Sensorial disefiado, para establecer los fundamentos

ubica en los segmentos de las vias férreas de tpe se  matematicos de PCA. A continuacion se presentassu u
desea conocer su estado en cuanto a la presenciaobgtos, en la barrera infrarroja disefiada, mostrandose

de forma que la circulacion ferroviaria por ellos & realice finalmente las conclusiones mas relevantes de este
de forma segura. La interrupcion de uno o varios ddos

enlaces que se establecen en el sistema sensorigbedt  trabajo.
producir una alarma. Ya que el tamafio minimo del ofeto
que debe generar alarma esta limitado a 50x50x50cm, .
pueden darse situaciones en las que aunque se imtenpen ll. SISTEMA SENSORIAL DISENADO
varios enlaces, no se deben generar alarmas por sencia A Estruct del sist ial
de objetos. Casos tipicos son el vuelo de hojas b e T structura ae _S'S e.ma~sensorla
movimiento de pequefios animales en la zona supeads. El sistema sensorial disefiado se compone de dos
Ya que la interrupcién de los enlaces es la condiri barreras infrarrojas, una emisora y otra receptora,
necesaria para que existan objetos, se propone eaude la  sjtuadas a ambos lados de las vias, tal como sstraue
técnica PCA para validar estas situaciones, de foranque se -

. 5 en la figura 1.
evite la generacion de falsas alarmas.

I.  INTRODUCCION

Emisores

El gran desarrollo que esta teniendo el ferrocarril ”
como medio de transporte, hace que cada vez sean ma
exigentes los sistemas de seguridad requeridos gbara
mismo. Entre estos sistemas se encuentran los,,
denominados detectores de caida de objetos, nesesar
fundamentalmente en las lineas de alta velocidady p
detectar la existencia de objetos sobre las viaB®n Fig. 1. Esquema del sistema sensorial disefiado.
zonas vinculadas a tineles y pasos elevados.

Este tipo de sistemas estan basados en diferentes | as caracteristicas sensoriales y funcionales mas
elementos sensoriales, pero en [1] se requeria un@levantes del sistema estan recogidas en [1]oBeaf
basado en barreras infrarrojas, estableciéndoseeml resumida se puede decir que las dimensiones minimas
entre los emisores y los receptores. La detecc®n cye| objeto a detectar son 50x50x50cm, y para @lo s
objetos se realiza por la interrupcion de estoscesi. establece como distancia entre sensores contighios 2

Debido a que la deteccion de objetos se basa en ¢m. De esta forma, si un objeto de dimensionesmaisi
falta de radiacion en los receptores, no siempesgu se encuentra en la zona supervisada, se interruaipen
dé esta condicién se puede indicar que existe jet@b menos dos enlaces. Por otra parte, la distancie ent
peligroso para el trafico ferroviario. Existen emisores y receptores es de 14 m, que viene flqadm

circunstancias en las que pequefios objetos pued@fchura del trazado de las vias, aunque podria ser
interrumpir los enlaces (hojas volando, pequefiosyperior.

animales, etc), o incluso un mal funcionamientoude Debido a que la emision infrarroja no es puntual,
sensor, puede ser confundido con la existenciarde Wada emisor ilumina a un grupo de receptores. Esto
objeto. Para evitar estas situaciones, en estejor&® permite que en el sistema sensorial se establezcan
propone el uso de la técnica PCA, de forma que sgiltiples enlaces, ademas de los del eje axialranss



en la figura 1. Concretamente, para un emisorriff@ la matriz que contiene el estado de todos los eslde
con un angulo de apertura d°, si la distancia entre la barrera en el instante k.

emisores y receptores es de 14 m, este emisormgumi
hasta 5 receptores, estableciéndose por tanto cinco
enlaces por cada emisor, tal como muestra la figura k(2,1 |£2'X |£2'X
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Fig. 2.Apertura de la emision en recepcion.
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La matriz Yk sera procesada mediante PCA para
validar globalmente la existencia de objetos enodaa
vigilada.

i Un estudio mas completo del sistema sensorial
La figura 3 muestra los enlaces que se estableced'l ~ . . .
. isefiado, las prestaciones del mismo y la codificac
para un segmento de barrera con 10 emisores (2.25 m __ .. T : -
. : realizada para distinguir las diferentes emisioses
Con esta estructura sensorial, cada vez que existe
: . . . - encuentra en [3].
objeto de dimensiones superiores a las minimas, se
interrumpen al menos 10 enlaces.

Receplores 75y [ll. FUNDAMENTOS DE LA TECNICAPCAPARA LA
Ra[RaJRR R Ru[Rea][Re][Rec] [Rus] [Ree]. VALIDACION DE MEDIDAS

A. Introduccion
Un problema fundamental en el andlisis
multivariante es la reduccién de la dimensionalidad
/ wm modo que sea posible describir con precision lteres
\\ de n variables mediante un pequefio subconjunto de
\ tamafio m, siendo m<n, sin apenas pérdida de
informacion [4].
Existen diferentes técnicas para la reduccion de la
- dimensionalidad, basadas en la realizacion de una
transformacién lineal del espacio origifgla un nuevo

125cm

: Emisores espacidP’ (espacio transformado). Una de estas técnicas
Fig. 3. Enlaces establecidos en un segmento derhate L -
2 25m. es PCA (Principal Components Analysis), que se
caracteriza por ser muy apropiada para aplicacidees
B. Codificacion de las emisiones clasificacion ya que permite representar Optimaeent

Ya que en la barrera se establece un funcionamient$) espacio de pequefias dimensiones observaciones de
multimodo (multiemisién y multirecepcién simultajea Un espacio multidimensional de gran tamafio. Pa otr
es necesario codificar cada emision adecuadamaete, parte, permite transformar las variables originakss
forma que se eviten las interferencias entre Isinths ~ general  muy correladas, en nuevas variables
emisiones, y puedan ser distinguidas en el bloquicorreladas, facilitando de esta manera la inétgagion
receptor. Para ello, se han utiizado conjuntogle la informacion que contienen.
complementarios de secuencias mutuamente ortogonale Cuando se usa PCA en aplicaciones de clasificacion,
[2]. La deteccidn de las diferentes emisiones atizee las variables que forman los vectores de obsemasio
mediante la operacién de correlacién, siendo idsale  son las caracteristicas utilizadas para la clasiiin, de
cada receptor en cada instante de muestreo urrvdicto ahi que se les denomine vectores de caracteristicas
cinco medidas, correspondientes a los valores d€onocido el vector de caracteristicas de un elemment
correlacion obtenidos para cada enlace, tal comgperteneciente a una clase de un totgb gesibles, PCA

muestra la ecuacion (1). permite deducir la clase a la que pertenece dicho
) . ' 6 1T elemento a partir del conocimientoa priori
yx = [yf‘X yx oyl gl g 1) (observaciones) que se tiene de cada clase.

Si se particulariza PCA al problema tratado, selpue

representandox la posicion del receptor en la ggiaplecer un modelo de referencia (o clase) que se
barrera, ¥k el instante de tiempo en que se captura_n |°§orresponda con las condiciones normales de

datos. Si el valor de correlacion supera un detexdo funcionamiento, esto es, la no existencia de objeta

umbral se puede concluir que no existen Objetog e e| funcionamiento del sistema sera en exteviore
interrumpiendo el enlace. En la ecuacién (2) sestnae



dicho modelo se crearq para diferentes condicionesbtenida en la faseff-line, y y es el vector media de
meteoroldgicas y con diferentes niveles de ruidadaC los vectores de medida utilizados para la obtend&la
vez que se obtenga una medida de todos los reesptomatrizU.

de la barrera (matriz de dat¥s, véase la ecuacion (2)), T T

se comprobard mediante PCA si pertenecen al modelo Q=UTo=U"(y-y) 3

de referencia. Como resultado de esta comparaeion s
obtendra una variable indicativa del nivel de stodl
entre el modelo y el vector de medidas, tambié
denominado error o distancia de recuperacion. Airpar
de la misma, y con la correspondiente umbralizacén
concluird si existen 0 no objetos en la secciorvide d=UQ 4)

supervisada. ] ) ) o
A continuacion se analizaran brevemente los L& diferencia entre el vector de medidas origitie)

fundamentos matematicos de PCA, para evaluar 10% el recuperadaP se conoce como error o distancia de
resultados de su aplicacién en el sistema propuesto "€CUPeraciomecay se determina tal como se muestra:

este trabajo.

Tras la transformacion anterior, la recuperacioh de
vector @, a partir del espacio transformado, se
Ndentifica por ®, se realiza a través de la
transformacion inversa definida como sigue:

Epca = H(D - (i)H %)

B. Fundamentos mateméticos de PCA

Los fundamentos matematicos de PCA se encuentr
en numerosas referencias [5], por lo que aquisgar&
brevemente su formulacién para ser aplicado algsmc
de validacion de medidas. En esta situacion, ldassda
sobre los que se aplica la técnica PCA son, en ca
instante de tiempo discretg el conjunto de medidas

tomadas por el sistema en dicho instante, que deb?ﬂoduciré un error en la recuperacién, tanto mayor,

agr_uparse en forma de un vector colummaeste vector cuanto més alta sea la diferencia entyem
recibe el nombre de vector de medidas, y su espacio

El caso de que el nimerm de componentes
arﬂincipales seleccionadas sea igual al numero de
componentes inicialea (n=m), entonces al set un
conjunto ortonormal se cumple qu&™=1, siendol la

atriz identidad. Esto indica que la recuperaciérios

tos al espacio original tras su proyeccion efeger,
mientras que, en caso de gue sea menor que, se

asociado se conoce como espacio de medidas. Con | ©OPtencion de N vectores o _
. , . ., de entrenamiento Estimacion de la media
objeto de hacer més sencilla la notacién, a pesajud 1 OuYenid oS
PCA se aplica a los vectores de medida obtenidos en - %y'
cada instantk, de aqui en adelante se prescindira de _ Vector de media nula
este subindice. Caleulo de lamatriz 9 @Y

Como ya se ha comentado, el andlisis de
componentes  principales (PCA) define una
transformacion lineal, dicha transformacion se izeal
del espacio de medidas de media nula y dimensié@n
un nuevo espacio (el espacio de caracteristigas), U=[u; U, ...u,]

-5 =N @)@

. . . . Célculo de los
dimensional, conrm < n, mediante una la matriz de autovalores {A,. A, A} msn
transformacion U = [ul u, ~--um]nxm, real y de Célculo de los u, son los autovectores

) _ ) 4autovectores {u, u,, ...u} asociados a los autovalores
dimensionesnxm, cuyas columnas son linealmente de mayor valor

independientes y forman un espacio ortonormal.
La aplicacion de PCA a la validacion de medidas
conlleva dos fases diferentes. La primera fase, spue

realizaoff-line, es una fase de entrenamiento, en la que

se obtiene la matriz de trasformacidna partir de un  Fig. 4. piagrama que resume las operaciones reatizeara
conjunto de N vectores de medida, obtenidos en lasbtener la matriz de transformacion U. Fafdine.

condiciones de funcionamiento normal del sistenss L

) Para la validacion de medidas, en caso de que dado
diferentes etapas que deben completarse durante el .

. . un vector de mediday se cumpla que el error de
procesooff-line se muestran en la figura 4.

L recuperacién de PCA sea menor que un umbral de erro
En cuanto a la segunda fase, que se reatizline establecid (Erca < V&), significara quey tiene una
Dado un vector de medidas éste se transforma al O, (Epca = Ye), SIO quey

. . . - gran semejanza con alguno de Ibk vectores de
espacio de caracteristicas mediante la ecuacioen(® entrenamiento { } utilizados  en  la
que ®J0" es el vector de medida con media nula Y Yoo YN

sobre el que se realiza la transformacirij 0™ es el obtencion de la matriz de transformacidnesto implica
vector resultado de la tranformacioh 00 ™™ es |a Y€ la medida obtenida guarda una gran similitud co

. . . . los datos utilizados en el procesif-line.
matriz de trasformacién que ha sido previamente



Por otra parte, la distancia Euclidea eregbacio de receptores disponibles. Si se concatenan Xas
transformadoentre el vector de caracteristicas resultadaolumnas de la matriz, se obtiene la representadgon
de la proyeccion actudR, y el de cada una de I& los datos en forma de vector columna, como el radstr
muestras de entrenamiento  (procesoff-line) en la ecuacion (7), el cual es mas apropiado para |
proyectadasQ; (conj=1, 2, ...,N), viene dada por la aplicacion de PCA.

siguiente ecuacion: T

y= [y(l y(x y(x ]1><n (7

Para obtener la matriz de transformacldnse ha
Si existe urj tal qued; < yq, Siendoys otro umbral de  realizado una fase de entrenamiento segin el diagra
error lo suficientemente pequefio, esto significaray mostrado en la figura 4. Los vectores del conjutdo
se aproxima a una de las muestras del conjunto dsntrenamiento, definidos segin la ecuaciéon (7) , se
entrenamiento que se corresponden a la situacion @rben caracterizar por reflejar las diferentesasianes,
funcionamiento normal del sistema de medidas. en cuanto a relacién sefial a ruido (SNR) y condaso
La figura 5 muestra en forma de diagrama de laneteoroldgicas de la barrera sin objetos. Debidpiea
aplicacion de PCA para evaluan-line el conjunto de no se dispone de un entorno completo para obtetes d
medidas obtenidas en cada instante de tiempo tiscre reales, los vectores necesarios para el entrentomdeh
particularizado para el caso de la aplicacion dé\ PC sistema se han obtenido mediante un simuladop§sh
para la deteccion de obstaculos en una barre@ioja  nueve condiciones meteoroldgicas distintas, y afaca

6, =|o-a,| ®

que se expone a continuacion. una de ellas, para cinco situaciones diferentesiide,
tal como se muestra enTtabla 1Por cada combinacion
Obtencién del vector meteorologia-ruido se han tomado 10 muestras de mod
de medidas de la barrera —— . el nimero de vectores de entrenamiento de que se
1 y | Estimacion de la media ¢ di _
del vector y ispone e = 450.
CIEmE I 6B e Tabla 1. Condiciones meteorolégicas y SNR usadas faisé
- con media nula .
Proyeccion del vector ® | | 2 esmy-w de entrenamiento de PCA
sobre el espacio transformado =y
3 Q=U"® Condicion meteorolégica  Visibilidad
Niebla densa 50 m
Niebla intermedia 200 m
Recuperacion del vector Error de recuperacion Niebla moderada 500 m
N : .
4 =00 5 spcf‘ q,_a,H Niebla ligera 1 Km
Niebla muy fina 2 Km
Neblina 4 Km
Decision Neblina ligera 10 Km
€pca>Y.  Hayobjeto Despejado 20 Km
ERcAS/ENalnaY[od|ET0 Muy despejado 50 Km
SNR(dB): 0, 3,6,9y 12

Fig. 5. Algoritmo de evaluacién de medidas aplicaR€CA.
Faseon-line. Si se trabaja con una seccion de barrera de 3 spetro

en la que se dispone de 12 receptores, la dimedgon
los vectores de medida, asi como de los de
IV. APLICACION DEPCAPARA LA DETECCION DE entrenamiento, es de= 60 (12 receptores 5 enlaces).
OBSTACULOS MEDIANTE UNA BARRERAINFRARROJA Para obtener los autovectores que forman la nmdtez

. . . , ecesario decidir la dimensiorm del espacio
La barrera infrarroja estd compuesta por un numer? P

variable de emisores, siendo su longitud habituafene Jsgjrgi{ggd;égig Csass,(i) d?JZIerrE)prﬁZIrizcsgo (g:\t/lesrlg)re[g? R
un multiplo de 3 metros. Si se sitlan los senscags

) - 0 >
25 centimetros, cada seccidn de 3 metros dispatelra Imponer que €l valor maximo sea del 10%. Segun se

L dica en la ecuacién (8), el niumero de autovestore
12 receptores, y por cada uno de ellos existiran g]ecesarios ara re rese(nt)ar ol espacio en |ascimmet
medidas, correspondientes a cada uno de los emjaees P P P

se establecen en cada receptor. del entrenamiento es de 7.
En cada instante de tiempo discritese obtiene de n n
la barrera una matriz de dimensioneX5ecuacion (2)- RMSEm) = zﬁi /Z/li <10% (8)
, donde cada columné contiene las medidas para los i=m+1 i=1
5 enlaces del receptar-ecuacion (1)-, X es el nimero



No obstante, dado que, como se puede observar endabe valorar estas dos informaciones para deterrgina
figura 6, uno de los autovalores es mucho mayoragie existencia de objetos.
demas, se han realizado diversos ensayos para las
hipotéticas condiciones de funcionamiento, que Error de recuperacion
muestran que usar Unicamente el autovector vinouad T
autovalor mas significativo es suficiente parailisinar

entre las situaciones de presencia o ausenciajel®ob
; Autovalores
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Error de recuperacién maximo
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Valor de los autovalores

Fig. 7. Error de recuperacion maximo en diferentes
condiciones de ruido, segun el nimero de autoemlosado.
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30
Autovectores

Fig. 6. Representacion de los autovalores paragdc®res Error de recuperacion con m=1, SNR=-1dB

de entrenamiento de una barrera de 3m.
I Umbral )

w
]
S

El siguiente paso es establecer el umbral de decisi
del error de recuperacion, de forma que cada vez que
se calcule el error de recuperaciépca se pueda
concluir si existe o no objeto. Para ello, en ¢purfa 7 se
ha representado el error de recuperacibn maximo
obtenido para diferentes situaciones de ruido tolman
como vectores de entrada los utilizados en el pmce
off-line siempre que no existen objetos. Conforme el
namero de autovectores crece, el error de recuparac

N
Q
S

2000

1500

10001 1

Valor del error de recuperacién

disminuye. Como se aprecia en la figura, si secalig T R R - R B
umbral y:=2400, se podran detectar las situaciones de Tiempo, s
presencia de objeto siempre que la SNRIB. Fig. 8. Error de recuperacion obtenido en preseeian

En la figura 8 se muestra el error de recuperacidnbjeto, con permanencia 10 segundos, SNR = -1iB-yi.
con m=1, cuando existe un objeto en la via durante 10
segundos que interrumpe 10 enlaces, [&¥R=-1dB.

En cuanto a la figura 9, representa el error de
recuperacioén, en las mismas condiciones, cuandeexi
un objeto que cruza el area supervisada diagontémen
Dado que el nimero de enlaces que se interrumpen
depende de la posicion del objeto, el error de
recuperacién presenta un perfil escalonado quejasil
movimiento del citado objeto.

Para evaluar la viabilidad del uso de PCA, también
se ha probado el algoritmo en ausencia de objptrs,
con interrupcién aleatoria de los enlaces, simuand
situaciones como las del vuelo de hojas. La figlfa O s w1 Zél'ien‘%bo ;‘0 B w6 W
muestra el error de recuperacion econl, SNR=3dB y ’
con un 30% de los enlaces interrumpidos de form&ig- 9. Error de recuperacion obtenido en presedeiaun
aleatoria. Aunque el error de recuperacién aumenta, ©bieto en movimiento que cruza la zona de medida
es suficiente como para superar el umbral estalgleci ~ diagonalmente con SNR=3dB y m=1

Ya que el algoritmo PCA se aplica en cada instante
de muestreo o decande la barrera, otro detalle que Finalmente, se ha aplicado PCA a una situaciémaen |
confirmara la presencia de objeto, ademas del eleor due el valor de la visibilidad es variable, entee |
recuperacion, es el mantenimiento en el tiempo defituacion de maxima visibilidad (50Km, dia muy
mismo. Para ello, el sistema de proceso de altel nivdespejado) y la de minima visibilidad (50m, nietniay

Error de recuperacion con m=1, SNR=3dB
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densa) comn = 1 y la SNR = 3dB. Ademas, se afiade la Error de recuperacion con m=1, SNR=3dB
presencia de varios obstaculos de dimensiones @snim (] | |
— interrumpen 10 enlaces — segln se define &adia

2. En la figura 11 se puede observar cémo en las
situaciones que aparecen los 6 objetos definidok en
tabla anterior, el error de recuperacion es bastant
elevado, con respecto a las situaciones de ausdacia
objetos.

Error de recuperacion con m=1, SNR=3dB, 2007 ]
30% de interrupcién aleatoria de los enlaces |
) i i i i i i i 100
2000 1
50

L
1000 1500

600

500 b

4001 b

3001

Valor del error de recuperacion

1800 1 Tiempo, s

Fig. 11. Error de recuperacién obtenido con viglbl
‘ 1 variable y presencia de 6 objetos=1 y SNR = 3dB.

Algunas medidas realizadas en exterior han puesto
de manifiesto que la SNR va a ser superior a OdB. P
800 esta razon, ha sido entrenado PCA para=SNR. Aun
con este entrenamiento, el algoritmo ha proporciona
resultados satisfactorios haciendo uso de un aciimye

0 5 10 15 Z_UI_iernZE)O Saa 35 40 45 50 y con SNR negathﬂS.

Valor del error de recuperacién

Fig. 10. Error de recuperacion obtenido en ausaleia

objetos, cuando se produce una interrupcion aieadet 30% AGRADECIMIENTOS
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