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izv. prof. dr. sc. Mariju Muštri, na njihovim pitanjima, komentarima i sugestijama.

Zahvaljujem i doc. dr. sc. Mariju Bukalu na stručnim savjetima koji su mi pomogli u pisanju
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Sažetak

Različitost Jadranskog mora u odnosu na otvoreno more, ocean, najviše se reflektira u speci-

fičnoj gustoći valne energije, specifičnom odnosu brzine vjetra prema efektivnoj visini valova,

malom privjetrištu, velikom broju otoka. U dostupnoj literaturi ne postoje zapisi o elektromag-

netskom raspršenju od morske površine za specifične uvjete Jadrana, pa nije poznata razina

točnosti klasičnih parametarskih modela, razvijenih na temelju mjerenja na otvorenom moru,

oceanu. Alternativno se statistika odjeka smetnje (i cilja) može ekstrahirati iz estimirane raz-

diobe, isključivo na temelju uzoraka (otisaka) u okolici praćenog cilja. Tretiranje mjerenja oti-

saka kao bešumnih, otvara prostor estimaciji razdiobe primjenom neuronskih mreža, pri čemu

se iskorištava svojstvo njihove univerzalne aproksimativnosti. U estimaciji amplitudne razdi-

obe, radijalne mreže pokazuju najpovoljniji omjer točnosti i računalnog opterećenja, važnog za

stvarnovremensku aplikaciju. U scenariju praćenja male gumene brodice maskirane valovima,

tradicionalni parametarski Swerlingov model ne opisuje dovoljno točno odjek cilja kontamini-

ran odjecima valova. Djelovanje neuronske mreže kao estimatora razdiobe u scenariju smetnje

izrazito teškog repa, rezultira vjerojatnošću zadržavanja staze od 0,3, u odnosu na vjerojatnost

0,02 ostvarene primjenom parametarskog Swerlingovog modela. Minimalno 64 kvantizacij-

skih razina potrebno je za prijenos amplitudne informacije iz udaljenog radarskog senzora bez

značajnih gubitaka.

Ključne riječi: Jadransko more, smetnja mora, Viterbijev algoritam, primjetljivost, višemo-

delna estimacija, neuronska mreža, IPIX, K-razdioba, Paretova razdioba, nekoherentni radarski

senzor





Manoeuvring target radar data association in presence of sea

clutter

Context of thesis is innovation in processing tracked target radar echoes that are contaminated

by sea clutter returns, in specific application of surveillance of Croatian part of Adriatic basin

that is inadequately covered by principle radars. For the Adriatic, it is specific that surface wind

waves are limited by fetch and wind duration, so it is mostly immature sea and waves are for

this reason steeper, with shorter wavelength than their counterparts in ocean. To the best of

author’s knowledge, for the Adriatic basin, measured clutter data and its statistics do not exist

in open literature. Therefore, it can be assumed that the clutter statistics will be significantly

different in comparison to one commonly observed for ocean. Thus, motivation for thesis is

mitigation of effects of sea clutter of unknown statistics in application of tracking dim and

highly maneuvering surface target that is possibly an illegal vessel, embedded in extensive sea

clutter. Neural network employing online learning of unknown statistics is approach applied in

thesis.

Thesis outline is as follows. Chapter 1 gives introduction to target tracking methods that

are applicable in challenge of tracking dim and maneuvering target embedded in sea clutter,

namely, basic methods of maneuvering target tracking, basic description of sea clutter and data

association methods and finally, basics of multiple target tracking methods.

Chapter 2 is focused on motion models that well describe expected maneuver, based on

observed paths of illegal vessels in Croatian part of Adriatic basin. In the remaining of this

chapter, theoretical background of Kalman filtering, expanded with application of extended,

unscented and cubature Kalman filtering, as well as particle filtering, is given. While cubature

Kalman filtering is extensively used in thesis as nonlinear estimator implemented in interacting

multiple models method, applied in problem of tracking a maneuvering target, extended and

unscented Kalman filtering are applied as second-order optimization methods for feedforward

neural network learning. Particle filtering method is also used in thesis for network learning.

Some existing methods of tracking a maneuvering target, namely adaptive covariance, input

estimation, variable state dimension and interacting multiple models are described in the rema-

ining of this chapter and compared in practical example given in the last section. Results show

that best position and velocity accuracy during maneuver is achieved with method of interacting

multiple models. Hence, this method is used throughout thesis.

In Chapter 3, sea clutter is described in context of statistical properties and nonlinear stoc-

hastic process. Statistical properties include commonly used Georgia Institute of Technology

(GIT) and hybrid models of normalized radar cross section for low grazing angles (up to ap-

proximately 10°) that can be expected in scenarios of radar operating on unmanned surface ve-

hicle and Imaging Radar System Group (IRSG) model for high grazing angles (above 10°) that





can be expected in scenarios of radar operating on unmanned aerial vehicle. In the remaining of

the chapter, models based on physical interpretation of clutter such as K- and KA-distribution

of clutter amplitude and more heavy-tailed Pareto and KK-distribution, which were derived

from numerous measurement data, are described. For scenarios of high grazing angles (from

approximately 15° to approximately 45°), properties of Doppler spectra and time correlations,

as well as entropy based decomposition, are described. Finally, last section of the chapter des-

cribes sea clutter viewed as nonlinear and hybrid amplitude and frequency modulated stochastic

process. Example given in the last section of this chapter explores various clutter statistical pro-

perties that can be thought as clutter signature. In the last section of this chapter, normalized

radar cross section of clutter, probability of its amplitude distribution, Doppler spectra and time

correlations are analyzed for both horizontal and vertical polarization, using real data availa-

ble from Intelligent Pixel Processing Radar (IPIX). Also, polarimetric properties are presented

in the form of entropy based decomposition method. It is emphasized in the beginning of the

chapter that dependency of significant wave height on wind velocity in Adriatic Sea is different

than in ocean. Furthermore, dependency of significant wave height on significant wavelength is

also different. Based on these findings, contribution of thesis in this chapter is:

• Modification of GIT and IRSG models, as well as models for Doppler spectrum width

and time correlation under condition of high grazing angles (above approximately 10°),

with dependency of significant wave height on wind velocity that is specific for Adriatic

Sea.

Focus of Chapter 4 is data association process, necessarily in scenarios of tracking target

embedded in clutter. In contrast to detection logic approach described in the beginning of the

chapter, probabilistic and Viterbi data association approach, described thereafter, are not limited

by number of measurements that fall inside validation gate of tracked target. It is generally

known that tracking such a target is greatly improved by introduction of likelihood ratio into

association process and, to some extent, parameter of clutter density. Some existing methods of

estimating latter are given in the remaining of the chapter. Thesis contributions in this chapter

are:

• Methodological derivation of traditional probabilistic and Viterbi data association algo-

rithms employing measure of track quality, implemented in multiple models framework.

Traditional Viterbi data association algorithm is modified by the concept of target perce-

ivability, allowing, in contrast to probabilistic data association method, non-zero probabi-

lity that target, which was not perceivable in previous observation time, can be perceiva-

ble in current time. In the proposed method, all nodes share common validation volume.

Compared to probabilistic data association method, proposed method gains up to 4 dB

in signal to clutter ratio, constrained to heavy-tailed clutter and probability of continuous

tracking of maneuvering target through its lifetime (denoted by PT T ) greater than 0.4.





• Proposition of optimal kernel width in method of kernel density estimation, under

assumption of Rayleigh distributed clutter. This method is used in estimation of clut-

ter density parameter.

Analysis conducted in the example section of this chapter reveals significant gain in probability

PT T when target and sea clutter signature are applied in data association process and, to some

extent, higher accuracy of position and velocity estimation. But, applying clutter density para-

meter mostly results in insignificant gain. These findings pose necessity of signature estimation,

in which neural network is suitable choice due to its universal approximation property, provided

that measurement noise is negligible.

Thus, in Chapter 5, two types of neural networks suitable for signature estimation are

analyzed: first is radial basis function network and second is feedforward network with one

hidden layer. Since there is no documented data of sea clutter statistics of Adriatic Sea, perfor-

mance of these networks are evaluated using two sets of real radar data from IPIX radar. First

set is taken under condition of sea state from 3 to 4 and second from 4 to 5. Hence, it is believed

that unknown amplitude distribution of sea clutter in Adriatic Sea will have distribution tail

ranging from moderate tail K-distribution to heavy-tailed Pareto distribution, as described by

data from these sets. Performances of radial basis function network and feedforward network

are analyzed in terms of estimation accuracy and computation time. It is found that accuracy

of the radial basis function network is best when using maximization-expectation method of

deriving network parameters. Smaller (up to 50 %) computation time is achieved using k-

nearest neighbors method employing unbiased cross validation to determine scale parameter,

which can be further adapted according to class statistic. As achieved accuracy is significantly

worse compared to expectation-maximization method, the latter one is used throughout thesis.

In contrast to maximization-expectation and k-nearest neighbors methods that are batch met-

hods, sequential Kalman filtering methods, namely extended and unscented Kalman methods,

are employed in estimation of weights of feedforward network with one hidden layer. In ad-

dition, accuracy and computation time is analyzed employing particle filtering method. Both

radial basis function network and feedforward network are implemented in detection and asso-

ciation segment of Viterbi data association process. In latter, radial basis function network and

expectation-maximization method is suitable for density estimation of clutter amplitude due to

its batch oriented nature and moderate number of samples available at each observation time.

Feedforward network is suitable for target amplitude density estimation due to sequential nature

of weights estimation and fact that only one sample, at most, is available per observation time.

Feasibility of network employment is tested by means of two null hypothesis:

H1 probability of continuous tracking of a maneuvering target through its entire lifetime by

employing a neural network is not significantly worse compared to employment of para-

metric model that describes statistics of real clutter well





H2 probability of continuous tracking of a maneuvering target through its entire lifetime by

employing a neural network is significantly better compared to employment of parametric

model that does not describe statistics of real clutter well.

Hypotheses are tested employing radial function network only. It is found that, throughout

expected signal to clutter ratios, hypothesis H1 is accepted for employment in detection process

but not entirely in association process due to smaller number of target samples. While hypothe-

sis H2 is not accepted for employment in detection process for expected signal to clutter ratios

and moderate tail K-distribution of clutter, it is accepted for low signal to clutter ratios (below

approximately 5 dB) for heavy-tailed Pareto distributed clutter. Regarding association process,

hypothesis H2 is accepted in scenarios when tracked target is masked with waves and hence

its amplitude distribution largely deviates from Swerling I model which is commonly used to

describe amplitude fluctuations of sea surface targets. Thesis contributions in this chapter are:

• Analysis of neural networks that are suitable for clutter density estimation, in terms of

their accuracy and with respect to number of neurons in hidden layer, constrained by li-

mited number of clutter samples in vicinity of tracked target. Also, performances of radial

basis function and feedforward network are analyzed in terms of computation time, de-

pending on the learning algorithm (expectation-maximization, unbiased cross-validation,

extended and unscented Kalman and particle filtering).

• Method of incremental smooth interpolation of cumulative is proposed. It is modification

of Smooth Interpolation of Cumulative (SIC) method which employs batch learning. Pro-

posed method employs sequential learning as it uses iterative extended Kalman filtering.

It is shown that resulting estimation accuracy is not significantly worse compared to SIC

method, in scenarios when samples are drawn from Rayleigh distribution, moderate tail

K-distribution or heavy-tailed Pareto distribution. Estimation accuracy is significantly

better compared to estimation employing radial basis function network and expectation-

maximization method.

• Method of implementation of neural network in detection and association process. In

the latter process, neural network is used as estimator of both the clutter and the target

amplitude probability density.

In Chapter 6, effects of amplitude quantization are considered. Quantization is necessarily

in order to transfer amplitude information (or radar video) from remote radar sensor as digital

information through communication channel to some central location where tracking processing

is performed. It is found that, with method of dithering applied, 64 quantization levels (or a

6-bits word) are enough to transfer, without significant losses in density estimation accuracy,

radar video sampled from wide range of distributions, ranging from Rayleigh (model of target

echo fluctuations) to moderate tail K-distribution and heavy-tailed Pareto distribution (models

of clutter or wave masked target). Contribution of thesis in this chapter is:





• Estimation of minimum number of discrete quantization levels to transfer radar video as

digital information through communication channel. Considered distributions are Rayle-

igh (model of target amplitude density), moderate tail K-distribution and heavy-tailed

Pareto distribution (models of clutter that are expected in two thirds of time in Adriatic

Sea).

In conclusion, proposed adaptation of traditional Viterbi data association method employs

well known concept of perceivable target. It allows tracking of target that exists in surveil-

lance volume but is temporarily undetectable, due to obstacles such as islands or other kinds

of shadowing. Tracking is performed while the probability of target existence is above some

threshold, design parameter which is throughout thesis set to approximately 0.15. It is found

that, for detection probability PD ≈ 0.8 and Swerling I target model, proposed Viterbi method

gains AR . 4 dB in signal to clutter ratio R , throughout expected range −5 dB ≤ R ≤ 20 dB,

compared to traditional method of probability data association. While introduction of clutter

density parameter into proposed method does not significantly increase probability of continu-

ous tracking PT T , introduction of likelihood ratio does, resulting in increase ∆PT T . 0.4.

In the context of real-time application, it is shown that employment of radial basis function

network and expectation-maximization method exhibits favorable ratio of density estimation

accuracy to computing time. In contrast to expectation-maximization method, unbiased cross

validation method offers estimation accuracy one order of magnitude lower, for computation

time of the same order of magnitude. For comparison, kernel density estimation method exhibits

computation time two orders of magnitude higher, for the approximately same accuracy level.

Performance analysis of feedforward network with one hidden layer and quasi-Newton met-

hod of learning reveals that, in comparison to expectation-maximization method implemented

in radial basis function network, same level of accuracy is reached with smaller number of

neurons (m = 3 in comparison to m = 8 for the expectation-maximization method), and compu-

tation time is one order of magnitude higher. Convergence depends on number of samples N and

is slightly lower (o
(
N−0.9) compared to o

(
N−1) for the expectation-maximization method). It

is found that implementation of Kalman filtering sequential methods, namely iterative exten-

ded and unscented methods, yield approximately same level of estimation accuracy as batch

quasi-Newton method. While the convergence is lower compared to expectation-maximization

method, computation time is three times higher, under condition that total number of samples

N is divided into batches of nz = 32 samples. If batches are not used, computation time is ap-

proximately two orders of magnitude higher. In context of receiver operating characteristics,

iterative extended Kalman filtering and quasi-Newton method achieve best match between es-

timated false detection probability P̂FA and designed one. However, large deviation of estimate

P̂FA for designed values PFA . 10/N limit feasible range of design false detection probabilities

to PFA & 10/N, in contrast to radial basis function network, where this range is PFA & 1/N.





Sequential learning of feedforward network by means of Kalman filtering is suitable for tar-

get amplitude probability density estimation due to fact that, for each observation, at most one

sample of target return is available. Therefore, method of smooth interpolation of cumulative

(essentially a batch method), is adapted into its incremental form. It is found that estimation

accuracy of proposed method is not significantly worse than its batch version in scenario of

estimating moderate tail K-distribution or heavy-tailed Pareto distribution, but is significantly

better than expectation-maximization method in scenario of estimating Rayleigh distribution

(which is actually a Swerling I target model, commonly used as amplitude distribution model

for fluctuating sea surface targets). In context of computation time, it is found that for number

of samples N & 200, computation time is lower compared to expectation-maximization met-

hod. Above mentioned pros and cons of radial basis function and feedforward network suggest

employment of former in estimation of both clutter and target probability density. Evidently, es-

timate using radial basis function network is always a probabilistic function, in contrast to feed-

forward network where forcing monotonicity into learning process is necessarily, as well as nor-

malization of resulting transfer function h
(
ζ ,Ŵ

)
into h(∗)

(
ζ ,Ŵ

)
= b+ ch

(
ζ ,Ŵ

)
, where b is

bias such that limζ→0

(
h
(
ζ ,Ŵ

))
= 0 and c is scaling such that limζ→∞

(
b+ ch

(
ζ ,Ŵ

))
= 1.

Learned network weights are denoted as Ŵ and ζ is value of radar return amplitude.

In scenario of tracking dim and maneuvering sea surface target, typically a small rubber

boat with radar cross section ranging from approximately 1 m2 to approximately 5 m2, pro-

bability density of amplitude returns largely deviates from commonly used Swerling I model

due to effect of wave masking. Density estimation employing radial basis function network,

implemented in Viterbi data association framework, yields significantly better probability of

continuous tracking of this kind of target throughout its path, compared to parametric model

approach employing Swerling I model. Resulting probabilities PT T = 0.26 for moderate tail

K-distributed clutter and PT T = 0.3 for heavy-tailed Pareto distributed clutter are significantly

higher than ones resulting from parametric approach, namely PT T = 0.18 and PT T = 0.017 for

moderate tail K-distribution and heavy-tailed Pareto distribution of clutter respectively. These

figures are obtained under condition of designed false detection probability PFA = 0.5 and target

detection probability PD ≈ 0.8.

In scenario where actual probability density of target amplitude returns indeed obeys Swer-

ling I model, probability of continuous tracking throughout target path is, for radial basis fun-

ction network approach, significantly lower compared to reference parametric approach, under

condition of moderate tail K-distribution and heavy-tailed Pareto distribution of clutter, constra-

ined by parameters of false detection probability PFA & 0.05 and detection probability PD ≈ 0.8.

Overall losses in signal to clutter ratio thus are LR . 2 dB. Primary reason for these losses lies

in reduced accuracy of target and clutter amplitude density estimation due to significantly smal-

ler number of samples compared to infinite number of samples used by reference parametric





method. It is worthwhile to mention that number of target amplitude samples is about one tenth

of clutter samples, resulting in estimation accuracy one degree of magnitude lower compared

to clutter density estimation. Secondary reason is that set of target samples can be corrupted

by samples that actually originate from clutter. This can happen when association algorithm

incorrectly decides that some measurement, which is actually a clutter return, originates from

target. Mentioned phenomena is not pronounced for a set of clutter samples as there some

few falsely classified returns will not decrease estimation accuracy significantly, due to large

number of correctly classified samples. Nevertheless, it is found that employing radial basis

function network for estimation of likelihood ratio still gains approximately 2 dB in signal to

clutter ratio, compared to scenario without its employment, for moderate tail K-distribution of

clutter and target return fluctuations according to Swerling I model. For heavy-tailed Pareto

distribution of clutter, there is no significant gain for signal to clutter ratios R . 2 dB.

It is found that sea clutter amplitude density estimation employing radial basis function

network in detection process yields probability of continuous tracking of maneuvering target

that is not significantly lower compared to reference parametric method, provided that clutter

amplitude density is described well by the model. In scenarios where it is not, i.e. when (para-

metric) model overestimates or underestimates distribution tail (e.g. employing heavy-tailed Pa-

reto distribution model when actual distribution of clutter is moderate tail K-distribution or vice

versa), no significant difference in tracking probability is observed for real-world applications

(e.g. only 0.2 dB gain in signal to clutter ratio in favor to radial basis function network method,

under condition of moderate tail K-distributed clutter and probability detection of Swerling I

target approximately 0.8).

In order to transfer radar video from remote sensor to some central location where tracking

process is performed, quantization effects, resulting from digitized video transfer through com-

munication channel, have to be considered. It is found that, for medium tail K-distribution and

heavy-tailed Pareto distribution of clutter, employing minimum number of quantization levels

NQw ≈ 32 results in amplitude density estimation (performed on central location) with accuracy

that is not significantly lower than one which does not use quantized samples. This figure is

constrained to method of dithering, which demands synchronization of dithering noise on both

the remote sensor location and the central location. For Swerling I target model (amplitude

density follows Rayleigh distribution), minimum number of quantization levels is NQw & 64.

Consequently, a 6-bits quantization of radar video covers all expected amplitude distributions,

employing method of dithering which results in probability of continuous tracking of dim and

maneuvering target without significant loss.

In conclusion, specific physical properties of Adriatic basin demand conduction of large

number of measurements in order to evaluate accurate parametric model of Adriatic Sea clutter

that is constrained by expected sensor grazing angle, frequency and polarization, as well as by





location. Meanwhile, method of estimating clutter (and target) radar signature, implemented by

employing neural network in detection and association process, can be used as replacement for

this, currently unknown, parametric model.

Keywords: Adriatic Sea, sea clutter, Viterbi algorithm, perceivability, multimodel estima-

tion, neural network, IPIX, K-distribution, Pareto distribution, non-coherent radar sensor
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2.1. Opis gibanja cilja . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
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2.1.2. Model nemanevrirajućeg gibanja cilja . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
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Poglavlje 1

Uvod

Kontekst doktorskog rada je inovacija u procesiranju radarskih podataka kontaminiranih smet-

njom mora, u aplikaciji nadzora dijela akvatorija koji se nalazi u radarskoj sjeni primarnih

radara. U širem kontekstu centralizirane fuzije podataka, radarski se podaci kombiniraju na

centralnoj lokaciji gdje se staza izoliranog cilja estimira na temelju podataka iz nekoliko ra-

darskih senzora, instaliranih na udaljenim bespilotnim platformama (USV), kako je ilustrirano

slikom 1.1. Adekvatni senzori za ovu primjenu su jeftini i komercijalno dostupni (COTS) ra-

darski senzori u X-frekvencijskom području (≈ 9,4 GHz). Uobičajeno se odlikuju mehanički

rotirajućom antenom i prijemnikom visoke dinamike (logaritamski prijemnik) s dostupnom am-

plitudom odjeka, bez informacije o fazi. Očekivani ciljevi su izolirana (i moguće ilegalna i

zlonamjerna) površinska plovila u ekstenzivnoj smetnji mora, malog radarskog presjeka i vi-

sokih manevarskih sposobnosti, gibanja koje prati obalnu liniju i koje se može aproksimirati

kompozicijom skoro linearnih segmenata i polukružnih okreta kako je predloženo u [1].

Radarski
senzor 1

Komunikacijski 
kanal

Radarski
senzor N

Centralizirano
procesiranje

Slika 1.1. Koncept centralizirane fuzije podataka.

Učinkovito potiskivanje smetnje mora u procesu obrade radarskih odjeka ovisi o točnosti

modela smetnje, odnosno točnosti opisa statističkih značajki raspršenja elektromagnetske ener-

gije od površine mora u ovisnosti o uvjetima okoline (brzina vjetra, stanje mora i sl.) te značaj-

kama senzora poput frekvencije, polarizacije, upadnog kuta i razlučivosti, a dostupna literatura,
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vidi npr. [2] za iscrpni popis recentnih i relevantnih publikacija vezano za ovu tematiku, pruža

modele temeljene na rezultatima mjerenja koja su provedena na otvorenim morima odnosno

oceanima. Po autorovom saznanju, za Jadransko more koje je specifično u odnosu na ocean, ne

postoji takva literatura, ali nedavna mjerenja statističkih značajki amplitudne razdiobe i radar-

skog presjeka u uvjetima nepotpuno razvijenoga Sredozemnog mora [3, 4], pokazuju kvalita-

tivno slaganje s mjerenjima na oceanu, vidi npr. [5, 6]. Navedeno sugerira jednaka očekivanja

i za Jadran, premda nekritička primjena modela i rezultata mjerenja koja su provedena na otvo-

renim morima (oceanima) može rezultirati ozbiljnom degradacijom značajki cijelog sustava

praćenja, npr. čestom gubljenju staze cilja u smetnji, niskom vjerojatnošću detekcije, preko-

mjernim brojem lažnih detekcija i sl. Kako je naglašeno u [7], statističke značajke raspršenja

elektromagnetske energije od morske površine ovise i o uvjetima poput blizine obale, karakteru

morskih struja, privjetrišta, dubine i uvjetima propagacije morskih valova (postojanje prepreka

i sl.), što implicira potrebu velike količine mjerenja kako bi se formirao vjerodostojni model.

Stoga nepoznavanje točnog modela smetnje specifične za Jadran sugerira potrebu stvarnovre-

menskog učenja na temelju prikupljenih mjerenja za vrijeme praćenja cilja, poluparametar-

skom estimacijom statističkih značajki smetnje primjenom neuronske mreže, pod uvjetom da je

ovakva metoda dovoljno točna i proces praćenja učinkovit u zadovoljavajućoj mjeri.

Sama problematika praćenja manevrirajućeg cilja u smetnji mora fokus je istraživanja već

nekoliko desetljeća. Proces praćenja, ilustriran za primjer jednog cilja slikom 1.2, zahtijeva pro-

ces održavanja staze koji mora biti robustan s obzirom na tri izazova: manevrirajućeg gibanja

cilja, višestrukih mjerenja te male snage odjeka (intenziteta) cilja u odnosu na smetnju. Proce-

som opservacije, pored stanja cilja, mogu se izdvojiti i njegove karakteristične osobine (otisak,

engl. target signature), poput statistike fluktuacije amplitude odjeka ili intenziteta, prostorne

veličine, polarimetrijskih svojstava i sl. te proslijediti procesu pridruživanja kako bi se smanjio

utjecaj eventualnih višestrukih mjerenja koja nastaju zbog smetnje [8–11]. Proces pridruži-

vanja, usko povezan s estimacijom i opservacijom, zahtijeva opis smetnje koji se uobičajeno

provodi parametrom njene volumne gustoće i amplitudne razdiobe, uz pomoć opisne statistike

ili fizikalnog modela. A u ovisnosti o udaljenosti ciljeva u opservacijskoj domeni, proces pri-

druživanja je uklopljen unutar višestrukih kopija (jedne po cilju) metode za praćenje jednog

cilja ako se pojedinačni volumeni valjanosti (prostor u opservacijskoj domeni gdje se s visokom

sigurnošću, uobičajeno od 0,9 do 0,99, očekuje odjek cilja) ne preklapaju, odnosno u metodu

za istovremeno praćenje više ciljeva ako vrijedi suprotno.
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Proces
opservacije

Proces
pridruživanja

Proces
detekcije Estimacija

Volumen
valjanosti Estimirani

vektor stanja

Proces održavanja staze

Slika 1.2. Ilustracija procesa praćenja manevrirajućeg cilja u smetnji za umjerene (od približno 10 dB
do približno 15 dB) i visoke (iznad približno 15 dB) omjere snage odjeka cilja prema smetnji. Za niske
omjere (približno 10 dB i manje), proces detekcije i pridruživanja implicitno se provodi estimacijom.

Povijesno gledajući, razvoj estimatora za praćenje manevrirajućeg cilja počinje jednomodel-

nim pristupom koji manevru pristupa kao stohastičkom procesu i akceleraciji, uzrok manevru,

kao komponenti vektora stanja. Dok je dobra strana ovog pristupa jednostavnost izvedbe, loša

strana je povećana kovarijanca greške estimacije za vrijeme nemanevrirajućeg gibanja cilja gdje

bi model za skoro jednoliko gibanje, s vektorom stanja bez komponente akceleracije, bio prik-

ladniji. Prirodno proširenje jednomodelnog pristupa je uvod̄enje hipoteze o postojanju manevra

[12–14]. Hipoteza se testira nakon odred̄enog broja opservacija, a ako je potvrd̄ena, estimacija

se provodi ili korištenjem odgovarajućeg modela za manevrirajući cilj ili na temelju izravne

estimacije vrijednosti akceleracije [15]. U suprotnom, kada hipoteza nije potvrd̄ena, koristi se

model za skoro jednoliko gibanje. Nedostatak ovog pristupa je u tome što se odluka donosi

isključivo, s potpunim vjerovanjem u točnost hipoteze iako u stvarnosti ne mora biti tako. Na-

dalje, odluka se donosi prije estimacije iako bi ona (estimacija) pružila korisne informacije za

odluku [16]. Ovaj nedostatak prevladan je višemodelnim pristupom, ali uz cijenu povećane

složenosti estimatora. Višemodelnim pristupom uspješno se rješava izazov praćenja manevrira-

jućeg cilja jer se estimacija istovremeno provodi pod različitim hipotezama o karakteru (modu)

gibanja. Svaka hipoteza, npr. hipoteza o jednolikom gibanju, kružnom gibanju itd., u osnovi

predstavlja model gibanja koji je matematička aproksimacija stvarnog moda gibanja. Krajnja

estimacija rezultat je kombinacije pojedinačnih estimacija, s razinom vjerovanja (vjerojatnošću)

da primijenjeni model odgovara stvarnom modu. U metodama prve generacije višemodelnog

pristupa, pretpostavljen je vremenski nepromjenjivi mod gibanja. Med̄utim, u problematici

praćenja manevrirajućih ciljeva, karakter i manevarske sposobnosti cilja često nisu poznati pa

pretpostavka postojanja vremenski nepromjenjivog moda nije realna i stoga je odbačena u meto-

dama druge generacije koje, za svaki trenutak opservacije, pretpostavljaju jedan, ali nepoznat,

mod gibanja. Drugim riječima, mod gibanja cilja mijenja se tijekom vremena. Pri tome je

broj modova konačan i vremenski nepromjenjiv. Naposljetku, metode posljednje generacije

3



Uvod

odbacuju i pretpostavku vremenske nepromjenjivosti skupa modova te pretpostavljaju, za svaki

trenutak opservacije, postojanje moda gibanja kao člana vremenski promjenljivog skupa [16].

Broj hipoteza u metodi optimalne višemodelne estimacije eksponencijalno raste tijekom

vremena pa u svrhu smanjenja računalne složenosti postoje različite tehnike njihove reduk-

cije, npr. poopćena prividno-Bayesova metoda (GPBN) koja sve jednake hipoteze u zadnjih N

vremenskih uzoraka spaja u jednu [15], zadržavanje odred̄enog broja najvjerojatnijih hipoteza

[17, 18], Viterbijev algoritam kojim se u svakom trenutku odred̄uje najvjerojatniji slijed pro-

mjene modela [19], a metoda s med̄udjelovanjem izmed̄u modela (IMM), klasično je rješenje

zbog optimalnog omjera učinkovitosti, mjerljive s metodom GPB2, i složenosti koja je jednaka

metodi GPB1 [20, 21].

Kada u ćeliji razlučivosti senzora ne postoji dovoljan broj jednolikih reflektora morske po-

vršine odnosno valova, središnji granični teorem nije zadovoljen i odjek, za razliku od po-

zadinskog termičkog šuma, odstupa od Gaussovog procesa. Stoga razdioba amplituda nakon

amplitudne detekcije nije uobičajeno Rayleighova i snaga pozadinske smetnje pokazuje veću

izglednost pojave velikih vrijednosti, višu od očekivane, rezultirajući takozvanom razdiobom

teškog repa [22, 23]. Modeliranje smetnje mora provodi se ili uz pomoć opisne statistike ili

modelom koji pokušava objasniti njene fizikalne mehanizme. Modeliranje pomoću opisne sta-

tistike provodi se nalaženjem parametara razdiobe teškog repa poput Weibullove, logaritamski

normalne i sl. ili, u slučaju visokorazlučivog senzora (radijalne razlučivosti reda veličine metra

ili manje), Paretove razdiobe [24]. Pristup koji pokušava objasniti fizikalne mehanizme koji

dovode do smetnje, pritom smatrajući da je broj odjeka unutar ćelije razlučivosti senzora ko-

načan i raspodijeljen prema negativnoj binomnoj razdiobi, sa srednjom vrijednošću koja teži

k beskonačnosti [23, 25], vodi široko prihvaćenom modelu K-razdiobe pri čemu analize poka-

zuju dobro poklapanje sa stvarnim podacima [26]. U njenoj fizikalnoj interpretaciji, smetnja

se promatra kao složeni proces dugoročnih i kratkoročnih fluktuacija. Pri tome su dugoročne

fluktuacije rezultat kolebanja strukture morske površine, vremenske korelacije (s obzirom na

ćeliju razlučivosti) nekoliko sekundi, dok su kratkoročne posljedica velikog broja nezavisnih

i unutar ćelije razlučivosti jednoliko raspodijeljenih reflektora, vremenske korelacije nekoliko

milisekundi, ovisno o internim gibanjima reflektora i valnoj duljini emitirane elektromagnet-

ske energije. Nejednolika raspodjela ili nekoliko izraženih reflektora unutar ćelije razlučivosti

dovode do pojave tzv. igličastih odjeka, posebno ako je senzor visokorazlučiv i upadni kut ve-

liki, tipično poviše 10°. Fizikalna interpretacija ove pojave rezultira KA-razdiobom, uopćenjem

K-razdiobe [27], pri čemu je pojava igličastih odjeka modelirana kao Poissonov proces. Alter-

nativno, smetnja igličastih odjeka može se opisati mješavinom dvaju K-razdioba od kojih prva

odgovara razdiobi amplitude odjeka od kreste vala, dok je druga prilagod̄ena pojavi igličastih

odjeka i nema fizikalnu osnovu [5, 28].
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Pridruživanje podataka stazi postojećeg cilja uz izraženu smetnju mora izazov je zbog višes-

trukih mjerenja jer, kako je ilustrirano slikom 1.3, nije sa sigurnošću poznato pripada li odred̄eni

odjek cilju ili smetnji. Metode pridruživanja poput najbližeg ili najjačeg susjeda prikladne su

za praćenje nemanevrirajućeg cilja ili kada je snaga odjeka cilja visoka (približno 15 dB ili

više) u odnosu na snagu smetnje. Pridruživanje se tada provodi uzimanjem u obzir samo najbli-

žeg (u odnosu na apriornu estimaciju) ili najjačeg odjeka te odbacivanjem ostalih. Naprednije

metode poput vjerojatnosnog pridruživanja, dijeljenja staze, implementacije Viterbijevog algo-

ritma, neizrazitog (fuzzy) pridruživanja te kombinacije navedenih, razvijene su za scenarij pra-

ćenja manevrirajućeg cilja u jako izraženoj smetnji, kada se unutar volumena valjanosti očekuje

nekoliko odjeka smetnje te kada je omjer snage signala prema smetnji umjeren ili malen, tipično

od 10 dB do 15 dB. U metodi vjerojatnosnog pridruživanja podataka (PDA), sva mjerenja unu-

tar volumena valjanosti uzimaju se u obzir te se za svako mjerenje posebno računa vjerojatnost,

odnosno razina vjerovanja, da potječe od cilja i da sva ostala mjerenja potječu od smetnje. Tako

se estimatoru privodi usrednjena vrijednost preko svih mjerenja pri čemu je razdioba vjerojat-

nosti aproksimirana Gaussovom razdiobom [8, 29]. U metodi dijeljenja staze [30], svaki put

kada postoji više od jednog mjerenja unutar volumena valjanosti, postojeća staza se dijeli i

svako se mjerenje posebno pridružuje segmentu podijeljene staze, a problem redukcije lažnih

segmenata rješava se biranjem onog najvjerodostojnijeg. Viterbijevim se algoritmom u svakom

trenutku odred̄uje mjerenje za koje je slijed pridruživanja mjerenja stazi kroz rešetkasti dija-

gram najvjerodostojniji [31], dok u metodi neizrazitog pridruživanja [32], volumen valjanosti

ovisi o snazi odjeka cilja pri čemu se pridruživanje provodi neizrazitim tehnikama odlučivanja.

Uz izraženu smetnju, metode poput Viterbijevog algoritma i neizrazitog pridruživanja pokazuju

bolje rezultate u pogledu vjerojatnosti zadržavanja i gubljenja staze. Tako je u [31] pokazano da

se Viterbijevim algoritmom postiže manja vjerojatnost gubljenja staze stvarnog cilja u odnosu

na višemodelnu metodu IPDA za niske omjere signala prema smetnji (tipično 4 dB i manje).
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Volumen 
valjanosti

(a) Radarski odjek. (b) Slika s kamere.

Slika 1.3. Ilustracija višestrukih radarskih mjerenja zbog smetnje mora. Iako slika s kamere ne sugerira
izraženu smetnju mora, ona (smetnja) je uzrok višestrukih radarskih odjeka unutar volumena valjanosti.
Odjek cilja označen je simbolom R1 i dok se po intenzitetu ne ističe od smetnje, razlikuje se po ge-
ometrijskom otisku i statistici fluktuacije. Slika je nastala u okviru projekta integracije radarskih sustava
[33].

Navedene metode pridruživanja često se kombiniraju s višemodelnom estimacijom, uz do-

datno korištenje otiska cilja te uz proširenje mjerom kvalitete praćenja koja pomaže u održa-

vanju staze. Npr. u okviru vjerojatnosnog pridruživanja razvijene su metode IMMPDA [34],

i IPDA [35], a u okviru Viterbijevog algoritma pridruživanja, ST-VDA i MH-VDA [36]. Me-

todom IMMPDA, kvaliteta praćenja ocjenjuje se kroz vjerojatnost postojanja neprimjetljivog

cilja, odnosno cilja s vjerojatnošću detekcije nula, cilja koji je nestao ili čija je estimacija pro-

vedena pod pogrešnom hipotezom, što omogućuje završetak staze ako je njegova (neprimjetlji-

vog cilja) vjerojatnost značajna. Koncept modela postojanja cilja čija vjerojatnost propagira u

skladu s Markovljevim svojstvom primijenjen je u metodi IPDA. U prvoj inačici modela, cilj ili

ne postoji ili postoji, uz zamjetljivost koju odred̄uje vjerojatnost detekcije. Druga inačica mo-

dela proširuje koncept s vjerojatnošću postojanja cilja koji nije zamjetljiv. U kontekstu primjene

višemodelnih estimatora, s obzirom na vjerojatnost održavanja staze manevrirajućeg cilja, Vi-

terbijev algoritam pridruživanja primjenom modela postojanja cilja pokazuje značajan dobitak

u odnosu na metodu IPDA za omjer snage signala prema smetnji od tipično 15 dB [37].

Pored podataka o poziciji, dodatne informacije koje se ekstrahiraju iz odjeka cilja (npr.

Dopplerova frekvencija, jakost amplitude odjeka, prostorni otisak, polarimetrijska svojstva),

pomažu procesu pridruživanja u ostvarivanju manjeg broja lažnih staza (generiranih smetnjom),

manje vjerojatnosti gubljenja i veće vjerojatnosti zadržavanja postojećih staza. U širem smislu,

dodatne informacije smatraju se otiskom cilja pri čemu se za njegovu estimaciju, zbog neline-

arne ovisnosti o vektoru stanja, sugerira korištenje nelinearnih estimatora. Tako je npr. primjena

intenziteta odjeka važna u metodi praćenja prije detekcije (TBD), gdje se intenziteti primljenih

odjeka unutar čitavog volumena motrenja smatraju mjerenjem. Za razliku od klasičnog pristupa

pridruživanja podataka estimatoru, u ovoj se metodi pridruživanje i detekcija provode implicitno
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unutar samog estimatora, najčešće čestičnog filtra [38–40]. Pri tome je volumen motrenja po-

dijeljen u ćelije razlučivosti, a kinematički vektor stanja svake čestice, ovisan o lokaciji ćelije,

proširen binarnom varijablom, modelom postojanja cilja na toj lokaciji, koja propagira u skladu

s Markovljevim svojstvom. Težinski koeficijent svake čestice razmjeran je vjerodostojnosti

mjerenja pod pretpostavkom da mjerenje u toj ćeliji potječe od cilja i sva ostala mjerenja po-

tječu od smetnje. Na izlazu estimatora provodi se usrednjavanje preko svih čestica čija binarna

varijabla ukazuje na postojanje cilja te se tako provodi numeričko traženje lokacije cilja. Budući

da se metoda praćenja prije detekcije zasniva isključivo na statistici intenziteta odjeka, njene su

radne značajke osjetljive na točnost implementiranog modela smetnje. U [41], ovaj nedostatak

kompenziran je konzervativnim pristupom funkciji vjerodostojnosti, marginaliziranjem preko

stvarnog, ali nepoznatog parametra smetnje.

U kontekstu estimacije vektora stanja pri istovremenom praćenju više ciljeva, klasične me-

tode poput združenog vjerojatnosnog pristupa (JPDA), testiranja višestrukih hipoteza (MHT) te

novijih metoda aproksimacije optimalnog generičkog multiobjektnog Bayesovog filtra [8, 42–

44], pogodne su za implementaciju otiska cilja. Generički multiobjektni Bayesov filtar temelji

se na statistici skupa s konačnim i slučajnim brojem članova (objekata) i propagira aposteri-

ornu multiobjektnu razdiobu. Aproksimacija razdiobe prvim momentom, pod pretpostavkom

Poissonove razdiobe broja ciljeva, rezultira metodom razdiobe vjerojatnosti hipoteze (PHD),

odnosno metodom CPHD, ako se, pored prvog momenta, propagira i kardinalitet, odnosno oče-

kivani broj ciljeva. Razdioba vjerojatnosti hipoteza prvi je moment (intenzitet) aposteriorne

multiobjektne razdiobe te se može interpretirati i kao vjerojatnost hipoteze da odred̄ena točka

područja promatranja sadrži cilj, a za razliku od funkcije razdiobe vjerojatnosti, integral inten-

ziteta preko cjelokupnog prostora stanja nije jedan, već očekivani broj ciljeva čiji su estimirani

vektori stanja odred̄eni točkama maksimuma funkcije intenziteta [45, 46]. U odnosu na metodu

MHT gdje se za svako mjerenje testiraju hipoteze da mjerenje pripada postojećoj stazi, da je

novi cilj ili da je smetnja, metoda PHD ne primjenjuje pridruživanje podataka, računalno je jed-

nostavnija, a prema [47] i bolja pri čemu su radne značajke uspored̄ene pomoću Wassersteinove

udaljenosti skupa estimacija na izlazu filtra u odnosu na stvarni skup ciljeva. Pod pretpostav-

kom linearnog sustava i Gaussovih procesa, rješenje estimacije metodom GM-PHD može se

naći analitički, aproksimacijom funkcije intenziteta mješavinom Gaussovih razdioba pri čemu

vektor stanja evoluira kroz vrijeme za svaki cilj posebno, rezultirajući kontinuitetom identiteta

staza [48]. U [49, 50], metoda GM-(C)PHD proširena je implementacijom statistike fluktuacije

amplitude dok je problem nepoznatih omjera snaga signala prema smetnji i uz pretpostavljenu

Rayleighovu razdiobu amplituda riješen marginalizacijom čime je postignuta stabilnija i točnija

estimacija broja ciljeva. Zbog učinkovitije implementacije statistike fluktuacije amplitude, za

visoke omjere snaga signala prema smetnji (iznad 20 dB), metoda GM-PHD, unatoč manjoj

kompleksnosti, pokazuje bolje značajke u odnosu na metodu GM-CPHD dok za niske omjere
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(od 10 dB do 15 dB) vrijedi suprotno. Naposljetku, umjesto propagacije prvog momenta aposte-

riorne razdiobe multiobjektnog vektora stanja, u multi-Bernoullijevom filtru alternativno se pro-

pagiraju parametri multi-Bernoullijeve razdiobe koja aproksimira stvarnu razdiobu [51]. Meto-

dom koja je predložena u [52], propagacijom skupa parametara multi-Bernoullijeve razdiobe,

smanjuje se pristranost kardinaliteta, med̄utim, aproksimacija je valjana samo u slučaju smetnje

koja nije jaka (približno 20 odjeka smetnje po jednom okretu antene) i uz visoke vjerojatnosti

detekcije (tipično iznad 0,98). Budući da metode (C)PHD izvorno ne provode pridruživanje

podataka, identifikacija staza može se provesti poopćenom multi-Bernoullijevom estimacijom s

identitetom staza (GLMB) [53, 54], a proširenje ove metode na praćenje ciljeva koji se ne mogu

opisati čestičnim modelom [55] (u domeni opservacije postoje višestruka mjerenja od istog ci-

lja, odnosno odjek cilja je sadržan u nekoliko senzorskih ćelija razlučivosti [56]), provodi se

metodom GGIW-GLMB [57], pri čemu je cilj opisan modelom čiji su elementi raspodijeljeni

prema gama-Gaussovoj inverznoj Wishartovoj razdiobi.

Proces pridruživanja zahtijeva vrijednost parametra gustoće smetnje. Mapa smetnje, me-

toda najbližeg susjeda ili estimacija na temelju uzoraka prostornog intenziteta [8], poboljšana

implementacijom odjeka cilja radi ostvarivanja nepristranosti [58], klasične su metode njegove

estimacije. Novije metode primjenjuju multiobjektni pristup, poput metode λ -CPHD koja pri-

mjenjuje mogućnost metode CPHD za združenu estimaciju vektora stanja ciljeva i nepoznate,

vremenski promjenjive, gustoće smetnje [59], med̄utim, značajke su osjetno slabije nego kada

je statistika smetnje poznata jer nema načina dobivanja stvarnog broja ciljeva. Pri tome je odre-

d̄eno poboljšanje ostvareno metodom koja gustoću smetnje estimira λ -CPHD-filtrom i zatim

privodi konvencionalnom CPHD-filtru gdje se provodi estimacija razdiobe vjerojatnosti hipo-

teza i kardinaliteta stvarnih ciljeva [60]. Klasične metode estimacije razdiobe poput metode

jezgrene estimacije [61] koja je primijenjena za neparametarsku estimaciju prostorne gustoće

smetnje [62] i koja je osjetljiva na izbor parametra estimatora (moguć je efekt „valovite” estima-

cije), za razliku od metoda mape smetnje ili najbližeg susjeda, jamče kontinuiranost estimirane

razdiobe. Bolje radne značajke postižu se primjenom višeslojnih neuronskih mreža, polupara-

metarskom metodom estimacije razdiobe kao u [63], gdje je adaptivnom radijalnom mrežom

provedena estimacija razdiobe intenziteta smetnje i cilja. Pri tome su za svaki trenutak opserva-

cije, središta i parametri radijalnih funkcija odred̄eni na temelju skupova prikupljenih uzoraka,

kroz cijelo vrijeme trajanja staze.

U nastavku je poglavlja pružen opis teme i organizacije rada te popis znanstvenih doprinosa.

1.1. Tema i organizacija rada

Tema rada je razrada metode pridruživanja (implicitno i metode detekcije) koja nije ovisna o

poznavanju točnog modela smetnje, u kontekstu praćenja jednog cilja (i u sklopu nadzora ak-

8



Uvod

vatorija nekoherentnim radarskim senzorom bespilotne površinske platforme) te minimalnog

broja kvantizacijskih razina potrebnih za prijenos informacije o amplitudi odjeka kroz komuni-

kacijski kanal bez značajnih gubitaka. U kontekstu implementacije neuronske mreže u segmen-

tima detekcije i pridruživanja, postavljene su i testirane dvije osnovne hipoteze:

H1 vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena metodom neuronske mreže nije značajno lošija

od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara pod hi-

potezom ispravnog modela

H2 vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena metodom neuronske mreže značajno je bolja od

one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara pod hipo-

tezom pogrešnog modela.

U kontekstu primjene radijalnih mreža u segmentu detekcije (pri čemu su parametri mreže odre-

d̄eni maksimiziranjem vjerodostojnosti uzoraka, primjenom metode maksimizacije očekivanja

(EM)), hipoteze H1 i H2 modificirane su kao:

H1(∗) vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena metodom radijalne mreže EM nije značajno

lošija od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara

pod hipotezom ispravnog modela smetnje

H2(∗) vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena metodom radijalne mreže EM značajno je bo-

lja od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara

pod hipotezom pogrešnog modela smetnje.

A u kontekstu primjene omjera vjerodostojnosti koji dodatno diskriminira odjek smetnje od

odjeka cilja u procesu pridruživanja, hipoteze H1 i H2 modificirane su kao:

H1(∗∗) vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena primjenom omjera vjerodostojnosti nije zna-

čajno lošija od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom pa-

rametara pod hipotezom ispravnog modela

H2(∗∗) vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena primjenom omjera vjerodostojnosti značajno

je bolja od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parame-

tara pod hipotezom pogrešnog modela.

Organizacija rada je sljedeća. Poglavlja 2, 3 i 4 pružaju kontekst za primjenu polupara-

metarske metode estimacije otiska smetnje i cilja u procesu pridruživanja i detekcije. Tako su

u poglavlju 2 opisani modeli nemanevrirajućeg i manevrirajućeg gibanja cilja te metode esti-

macije vektora stanja koje su primjenjive za praćenje manevrirajućeg cilja. Pri tome je pružen

prikaz implementacije linearnih estimatora u jednomodelnim i višemodelnim metodama te opis

nelinearnih estimatora koji su primjenjivi kako u procesu estimacije, tako i u procesu učenja

neuronske mreže gdje su učinkovita zamjena za metode učenja drugoga reda. Opis modela

smetnje koji se temelji na njenoj fizikalnoj interpretaciji pružen je u poglavlju 3. Pri tome je

smetnja opisana statističkim značajkama radarskog presjeka, amplitudne razdiobe, radijalne i

azimutne korelacije, Dopplerovog spektra te polarimetrije, uz uvažavanje specifičnosti Jadran-
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skoga mora, gdje je to bilo moguće. Model K- i Paretove razdiobe primijenjen je u numeričkoj

simulaciji praćenja manevrirajućeg cilja pri izraženoj smetnji mora koja je provedena radi veri-

fikacije robusnosti predložene metode pridruživanja u poglavlju 5, testiranjem hipoteza H1(∗),

H2(∗), H1(∗∗) i H2(∗∗). Dok su u poglavlju 4 opisane metode inicijalizacije staze te, u kontekstu

praćenja jednog cilja, metode vjerojatnosnog i na Viterbijevom algoritmu zasnovanog pridruži-

vanja podataka stazi (s posebnim osvrtom na model smetnje opisan K-razdiobom), poglavlje 5

je sinteza poglavlja 2, 3 i 4 u kontekstu poluparametarske estimacije otiska smetnje i cilja isklju-

čivo na temelju mjerenja. Opisana je implementacija radijalnih i acikličkih neuronskih mreža

u procesu pridruživanja (implicitno i detekcije), u kontekstu estimacije amplitudne razdiobe

odjeka te omjera vjerodostojnosti. Nadalje, opisana je implementacija nelinearnih estimatora

u procesu učenja mreže, u kontekstu računalne složenosti i točnosti estimacije. U poglavlju

6, provedena je analiza utjecaja broja kvantizacijskih razina amplitude odjeka na točnost esti-

macije razdiobe. Naposljetku, u zaključnom je poglavlju pružen pregled predložene metode (u

smislu prednosti i nedostataka) te su predložene smjernice budućeg istraživanja utjecaja smet-

nje elektromagnetskog raspršenja od morske površine u specifičnim uvjetima Jadranskog mora

i radarskog senzora.

Razrada predložene metode provedena je skupom primjera, uobičajeno danih na kraju sva-

kog poglavlja. Dok primjeri u poglavljima 2 i 4 daju odgovore na općenita pitanja, poput oda-

bira metode estimacije i pridruživanja, primjeri u poglavljima 3, 5 i 6 daju odgovor na ona poput

odabira referentnog modela smetnje mora koja se može očekivati u većini vremena za Jadran te

odabira arhitekture neuronske mreže i broja kvantizacijskih razina u realnome scenariju loga-

ritamskog prijemnika dinamike približno 100 dB (što je očekivana vrijednost za nekoherentne

radarske senzore).

1.2. Znanstveni doprinosi

1. Uvažavajući za Jadran specifične ovisnosti brzine vjetra i značajne visine valova [64],

u poglavlju 3 je predložena modifikacija, za frekvenciju 10 GHz te horizontalnu i ver-

tikalnu polarizaciju, modela normiranog radarskog presjeka GIT [65] (za upadni kut do

10°) i IRSG [66] (za upadni kut veći od 10°), kao i modela širine Dopplerovog spektra i

vremena korelacije koji se temelji na istraživanjima [67], provedenima pri visokim upad-

nim kutovima (poviše 10°, kakvi se mogu očekivati npr. u aplikaciji radarskog senzora

na bespilotnoj letjelici).

2. U poglavlju 4, metodički izvod vjerojatnosne i Viterbijeve metode pridruživanja s integri-

ranom mjerom kvalitete praćenja, u okviru višemodelne estimacije IMM, motiviran rado-

vima [8, 9, 68, 69]. U predloženoj je inačici Viterbijeve metode pridruživanja primijenjen

koncept povremene neprimjetljivosti cilja te koncept zajedničkog volumena promatranja

10
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kao u [31, 70], jednakog za sve modele i sve čvorove (mjerenja) kurentne opservacije.

Provedeno je testiranje značajnosti dobitka predložene inačice Viterbijevog algoritma u

odnosu na vjerojatnosnu metodu IPDA, u kontekstu vjerojatnosti zadržavanja staze ma-

nevrirajućeg cilja u izraženoj smetnji mora.

3. Izvod optimalne širine jezgrene funkcije za metodu KDE [61] u poglavlju 4, pod pretpos-

tavkom Rayleighove amplitudne razdiobe.

4. U poglavlju 5, analiza arhitekture neuronske mreže koja je prilagodljiva promjenama sta-

tistike smetnje. Uključuje ostvarenu točnost estimacije amplitudne razdiobe s obzirom na

broj neurona u skrivenom sloju, u kontekstu ograničenog broja uzoraka koje radarski sen-

zor prikuplja u okolici praćenog cilja. U sklopu analize točnosti, provedena je i analiza

računalnog opterećenja ovisno o arhitekturi mreže i metodi učenja (metode maksimiza-

cije vjerodostojnosti i nepristrane unakrsne provjere te slijedne metode implementacijom

Kalmanovog i čestičnog filtriranja).

5. Predložena je metoda inkrementalnog stohastičkog izglad̄ivanja kumulativa vjerojatnosti

(ISIC) u poglavlju 5, motivirana metodom [71], ali implementacijom okvira iterativnog

Kalmanovog filtriranja (IEKF) [72]. Provedeno je testiranje točnosti estimacije:

i. K- i Paretove razdiobe smetnje u odnosu na referentnu metodu SIC

ii. razdiobe odjeka cilja prema Swerlingovom modelu br. 1 [73] (uz pozadinsku smet-

nju K- i Paretove razdiobe) u odnosu na referentnu metodu maksimizacije vjerodos-

tojnosti uzoraka provedenu radijalnom mrežom.

6. Metoda implementacije neuronske mreže u procesu detekcije i pridruživanja, predložena

u poglavlju 5. Implementacija u procesu pridruživanja (koji je zasnovan na Viterbijevoj

metodi predloženoj kao znanstveni doprinos br. 2), provedena je kroz estimaciju omjera

vjerodostojnosti, dodatne mjere za diskriminaciju odjeka smetnje od cilja. Pri tome je

učinkovitost implementacije neuronske mreže, u specifičnom scenariju manevrirajćeg ci-

lja i nekoherentnog radarskog senzora, ispitana testiranjem hipoteza H1 i H2.

7. U poglavlju 6, procjena minimalnog broja kvantizacijskih razina za prijenos amplitude

radarskih odjeka kao digitalnog signala kroz komunikacijski kanal. Minimalni broj kvan-

tizacijskih razina je takav da točnost estimacije amplitudne razdiobe radarskih odjeka na

prijemnoj strani kanala nije značajno lošija u odnosu na scenarij bez kvantizacije, za spe-

cifični model smetnje prema K- i Paretovoj razdiobi i s vrijednostima parametara koji

se, u kontekstu opisa Jadranskoga mora (vidi poglavlje 3), očekuju u preko dvije trećine

vremena u Jadranu (prema odjeljku 5.1.2), za partikularni scenarij estimacije razdiobe

odjeka cilja prema Swerlingovom modelu br. 1 [73], kontaminiran smetnjom amplitudne

K- i Paretove razdiobe.
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Poglavlje 2

Metode estimacije vektora stanja
manevrirajućeg cilja

Gibanje manevrirajućeg cilja hibridan je proces jer sadrži diskretnu komponentu karaktera

(moda) gibanja i kontinuiranu komponentu kinematičkog vektora stanja. Budući da je dinamika

cilja u segmentima nemanevrirajućeg i manevrirajućeg gibanja opisana različitim modelima te

da su karakter, početak i trajanje manevra nepoznati, proces estimacije suočen je s izazovima

nepoznatog moda gibanja, općenito nelinearnog filtriranja te nesigurnošću u izvor mjerenja ako

postoji izražena smetnja [16]. Fokus ovog poglavlja postavljen je na metode koje pristupaju

rješavanju prva dva izazova, dok su metode rješavanja trećeg obrad̄ene u poglavlju 4.

U ovom poglavlju opisan je model nemanevrirajućeg i manevrirajućeg gibanja cilja, pro-

ces radarskih opservacija te Bayesov okvir optimalne rekurzivne estimacije Kalmanovim fil-

trom kao rješenjem rekurzije za linearne Gaussove sustave. Nadalje, pružen je opis metoda

koje su primjenjive za nelinearnu estimaciju vektora stanja manevrirajućeg cilja: klasičnog

proširenog Kalmanovog filtra (EKF), kubaturnog Kalmanovog filtra (CKF), filtra bez deriva-

cije (UKF) te čestičnog filtra (PF) s inačicom UPF, hibrida čestičnog i bezderivacijskog filtra

(bezderivacijsko-čestični filtar). Naposljetku je opisana suboptimalna višemodelna estimacija,

primjenom poopćene prividno-Bayesove, Viterbijeve i metode s med̄udjelovanjem izmed̄u mo-

dela u redukciji hipoteza, kao okvira u čiju se cjelinu uključuju navedene metode linearne i

nelinearne estimacije za scenarij praćenja manevrirajućeg cilja.

2.1. Opis gibanja cilja

Većina razvijenih algoritama estimacije temelji se na modelu gibanja jer se time, ako model

dobro opisuje stvarno gibanje (ili mod), postiže točnija estimacija nego ne uzimajući model u

obzir (kao npr. u predikciji vremenskog slijeda oslanjajući se isključivo na mjerene podatke
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kroz odred̄enu povijest [74]) [16]. Pri tome je razvoj algoritama obuhvatio i razvoj modela, jer

što točnije model opisuje stvarno gibanje, to je i estimacija točnija.

2.1.1. Gibanje cilja kao stohastički proces

Gibanje cilja uobičajeno je opisano u prostoru stanja sa stohastičkom diferencijalnom jednadž-

bom [72, 75]

ẋ(t) = f (x(t),u(t), t)+G(x(t), t)wx(t), (2.1)

pri čemu je x(t) vektor stanja cilja i u(t) nepoznati deterministički ulaz koji je odgovoran za

manevar cilja. Utjecaj faktora poput morske struje, vjetra, upravljačkog sustava i ostalih slučaj-

nih poremećaja na gibanje cilja opisuje bijeli aditivni Gaussov proces {wx(t), t ≥ t0}. Funkcije

sustava označene su s f(·) i G(·), dok t naglašava vremensku ovisnost. Smisao jednadžbe (2.1)

je njen integralni oblik,

x(t)−x(t0) =
∫ t

t0
f (x(τ),u(τ),τ) dτ +

∫ t

t0
G(x(τ),τ) dβββ x(τ), t ≥ t0, (2.2)

pri čemu je s {βββ x(t), t ≥ t0} označeno Brownovo gibanje. U posebnom slučaju, gibanje je

opisano linearnom stohastičkom diferencijalnom jednadžbom

ẋ(t) = F(t)x(t)+L(t)u(t)+G(t)wx(t), (2.3)

pri čemu su F(t) i L(t) matrice linearnog sustava. Šum procesa {wx(t), t ≥ t0} je Gaussov

proces koji nije Riemann integrabilan u srednjem, med̄utim, koristeći činjenicu da je Gaussov

šum formalna derivacija Brownovog gibanja [72],

wx(t) =
dβββ x(t)

dt
, (2.4)

proizlazi da se (2.3) formalno može pisati u obliku

dx(t) = F(t)x(t)dt +L(t)u(t)dt +G(t)dβββ x(t), t ≥ t0, (2.5)

ali je smisao jednadžbe (2.5) njen integralni oblik

x(t) = x(t0)+
∫ t

t0
F(τ)x(τ)dτ +

∫ t

t0
L(τ)u(τ)dτ +

∫ t

t0
G(τ)dβββ x(τ). (2.6)

Prvi integral u (2.6) je Riemannov integral definiran u srednjem, drugi je uobičajeni Riemannov

integral, a treći je Itôv stohastički integral definiran kao [72],

14
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lim
δ t→0

E

∣∣∣∣∣
∫ t

t0
G(τ)dβββ x(τ)−

n−1

∑
i=0

G(ti)
(
βββ x(ti+1)−βββ x(ti)

)∣∣∣∣∣
2
= 0, δ t = max

i
(ti+1, ti) ,

(2.7)

ako su inkrementi Brownovog gibanja
(
βββ x(ti+1)−βββ x(ti)

)
nezavisni od {G(ti), t0 ≤ ti ≤ t}, a

funkcija G(t) neprekidna u srednjem, pri čemu je {t0 < t1 < · · · < tn = t} particija intervala

[t0, t]. Rješenje stohastičke diferencijalne jednadžbe (2.5) može se izraziti preko fundamental-

nog rješenja homogene diferencijalne jednadžbe, prijelazne matrice ΦΦΦ(·) [76],

x(t) = ΦΦΦ(t, t0)x(t0)+
∫ t

t0
ΦΦΦ(t,τ)L(τ)u(τ)dτ +

∫ t

t0
ΦΦΦ(t,τ)G(τ)dβββ x(τ), (2.8)

odnosno

x(t) = ΦΦΦ(t, t0)x(t0)+
∫ t

t0
ΦΦΦ(t,τ)L(τ)u(τ)dτ +w(t), (2.9)

gdje je w(t) definiran s

w(t) =
∫ t

t0
ΦΦΦ(t,τ)G(τ)dβββ x(τ), (2.10)

bijeli Gaussov šum procesa radi Markovljevog i Gaussovog svojstva Brownovog gibanja (vidi

u [77], teorem 5.15). Šum procesa (2.10) je Itôv integral za deterministički integrand, a njegova

martingalnost proizlazi iz svojstva martingalnosti Brownovog gibanja, (vidi u [77], teorem 5.2),

odnosno E
(
w(t)

)
= E

(
w(t0)

)
= 0. Kovarijanca šuma procesa jednaka je (vidi u [72], teorem

4.1, takod̄er i u [76])

E
(
w(t)w(t)T)= E

(∫ t

t0
ΦΦΦ(t,τ)G(τ)dβββ x(τ)

(∫ t

t0
ΦΦΦ(t,τ)G(τ)dβββ x(τ)

)T
)

=
∫ t

t0
ΦΦΦ(t,τ)G(τ)E

(
dβββ x(τ)dβββ x(τ)

T)G(τ)T
ΦΦΦ(t,τ)T

=
∫ t

t0
ΦΦΦ(t,τ)G(τ)Qx(τ)G(τ)T

ΦΦΦ(t,τ)T dτ. (2.11)

Prema [76], prijelazna matrica jednaka je

ΦΦΦ(t, t0) = exp
(∫ t

t0
F(τ)dτ

)
. (2.12)

Neka se sustav promatra samo u diskretnim vremenskim trenucima. Tada je diskretizirana

stohastička diferencijalna jednadžba (2.1) jednaka

xk+1 = f k(xk,uk)+ΓΓΓk(xk)wk, (2.13)

a u posebnom slučaju linearnog sustava (2.9) [72, 75, 76]
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xk+1 = ΦΦΦkxk +ΛΛΛkuk +ΓΓΓkwk, (2.14)

gdje je indeksom k naglašeno diskretno vrijeme uz naglasak da wk 6= w(tk) i

ΦΦΦk = ΦΦΦ(tk+1, tk), (2.15)

ΛΛΛkuk =
∫ tk+1

tk
ΦΦΦ(tk+1,τ)L(τ)u(τ)dτ, (2.16)

ΓΓΓkwk =
∫ tk+1

tk
ΦΦΦ(tk+1,τ)G(τ)dβββ x(τ). (2.17)

Kovarijanca šuma procesa diskretiziranog sustava (2.14) tako je jednaka

E
(
ΓΓΓkwkwT

k ΓΓΓ
T
k
)
= ΓΓΓkQkΓΓΓ

T
k =

∫ tk+1

tk
ΦΦΦ(tk+1,τ)G(τ)Qx(τ)G(τ)T

ΦΦΦ(tk+1,τ)
T dτ. (2.18)

Opservacija procesa {x(t), t ≥ t0} provodi se procesom {y(t), t ≥ t0} koji je opisan Itôvom

stohastičkom diferencijalnom jednadžbom [72]

dy(t) = h(x(t), t)dt +dβββ y(t), t ≥ t0, (2.19)

pri čemu je {dβββ y(t), t ≥ t0} proces inkrementa Brownovog gibanja kovarijance

E
(

dβββ y(t)dβββ y(t)
T
)
= Ry(t)dt. U linearnom slučaju, stohastička jednadžba (2.19) postaje

dy(t) = H(t)x(t)dt +dβββ y(t), t ≥ t0, (2.20)

gdje je s H(t) označena matrica mjerenja. Zamjenom z(t) = dy(t)/dt i v(t) = dβββ y(t)/dt, (2.19)

se formalno piše kao

z(t) = h(x(t), t)+ v(t), (2.21)

što za linearni slučaj (2.20) postaje

z(t) = H(t)x(t)+ v(t), (2.22)

pri čemu je proces {v(t), t ≥ t0} bijeli Gaussov šum mjerenja, nekoreliran sa šumom procesa

{w(t), t ≥ t0}.

Uobičajeno se opservacija provodi u diskretnim trenucima tk, k = 1,2, . . . kao usrednjena

vrijednost mjerenja (2.19) (u linearnom slučaju (2.20)), unutar intervala t ∈ [tk, tk +∆t], pa je

zk =
1
∆t

∫ tk+∆t

tk
dy(τ), (2.23)

odnosno

zk = h(x(tk), tk)+ vk (2.24)
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za nelinearni slučaj te

zk = H(tk)x(tk)+ vk (2.25)

za linearni slučaj, pri čemu je

vk =
1
∆t

∫ tk+∆t

tk
dβββ y(τ), vk 6= v(tk), (2.26)

bijela Gaussova sekvenca kovarijance [15]

E
(
vkvT

k
)
= Rk =

1
∆t2

∫ tk+∆t

tk
E
(

dβββ y(τ)dβββ y(τ)
T
)

=
1

∆t2

∫ tk+∆t

tk
Ry(τ)dτ

=
1
∆t

Ry(tk). (2.27)

Prema [72], teorem 3.11, procesi (2.9) i (2.22) su Gauss-Markovljevi procesi, a ako su u

procesima (2.14) i (2.25) početne vrijednosti konstantne ili imaju Gaussovu razdiobu, prema

[72], teorem 2.11, procesi generiraju Gauss-Markovljeve sekvence.

Za diskretizirani nelinearni (2.13) i linearni (2.14) sustav, proces opservacije označen je s

zk = hk(xk)+ vk (2.28)

za nelinearni, odnosno

zk = Hkxk + vk (2.29)

za linearni proces.

Model gibanja opisan sa stohastičkim diferencijalnim jednadžbama (2.1) i (2.19) pretpos-

tavlja čestični model cilja kojim se fizičke dimenzije objekta koncentriraju u jednoj točki [55].

U opservacijskoj domeni, ovakav je objekt opisan samo jednim mjerenjem. Drugim riječima,

odjek cilja sadržan je u samo jednoj ćeliji razlučivosti senzora.

2.1.2. Model nemanevrirajućeg gibanja cilja

Gibanje cilja opisano je u Kartezijevom ili pravokutnom koordinatnom sustavu s n-

komponentnim vektorima pozicije x(t) i brzine ẋ(t), pa je vektor stanja

x(t) = [x(t) ẋ(t)]T , (2.30)

pri čemu je argumentom t naglašena vremenska ovisnost. Za površinske ciljeve, vektori x(t)
i ẋ(t) su dvodimenzionalni (n = 2), dok za općeniti slučaj trodimenzionalnog gibanja vrijedi
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n = 3. Gibanje je neovisno po osima, što znači da gibanje duž jedne koordinatne osi ne utječe

na gibanja duž ostalih.

Svojstvo nemanevrirajućeg gibanja je zanemariva akceleracija, odnosno

ẍ(t)≈ 0, (2.31)

pri čemu je implicitno pretpostavljeno da je u(t) = 0, a odstupanje od jednolikog gibanja po

pravcu nastaje zbog slučajnih poremećaja koji nisu uključeni u model gibanja. Ovaj model

gibanja naziva se skoro jednoliko gibanje po pravcu (CV), sa svojstvima matrica sustava F(t) i

G(t) linearne stohastičke diferencijalne jednadžbe (2.3)

F(t) =

Onn In

Onn Onn

 , (2.32)

G(t) =

Onn

In

 , (2.33)

pri čemu su In i Onn jedinična i nul-matrica, vidi definicije A.1.1 i A.1.2. Prijelazna matrica

jednaka je

ΦΦΦ(t, t0) =

 In In(t − t0)

Onn In

 (2.34)

za kontinuirani slučaj linearne stohastičke diferencijalne jednadžbe (2.9), odnosno

ΦΦΦk =

 In InT

Onn In

 (2.35)

za linearnu diferencijsku stohastičku jednadžbu (2.14), pri čemu je T označava vrijeme izmed̄u

sukcesivnih opservacija, T = tk+1 − tk. Pri tome je kovarijanca šuma diskretiziranog kontinu-

iranog procesa (2.14), u posebnom slučaju vremenski neovisnoga šuma procesa, jednaka

ΓΓΓkQkΓΓΓ
T
k =

QxT 3/3 QxT 2/2

QxT 2/2 QxT

 . (2.36)
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2.1.3. Model manevrirajućeg gibanja cilja

Značajka manevra je postojanje akceleracije u gibanju. Manevar je po svojoj prirodi determi-

nistički, a njegov utjecaj na gibanje opisan je upravljačkim ulazom u(t) u jednadžbi (2.1). Pri

modeliranju manevra sa stohastičkim procesom, pretpostavlja se neovisnost gibanja po osima,

drugim riječima, gibanje duž jedne koordinatne osi ne utječe na gibanja duž ostalih. Stoga je

vektor stanja, analogno relaciji (2.30), opisan komponentama pozicije, brzine i akceleracije kao

x(t) = [x(t) ẋ(t) ẍ(t)]T . (2.37)

U Singerovom modelu korelirane akceleracije [78], pretpostavlja se akceleracija ẍ(t) kao

stacionarni Markovljev proces prvog reda sa svojstvom E
(
ẍ(t)

)
= 0 i autokorelacijom

r(τ) = E
(
ẍ(t) ẍ(t + τ)T)= diag

(
σσσ

◦2
m ◦ exp

(
◦−(ααα |τ|)

))
, ααα ≥ 0, (2.38)

koja je rezultat linearnog stohastičkog procesa

dẍ(t)
dt

=−ααα ◦ ẍ(t)+w(t), (2.39)

pri čemu je sa simbolom ◦ označen Hadamardov produkt, eksponencijal, kvadrat i inverzija

(vidi dodatak A.2, definiciju A.2.1 te napomene A.2.1 – A.2.3), a s diag(·) dijagonalna matrica

(vidi definiciju A.1.3). Nadalje, ααα = τττ◦−1
x označava Hadamardovu inverziju vektora τττx čije

su komponente vremena manevra po koordinatnim osima i veća su od nule, a σσσ2
m = E

(
ẍ(t)2)

označava trenutnu varijancu akceleracije. S w(t) je označen bijeli šum konstantne spektralne

gustoće snage [78]

qx = 2ααα ◦σσσ
◦2
m . (2.40)

Za model gibanja opisan Singerovim modelom (2.39), matrice sustava F(t) i G(t) jednake su

F(t) =


Onn In Onn

Onn Onn In

Onn Onn diag(−ααα)

 , (2.41)

G(t) =


Onn

Onn

In

 , (2.42)
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iz čega proizlazi prijelazna matrica rješenjem jednadžbe (2.12). Za diskretizirani model gibanja,

ona je jednaka

ΦΦΦk =


In InT diag(T τττx − τττ◦2

x − τττ◦2
x ◦ρρρ)

Onn In diag(τττx −ρρρ ◦ τττx)

Onn Onn diag(ρρρ)

 , (2.43)

pri čemu je s ρρρ = exp
(
◦−(αααT )

)
označen korelacijski koeficijent manevra [79]. Matrica kova-

rijance procesa šuma rješenje je jednadžbe (2.18) i jednaka je

ΓΓΓkQkΓΓΓ
T
k =


Qmdiag(Qxx) Qmdiag(Qxẋ) Qmdiag(Qxẍ)

Qmdiag(Qxẋ) Qmdiag(Qẋẋ) Qmdiag(Qẋẍ)

Qmdiag(Qxẍ) Qmdiag(Qẋẍ) Qmdiag(Qẍẍ)

 , (2.44)

gdje je prema (2.40), Qm = diag(σσσ◦2
m ) = 1

2Qxdiag(τττx) uz Qx = diag(qx). Elementi matrice

kovarijance (2.44) tako su jednaki

Qxx = τττx ◦
(

τττ
◦3
x +

2
3

T 3Jn1 −2T 2
τττx −4T ρρρ ◦ τττ

◦2
x +2T τττ

◦2
x −ρρρ

◦2 ◦ τττ
◦3
x

)
, (2.45)

Qxẋ = τττx ◦
(
τττ
◦2
x +T 2Jn1 +2T ρρρ ◦ τττx −2ρρρ ◦ τττ

◦2
x −2T τττx +ρρρ

◦2 ◦ τττ
◦2
x
)
, (2.46)

Qxẍ = τττx ◦
(
τττx −2T ρρρ −ρρρ

◦2 ◦ τττx
)
, (2.47)

Qẋẋ = τττx ◦
(
−3τττx −ρρρ

◦2 ◦ τττx +4ρρρ ◦ τττx +2T Jn1
)
, (2.48)

Qẋẍ = τττx ◦
(
Jn1 −2ρρρ +ρρρ

◦2) , (2.49)

Qẍẍ = Jn1 −ρρρ
◦2, (2.50)

pri čemu Hadamardova potencija τττ◦3
x proizlazi iz definicije A.2.1 i napomene A.2.1, a jedinična

Hadamardova matrica Jn1 definirana je napomenom A.2.4. Singerovim modelom razdiobe ak-

celeracije [78], slika 2.1, pretpostavlja se vjerojatnost pojave maksimalne akceleracije Pmax i

vjerojatnost P0 da je akceleracija nula za vrijeme manevra [75, 78]. Za vrijednosti akcelera-

cija izmed̄u navedenih ekstrema pretpostavljena je jednolika razdioba, tako da je za generičku

koordinatu

p(a) =
1−P0 −2Pmax

2amax
, a ∈ (−amax,0)∪ (0,amax). (2.51)

Trenutna varijanca akceleracije jednaka je [78]

Qm = diag
(

a◦2
max
3

(1+4pmax −p0)

)
, (2.52)
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pri čemu je uvažena različitost akceleracija po komponentama koordinatnog sustava, sadržana

u vektorima maksimalnih akceleracija amax =
{

amaxi , i = 1, . . . ,n
}

i pripadnih vjerojatnosti

pmax =
{

Pmaxi , i = 1, . . . ,n
}

te p0 =
{

P0i , i = 1, . . . ,n
}

. Prema (2.43), ovisno o vremenima ma-

nevra τττx =
{

τxi , i = 1, . . . ,n
}

u odnosu na vrijeme izmed̄u sukcesivnih opservacija T , Singerov

model manevra nalazi se izmed̄u dva ekstremna moda gibanja, skoro jednolikog gibanja (CV),

kada omjer τττx/T teži nuli te skoro jednolikog ubrzanog gibanja (CA), kada taj omjer teži be-

skonačnosti.

Slika 2.1. Ilustracija razdiobe akceleracije po generičkoj koordinati za Singerov model [78]. Razdioba je
mješavina diskretne razdiobe za vrijednosti akceleracije 0, −amax i amax te jednolike razdiobe u intervalu
(−amax,0)∪ (0,amax).

Srednja vrijednost akceleracije Singerovog modela jednaka je nuli, što je i očekivano jer

uobičajeno ne postoje nikakve apriorne informacije o karakteru cilja i namjeri njegovog ma-

nevra. Spoznaja da preinakom modela gibanja primjenom poznatog karaktera manevra raste

točnost estimacije, vodi primjeni trenutnog stanja cilja u Singerov model [80]. Ovim modelom

se adaptira srednja (očekivana) vrijednost akceleracije što rezultira modelom koji bolje opisuje

stvarni karakter manevra. Tako je vektor akceleracije ẍ(t) opisan kao zbroj komponente akce-

leracije prema Singerovom modelu ˜̈x(t) i srednje vrijednosti akceleracije ¯̈x(t) koja je rezultat

primjene trenutnog vektora stanja u Singerov model [75],

ẍ(t) = ˜̈x(t)+ ¯̈x(t). (2.53)

Prema (2.39), stohastički proces tako je jednak

dẍ(t)
dt

=−ααα ◦ ˜̈x(t)+w(t) =−ααα ◦ ẍ(t)+ααα ◦ ¯̈x(t)+w(t), (2.54)

pri čemu je bijeli šum procesa {w(t), t ≥ 0} identičan šumu procesa za Singerov model (2.39).

Prema (2.54), matrice linearne stohastičke jednadžbe (2.5) jednake su
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F(t) =


Onn In Onn

Onn Onn In

Onn Onn diag(−ααα)

 , (2.55)

L(t) =


Onn

Onn

diag(ααα)

 , (2.56)

G(t) =


Onn

Onn

In

 . (2.57)

Diskretizacija linearne stohastičke jednadžbe (2.3) koja je opisana matricama sustava (2.55) –

(2.57) rezultira prijelaznom matricom ΦΦΦk prema (2.43) i matricom kovarijance šuma procesa

ΓΓΓkQkΓΓΓ
T
k prema (2.44), dok je prema [75],

Lkuk =




InT 2/2

InT

In

−


diag
(
τττxT − τττ◦2

x + τττ◦2
x ◦ρρρ

)
diag

(
τττx ◦ (Jn1 −ρρρ)

)
diag(ρρρ)



 ¯̈xk, (2.58)

pri čemu je [75, 80, 81]

¯̈xk = E
(

ẍk|Zk−1
)
= E

(
ẍk−1|Zk−1

)
= ˆ̈xk−1, (2.59)

gdje je sa Zk−1 označen skup diskretnih mjerenja prema (2.24) (odnosno (2.25) za linearni

slučaj)

Zk−1 = {zi, i = 1, . . . ,k−1}. (2.60)

U [80, 81], predložena je uvjetna razdioba akceleracije p(a|âk) po generičkoj koordinati prema

Rayleighovoj razdiobi, slika 2.2,

p(a|âk) =


1

µ2
k
(amax −a)exp

(
− (amax−a)2

µ2
k

)
, −∞ < a ≤ amax, âk > 0

1
µ2

k
(a−a−max)exp

(
− (a−a−max)

2

µ2
k

)
, a−max ≤ a < ∞, âk < 0

, (2.61)
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pri čemu vrijednosti maksimalne pozitivne (amax) i maksimalne negativne (a−max) akceleracije

ne moraju nužno biti jednake. Parametar µk ovisan je o estimaciji akceleracije âk, a kao i u

klasičnom Singerovom modelu (2.39), kovarijanca procesa šuma opisana je jednadžbama (2.44)

– (2.50), uz varijancu apriorne akceleracije

E
(
(ak+1 − āk+1)

2 |âk

)
= σ

2
m =


4−π

π
(amax − âk)

2 , âk > 0

4−π

π
(a−max + âk)

2 , âk < 0
(2.62)

koja proizlazi iz predložene razdiobe (2.61). Tako je kovarijanca apriorne akceleracije, uvaža-

vajući različitost po koordinatama, jednaka Qm = diag(σσσ◦2
m ), pri čemu je vektor σσσm =

{
σmi , i =

1, . . . ,n
}

.

(a) âk > 0, amax = 10 ms−2. (b) âk < 0, a−max =−10 ms−2.

Slika 2.2. Ilustracija ovisnosti razdiobe akceleracije o parametru µ za pozitivne i negativne estimacije
akceleracije âk te Singerov model primjenom trenutnog stanja cilja.

Vrlo često je manevar površinskog cilja konstantni okret, odnosno gibanje sa skoro jedno-

likom obodnom i kutnom brzinom. Uobičajeni Singerov model (2.39), kojim se pretpostavlja

jednolika razdioba akceleracije, ne opisuje dobro ovakvu vrstu gibanja jer je značajka konstant-

nog okreta konstantna obodna i kutna brzina te, na vektor brzine, normalni vektor akceleracije.

Model predložen u [82, 83] pokušava ublažiti navedeni nedostatak Singerovog modela pre-

inakom kojom se pretpostavlja konstantna obodna brzina uz jednoliku razdiobu njena smjera

unutar intervala [−π,π) te jednolika razdioba kutne brzine unutar intervala minimalne i mak-

simalne vrijednosti. Točniji modeli okretnog gibanja uključuju kutnu brzinu kao komponentu

vektora stanja te opisuju normalnu (an) i tangencijalnu (at) akceleraciju [75]. Ovisno o njiho-

vim vrijednostima, razlikuje se skoro jednoliko gibanje kada je an = at = 0, ubrzano gibanje

kada je an = 0 i at 6= 0 (u posebnom slučaju kada je at konstantna, gibanje je jednoliko ubr-

zano) te kružno gibanje kada je an 6= 0 i at = 0 (u posebnom slučaju konstantni okret kada je an

konstantna). Ovakav model je nelinearan, osim u posebnom slučaju poznate kutne brzine. Za
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razliku od većine modela koji perturbaciju obodne i kutne brzine modeliraju dodavanjem bije-

log šuma nakon diskretizacije vremenski kontinuiranog modela, model konstantnog okreta koji

je predložen u [84] uključuje perturbaciju obodne i kutne brzine u vremenski kontinuiranom

modelu. Vektor stanja za površinske ciljeve opisan je s (2.30), uz dodatak komponente kutne

brzine ω ,

x(t) = [x(t) ẋ(t) ω(t)]T = [x(t) y(t) ẋ(t) ẏ(t) ω(t)]T , (2.63)

pri čemu su s
(
x(t),y(t)

)
i
(
ẋ(t), ẏ(t)

)
označene pozicija i brzina u Kartezijevom koordinatnom

sustavu obzirom na osi x i y. Funkcije sustava f(·) i G(·) stohastičke diferencijalne jednadžbe

(2.1) jednake su, uz u(t) = 0 [84],

f (x(t), t) = [ẋ(t) ẏ(t) −ω(t)ẏ(t) ω(t)ẋ(t) 0]T , (2.64)

G(x(t), t) =

0 0 ẋ(t)
‖ẋ(t)‖

ẏ(t)
‖ẋ(t)‖ 0

0 0 0 0 1


T

, (2.65)

gdje je s ‖ẋ(t)‖ označena norma vektora brzine, ‖ẋ(t)‖ =
√

ẋ(t)T ẋ(t). Proces {wx(t), t ≥ t0}
je bijeli Gaussov šum sa svojstvom

E
(
wx(t)wx(t)T)=

σ2
ẋ 0

0 σ2
ω

 , (2.66)

pri čemu je sa σẋ označena devijacija obodne brzine i sa σω devijacija kutne brzine. Diskre-

tizacija kontinuiranog modela (2.1) provodi se primjenom Itôve leme, vidi u [72], lema 4.2,

na stohastičku diferencijalnu jednadžbu u integralnoj formi (2.2), pri tome zadržavajući samo

pojedinačne integralne članove [84]. Rezultat diskretizacije je stohastički proces

x(t) = x(τ)+(t − τ) f (x(τ),τ)+
√

t − τ G(x(t), t)w(t). (2.67)

Model krivocrtnog gibanja predložen u [85] istovremeno modelira normalnu i tangencijalnu

komponentu akceleracije, slika 2.3. Uz vektor stanja (2.30), prema [85], gibanje je opisano

stohastičkom diferencijalnom jednadžbom

ẋ(t) = F(t)x(t)+L(x(t), t)u(t)+G(t)wx(t), (2.68)

pri čemu su matrice F(t) i G(t) definirane s (2.32) i (2.33), a L(·) je funkcija vektora stanja,
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L(x(t), t) =



0 0

0 0

ẋ(t)
‖ẋ(t)‖ − ẏ(t)

‖ẋ(t)‖

ẏ(t)
‖ẋ(t)‖

ẋ(t)
‖ẋ(t)‖


, (2.69)

uz vektor u(t) = [at(t) an(t)]
T.

Slika 2.3. Ilustracija tangencijalne (at) i normalne (an) komponente akceleracije u pravokutnom koordi-
natnom sustavu NED [79], gdje os x označava sjever i os y istok. Prema pravilu desne ruke, os z uperena
je prema dolje, kao i vektor kutne brzine ω .

Diskretizacija kontinuirane stohastičke diferencijalne jednadžbe (2.68) provodi se pod pret-

postavkom da je rješenje jednadžbe isto kao i za linearni slučaj, odnosno

xk+1 = ΦΦΦkxk +ΛΛΛk(x)uk +ΓΓΓkwk, (2.70)

pri čemu je

ΛΛΛk(x)uk = u(tk)
∫ tk+1

tk
ΦΦΦ(tk+1,τ)L(x(τ),τ) dτ (2.71)

pod pretpostavkom da je veličina u(t) konstantna unutar intervala [tk, tk+1), iz čega proizlazi

φ(t) = φ(tk)+ωk(t − tk) : t ∈ [tk, tk+1) =⇒ φk = φ(tk), φk+1 = φk +ωkT, (2.72)

gdje je s φ(t) = arctan
(
ẏ(t)/ẋ(t)

)
označen kurs. Nadalje, ako je unutar intervala [tk, tk+1)

promjena brzine znatno manja od njene vrijednosti, odnosno at(t)T �‖ẋ(t)‖ [85],

ẋ(t)
‖ẋ(t)‖

≈ cos
(
φ(t)

)
, (2.73)

ẏ(t)
‖ẋ(t)‖

≈ sin
(
φ(t)

)
. (2.74)
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Uvrštenjem (2.72) – (2.74) u (2.69) te uz definiciju prijelazne matrice ΦΦΦ(tk+1, t) prema (2.34),

ΛΛΛk(x) je približno [85]

ΛΛΛk(x)≈



− cos(φk+1)

ω2
k

− T sin(φk)
ωk

+ cos(φk)

ω2
k

sin(φk+1)

ω2
k

− T cos(φk)
ωk

− sin(φk)

ω2
k

− sin(φk+1)

ω2
k

+ T cos(φk)
ωk

+ sin(φk)

ω2
k

− cos(φk+1)

ω2
k

− T sin(φk)
ωk

+ cos(φk)

ω2
k

sin(φk+1)
ωk

− sin(φk)
ωk

cos(φk+1)
ωk

− cos(φk)
ωk

− cos(φk+1)
ωk

+ cos(φk)
ωk

sin(φk+1)
ωk

− sin(φk)
ωk


, (2.75)

pri čemu je kutna brzina ωk = an(tk)/‖ẋ(tk)‖. Diskretizirani šum procesa je bijela Gaussova

sekvenca sa svojstvom E
(
wkwT

k

)
= Qk. Slika 2.4 ilustrira krivocrtno gibanje za različite vri-

jednosti tangencijalne i normalne akceleracije. Zaključno, model krivocrtnog gibanja (2.70)

pogodan je za modeliranje složenog manevra gdje pored okreta postoji i tangencijalna akcele-

racija, a pri odabiru parametara modela, treba voditi računa o aproksimacijama koje rezultiraju

jednadžbama (2.73) – (2.75) [75].

Slika 2.4. Ilustracija krivocrtnog gibanja za različite vrijednosti tangencijalne (at) i normalne (an) akce-
leracije u pravokutnom koordinatnome sustavu NED [75]. U posebnom slučaju, vrijednosti akceleracija
at = an = 0 odgovaraju nemanevrirajućem gibanju i at = 0,an 6= 0 konstantnom okretu.

2.2. Model mjerenja

Proces opservacije provodi se radarskim senzorom, mjerenjem u sfernom koordinatnom sus-

tavu. Povezanost s pozitivnim pravokutnim koordinatnim sustavom NED u kojemu je opisan

vektor stanja praćenog cilja ilustrirana je slikom 2.5. Ishodište O koordinatnog sustava nalazi

se na nekoj visini iznad lokalne tangencijalne ravnine i odgovara poziciji senzora. Pri tome

je koordinatna os x usmjerena prema sjeveru, os y prema istoku i os z prema dolje, normalno

na ravninu [86]. Lokalna tangencijalna ravnina odred̄ena je geocentričnom širinom φ , koja je
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definirana kao „...kut što ga zatvara radijus ekvatora Zemlje kao elipsoida s radijus-vektorom

promatrane točke, mjeren u ravnini meridijana mjesta” ([87], stranica 8). Prema slici 2.5, ko-

ordinate točke P izražene u pravokutnom sustavu NED su

x = r cos(ϕ)sin(θ) = r cos(ϕ)cos(ε), (2.76)

y = r sin(ϕ)sin(θ) = r sin(ϕ)cos(ε), (2.77)

z = r cos(θ) = r sin(ε), (2.78)

pri čemu je r radijalna udaljenost, ϕ azimut i ε elevacija točke P. Za površinske ciljeve, ishodi-

šte koordinatnog sustava O nalazi se u lokalnoj tangencijalnoj ravnini pa je stoga elevacija cilja

jednaka nuli. Pri tome je točnost mjerenja opisana radijalnom (σr) i azimutnom (σϕ ) točnošću.

Zemljin elipsoid

Lokalna tangencijalna
ravnina

Lokalna tangencijalna
ravnina

Sjeverni pol

Polutnik

Slika 2.5. Povezanost sfernih koordinata (r,ϕ,θ) i koordinata (x,y,z) pozitivnog pravokutnog koordi-
natnog sustava NED.

Sferni koordinatni sustav (ili polarni za površinske ciljeve), prirodni je koordinatni sustav

senzora. Budući da je vektor stanja x(t) opisan u pravokutnom koordinatnom sustavu, postoje

dvije mogućnosti izbora koordinatnog sustava za provedbu procesa praćenja. Prva je primjena

prirodnog koordinatnog sustava senzora i pravokutnog koordinatnog sustava za estimaciju pri

čemu je diskretni proces opservacije nelinearan i opisan s (2.24) gdje je, za površinske ciljeve,

zk =

 r(∗)k

ϕ
(∗)
k

= zk + vk =


√

x2
k +y2

k

arctan yk
xk

+ vk. (2.79)
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Za vremenski indeks k, r(∗)k i ϕ
(∗)
k su izmjerene vrijednosti (radijalne) udaljenosti i azimuta cilja,

vk šum mjerenja, a xk i yk stvarne koordinate cilja u pravokutnom sustavu. Druga mogućnost

je pretvorba polarnih koordinata mjerenja u pravokutne i provedba diskretne opservacije prema

linearnom modelu (2.25) čime je opravdana, za linearnu dinamiku gibanja cilja (2.3), primjena

Kalmanovog filtra kao optimalnog estimatora. Pri tome je za površinske ciljeve pretpostavljeno

zk =

r(∗)k cos
(

ϕ
(∗)
k

)
r(∗)k sin

(
ϕ
(∗)
k

)
=

xk

yk

+vk. (2.80)

U strogom smislu, za ovaj je slučaj proces opservacije nelinearan jer šum mjerenja vk nakon

pretvorbe (2.80) nema više Gaussovu razdiobu, može imati pristranost i nelinearno ovisi o sta-

nju sustava pa se ovakvo mjerenje naziva i pseudolinearno mjerenje [88]. Za tipične vrijednosti

radijalne udaljenosti do reda veličine desetak kilometara, uz azimutnu točnost do reda veličine

par desetina stupnja i radijalnu točnost do reda veličine desetak metara, pristranost je zanema-

riva te je estimacija, iako suboptimalna zbog pretvorbe (2.80), konzistentna, vidi dodatak B.1.

Za veličine radijalne udaljenosti i/ili točnosti koje višestruko premašuju navedene tipične vri-

jednosti, potrebno je provesti pretvorbu u nepristrano mjerenje kako bi estimacija zadovoljila

uvjete konzistencije [8].

Nepristrano mjerenje ζζζ k povezano je s pretvorbenim i pristranim mjerenjem zk koeficijen-

tom multiplikacije µ , tako da je

ζζζ k = µzk =

µr(∗)k cos
(

ϕ
(∗)
k

)
µr(∗)k sin

(
ϕ
(∗)
k

)
 . (2.81)

Koeficijent multiplikacije ovisi o pristranosti pretvorbenog šuma mjerenja vk koja je odred̄ena

uvjetnim očekivanjem E
(
E (vk|zk) |zk

)
[8, 88], pa je

µ = 1− exp(−σ
2
ϕ)+ exp(−σ

2
ϕ/2), (2.82)

gdje je sa zk označeno mjerenje bez šuma, odnosno stvarna pozicija u polarnom koordinatnom

sustavu, vidi (2.79). Nepristrano mjerenje tako je

ζζζ k = zk −

r(∗)k cos
(

ϕ
(∗)
k

)(
exp(−σ2

ϕ)− exp(−σ2
ϕ/2)

)
r(∗)k sin

(
ϕ
(∗)
k

)(
exp(−σ2

ϕ)− exp(−σ2
ϕ/2)

)
 , (2.83)

s kovarijancom mjerenja
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R(∗)
k =

R(∗)
xx,k R(∗)

xy,k

R(∗)
xy,k R(∗)

yy,k

 , (2.84)

pri čemu su elementi matrice jednaki [8]

R(∗)
xx,k =

(
r(∗)k

)2
exp(−2σ

2
ϕ)

(
cos
(

ϕ
(∗)
k

)2(
cosh(2σ

2
ϕ)− cosh(σ2

ϕ)
)
+

+ sin
(

ϕ
(∗)
k

)2(
sinh(2σ

2
ϕ)− sinh(σ2

ϕ)
))

+

+σ
2
r exp(−2σ

2
ϕ)

(
cos
(

ϕ
(∗)
k

)2(
2cosh(2σ

2
ϕ)− cosh(σ2

ϕ)
)
+

+ sin
(

ϕ
(∗)
k

)2(
2sinh(2σ

2
ϕ)− sinh(σ2

ϕ)
))

, (2.85)

R(∗)
yy,k =

(
r(∗)k

)2
exp(−2σ

2
ϕ)

(
sin
(

ϕ
(∗)
k

)2(
cosh(2σ

2
ϕ)− cosh(σ2

ϕ)
)
+

+ cos
(

ϕ
(∗)
k

)2(
sinh(2σ

2
ϕ)− sinh(σ2

ϕ)
))

+

+σ
2
r exp(−2σ

2
ϕ)

(
sin
(

ϕ
(∗)
k

)2(
2cosh(2σ

2
ϕ)− cosh(σ2

ϕ)
)
+

+ cos
(

ϕ
(∗)
k

)2(
2sinh(2σ

2
ϕ)− sinh(σ2

ϕ)
))

, (2.86)

R(∗)
xy,k =sin

(
ϕ
(∗)
k

)
cos
(

ϕ
(∗)
k

)
exp(−4σ

2
ϕ)

(
σ

2
r +

((
r(∗)k

)2
+σ

2
ϕ

)(
1− exp(σ2

ϕ)
))

. (2.87)

2.3. Estimacija

Estimacija je problem odred̄ivanja nepoznatog vektora stanja cilja x(t) na temelju poznavanja

skupa opservacija Zτ = {zt, t0 ≤ t ≤ τ} pri čemu je posebno, uz t = τ , estimacija filtracija. Skup

diskretnih opservacija označen je sa Zk = {zi,1≤ i≤ k}, pri čemu je s k označen indeks diskret-

nog vremena, a uvjet filtracije zahtijeva da je tk = t. Radi jednostavnosti, ispušten je nepoznati

i deterministički upravljački ulaz u(t) u polaznoj stohastičkoj diferencijalnoj jednadžbi (2.1).

Optimalna estimacija zahtijeva poznavanje uvjetne razdiobe p
(
x(t) |Zτ

)
, a u posebnom slučaju

estimacije s minimalnom varijancom greške, estimacija je jednaka uvjetnom očekivanju

x̂(t) = E
(
x(t) |Zτ

)
, (2.88)

vidi u [72], teorem 5.2. Za problem filtriranja, aposteriorna razdioba p
(
x(tk) |Zk), za trenutak

opservacije tk, odred̄ena je Bayesovom rekurzijom pri čemu se pretpostavlja diskretni skup

opservacija Zk
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p
(
x(tk) |Zk)= p

(
zk |x(tk)

)
p
(
x(tk) |Zk−1)∫

Rnx p
(
zk |ξξξ

)
p
(
ξξξ |Zk−1

)
dξξξ

, (2.89)

gdje je zk mjerenje u trenutku vremenskog indeksa k. Za vremena izmed̄u opservacija {t, tk ≤
t < tk+1}, apriorna razdioba zadovoljava Kolmogorovljevu jednadžbu [72]

dp
(
x(t) |Zk)=−

nx

∑
i=1

∂

(
p
(
x(t) |Zk) fi

(
x(t)

))
∂xi

+

+
1
2

nx

∑
i=1

nx

∑
j=1

∂ 2
(

p
(
x(t) |Zk)(G(t)Qx(t)G(t)T)

i j

)
∂xi ∂x j

, (2.90)

pri čemu fi(·) označava i-tu komponentu vektorske funkcije f(·) nelinearnog modela gibanja

(2.1), xi označava i-tu komponentu vektora x(t), a (·)i j je član matrice i-tog reda stupca j.

Takod̄er je p
(
x(t0) |Z0)= p

(
x(t0)

)
. U slučaju diskretnog modela gibanja, aposteriorna razdioba

takod̄er je odred̄ena Bayesovom rekurzijom (2.89),

p(xk|Zk) =
p(zk |xk) p(xk |Zk−1)∫

Rnx p(zk |xk) p(xk |Zk−1)dxk
, (2.91)

u skladu notacije diskretnog sustava [72, 89], pri čemu je apriorna estimacija dana Chapman-

Kolmogorovljevom jednadžbom

p(xk|Zk−1) =
∫
Rnx

p(xk |xk−1) p(xk−1 |Zk−1)dxk−1. (2.92)

Bayesove rekurzije (2.89) i (2.91) pružaju okvir optimalne estimacije, ali, osim u iznimnim

slučajevima, nisu analitički rješive [89]. Posebni slučajevi su linearni Gaussov dinamički sustav

(2.3) i (2.20), gdje je rješenje dano u formi Kalmanovog filtra [90], zatim nelinearnosti koje

odgovaraju Benešovoj vrsti [91, 92] te prostori stanja s diskretnim i fiksnim brojem stanja,

gdje je rješenje dano mrežnom metodom [93]. Aposteriorna razdioba prema (2.89) odnosno

(2.91) može se smatrati Gaussovom, kao u slučaju EKF [15, 94], UKF [95] i CKF [89] inačica

Kalmanovog filtra, ili aproksimirati metodama poput razvoja po Gaussovim funkcijama [96],

čestičnog filtra ili filtra s adaptivnom mrežom [93].

U nastavku ovog poglavlja opisan je Kalmanov filtar kao optimalno rješenje estimacije za

linearne Gaussove sustave. Nadalje, pružen je opis primjene okvira Kalmanovog filtriranja u

kontekstu nelinearne estimacije kojim se pretpostavlja Gaussova aposteriorna razdioba estima-

cije: klasičnog proširenog Kalmanovog filtra (EKF) kojim se provodi linearizacija sustava u

okolici estimacije [15], filtra bez derivacije (UKF) koji estimaciju i pripadajuću kovarijancu ra-

čuna propagacijom prvog i drugog momenta iz prethodnog koraka uz pomoć sigma-točaka [95],

kubaturnog Kalmanovog filtra (CKF) koji problemu nelinearnosti pristupa primjenom sferno-

radijalnog kubaturnog pravila [89]. Slijedi opis čestičnog filtra (PF) kojim se aposteriorna raz-
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dioba aproksimira skupom slučajnih otežanih uzoraka [93], s inačicom UPF, hibrida čestičnog i

bezderivacijskog filtra (bezderivacijsko-čestični filtar), kojim se propozicijska razdioba, za raz-

liku od uobičajene apriorne prijelazne razdiobe, odred̄uje uz pomoć filtra bez derivacije [97].

2.3.1. Okvir Kalmanovog filtriranja

Kontinuirani stohastički proces opisan je s (2.5), odnosno (2.6), dok se opservacije provode

u diskretnim vremenskim intervalima prema (2.20), pri čemu je, radi jednostavnosti, ispušten

upravljački ulaz u(t). Za rješenje problema optimalne estimacije potrebno je odrediti evoluciju

uvjetne razdiobe p
(
x(t) |Zk) kroz vrijeme. Ona je općenito za vremena izmed̄u opservacija

{t, tk ≤ t < tk+1} dana preko Kolmogorovljeve ili Fokker-Planck jednadžbe (2.90), koja za line-

arni sustav postaje (vidi u [72], poglavlje 4.9 i poglavlje 7.2),

∂ p
(
x(t) |Zk)

∂ t
=− p

(
x(t) |Zk) tr

(
F(t)

)
−∇p

(
x(t) |Zk)T F(t)x(t)+

+
1
2

tr
(

G(t)Qx(t)G(t)T
∇

2 p
(
x(t) |Zk)), (2.93)

gdje je s ∇p(·) = ∂ p(·)/∂x(t) označen gradijent, s ∇2 p(·) = ∂ 2 p(·)/∂x(t)2 Hesseova matrica

od p(·) i s tr(A) trag matrice A, odnosno zbroj njenih dijagonalnih elemenata. Kako je proces

{xt , t ≥ 0} Gauss–Markovljev, razdioba p
(
x(t) |Zk) ima Gaussovu razdiobu koja je potpuno

opisana uvjetnim očekivanjem i kovarijancom greške kao

x̂(t) = E
(
x(t) |Zk), (2.94)

P = E
((

x(t)− x̂(t)
)(

x(t)− x̂(t)
)T
)
. (2.95)

Izmed̄u vremena opservacija {t, tk ≤ t < tk+1}, račun s (2.93) daje poznate Kalman–Bucyjeve

jednadžbe [98]

d x̂(t)
d t

= F(t) x̂(t), (2.96)

dP(t)
d t

= F(t)P(t)+P(t)F(t)T +G(t)Qx(t)G(t)T. (2.97)

Primjenom p
(
x(tk) |Zk)= p

(
x(tk) |zk,Zk−1) i Bayesove formule (2.89), za trenutak opservacije

tk, aposteriorna razdioba jednaka je

p
(
x(tk) |Zk)= p

(
zk |x(tk),Zk−1) p

(
x(tk) |Zk−1)

p
(
zk |Zk−1

) . (2.98)

Razdioba apriornog mjerenja, zbog Gaussovosti procesa opservacije (2.25) takod̄er je Gaussova,

kovarijance jednake zbroju kovarijanci apriorne estimacije i mjerenja, odnosno
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p
(
zk |Zk−1)= N

(
zk;H(tk)x̄(tk), H(tk)P̄(tk)H(tk)T +Rk

)
, (2.99)

pri čemu N
(
zk;H(tk)x̄(tk), H(tk)P̄(tk)H(tk)T +Rk

)
označava Gaussovu razdioba argumenta

zk, srednje vrijednosti H(tk)x̄(tk) i kovarijance H(tk)P̄(tk)H(tk)T + Rk. Nadalje, pod pret-

postavkom da mjerenje u trenutku tk ovisi samo o stanju procesa u tom trenutku, vrijedi

p
(
zk |x(tk),Zk−1)= p

(
zk |x(tk)

)
, pa primjenom (2.25) i (2.99) slijedi

p
(
zk |x(tk)

)
= N

(
zk;H(tk)x(tk), Rk

)
. (2.100)

Drugi član u brojniku (2.89) je apriorna razdioba. Proces opisan s (2.9) je Gauss-Markovljev

proces, (vidi u [72], teorem 3.11), pa je stoga apriorna razdioba

p
(
x(tk) |Zk−1)= N

(
x(tk); x̄(tk), P̄(tk)

)
(2.101)

takod̄er Gaussova. Uvrštenjem (2.99), (2.100) i (2.101) u (2.98), slijedi uvjetna razdioba

p
(
x(tk) |Zk)= N (x(tk); x̂(tk), P(tk)) , (2.102)

pri čemu je s x̂(tk) označena korekcija apriorne estimacije x̄(tk) najnovijim mjerenjem zk. Re-

lacija (2.102) je aposteriorna razdioba vektora stanja x(tk) pri čemu je

x̂(tk) =
(
H(tk)TR−1

k H(tk)+ P̄(tk)−1)−1 (H(tk)TR−1
k zk + P̄(tk)−1x̄(tk)

)
, (2.103)

P(tk) =
(
P̄(tk)−1 +H(tk)TR−1

k H(tk)
)−1

. (2.104)

Definicijom Kalmanovog koeficijenta

K(tk) = P̄(tk)H(tk)T (H(tk)P̄(tk)H(tk)T +Rk
)−1

(2.105)

te primjenom relacija [72]

(
P−1 +HTR−1H

)−1
= P−PHT (HPHT +R

)−1 HP, (2.106)(
P−1 +HTR−1H

)−1 HTR−1 = PHT (HPHT +R
)−1

, (2.107)

iz (2.103) i (2.104) proizlaze poznate jednadžbe Kalman–Bucyevog filtra [98] za kontinuirani

sustav u trenucima diskretnih opservacija

x̂(tk) = x̄(tk)+K(tk)
(
zk −H(tk)x̄(tk)

)
, (2.108)

P(tk) = P̄(tk)−K(tk)H(tk)P̄(tk). (2.109)
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Izmed̄u vremena opservacija {t, tk ≤ t < tk+1}, primjenom (2.94) i (2.95) te uz poznavanje

početnih uvjeta {x(t0),P(t0)}, proizlazi estimirani vektor stanja i kovarijanca estimacije [98]

x̄(t) = ΦΦΦ(t, tk)x(tk), (2.110)

P̄(t) = ΦΦΦ(t, tk)P(tk)ΦΦΦ(t, tk)T +
∫ t

tk
ΦΦΦ(t,τ)G(τ)Qx(τ)G(τ)T

ΦΦΦ(t,τ)T dτ. (2.111)

Kalmanov filtar opisan s (2.108) i (2.109) globalno je optimalan za linearne Gaussove sustave

u smislu minimalne srednje kvadratne greške estimacije. Za aposteriorne razdiobe koje nisu

Gaussove i/ili nelinearne sustave, u klasi linearnih estimatora je optimalan jer takod̄er minimi-

zira srednju kvadratnu grešku [15] što je, pod pretpostavkom poznavanja prva dva momenta

aposteriorne razdiobe, primijenjeno u filtrima poput proširenog i kubatornog Kalmanovog filtra

te Kalmanovog filtra bez derivacije.

Prošireni Kalmanov filtar (EKF) temelji se na Taylorovom razvoju nelinearnosti f(·) i h(·)
u stohastičkoj diferencijalnoj jednadžbi gibanja (2.1) i opservacija (2.24), pri čemu je ispušten

nepoznati i deterministički ulaz u(t) i pri čemu se aposteriorna razdioba smatra Gaussovom

što dozvoljava provedbu Kalmanovog filtriranja kao optimalnog linearnog estimatora kojim se

minimizira varijanca greške estimacije.

Rješenje stohastičke jednadžbe (2.1), uz G(x(t), t) = G(t) za vremena izmed̄u dviju sukce-

sivnih opservacija, jednako je

x(t) = x(tk)+
∫ t

tk
f(x(τ),τ)dτ +

∫ t

tk
G(τ)dβββ x(τ), tk ≤ t < tk+1. (2.112)

Provedbom uvjetnog očekivanja te diferenciranjem slijedi diferencijalna jednadžba koja opisuje

propagaciju estimacije za vremena izmed̄u dviju sukcesivnih opservacija [76] kao

˙̂x(t) = f̂(x(t), t), tk ≤ t < tk+1, (2.113)

jer je E
(∫ t

tk G(τ)dβββ x(τ)
)
= 0 i početni uvjet jednak je x̂(tk). Dok za linearne sustave vrijedi

E
(

f(x(t), t)
)
= f(x̂(t), t), za nelinearne sustave f̂(x(t), t) 6= f(x̂(t), t), ali razvojem nelinearne

funkcije f(·) u okolici trenutne estimacije te zadržavanjem članova reda samo do (uključujući i)

linearnog člana, slijedi

f(x(t), t) = f(x̂(t), t)+
(
∇f(x̂(t), t)T)Tx̃+ . . . , (2.114)

E
(

f(x(t), t)
)
= f̂(x(t), t)≈ f(x̂(t), t), (2.115)

pri čemu x̃(t) = x(t)− x̂(t) označava grešku estimacije a (∇f(·)T)T Jakobijevu matricu funkcije

f(·) i tk ≤ t < tk+1. Aproksimacija diferencijalne jednadžbe koja opisuje propagaciju kovari-

jance greške estimacije tako je jednaka [76]
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Ṗ(t) = F
(
x̂(t), t

)
P(t)+P(t)F

(
x̂(t), t

)T
+G(t)Qx(t)G(t)T, (2.116)

pri čemu je Jakobijeva matrica (∇f(·)T)T zamijenjena matricom F(·).
Kalmanov filtar je linearni estimator, što znači da se estimacija za trenutak opservacije tk

temelji na linearnoj kombinaciji mjerenja

x̂(tk) = b(tk)+K(tk)zk. (2.117)

Iz uvjeta nepristranosti estimacije E
(
x(tk)− x̄(tk)

)
= 0 i E

(
x(tk)− x̂(tk)

)
= 0 [76], (2.117)

postaje

x̂(tk) = x̄(tk)+K(tk)
(
zk − h̄(x(tk), t)

)
. (2.118)

Kao i funkcija f(·), funkcija mjerenja se može razviti u Taylorov red u okolici apriorne estima-

cije x̄(tk), pa zadržavajući samo članove reda do (uključujući i) linearnog člana slijedi

h̄(x(tk), t)≈ h(x̄(tk), t). (2.119)

Iz uvjeta minimalne srednje kvadratne greške [76]

∂E
((

x(tk)− x̂(tk)
)T(x(tk)− x̂(tk)

))
∂K(tk)

= 0, (2.120)

slijedi Kalmanov koeficijent i kovarijanca greške estimacije kao

K(tk) = P̄(tk)H
(
x̄(tk), t

)T
(

H
(
x̄(tk), t

)
P̄(tk)H

(
x̄(tk), t

)T
+Rk

)−1
, (2.121)

P(tk) = P̄(tk)−K(tk)H
(
x̄(tk), t

)
P̄(tk), (2.122)

pri čemu H(·) označava Jakobijevu matricu (∇h(·)T)T.

Nedostaci proširenog Kalmanovog filtra su nestabilnost (divergencija) ako linearizacija nije

dovoljno točna aproksimacija nelinearnosti funkcije, nepostojanje Jakobijeve matrica u sluča-

jevima linearno-skočnih sustava, sustava s kvantiziranim senzorima, ekspertnih sustava koji

rezultiraju konačnim skupom diskretnih rješenja te za neke aplikacije netrivijalna derivacija

Jakobijeve matrice što najčešće predstavlja poteškoću u implementaciji filtra [99].

Koncept Kalmanovog filtra bez derivacije (UKF) predložen je u [100–102] te je za pro-

bleme nelinearnog statističkog zaključivanja, probleme učenja neuronskih mreža i probleme

dvojne estimacije gdje se istovremeno estimira stanje i dinamički model sustava proširen u

[103, 104]. Ideja transformacije bez derivacije je aproksimacija aposteriorne razdiobe za raz-

liku od aproksimacije nelinearne funkcije kako je to provedeno u proširenom Kalmanovom

filtru. Aproksimacija se provodi odred̄ivanjem skupa sigma-točaka S= {Xi,Wi, i = 0,1, . . . , p}

34



Metode estimacije vektora stanja manevrirajućeg cilja

koja točno opisuju srednju vrijednost x̂ i kovarijancu P nx-dimenzionalne razdiobe,

x̂ =
p

∑
i=0

WiXi, (2.123)

P =
p

∑
i=0

Wi (Xi − x̂)(Xi − x̂)T , (2.124)

pri čemu za nepristranu estimaciju treba biti zadovoljen uvjet ∑
p
i=0Wi = 1. Iako koeficijenti

{Wi, i = 0,1, . . . , p} nisu vjerojatnosti pa njihove vrijednosti nisu ograničene intervalom [0,1],

mogu se odabrati tako da odgovaraju uzoračkoj srednjoj vrijednosti i uzoračkoj kovarijanci,

Xi = x̂+
(√

nxP
)

i
, (2.125)

Xi+nx = x̂−
(√

nxP
)

i
, (2.126)

Wi =Wi+nx =
1

2nx
, (2.127)

pri čemu je i = 1, . . . ,nx, a
(√

nxP
)

i i-ti stupac matrice
√

nxA tako da vrijedi nxP = nxAAT [95].

Za sustav opisan s (2.13), izostavljanjem upravljačkog ulaza uk te uz ΓΓΓk(xk) = ΓΓΓk, apriorna

estimacija procesa opisana je s

x̄k+1 =
2nx

∑
i=1

Wi f k(Xk,i), (2.128)

uz kovarijancu

P̄k+1 =
2nx

∑
i=1

(
f k(Xk,i)− x̄k+1

)(
f k(Xk,i)− x̄k+1

)T
+ΓΓΓkQΓΓΓ

T
k , (2.129)

pri čemu su sigma-točke i koeficijenti odred̄eni s (2.125) – (2.127). Pod pretpostavkom da

se nelinearna funkcija f(·) može razviti preko Taylorovog reda, u odnosu na EKF prvog reda,

apriorna estimacija (2.128) je točnija dok je kovarijanca (2.129) istog reda točnosti. Jedna od

prednosti transformacije bez derivacije u odnosu na EKF je izbjegavanje računanja Jakobijeve

matrice uz nepromijenjenu kompleksnost algoritma [100]. Još točnija estimacija postiže se

primjenom dodatnog člana X0 čija je vrijednost jednaka očekivanju vektora stanja x, pa se vri-

jednosti sigma-točki prema (2.125) i (2.126) trebaju razmjerno promijeniti kako bi se zadržala

ista kovarijanca P [95],

X0 = x̂, (2.130)

Xi = x̂+
(√

nx

1−W0
P
)

i
, (2.131)
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Xi+nx = x̂−
(√

nx

1−W0
P
)

i
, (2.132)

Wi =Wi+nx =
1−W0

2nx
, (2.133)

pri čemu je i= 1, . . . ,nx. Uvod̄enje dodatnog člana kontrolira točnost viših momenata [95], pa je

za npr. W0 = κ/(nx+κ) parametrom κ minimizirana greška višeg reda. Za Gaussovu razdiobu,

optimalna vrijednost parametra κ iznosi nx−3 čime koeficijent spljoštenosti jednog od nx stanja

odgovara koeficijentu spljoštenosti Gaussove razdiobe, pa je greška spljoštenosti minimizirana

[94, 100]. Transformacija bez derivacije može se implementirati u okvir Kalmanovog filtriranja.

Za nelinearne stohastičke diferencijske jednadžbe s aditivnim šumom procesa (2.13) uz ΓΓΓ(xk) =

ΓΓΓk i aditivnim šumom mjerenja (2.24), za vremenski indeks k odred̄uju se sigma-točke prema

(2.130) – (2.133) [105], ∀i = 1, . . . ,nx,

Xk,0 = x̂k, (2.134)

Xk,i = x̂k +

(√
nx

1−W0
Pk

)
i
, (2.135)

Xk,i+nx = x̂k −
(√

nx

1−W0
Pk

)
i
. (2.136)

Apriorna estimacija odred̄ena je s

x̄k+1 =
2nx

∑
i=0

Wi f k(Xk,i,uk), (2.137)

uz kovarijancu

P̄k+1 =
2nx

∑
i=0

Wi
(

f k(Xk,i,uk)− x̄k+1
)(

f k(Xk,i,uk)− x̄k+1
)T

+ΓΓΓkQkΓΓΓ
T
k . (2.138)

Za proces opservacije, sigma-točke apriorne estimacije nadopunjuju se kovarijancom mjerenja,

tako da je, ∀i = 1, . . . ,nx,

X̄k+1,0 = f k(Xk,0,uk), (2.139)

X̄k+1,i = f k(Xk,i,uk)+

(√
nx

1−W0
ΓΓΓkQkΓΓΓ

T
k

)
i
, (2.140)

X̄k+1,i+nx = f k(Xk,i+nx ,uk)−
(√

nx

1−W0
ΓΓΓkQkΓΓΓ

T
k

)
i
, (2.141)

z̄k+1 =
2nx

∑
i=0

Wi hk+1(X̄k+1,i). (2.142)

Uz kovarijancu inovacije
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Sk+1 =
2nx

∑
i=0

Wi

(
hk+1(X̄k+1,i)− z̄k+1

)(
hk+1(X̄k+1,i)− z̄k+1

)T
+Rk+1, (2.143)

Kalmanov koeficijent jednak je

Kk+1 =

(
2nx

∑
i=0

Wi

(
X̄k+1,i − x̄k+1

)(
hk+1(X̄k+1,i)− z̄k+1

)T
)

S−1
k+1. (2.144)

Aposteriorna estimacija i kovarijanca tako su

x̂k+1 = x̄k+1 +Kk+1(zk+1 − z̄k+1), (2.145)

Pk+1 = P̄k+1 −Kk+1Sk+1KT
k+1. (2.146)

Porastom broja stanja nx, sigma-točke {Xi, i= 0,1, . . . ,2nx} udaljavaju se od srednje vrijednosti

X0 što može predstavljati problem za prostor s velikim brojem stanja. Problem se može ublažiti

uvod̄enjem dvaju dodatnih parametara α i β koji kontroliraju skaliranje i grešku višeg reda [88].

Uvod̄enjem parametra λ = α2(nx +κ)−nx, koeficijent W0 postaje

W0 =
λ

nx +λ
. (2.147)

Nulti član u izrazu za kovarijancu dodatno je otežan [106] tako da apriorna kovarijanca (2.138)

postaje

P̄k+1 =
(
W0 +(1−α

2 +β )
)(

f k(Xk,i,uk)− x̄k+1
)(

f k(Xk,i,uk)− x̄k+1
)T

+

+
2nx

∑
i=1

Wi
(

f k(Xk,i,uk)− x̄k+1
)(

f k(Xk,i,uk)− x̄k+1
)T

+ΓΓΓkQkΓΓΓ
T
k , (2.148)

pri čemu su sigma-točke dane s (2.134) – (2.136) i Wi =
1

2(nx+λ ) . Kovarijanca inovacije (2.143)

i Kalmanov koeficijent (2.144) postaju

Sk+1 =
(
W0 +(1−α

2 +β )
)(

hk+1(X̄k+1,i)− z̄k+1

)(
hk+1(X̄k+1,i)− z̄k+1

)T
+

+
2nx

∑
i=1

Wi

(
hk+1(X̄k+1,i)− z̄k+1

)(
hk+1(X̄k+1,i)− z̄k+1

)T
+Rk+1, (2.149)

Kk+1 =

((
W0 +(1−α

2 +β )
)(

X̄k+1,i − x̄k+1

)(
hk+1(X̄k+1,i)− z̄k+1

)T
+

+
2nx

∑
i=1

Wi

(
X̄k+1,i − x̄k+1

)(
hk+1(X̄k+1,i)− z̄k+1

)T
)

S−1
k+1. (2.150)
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Parametar skaliranja uobičajeno je mala pozitivna vrijednost, tipično u rasponu 10−4 ≤ λ ≤ 1,

dok su za Gaussovu razdiobu parametri kontrole spljoštenosti κ = 3− nx i β = 2 optimalni

[105].

Za razliku od filtra bez transformacije koji pretpostavlja općenitu simetričnu apriornu raz-

diobu, u kubaturnome Kalmanovom filtru (CKF) fokus je postavljen na apriornu Gaussovu

razdiobu te što točniju estimaciju aposteriorne statistike, posebno prva dva momenta koji se

propagiraju u okviru Kalmanovog filtriranja [89].

Pod pretpostavkom Gaussovih razdiobi, apriorna estimacija definirana jednadžbom (2.92)

te apriorno mjerenje postaju

x̄k =
∫
Rnx

f k−1(xk−1)N (xk−1; x̂k−1,Pk−1) dxk−1, (2.151)

z̄k =
∫
Rnx

hk(xk)p(xk |Zk−1)dxk

=
∫
Rnx

hk(xk)N
(
xk; x̄k, P̄k

)
dxk. (2.152)

Kako je iz jednadžbi (2.151) i (2.152) vidljivo, za optimalnu Bayesovu rekurziju (2.91) treba

numerički riješiti integral u obliku

E
(

f (x)
)
=

1√
(2π)nx

∫
Rnx

f(x)exp
(
−1

2
xTx
)

dx, (2.153)

pri čemu je radi jednostavnosti pretpostavljen normalizirani slučaj Gaussove razdiobe sa sred-

njom vrijednošću nula i jediničnom kovarijancom. U [89], za rješavanje integrala (2.153), pri-

mijenjeno je sferno-radijalno kubaturno pravilo. Metoda se sastoji od koraka sferno-radijalne

pretvorbe te koraka kombinacije sferno-kubaturnog i radijalnog pravila. U sferno-radijalnoj

pretvorbi, provedena je zamjena varijabli x = rχχχ sa svojstvom da je χχχTχχχ = 1 =⇒ xTx =

r2 ∀ r ∈ [0,+∞], pa (2.153) postaje

E
(

f (x)
)
=
∫ +∞

0

∫
Unx

f(rχχχ)dσ(χχχ)rnx−1 exp
(
−1

2
r2
)

dr, (2.154)

pri čemu je Unx = {χχχ ∈ Rnx ,χχχTχχχ = 1} površina jedinične hipersfere s mjerom površine σ .

Integral (2.153) tako je izražen u obliku radijalnog

E
(

f (x)
)
=
∫ +∞

0
S(r)rnx−1 exp

(
−1

2
r2
)

dr (2.155)

i sfernog integrala

S(r) =
∫

Unx

f(rχχχ)dσ(χχχ) (2.156)

te je za rješavanje (2.155) primijenjena kombinacija sferno-kubaturnog i radijalnog pravila.
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Sferno-kubaturno pravilo za rješavanje integrala (2.156) proizlazi iz teorije invarijantnosti

koja iskorištava simetričnosti prostora integracije kako bi se broj momentnih integralnih jed-

nadžbi i broj kubaturnih točaka sveo na minimum. Za pravilo trećeg reda,

S(r) =
∫

Unx

f(rχχχ)dσ(χχχ)≈
√

πnx

nxΓ(nx/2)

2nx

∑
i=1

f(rXi), (2.157)

pri čemu je s Γ(·) označena gama-funkcija i s Xi i-ta kubaturna točka. Skup kubaturnih točaka

X = {Xi, i = 1, . . . ,2nx} odred̄en je presjecištima jedinične hipersfere sa svojim osima [89].

Tako je za dvodimenzionalni prostor (nx = 2) skup kubaturnih točaka jednak

X= {Xi, i = 1, . . . ,4}=


 1

0

 ,

 −1

0

 ,

 0

1

 ,

 0

−1


 , (2.158)

kako je to ilustrirano slikom 2.6. Aproksimacija (2.157) točna je za skup monomnih funk-

cija f(·) do (uključujući i) trećeg stupnja, pri čemu je monomna funkcija definirana kao

f(x) = xd1
1 xd2

2 . . .xdn
n gdje su d nenegativne cjelobrojne vrijednosti. Točnost aproksimacije do

(uključujući i) trećeg reda zahtijeva zadovoljenje uvjeta ∑
n
i=0 di = d ≤ 3.

Jedinična 
kružnica

Slika 2.6. Skup kubaturnih točaka za dvodimenzionalni prostor i kubaturno pravilo trećeg reda.

Rješenje radijalnog integrala (2.155) može se aproksimirati primjenom Gauss-Laguerreove

kvadraturne formule [107], (vidi takod̄er u [108], poglavlje 8.6),

∫ +∞

0
f (x)xα exp(−x)dx ≈

m

∑
i=1

Wi f (Xi), (2.159)

pri čemu su {Xi, i = 1 . . . ,m} kvadraturne točke odred̄ene korijenima poopćenog Laguerreovog

ili Čebišev-Laguerreovog polinoma m-tog reda i parametra α ,
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Lα
m(x) = exp(x)x−α dm

dxm

(
exp(−x)xα+m) , (2.160)

a koeficijenti {Wi, i = 1, . . . ,m} dani s

Wi =
m!Γ(m+α +1)

Xi
(
L̇α

m (Xi)
)2 =

m!Γ(m+α +1)Xi(
Lα

m+1 (Xi)
)2 . (2.161)

Rješenje integrala (2.155) tako se aproksimira s (2.157) i (2.159), pa je [107]

E
(

f (x)
)
=

1
2nxΓ(nx/2)

∫ +∞

0

(
2nx

∑
i=1

f
(√

2rXi

))
r

nx
2 −1 exp(−r )dr

=
1

2nxΓ(nx/2)

2nx

∑
i=1

m

∑
j=1

Wj f
(√

2X jXi

)
=

2nx

∑
i=1

m

∑
j=1

W j f
(√

2X jXi

)
, (2.162)

pri čemu je provedena zamjena varijabli r = r2/2. Koeficijenti {Wj, j = 1, . . . ,m} dani su s

(2.161), kubaturne točke {Xi.i = 1, . . . ,2nx} odred̄ene su presjecištima jedinične hipersfere sa

svojim osima, dok su kvadraturne točke {X j, j = 1, . . . ,m} odred̄ene uvjetom L
nx
2 −1

m = 0. U

[89], red Gauss-Laguerreovog pravila jednak je jedan jer je u kombiniranom sferno-radijalnom

pravilu (2.162) Gauss-Laguerreova aproksimacija točna za polinome nultog i drugog reda, a

nije točna za polinome neparnog reda, dok je kubaturno pravilo točno za polinome nultog i

drugog reda, a zbog simetrije, za polinome neparnog reda aproksimacija je točna i jednaka nuli.

Tako je aproksimacija (2.162) za m = 1 točna za sve polinome do (uključujući i) trećeg reda. U

ovom slučaju, kvadraturno-kubaturne točke dane su s

ΞΞΞi =
√

nxXi, i = 1, . . . ,2nx, (2.163)

pri čemu su točke {Xi, i = 1, . . . ,2nx} odred̄ene presjecištima jedinične hipersfere sa svojim

osima, vidi (2.158) i sliku 2.6 za primjer dvodimenzionalnog prostora, a koeficijenti {Wi, i =

1, . . . ,2nx} jednaki su 1
2nx

[89, 109].

U okviru Kalmanovog filtriranja, sferno-kubaturno pravilo primijenjeno je za apriornu es-

timaciju (2.151) i (2.152). Kvadraturno-kubaturne točke normalizirane razdiobe skaliraju se

obzirom na stvarnu srednju vrijednost x̂k i kovarijancu Pk, pa (2.163) postaje

ΞΞΞk,i =
√

PknxXi + x̂k, i = 1, . . . ,2nx. (2.164)

Tako je apriorna estimacija (2.151) u prediktivnoj fazi filtriranja aproksimirana s
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x̄k+1 =
2nx

∑
i=1

Wi f k(ΞΞΞk,i), (2.165)

P̄k+1 =
2nx

∑
i=1

Wi

(
f k
(
ΞΞΞk,i
)
− x̄k+1

)(
f k
(
ΞΞΞk,i
)
− x̄k+1

)T
+ΓΓΓkQkΓΓΓ

T
k , (2.166)

jer je šum procesa wk aditivan, vidi (2.13). U korektivnoj fazi filtriranja, kvadraturno-kubaturne

točke {Ξ̄ΞΞk+1,i, i = 1, . . . ,2nx,k ≥ 0} odred̄ene su apriornom estimacijom x̄k+1 i njenom kovari-

jancom P̄k+1,

Ξ̄ΞΞk+1,i =

√
P̄k+1nxXi + x̄k+1, i = 1, . . . ,2nx, (2.167)

tako da su apriorno mjerenje (2.152) i kovarijanca inovacije dani s

z̄k+1 =
2nx

∑
i=1

Wi hk+1(Ξ̄ΞΞk+1,i), (2.168)

Sk+1 =
2nx

∑
i=1

Wi

(
hk+1

(
Ξ̄ΞΞk+1,i

)
− z̄k+1

)(
hk+1

(
Ξ̄ΞΞk+1,i

)
− z̄k+1

)T
+Rk+1, (2.169)

zbog aditivnosti šuma mjerenja vk+1, vidi (2.24). Kalmanov koeficijent, apriorna estimacija i

njena kovarijanca, jednaki su

Kk =

(
2nx

∑
i=1

Wi

(
f k
(
Ξ̄ΞΞk,i
)
− x̄k+1

)(
hk+1

(
Ξ̄ΞΞk+1,i

)
− z̄k+1

)T
)

S−1
k+1, (2.170)

x̂k+1 = x̄k+1 +Kk+1(zk+1 − z̄k+1), (2.145)

Pk+1 = P̄k+1 −Kk+1Sk+1KT
k+1. (2.146)

U odnosu na UKF, CKF je numerički stabilniji i točniji [89, 110]. Dok se primjenom višeg reda

kubaturnog pravila od trećeg ne postižu zamjetna poboljšanja u značajkama estimacije [89],

manja efektivna greška ostvaruje se povećanjem reda Gauss-Laguerreovog pravila [107].

2.3.2. Metoda čestičnog filtriranja

Za razliku od filtara EKF, UKF i CKF koji su uklopljeni o okvir Kalmanovog filtriranja i

koji apriornu i aposteriornu razdiobu vektora stanja pretpostavljaju Gaussovom (normalnom),

metoda čestičnog filtriranja nema ograničenja u pogledu forme razdiobe te se njome pro-

vodi potpuna nelinearna ne-Gaussova estimacija. Metoda se sastoji od aproksimacije apos-

teriorne razdiobe p
(
xk |Zk) skupom nezavisnih identično distribuiranih uzoraka („čestica”)

Xk = {Xk,i, i = 1, . . . ,N, k ≥ 0} [105, 111] kao

p̂
(

xk |Zk
)
=

1
N

N

∑
i=1

δ
(
xk −Xk,i

)
, (2.171)
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pri čemu je s δ (·) označena Diracova delta-funkcija, a uzorci {Xk,i, i= 1, . . . ,N,k ≥ 0} izvučeni

su iz razdiobe p
(
xk |Zk). Očekivanje općenite funkcije vektora stanja gk(xk) za vremenski

indeks k jednako je

E
(
gk (xk)

)
=
∫
Rnx

gk (xk) p
(

xk |Zk
)

dxk, (2.172)

pa je tako aproksimacijom (2.171),

Ê
(
gk (xk)

)
=

1
N

N

∑
i=1

gk
(
Xk,i

)
. (2.173)

Uz gk(xk) = xk, (2.173) je optimalna estimacija u smislu minimalne srednje kvadratne greške

[72]. Porastom broja uzoraka (N → ∞), aproksimacija Ê
(
gk(xk)

)
gotovo sigurno konvergira k

E
(
gk(xk)

)
, a ako su očekivanje i kovarijanca funkcije gk(xk) konačni,

E
(
gk (xk)

)
∈ Rnx , (2.174)

E
((

gk (xk)−E
(
gk (xk)

))(
gk (xk)−E

(
gk (xk)

))T
)
∈ Rnx×nx , (2.175)

prema središnjem graničnom teoremu [111–114] vrijedi

√
N
(

Ê
(
gk (xk)

)
−E

(
gk (xk)

)) d−→ N
(
0,σσσ2

k
)
, (2.176)

pri čemu d−→ označava konvergenciju po distribuciji. Prema (2.175), matrica kovarijanci σσσ2
k dana

je s

σσσ
2
k =

∫
Rnx

(
gk(xk)−E

(
g(xk)

))(
g(xk)−E

(
gk (xk)

))T
p
(
xk |Zk)dxk. (2.177)

Kako je uzimanje uzoraka iz aposteriorne razdiobe često nemoguće, uzorci se uzimaju iz

poznate propozicijske razdiobe q
(
xk |Zk) pri čemu je xk = {xκ ,κ = 0,1, . . . ,k}. Primjenom

Bayesovog teorema [113], (2.172) postaje

E
(

gk

(
xk
))

=
∫
Rnx

gk

(
xk
) p
(
xk |Zk)

q
(
xk |Zk

) q
(
xk |Zk

)
dxk

=
∫
Rnx

gk

(
xk
) p
(
Zk |xk) p

(
xk)

p
(
Zk
)

q
(
xk |Zk

) q
(
xk |Zk

)
dxk

=
∫
Rnx

gk

(
xk
)Wk

(
xk)

p
(
Zk
) q
(
xk |Zk

)
dxk, (2.178)

pri čemu je

Wk

(
xk
)
=

p
(
Zk |xk) p

(
xk)

q
(
xk |Zk

) (2.179)
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nenormirani težinski koeficijent. Provedbom teorema potpune vjerojatnosti [113],

p
(
Zk
)
=
∫
Rnx

p
(
Zk |xk

)
p
(
xk
)

dxk =
∫
Rnx

Wk

(
xk
)

q
(
xk |Zk

)
dxk, (2.180)

(2.178) postaje

E
(

gk

(
xk
))

=
E
(

gk
(
xk)Wk

(
xk))

E
(

Wk
(
xk
)) , (2.181)

pri čemu je očekivanje provedeno po razdiobi q
(
xk |Zk). Uzimanjem uzoraka iz poznate pro-

pozicijske razdiobe q
(
xk |Zk), očekivanje funkcije gk(xk) prema (2.181) može se aproksimirati

s

E
(

gk

(
xk
))

=
1/N ∑

N
i=1 gk

(
X k

i
)

Wk
(
X k

i
)

1/N ∑
N
i=1Wk

(
X k

i
) =

N

∑
i=1

Wk

(
X k

i

)
g
(
X k

i

)
, (2.182)

gdje je Wk
(
X k

i
)

normirani težinski koeficijent

Wk

(
X k

i

)
=

Wk
(
X k

i
)

∑
N
i=1Wk

(
X k

i
) . (2.183)

Aproksimacija (2.182) je pristrana zbog omjera, ali prema [111, 115, 116], pod uvjetom da

su uzorci {X k
i , i= 1, . . . ,N,k ≥ 0} nezavisni i identično distribuirani, da je skup mogućih vrijed-

nosti uzoraka iz aposteriorne razdiobe sadržan u propozicijskoj razdiobi, da je E
(
Wk
(
xk)) ∈R

te da postoji konačna srednja vrijednost i kovarijanca funkcije gk
(
xk) prema (2.174) i (2.175),

moguća je asimptotska konvergencija i zadovoljenje središnjeg graničnog teorema, odnosno

p̂
(
xk |Zk

)
=

N

∑
i=1

Wk

(
X k

i

)
δ

(
xk −X k

i

)
. (2.184)

Za rješavanje problema filtracije, važan je rekurzivni odnos izmed̄u nenormiranih koeficijenata

za trenutni vremenski indeks i onih iz prethodnog ciklusa. Tako se propozicijska razdioba u

nazivniku (2.179) može izraziti kao

q
(
xk |Zk

)
= q

(
xk |xk−1,Zk

)
q
(
xk−1 |Zk−1

)
, (2.185)

dok je brojnik jednak

p
(
Zk |xk

)
p
(
xk
)
= p

(
zk |xk,Zk−1

)
p
(
Zk−1 |xk−1

)
p
(

xk |xk−1
)

p
(
xk−1

)
. (2.186)

Primjenom (2.185) i (2.186) u (2.179), proizlazi rekurzivni oblik nenormiranog koeficijenta,

odnosno forma sekvencijalnog uzorkovanja (SIS),
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Wk

(
xk
)
=Wk−1

(
xk−1

) p
(
zk |xk,Zk−1) p

(
xk |xk−1)

q
(
xk |xk−1,Zk

) . (2.187)

Pod pretpostavkom da je proces {xk,k ≥ 0} Markovljev,

p
(

xk |xk−1
)
= p(xk |xk−1) , (2.188)

i da mjerenje zk ovisi samo o stanju sustava u trenutku k,

p
(

zk |xk,Zk−1
)
= p(zk |xk) , (2.189)

rekurzija nenormiranog koeficijenta (2.187) postaje

Wk (xk) =Wk−1 (xk−1)
p(zk |xk) p(xk |xk−1)

q
(
xk |xk−1,Zk

) . (2.190)

Tako je estimacija aposteriorne razdiobe uzorcima iz propozicijske razdiobe jednaka

p̂
(

xk |Zk
)
=

N

∑
i=1

Wk
(
Xk,i

)
∑

N
j=1Wk

(
Xk, j

)δ
(
xk −Xk,i

)
=

N

∑
i=1

Wk
(
Xk,i

)
δ
(
xk −Xk,i

)
, (2.191)

iz čega proizlazi aproksimacija uvjetnog očekivanja kao aproksimacija optimalne estimacije u

smislu minimalne srednje kvadratne greške,

x̂k = Ê
(

xk |Zk
)
=
∫
Rnx

xk p̂
(

xk |Zk
)

dxk =
N

∑
i=1

Wk
(
Xk,i

)
Xk,i. (2.192)

Optimalna razdioba qopt kojom se minimizira varijanca skupa koeficijenata {Wk
(
Xk,i

)
, i =

1, . . . ,N,k ≥ 0} ostvaruje se uvjetnom razdiobom stvarnog stanja sustava p
(
xk |xk−1,Zk), uvje-

tom poznavanja povijesti stanja xk−1 i mjerenja Zk. Prema propoziciji 4 u [116], za probleme

filtriranja gdje je potrebno poznavanje razdiobe samo trenutnog stanja p
(
xk |Zk), propozicijska

razdioba kojom se minimizira varijanca skupa koeficijenta {Wk(Xk,i), i = 1, . . . ,N,k ≥ 0}, uvje-

tovana cjelokupnim stazama skupa čestica {X k−1
i , i= 1, . . . ,N,k > 0} i cjelokupnim mjerenjem

Zk, jednaka je

qopt = p
(
xk |Xk−1,i,zk

)
, (2.193)

pa je koeficijent i-te čestice prema (2.190), primjenom Bayesove formule, razmjeran s [93]

Wk(Xk,i) ∝ Wk(Xk−1,i) p
(
zk |Xk−1,i

)
= Wk(Xk−1,i)

∫
Rnx

p(zk |xk) p
(
xk |Xk−1,i

)
dxk. (2.194)
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Dva nedostatka primjene optimalne propozicijske razdiobe su uzimanje uzoraka iz razdiobe

(2.193) te rješavanje integrala (2.194) što, osim u dva posebna slučaja, nije moguće provesti

analitički. U prvom slučaju, kada je xk član konačnog skupa, integral (2.194) prelazi u sumu

te je moguće provesti uzimanje uzoraka iz razdiobe (2.193) kao u [117], gdje se mod gibanja

iz diskretnog i konačnog skupa modela estimira čestičnim, a vektor stanja, uvjetovan modom

gibanja, Kalmanovim filtrom. U drugom slučaju, kada je razdioba p
(
xk |Xk−1,i,zk

)
Gaussova,

što je moguće za nelinearni sustav opisan s (2.13) uz ΓΓΓk(xk) = ΓΓΓk i linearno mjerenje opisano s

(2.25) [93, 116]. Tada je

p(xk |xk−1,zk) = N

(
xk; σσσ

2
k

((
ΓΓΓk−1Qk−1ΓΓΓ

T
k−1
)−1 f k−1 (xk−1)+HT

k R−1
k zk

)
, σσσ

2
k

)
, (2.195)

pri čemu je (
σσσ

2
k
)−1

=
(
ΓΓΓk−1Qk−1ΓΓΓ

T
k−1
)−1

+HT
k R−1

k Hk, (2.196)

a

p(zk |xk−1) = N (zk; Hk f k−1(xk−1), ΓΓΓk−1Qk−1ΓΓΓ
T
k−1 +HkRkHT

k ). (2.197)

Rješenja poput lokalne linearizacije [116] ili provod̄enje nelinearnog filtriranja poput proši-

renog Kalmanovog ili filtriranja bez derivacije [105, 118], aproksimacija su optimalne razdi-

obe (2.193). Dok metoda lokalne linearizacije primjenjuje propozicijsku razdiobu koja je Ga-

ussova aproksimacija optimalne razdiobe p(xk |xk−1,zk), metoda proširenog Kalmanovog ili

bezderivacijsko-čestičnog filtriranja (UPF) provodi, za vremenski indeks k i za svaki uzorak

Xk−1,i, najprije apriornu estimaciju (predikciju), zatim korekciju apriorne estimacije X̄k,i ku-

rentnim mjerenjem zk te naposljetku estimaciju X̂k,i, vidi (2.118) i (2.122) za prošireni Kalma-

nov te (2.134) – (2.146) za UPF, kako bi se razdioba p(xk |xk−1,zk) aproksimirala Gaussovom.

Nenormirani koeficijent za i-ti uzorak tako je dan s

Wk(Xk,i) =Wk−1(Xk−1,i)
p
(
zk |Xk,i

)
p
(
Xk,i |Xk−1,i

)
N
(
Xk,i; X̂k,i, Pk,i

) , (2.198)

pri čemu je svaki uzorak Xk,i izvučen iz razdiobe N
(
X̂k,i, Pk,i

)
. Naposljetku, estimacija se

provodi prema (2.192), pri čemu je normirani koeficijent

Wk(Xk,i) =
Wk(Xk,i)

∑
N
j=1Wk(Xk, j)

. (2.199)

Takod̄er je za propozicijsku razdiobu uobičajena primjena prijelazne razdiobe p(xk |xk−1) radi

lakoće implementacije, ali nedostatka u tome što ne uključuje posljednje (kurentno) mjerenje.

Takod̄er, kada vjerodostojnost mjerenja p(zk |xk) leži u repu prijelazne razdiobe, povećava se

rizik od iscrpljivanja uzoraka, a aproksimacija aposteriorne razdiobe je slaba kada je šum mje-
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renja malen, slika 2.7. Nasuprot tome, metode aproksimacije optimalne razdiobe poput proši-

renog ili Kalmanovog filtriranja bez derivacije uključuju kurentno mjerenje te pomiču uzorke

prema području veće vjerojatnosti kako je ilustrirano slikom 2.7.

Slika 2.7. Ilustracija iscrpljivanja uzoraka kada je za propozicijsku razdiobu primijenjena prijelazna raz-
dioba i kada vjerodostojnost kurentnog mjerenja leži u repu prijelazne razdiobe. Metode aproksimacije
optimalne razdiobe pomiču uzorke iz skupa X prema području veće vjerojatnosti (skup X(∗)).

U [116] je pokazano da provod̄enjem sekvencijalnog uzorkovanja varijanca koeficijenata

{W (Xi) , i = 1, . . . ,N} s vremenom raste te naposljetku samo mali broj uzoraka (u krajnjem

slučaju samo jedan) imaju značajnu težinu, što znači da većina računalnog opterećenja otpada

na evaluaciju uzoraka koji ne pridonose značajno estimaciji. Ovakva degeneracija uzoraka nas-

toji se prevladati shemama odabira odnosno tehnikama ponovnog uzorkovanja poput sekven-

cijalnog (SIR), rezidualnog ili sistematskog [114]. U [119], uveden je pojam efektivnog broja

uzoraka Ne f f kao mjera degeneracije uzoraka,

Ne f f =
N

∑
N
i=1 W (Xi)

(2.200)

te se, ukoliko je manji od granične vrijednosti, pristupa postupku ponovnog uzorkovanja. Gra-

nična vrijednost odred̄ena je empirijski i uobičajeno iznosi 2N/3.

Postupkom ponovnog uzorkovanja uzorci se regeneriraju uz istovremeno uklanjanje onih

čiji koeficijenti nisu značajni. U osnovi se nastoje istaknuti uzorci sa značajnim težinskim ko-

eficijentom u odnosu na one čiji koeficijenti nisu značajni i koji značajno ne pridonose estima-

ciji. Tako se metodama ponovnog uzorkovanja uzimaju nezavisni identično distribuirani uzorci

iz aposteriorne razdiobe (2.191), pa je slučajna mjera {Xi,W (Xi) , i = 1, . . . ,N} zamijenjena
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slučajnom mjerom {X j,W
(
X j
)
= 1/N, j = 1, . . . ,N}, pri čemu je zbog nezavisnih i identično

distribuiranih uzoraka {X j} svaki koeficijent jednak 1/N. Primjenom teorema 5.1 u [120]

koji se odnosi na optimalnu estimaciju s N uzoraka funkcije slučajne varijable čija je razdioba

predstavljena mješavinom razdioba poput (2.191), svakom uzorku Xi je, razmjerno njegovom

težinskom koeficijentu W (Xi), dodijeljen odred̄en broj novih uzoraka („djece”) Ni, ali tako da

je konačni broj uzoraka uvijek jednak N i očekivanje broja „djece” jednako E(Ni) = NW (Xi).

Metodom SIR koja je ilustrirana slikom 2.8, očekivani broj „djece” Ni za svaki i-ti uzorak nas-

toji se postići uzorcima jednolike razdiobe {ul, l = 1, . . . ,N} koji odred̄uju odgovarajući indeks

uzorka i, što je jednako uzimanju N uzoraka iz skupa {Xi, i = 1, . . . ,N} pri čemu je vjerojat-

nost biranja uzorka i jednaka W (Xi). Nakon ponovnog uzorkovanja, sva „djeca” imaju novi

težinski koeficijent koji je jednak 1/N. Vjerojatnost da i-ti uzorak ima Ni „djece” odred̄ena

je multinomnom razdiobom M
(
N,W (X1) , . . . ,W (XN)

)
[121] s varijancom broja „djece”

var(Ni) = NW (Xi)
(
1−W (Xi)

)
[111].

 

„Djeca”

Slika 2.8. Ilustracija metode sekvencijalnog ponovnog uzorkovanja (SIR) gdje N uzoraka ul iz jednolike
razdiobe odred̄uje indeks koeficijenta {Wi, i = 1, . . . ,N} te se tako svaki uzorak Xi umnaža razmjerno
svojoj značajnosti W (Xi). Sva umnožena „djeca” X j imaju isti težinski koeficijent koji je jednak 1/N.

Metodom rezidualnog ponovnog uzorkovanja, uvjet E(Ni) = NW (Xi) nastoji se zadovo-

ljiti kroz dva koraka [119]. U prvom koraku, broj „djece” NA,i svakog i-tog uzorka jednak

je cjelobrojnoj vrijednosti od NW (Xi), odnosno NA,i = bNW (Xi)c, pri čemu je s b·c ozna-

čena cjelobrojna vrijednost. U drugom koraku, nad preostalim brojem NB = N − ∑
N
i=1 NA,i

uzoraka provodi se metoda SIR pri čemu je težinski koeficijent svakog uzorka WB (Xi) jednak

N−1
B
(
NW (Xi)−NA,i

)
. Ako se s NB,i označi broj „djece” i-tog uzorka u drugom koraku tako

da je NB = ∑
N
i=1 NB,i, svaki i-ti uzorak na kraju ima NA,i +NB,i „djece”. Metoda rezidualnog
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ponovnog uzorkovanja računalno je manje zahtjevna od metode SIR i s manjom varijancom

broja „djece” koja je jednaka NBWB(Xi)
(
1−WB(Xi)

)
[111, 114].

Još manja varijanca broja „djece” postignuta je provod̄enjem sistematskog uzorkovanja

kojim se smanjuje nesigurnost odred̄ivanja indeksa i. Algoritmom sistematskog uzorkova-

nja koji je predložen u [122] (vidi takod̄er [120], poglavlje 5) za općeniti slučaj biranja M

uzoraka iz mješavine N razdioba, broj „djece” Ni uvijek poprima vrijednosti bNW (Xi)c ili

bNW (Xi)c+ 1 čime je, zadržavajući oznake koje su uvedene za rezidualno uzorkovanje,

ostvarena varijanca broja „djece” var(Ni) = NBWB(Xi)
(
1 − NBWB(Xi)

)
[111, 120]. Algo-

ritam sistematskog uzorkovanja ilustriran je slikom 2.9. Skup točaka {ul, l = 1, . . . ,N} za

koje vrijedi ul+1 − ul = 1/N, l = 1, . . . ,N − 1, odred̄uje indekse i kroz zadovoljenje uvjeta

∑
i
ι=1 W (Xι)≤ ul < ∑

i+1
ι=1 W (Xι), s tim što je početna točka u1 izvučena iz jednolike razdiobe

na intervalu [0,1/N] [123].

 

„Djeca”

Slika 2.9. Ilustracija sistematskog uzorkovanja gdje N uzoraka ul odred̄uje indeks koeficijenta {Wi, i =
1, . . . ,N} te se tako svaki uzorak Xi umnaža razmjerno svojoj značajnosti W (Xi). Sva umnožena „djeca”
imaju isti težinski koeficijent koji je jednak 1/N. Početna vrijednost u1 izvučena je iz jednolike razdiobe
na intervalu [0,1/N], a svi uzorci su med̄usobno jednako udaljeni za iznos 1/N.

Metode ponovnog uzorkovanja umnažaju svaki uzorak Xi brojem „djece” koji je jed-

nak E(W (Xi)), što znači da uzorci sa značajnijim težinskim koeficijentom imaju razmjerno

više „djece”, dok ih uzorci s manje značajnim koeficijentima imaju malo ili uopće nemaju.

Proces ponovnog uzorkovanja, budući da uzima uzorke iz diskretne aproksimacije razdiobe

(2.191), tako može dovesti do iscrpljivanja uzoraka gdje uvijek jedni te isti uzorci generiraju

nove uzorke, od kojih opet, nakon ciklusa filtracije, izvorni uzorak ima najznačajniji koefici-

jent, a ostali su zanemarivi. Pojava iscrpljivanja uzoraka posebno je istaknuta kada je pro-

48



Metode estimacije vektora stanja manevrirajućeg cilja

cesni šum malen. Stoga se nakon koraka ponovnog uzorkovanja, {Xi,W (Xi), i = 1, . . . ,N} →
{X j,W (X j), j = 1 . . . ,N}, unosi odred̄ena varijacija u položaju uzoraka X j pri čemu se njihova

razdioba, koja je opisana s (2.191), ne mijenja. Jedan od načina varijacije je primjena regula-

rizacije (ukoliko broj komponenti vektora stanja nije velik (nx ≤ 4)) [93, 111, 124] i primjena

metode Markovljevog lanca Monte Carlo (MCMC) [114].

Regularizacijskom se metodom provodi ponovno uzorkovanje iz kontinuirane estimacije

aposteriorne razdiobe. Npr. jezgrena estimacija [61] razdiobe koja je ilustrirana slikom 2.10,

opisana je s

p̂
(

x(*)
k |Zk

)
=

N

∑
i=1

Wk
(
Xk,i

) 1
σnx

K

(
x(*)

k −X (*)
k,i

σ

)
, (2.201)

pri čemu su uzorci {X (*)
k,i , i = 1, . . . ,N,k ≥ 0} nastali linearnom transformacijom izbjeljivanja

X (*)
k,i = A−1

k Xk,i, (2.202)

tako da je empirijska kovarijanca razdiobe

p̂
(

x(*)
k |Zk

)
=

N

∑
i=1

Wk
(
Xk,i

)
δ

(
x(*)

k −X (*)
k,i

)
(2.203)

jednaka Inx , a AkAT
k = Pk pri čemu je Pk empirijska kovarijanca razdiobe (2.191) [124]. Jez-

grena funkcija K (·) je simetrična unimodalna probabilistička funkcija sa svojstvima [93, 125]∫
Rnx

K (x)dx = 1, (2.204)∫
Rnx

xK (x)dx = 0, (2.205)∫
Rnx

xTxK (x)dx < ∞, (2.206)

tako da je za konzistentnost estimacije potrebno zadovoljiti [61]

lim
N→∞

(
σ(N)

)
= 0, (2.207)

lim
N→∞

(
E
(

p̂(x)
))

= p(x), (2.208)

lim
N→∞

(
Nσ(N)

)
= ∞. (2.209)

Za što bolju estimaciju razdiobe, kritična je vrijednost skalarnog parametra σ koja se najčešće

odred̄uje minimiziranjem srednje kvadratne integrirane greške (MISE) za pretpostavljenu apos-

teriornu razdiobu, ili metodama unakrsne provjere [126], vidi takod̄er odjeljak 5.1.
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Slika 2.10. Ilustracija estimacije aposteriorne razdiobe metodom jezgrene estimacije.

Regularizacijom se skupu ponovo uzetih uzoraka {Xk, j,Wk(Xk, j) = 1/N, j = 1, . . . ,N,k ≥
0} iz diskretne razdiobe (2.191), nakon izbjeljivanja (2.202), dodaje skup regularizacijskih čla-

nova {εεεk, j ∼ K (·), j = 1, . . . ,N,k ≥ 0}, tako da je ponovno uzorkovanje iz kontinuirane razdi-

obe (2.201),

X (∗∗)
k, j =X (*)

k, j +σ
nxεεεk, j, (2.210)

što je jednako ponovnom uzorkovanju iz kontinuirane razdiobe (2.191),

X (∗∗∗)
k, j =Xk, j +σ

nxAkεεεk, j. (2.211)

Prema [93, 124], optimalna jezgrena funkcija za slučaj kada svi uzorci imaju isti težinski koefi-

cijent je Epanečnjikova jezgrena funkcija

K (x) =


nx+2
2cnx

(
1−xTx

)
, xTx < 1

0, xTx ≥ 1
, (2.212)

gdje je s cnx označen volumen jedinične hipersfere definirane u prostoru Rnx . Optimalna vrijed-

nost parametra σ odred̄ena je kriterijem minimalne greške MISE pod pretpostavkom Gaussove

aposteriorne razdiobe kao

σopt =
(

8c−1
nx

(nx +4)
(
2
√

π
)nx N

) 1
nx+4

. (2.213)
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Ponovno uzorkovanje iz aposteriorne razdiobe moguće je provesti pomoću N realizacija

Markovljevog lanca. Pri tome stacionarna razdioba lanca mora biti jednaka aposteriornoj razdi-

obi, a realizacije se uzimaju nakon perioda konvergencije. Da bi Markovljev lanac konvergirao

k stacionarnoj razdiobi, treba biti ireducibilan, što znači da svako stanje mora biti dostupno iz

svakog drugog (ostalog) stanja, treba biti povratan, što znači da vjerojatnost povrata u bilo koje

stanje beskonačno često mora biti jednaka jedan te naposljetku, treba biti aperiodičan kako ne

bi periodički oscilirao izmed̄u stanja [114]. Jedna od metoda konstruiranja Markovljevog lanca

definiranog sa stacionarnom razdiobom je Metropolis-Hastingsova metoda [127]. Za svaki vre-

menski indeks k, metodom koja je predložena u [128] (koja je generalizacija metode [129]),

svakom uzorku Xk, j predlaže se kandidat X (∗)
k, j izvučen iz proizvoljne propozicijske prijelazne

razdiobe q(·). Predloženi kandidat se prihvaća s vjerojatnošću

α

(
Xk, j,X

(∗)
k, j

)
= min

1,
p
(
X (∗)

k, j |Z
k
)

q
(
Xk, j |X

(∗)
k, j

)
p
(
Xk, j |Zk

)
q
(
X (∗)

k, j |Xk, j

)

 (2.214)

ako je vjerojatnost realizacije α

(
Xk, j,X

(∗)
k, j

)
≥ u j, pri čemu je {u j ∼ U (0,1), j =

1, . . . ,N}. Propozicijska prijelazna razdioba q(·) može biti slučajna šetnja za koju vrijedi

q
(
X (∗)

k, j ,Xk, j

)
= q

(∣∣∣Xk, j −X (∗)
k, j

∣∣∣), pa (2.214) poprima oblik Metropolisove metode [129],

α

(
Xk, j,X

(∗)
k, j

)
= min

1,
p
(
X (∗)

k, j |Z
k
)

p
(
Xk, j |Zk

)

 , (2.215)

kako je to ilustrirano slikom 2.11. Kandidat X (∗)
k, j tako je jednak Xk, j + εεεk, j, pri čemu je εεεk, j ∼

N (0,σσσ2). Premale vrijednosti dijagonalne matrice kovarijance σσσ2 vode čestom prihvaćanju

kandidata, ali uz sporu konvergenciju, dok se za visoke vrijednosti stanje lanca rijetko mijenja

jer je zbog pomaka kandidata prema repu razdiobe, omjer p(X (∗)
k, j |Z

k)/p(Xk, j |Zk), a time i

vjerojatnost prihvaćanja, niska.
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„Djeca”

Slika 2.11. Ilustracija Metropolisove metode koja se primjenjuje nakon metode SIR, vidi sliku 2.8. Po-
mak uzorka X (∗)

j je prihvaćen ako je vjerojatnost prihvaćanja α

(
X j,X (∗)

j

)
veća od slučajne vrijednosti

u j koja je izvučena iz jednolike razdiobe na intervalu [0,1].

2.3.3. Metode estimacije vektora stanja manevrirajućeg cilja

Klasifikacija osnovnih metoda estimacije vektora stanja manevrirajućeg cilja ilustrirana je sli-

kom 2.12. Metode se u osnovi temelje na jednomodelnom i višemodelnom pristupu. Kako

se dinamika manevrirajućeg cilja ne može opisati samo jednim kinematičkim modelom, kla-

sične metode jednomodelnog pristupa oslanjaju se na detekciju manevra. Ako je detektiran,

opisan je determinističkim ili stohastičkim modelom. Deterministički model podrazumijeva

estimaciju upravljačkog ulaza sustava (koji je uzrok manevru), dok stohastički modeli podra-

zumijevaju manevar kao nekorelirani (bijeli šum) ili korelirani (Markovljev) stohastički proces,

rezultirajući adaptacijom parametara filtra (statističko zaključivanje), odnosno degeneriranim

višemodelnim pristupom kada je upravljački ulaz sustava modeliran skupom diskretnih stanja,

opisan prijelaznom vjerojatnošću i razdiobom vremena zadržavanja [82, 130, 131].
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Jednomodelni
 pristup

Višemodelni 
pristup

Stohastički

Estimacija
ulaza

Isključivo 
biranje modela

Bijeli šum

Polu-
Markovljev

proces

Degenerirani 
višemodelni 

pristup

Statističko 
zaključivanje

Invarijantna 
struktura

Fiksni skup 
modela

Varijabilna 
struktura

Markovljev 
proces

Deterministički

Slika 2.12. Klasifikacija osnovnih metoda estimacije vektora stanja manevrirajućeg cilja.

Odred̄ivanje početka manevra osnova je adaptivnih metoda. Uobičajeno se provodi testira-

njem hipoteze o postojanju manevra ispitivanjem povijesti inovacija, odnosno mjerenja odjeka

cilja u volumenu valjanosti koji odgovara predvid̄enom manevru. Ako je hipoteza potvrd̄ena,

provodi se adaptacija parametara poput upravljačkog ulaza ili razine šuma procesa [132]. Ne-

dostatak ove metode je (vjerojatno) veliko kašnjenje izmed̄u stvarnog početka manevra i po-

četka adaptacije. Brža reakcija ostvarena je estimacijom u filtru s varijabilnom dimenzijom

vektora stanja, odnosno isključivim biranjem modela, pri čemu se inicijalno pretpostavlja model

jednolikog gibanja. Nakon detekcije manevra, vektor se proširuje komponentom akceleracije,

a kad njena vrijednost postane zanemariva, ponovno se primjenjuje početni model jednolikog

gibanja [12].

Višemodelnim metodama se istovremeno, pored vektora stanja, provodi i estimaciju moda

gibanja. Osnova višemodelnih metoda je vjerojatnosna kombinacija pojedinačnih estimacija

koje su provedene pod različitim hipotezama o karakteru (modu) gibanja, npr. nemanevrira-

jućem ili manevrirajućem gibanju. Esencijalno se razlikuju u načinu tretiranja strukture skupa

modela, matematičke aproksimacije modova gibanja. Dok invarijantna struktura pretpostav-

lja sustav koji se nalazi u jednom, ali nepoznatom i vremenski nepromjenjivom modu gibanja,

struktura s fiksnim skupom modela pretpostavlja vremenski promjenljiv mod gibanja pri čemu

je svaki mod opisan modelom koji je član skupa vremenski nepromjenjivog broja članova. Na-

suprot tome, varijabilna struktura pretpostavlja sustav koji se u svakom trenutku nalazi u modu

gibanja koji je opisan modelom iz skupa koji sadrži vremenski promjenljivi broj članova [16].
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Filtri opisani u odjeljku 2.3.1 uključeni su u cjeline metoda za praćenje manevrirajućeg

cilja u čijem se kontekstu primjenjuje metoda pridruživanja koja je tema ovoga rada. Dok

jednomodelne metode uključuju estimaciju upravljačkog ulaza i adaptaciju parametara filtra

[15, 132] te proširenje vektora stanja [12], višemodelne metode uključuju poopćenu prividno-

Bayesovu metodu prvog i drugog reda (GPB1 i GPB2) [15], metodu s med̄udjelovanjem izmed̄u

modela (IMM) [20, 21] i Viterbijevu metodu [19].

U klasičnom jednomodelnom pristupu modeliranja i detekcije manevra, nepoznati ulaz (ak-

celeracija) uk, modelira se kao deterministički proces što je temelj tehnika estimacije nepozna-

tog ulaza. Pri tome se estimacija temelji na pretpostavkama [132]:

P1 nepoznati ulaz je konstantan za vrijeme manevra

P2 manevar traje duže nego detekcija, tj. može završiti tek nakon što je detektiran

P3 manevar se detektira N vremenskih uzoraka nakon stvarnog početka.

Pretpostavka P1 slijedi iz nepoznate prirode praćenog cilja gdje se za svaki trenutak op-

servacije tk pretpostavlja konstantna razina ulaza {ui = u, i = k−N, . . . ,k−1} kroz vremenski

interval [tk−N , tk−1], pri čemu je s N označen broj prošlih uzoraka kako je to ilustrirano sli-

kom 2.13. Stvarni (diskretizirani) model gibanja cilja (2.14) uključuje nepoznati ulaz, ali se

estimacija i opservacija provode pod hipotezom gibanju cilja bez manevra H0 [15, 132],

x(H0)
k+1 = ΦΦΦkx(H0)

k +ΓΓΓkwk, (2.216)

zk = Hkx(H0)
k + vk, (2.217)

gdje eksponent (H0) naglašava estimaciju na temelju hipoteze gibanja bez manevra. Tehnika

detekcije manevra sastoji se u testiranju hipoteze H1 da je gibanje cilja manevrirajuće, ispiti-

vanjem statističke značajnosti estimirane razine ulaza ûk koji se, za svaki vremenski uzorak tk,

estimira na temelju inovacije iz prethodnih N vremenskih ciklusa. Ako je veličina ûk statistički

značajna, hipoteza H1 je potvrd̄ena te se provodi korekcija estimacije vektora stanja na temelju

početka manevra u trenutku vremenskog indeksa tk−N .

Detekcija manevra

Nepoznati ulaz

Stvarni početak manevra

Diskretno vrijeme

Slika 2.13. Vremenski dijagram odred̄ivanja djelovanja nepoznatog ulaza na gibanje cilja.
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Neka je s i = k−N, . . . ,k− 1 označen indeks diskretnih vremena u vremenskom intervalu

[tk−N , tk−1]. Rekurzivni izraz za apriornu estimaciju x̄(H0)
i na temelju hipoteze gibanja bez ma-

nevra H0, (2.216) i (2.217), dan je s

x̄(H0)
i+1 = ΦΦΦix̂(H0)

i = ΦΦΦi (Inx −KiHi) x̄(H0)
i +ΦΦΦiKizi

= Φ̄ΦΦix̄(H0)
i +ΦΦΦiKizi, (2.218)

gdje je Ki koeficijent Kalmanovog filtra (vidi (2.105)) i Φ̄ΦΦi = ΦΦΦi (Inx −KiHi) prijelazna ma-

trica za vremenski indeks i, pri čemu je, uvažavajući notaciju prema (2.15), Φ̄ΦΦi = Φ̄ΦΦ(ti+1, ti).

Rekurzivna relacija (2.218) izražena preko apriorne estimacije na početku manevra, jednaka je

x̄(H0)
i+1 =

(
i−k+N

∏
m=0

Φ̄ΦΦi−m

)
x̄(H0)

k−N +
i

∑
j=k−N

(
i− j−1

∏
m=0

Φ̄ΦΦi−m

)
ΦΦΦ jK jz j

= Φ̄ΦΦ(ti, tk−N) x̄(H0)
k−N +

i

∑
j=k−N

Φ̄ΦΦ
(
ti, t j+1

)
ΦΦΦ jK jz j, (2.219)

pri čemu je prijelazna matrica Φ̄ΦΦ
(
ti, t j
)

definirana kao

Φ̄ΦΦ
(
ti, t j
)
=


∏

j
m=0 Φ̄ΦΦi−m, i ≥ j

Inx , i < j
. (2.220)

Apriorna estimacija pod hipotezom manevrirajućeg gibanja H1 prema modelu (2.14), jednaka

je

x̄(H1)
i+1 = Φ̄ΦΦ(ti, tk−N)x̄

(H1)
k−N +

i

∑
j=k−N

Φ̄ΦΦ(ti, t j+1)
(
Φ̄ΦΦ jK jz j +ΛΛΛ ju j

)
, (2.221)

pa je

x̄(H1)
i+1 = x̄(H0)

i+1 +
i

∑
j=k−N

Φ̄ΦΦ(ti, t j+1)ΛΛΛ ju j. (2.222)

Inovacija estimacije pod hipotezom nemanevrirajućeg gibanja cilja H0, jednaka je

z̃(H0)
i+1 = z̃(H1)

i+1 +Hi+1

i

∑
j=k−N

Φ̄ΦΦ(ti, t j+1)ΛΛΛ ju j

= z̃(H1)
i+1 +Hi+1ΛΛΛu (2.223)

pod pretpostavkom da je {ΛΛΛiui = ΛΛΛu, i = k−N, . . . ,k−1}. Prvi član u (2.223) je inovacija esti-

macije pod hipotezom manevrirajućeg gibanja cilja, koja je, pod pretpostavkom konzistentnosti

estimatora, bijeli šum, vidi dodatak B.1. Stoga je inovacija z̃(H0)
i+1 linearna kombinacija nepozna-

tog ulaza u i bijelog šuma z̃(H1)
i+1 što pruža mogućnost estimacije parametra u metodom najmanje
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kvadratne greške [15, 72], uzevši u obzir sve inovacije u vremenskom intervalu [tk−N+1, tk],

z̃(H0) =HΛΛΛu+ z̃(H1), (2.224)

pri čemu je vektor mjerenja dan s

z̃(H0) =


z̃(H0)

k

...

z̃(H0)
k−N+1

 , (2.225)

matrica mjerenja s

H=


Hk

...

Hk−N+1

 (2.226)

te kovarijanca bijelog šuma, odnosno kovarijanca inovacije z̃(H1), sa

S(H1) =


S(H1)

k · · · Onznz

Onznz
. . . Onznz

Onznz · · · S(H1)
k−N+1

 . (2.227)

Rješenje relacije (2.224) po u u smislu najmanje kvadratne greške tako je

û =

(
ΛΛΛ

THT
(

S(H1)
)−1

HΛΛΛ

)−1

ΛΛΛ
THT

(
S(H1)

)−1
z̃(H0), (2.228)

gdje je, pod hipotezom nepostojanja manevra i linearnog Gaussovog sustava, u ∼ N (0,σσσ2), s

matricom kovarijance σσσ2 koja je jednaka (ΛΛΛTHTS−1HΛΛΛ)−1. Pod hipotezom H0 da ne postoji

manevar, normalizirani kvadratni ulaz

εu = ûT
σσσ

−2û (2.229)

ima χ2 raspodjelu s nx stupnjeva slobode, gdje je nx broj komponenti vektora stanja. Vjerojat-

nost lažne detekcije manevra odred̄ena je s vjerojatnošću P(εu ≥ d |H0) = α gdje je α razina

značajnosti i d granica intervala pouzdanosti, vidi dodatak B.1. Manevar je detektiran ako je

normalizirani kvadratni ulaz (2.229) statistički značajan te se tada provodi korekcija apriorne
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estimacije kao

x̄k = x̄(H0)
k +

k−1

∑
j=k−N

Φ̄ΦΦ(tk−1, t j+1)ΛΛΛû

= x̄(H0)
k +Lkû (2.230)

i korekcija kovarijance kao

P̄k = P̄(H0)
k +Lkσσσ

2LT
k (2.231)

koja je povećana radi nesigurnosti korekcijskog člana û u (2.230).

U [133], pretpostavka P1 je relaksirana i nepoznati ulaz je opisan zbrojem p otežanih i

poznatih vremenskih funkcija f (·) unutar intervala detekcije [tk−N , tk−1],

u j =
p

∑
ι=1

Wι fι(t j), (2.232)

pri čemu je Wι vektor iste duljine kao i u j. Problem odred̄ivanja nepoznatog ulaza svodi se

na estimaciju vektora Ŵι tako da je zbroj normaliziranih inovacija unutar intervala [tk−N , tk−1]

minimiziran, odnosno

Ŵι = min
{W1,...,Wp}

(
k−1

∑
i=k−N

(
z̃(H1)

i+1

)T
S−1

i+1z̃(H1)
i+1

)
, ι = 1, . . . , p. (2.233)

Uvrštenjem (2.232) u (2.233) slijedi

k−1

∑
i=k−N

(
z̃(H1)

i+1

)T
S−1

i+1z̃(H1)
i+1 =

k−1

∑
i=k−N

(
z̄(H0)

i+1 −Hi+1

i

∑
j=k−N

Φ̄ΦΦ
(
ti, t j+1

)
ΛΛΛ j

p

∑
ι=1

Wι fι(t j)

)T

S−1
i+1·

·

(
z̄(H0)

i+1 −Hi+1

i

∑
j=k−N

Φ̄ΦΦ
(
ti, t j+1

)
ΛΛΛ j

p

∑
ι=1

Wι fι(t j)

)
,

(2.234)

pa derivacijom po W j i izjednačenjem s nulom proizlazi p jednadžbi, tako da je estimirana

vrijednost koeficijenata jednaka [133]

Ŵ = A−1B, (2.235)

pri čemu je

Ŵ =

[
ŴT

1 · · · ŴT
p

]T

, (2.236)
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B =


∑

k−1
i=k−N CT

i,1HT
i+1

(
S(H1)

i+1

)−1
z̃(H0)

i+1

...

∑
k−1
i=k−N CT

i,pHT
i+1

(
S(H1)

i+1

)−1
z̃(H0)

i+1

 (2.237)

i

A =


A11 · · · A1p

... . . . ...

Ap1 · · · App

 , (2.238)

s elementima

Arc =
k−1

∑
i=k−N

CT
i,rH

T
i+1

(
S(H1)

i+1

)−1
Hi+1Ci,c, (2.239)

gdje je

Ci,r =
i

∑
j=k−N

Φ̄ΦΦ(ti, t j+1)ΛΛΛ j fr(t j). (2.240)

Prema [133], da bi se mogla izračunati inverzna matrica A−1, matrica A mora biti regularna i

broj uzoraka N mora biti veći od broja p med̄usobno nezavisnih vremenskih funkcija f (·).
Relaksiranje pretpostavke P3 vodi na pristup višestrukih hipoteza u pogledu odred̄ivanja

vremena početka manevra [14]. U osnovi, estimacija ulaza se paralelno provodi pod N hipo-

teza da je početak manevra u ti, i = k−N, . . . ,k− 1. Krajnja estimacija ulaza odred̄ena je ili

otežanom srednjom vrijednošću preko svih hipoteza ili vrijednošću pod najvjerodostojnijom

hipotezom. Kako je vektor stanja opisan pozicijom, brzinom i akceleracijom, nepoznati ulaz

opisuje impulsnu promjenu razine akceleracije [132].

Iako je manevar po svojoj prirodi deterministički, brojni radovi ukazuju na omiljeniji pristup

koji manevar modelira kao stohastički proces, općenito kao bijeli šum (model skoro jednolikog

gibanja, skoro jednoliko ubrzanog gibanja, polinomni model [15, 75]), Markovljev proces (Sin-

gerov model vremenske autokorelacije [78] i različite preinake, vidi odjeljak 2.1.3) ili kao polu-

Markovljev proces (ulaz je modeliran kroz skup diskretnih stanja, opisan prijelaznom vjerojat-

nošću i razdiobom vremena zadržavanja [82, 130, 131]). Modeliranje manevra stohastičkim

procesom temelj je metode adaptivne estimacije gdje je statistika šuma nepoznata, a najčešće

se, uz pretpostavku bijelog šuma, odred̄uje kroz srednju vrijednost i kovarijancu. Znatno manji

broj metoda provodi adaptaciju Kalmanovog koeficijenta filtra kao odgovor na utjecaj nepoz-

natog šuma, bez izravnog odred̄ivanja njegove statistike [132]. U [134], definirano je nekoliko

pristupa adaptivnoj estimaciji statistike šuma. U Bayesovom pristupu, apriorna razdioba statis-

tike šuma osvježava se kurentnim mjerenjem rezultirajući aposteriornom razdiobom, u pristupu
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najveće vjerodostojnosti, statistika šuma se odred̄uje maksimiziranjem razdiobe, metodom ko-

varijance provodi se usporedba stvarne kovarijance inovacije s teorijskom i po potrebi povećava

šum procesa modela, a u korelacijskom pristupu, parametri statistike šuma odred̄uju se iz uzor-

kovane autokorelacije mjerenja ili inovacije [132, 135, 136]. Nedostatak adaptivnih metoda

za uspješnu primjenu u praćenju manevrirajućeg cilja svakako je nemogućnost brze adaptacije

filtra na manevar.

Tako se npr. u metodi kovarijance, pod pretpostavkom Gaussovog šuma procesa skoro jed-

nolikog gibanja i Gaussovog šuma procesa koji opisuje manevar, adaptivna estimacija svodi na

odred̄ivanje razine šuma procesa koja odgovara manevru [15, 72, 134], a u slučaju koreliranog

šuma, tehnike izbjeljivanja svode problem na standardno filtriranje, proširenjem vektora stanja

komponentom akceleracije. Odred̄ivanje razine procesa šuma može biti kontinuirano ili kroz

skup diskretnih vrijednosti, a odluka o postojanju manevra najčešće se temelji na usrednjenoj

normaliziranoj kvadratnoj inovaciji

ε̄z,k =
1
N

N

∑
i=1

z̃T
k,i S−1

k,i z̃k,i (2.241)

kroz N uzoraka koja u slučaju linearnog Gaussovog procesa ima χ2 raspodjelu. U kontinu-

iranom pristupu adaptaciji razine šuma procesa, definira se faktor multiplikacije µ takav da je

kovarijanca inovacije jednaka

Sk = Hk
(
ΦΦΦk−1Pk−1ΦΦΦ

T
k−1 +µkΓΓΓk−1Qk−1ΓΓΓ

T
k−1
)

HT
k +Rk. (2.242)

Pod hipotezom H0 da je estimacija konzistentna (stvarna kovarijanca estimacije konzistentna

je s estimiranom, vidi dodatak B.1), usrednjena normalizirana kvadratna inovacija nalazi se s

visokom vjerojatnošću unutar intervala pouzdanosti [d1,d2],

P
(
ε̄z,k ∈ [d1,d2] |H0

)
= 1−α, (2.243)

pri čemu je α razina značajnosti. Ako je usrednjena normalizirana kvadratna inovacija (2.241)

veća od gornje granice d2, faktorom µ se povećava doprinos kovarijance procesnog šuma sve

dok se vrijednost usrednjene normalizirane kvadratne inovacije ponovno ne nad̄e unutar granica

pouzdanosti [d1,d2] s visokom vjerojatnošću. U diskretnom pristupu, početno se koristi razina

šuma procesa koja odgovara nemanevrirajućem modu gibanja cilja, a ako usrednjena normali-

zirana kvadratna inovacija (2.241) pred̄e gornju granicu pouzdanosti d2, bira se sljedeća, viša

razina šuma procesa, sve dok se vrijednost normalizirane kvadratne inovacije ponovno ne nad̄e

unutar granica pouzdanosti [d1,d2]. Povratak na početnu razinu šuma provodi se kada vrijednost

usrednjene normalizirane kvadratne inovacije (2.241) padne ispod donje granice pouzdanosti d1

koja odgovara razini šuma procesa kojim je modeliran manevar [15].
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U [12, 15], pristup estimaciji ulaza kroz proširenje vektora stanja koristi isključivu odluku o

primjeni modela za nemanevrirajuće ili modela za manevrirajuće gibanje. Odluka se temelji na

testiranju značajnosti usrednjene normalizirane kvadratne inovacije (2.241) pri čemu se smatra

da je akceleracija konstantna za vrijeme posljednjih N uzoraka. Drugim riječima, manevar se

estimira kao nepoznati ulaz koji je sastavni dio dinamike cilja.

Neka su definirane estimacija i kovarijanca greške estimacije za model pod hipotezom H0

da je gibanje cilja nemanevrirajuće,

x̂(H0)
k =

x̂(H0)
k

ˆ̇x(H0)
k

 , P(H0)
k =

P(H0)
xx,k P(H0)

xẋ,k

P(H0)
xẋ,k P(H0)

ẋẋ,k

 , (2.244)

gdje su indeksima x i ẋ označene komponente pozicije i brzine, a eksponentom (H0) je naglašen

model pod hipotezom H0. Pod hipotezom H1 da je gibanje cilja manevrirajuće, estimacija

vektora stanja i pripadna kovarijanca su

x̂(H1)
k =


x̂(H1)

k

ˆ̇x(H1)
k

ˆ̈x(H1)
k

 , P(H1)
k =


P(H1)

xx,k P(H1)
xẋ,k P(H1)

xẍ,k

P(H1)
xẋ,k P(H0)

ẋẋ,k P(H1)
ẋẍ,k

P(H1)
xẍ,k P(H1)

ẋẍ,k P(H1)
ẍẍ,k

 , (2.245)

gdje je komponenta akceleracije označena s ˆ̈xk. Ako je manevar detektiran u trenutku tk na

temelju N prošlih uzoraka, ponovo se provodi estimacija za vremenski interval [tk−N , tk] ali te-

meljena na modelu manevrirajućeg cilja, slika 2.14, pri čemu je potrebno provesti inicijalizaciju

filtra za model manevrirajućeg gibanja i vremenski indeks k−N [12],

x̂(H1)
k−N =


x̂(H1)

k−N

ˆ̇x(H1)
k−N

ˆ̈x(H1)
k−N

 . (2.246)

Pod pretpostavkom jednoliko ubrzanog gibanja u pravokutnom koordinatnom sustavu, pozicija

i brzina u trenutku početka manevra dane su s [12]

x(H1)
k−N = x(H0)

k−N−1 + ẋ(H0)
k−N−1T +

1
2

a(H1)T 2, (2.247)

ẋ(H1)
k−N = ẋ(H0)

k−N−1 +a(H1)T, (2.248)
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pri čemu je a(H1) vektor konstantne akceleracije s početkom u tk−N−1 i T vrijeme izmed̄u dvije

sukcesivne opservacije. Inicijalizacija komponenti proširenog vektora jednaka je

ˆ̈x(H1)
k−N =

2
T 2

(
x̂(H1)

k−N − x̂(H0)
k−N−1 − ˆ̇x(H0)

k−N−1T
)
=

2
T 2

(
x̂(H1)

k−N − x̄(H0)
k−N

)
, (2.249)

ˆ̇x(H1)
k−N = ˆ̇x(H0)

k−N−1 +
ˆ̈x(H1)

k−NT, (2.250)

x̂(H1)
k−N = x(*)

k−N , (2.251)

pri čemu je x(*)
k−N = x(H1)

k−N + vk−N izmjerena pozicija, vk−N pretvorbeni šum mjerenja prema

(2.80) (ako se mjerenje provodi sa senzorom u polarnim ili sfernim koordinatama) i x̄(H0)
k−N apri-

orna estimacija pozicije temeljena na modelu nemanevrirajućeg gibanja. Prema [12], početna

pozicijska komponenta matrice kovarijance jednaka je

P(H1)
xx,k−N = var

(
x̃(H1)

k−N

)
= var

(
x(H1)

k−N −x(*)
k−N

)
= var(vk−N) = Rk−N , (2.252)

gdje je Rk−N kovarijanca mjerenja. Inicijalne kovarijance komponente akceleracije i brzine

jednake su:

P(H1)
ẍẍ,k−N = var

(
˜̈x(H1)

k−N

)
=

4
T 4 var

(
x̃(H1)

k−N − x̃(H0)
k−N−1 − ˜̇x(H0)

k−N−1T
)

=
4

T 4

(
Rk−N +P(H0)

xx,k−N−1 +2P(H0)
xẋ,k−N−1T +P(H0)

ẋẋ,k−N−1T 2
)
, (2.253)

P(H1)
ẋẋ,k−N = var

(
˜̇x(H1)

k−N

)
= var

(
˜̇x(H0)

k−N−1 +
˜̈x(H1)

k−NT
)

= var
(

˜̇x(H0)
k−N−1 +

2
T 2

(
x̃(H1)

k−N − x̃(H0)
k−N−1 − ˜̇x(H0)

k−N−1T
))

=
4

T 2

(
Rk−N +P(H0)

xx,k−N−1

)
+

4
T

P(H0)
xẋ,k−N−1 +P(H0)

ẋẋ,k−N−1. (2.254)

Nadalje, početna med̄ukovarijanca pozicije i brzine jednaka je

P(H1)
xẋ,k−N = E

(
x̃(H1)

k−N

(
˜̇x(H1)

k−N

)T
)

= E

(
x̃(H1)

k−N

(
2
T

x̃(H1)
k−N − 2

T
x̃(H0)

k−N−1 − ˜̇x(H0)
k−N−1

)T
)

=
2
T

Rk−N . (2.255)

Početne med̄ukovarijance pozicije i akceleracije te brzine i akceleracije, dane su kao

P(H1)
xẍ,k−N = E

(
x̃(H1)

k−N

(
˜̈x(H1)

k−N

)T
)
=

2
T 2 Rk−N , (2.256)
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P(H1)
ẋẍ,k−N = E

(
˜̇x(H1)

k−N

(
˜̈x(H1)

k−N

)T
)

= E

((
− 2

T
vk−N − 2

T
x̃(H0)

k−N−1 − ˜̇x(H0)
k−N−1

)
2

T 2

(
−vk−N − x̃(H0)

k−N−1 − ˜̇x(H0)
k−N−1T

)T
)

=
4

T 3

(
Rk−N +P(H0)

xx,k−N−1

)
+

6
T 2 P(H0)

xẋ,k−N−1 +
2
T

P(H0)
ẋẋ,k−N−1.

(2.257)

Manevar se smatra završenim ako vrijednost usrednjene normalizirane kvadratne estimacije

akceleracije

ε̄ẍ,k =
1
N

k

∑
i=k−N+1

(
ˆ̈x(H1)

i

)T(
P(H1)

ẍẍ,i

)−1
ˆ̈x(H1)

i (2.258)

postane statistički beznačajna, pa se estimacija tada ponovno provodi modelom nemanevriraju-

ćeg gibanja cilja.

Stvarni početak manevra Detekcija manevra

Estimacija pod hipotezom 

manevrirajućeg gibanja cilja

Estimacija pod hipotezom 

nemanevrirajućeg gibanja cilja

Diskretno vrijeme

Diskretno vrijeme

Slika 2.14. Ilustracija detekcije manevra u trenutku tk. Ako je manevar detektiran, vektor stanja x s
članovima pozicije x i brzine ẋ proširuje se komponentom akceleracije ẍ te se estimacija za interval
[tk−N , tk] provodi ponovno proširenim vektorom stanja [12, 15].

Klasični jednomodelni pristup u praćenju manevrirajućeg cilja fokusiran je na modeliranje

senzora i moda gibanja cilja te na nesigurnosti koje proizlaze iz nesavršenih modela (koncen-

trirane u odgovarajućim procesnim šumovima). Nasuprot tome, višemodelnim pristupom pro-

blematici praćenja manevrirajućeg cilja pristupa se kao hibridnoj estimaciji, odnosno estimaciji

moda (karaktera) gibanja te estimaciji baznog (kinematičkog) vektora stanja. Drugim riječima,

ovim pristupom se smatra da je sustav u svakom trenutku u jednom, premda nepoznatom, modu

gibanja. U jednostavnom slučaju linearnog sustava, hibridni sustav nastao diskretizacijom kon-
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tinuiranog sustava (2.3), opisan je s [16] kao

xk+1 = ΦΦΦ
(sk+1)
k xk +ΓΓΓ

(sk+1)
k w(sk+1)

k , (2.259)

zk = H(sk)
k xk + v(sk)

k , (2.260)

pri čemu je ulaz uk sustava pretpostavljeno nula, xk bazni vektor i sk mod gibanja iz skupa

mogućih modova S, istinit u intervalu (tk, tk+1], pretpostavljeno homogen Markovljev proces

opisan prijelaznom vjerojatnošću P
(
sk+1 = s j |sk = si

)
= Pi j, ∀si,s j ∈ S, ∀k > 0. Pri tome

indeks vremena k označava dogad̄aj, a indeksi i i j mod. Stanje sustava ξξξ k = (xk,sk) je hibridni

proces jer xk poprima kontinuirane i sk diskretne vrijednosti. Osim ako je mod sk poznat, ili

nepoznat ali vremenski invarijantan, sustav opisan s (2.259) i (2.260) je nelinearan jer xk i zk ne

ovise linearno o stanju ξξξ k [16].

Motivacija za primjenu višemodelnog pristupa u praćenju manevrirajućeg cilja leži u tome

što se time nadilaze dva bitna ograničenja klasičnog jednomodelnog pristupa, a to su odluka

koja prethodi estimaciji (premda estimacija može donijeti važne informacije o modu i stanju gi-

banja cilja) te potpuno vjerovanje u donesenu odluku. Drugim riječima, u klasičnom jednomo-

delnom pristupu estimacija se temelji na modelu koji je po donesenoj odluci jedini predstavnik

moda gibanja (premda može biti odabran iz skupa modela). U višemodelnom pristupu pret-

postavlja se skup modela M, a odluka i estimacija su povezane kroz hipotezu da svaki model

iz skupa M aproksimira odred̄eni mod iz skupa S. Krajnja estimacija se provodi vjerojatnos-

nom kombinacijom M = |M| estimacija, od kojih je svaka evalvirana pod hipotezom odred̄enog

modela.

Prema (2.259) i (2.260), svaki model mi ∈M zadovoljava

xk+1 = ΦΦΦ
(i)
k xk +ΓΓΓ

(i)
k w(i)

k , (2.261)

zk = H(i)
k xk + v(i)k , (2.262)

gdje je eksponentom (i) označena ovisnost sustava o modelu mi te se pretpostavlja da dogad̄aj

mk = mi, mi ∈ M, odgovara modu si za trenutak tk. Skup modela M opisan je homogenom

prijelaznom vjerojatnošću P
(
mk+1 = m j |mk = mi

)
= Pi j, ∀mi,m j ∈M, k > 0. Tako se višemo-

delna estimacija temelji na modelima koji su matematička aproksimacija, do stanovite razine

točnosti, moda odnosno stvarnog karaktera gibanja.

Dvije su osnovne pretpostavke za estimaciju višemodelnim pristupom za vremenski invari-

jantni mod:

P4 mod gibanja je vremenski invarijantan, odnosno sk = s,∀k > 0

P5 u svakom trenutku, mod sk je član skupa Sk koji je vremenski invarijantan i jednak vre-

menski invarijantnom skupu modela M koji se koristi u estimaciji, odnosno Sk =M,∀k >

0.
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Pod pretpostavkom P4, vjerojatnost da model mi odgovara stvarnom modu jednaka je vjerojat-

nosti da cijeli slijed dogad̄aja {mκ = mi,κ = 1, . . . ,k} do trenutka tk odgovara stvarnom slijedu

modova [16],

P(mk = mi |P4) = P(m1 = mi, . . . ,mk = mi |P4) , (2.263)

i postoji M = |M| takvih sljedova,

Mk = {Mk
1, . . . ,M

k
M}, (2.264)

Mk
i = {m1 = mi, . . . ,mk = mi,mi ∈M}. (2.265)

Estimacija baznog stanja u smislu minimalne varijance predložena je u [137] kao

x̂k = E
(

xk |Zk,P4,P5
)

=
M

∑
i=1

E
(

xk |Zk,Mk
i

)
P
(
Mk

i |Zk,P4,P5
)
=

M

∑
i=1

x̂(i)k M (i)
k , (2.266)

gdje je sa Zk = {z1, . . . ,zk} označen skup mjerenja do trenutka tk, a x̂(i)k je estimacija pod hipo-

tezom da slijed Mk
i odgovara stvarnom slijedu s aposteriornom vjerojatnošću M (i)

k . Estimacija

(2.266) je nepristrana, varijance [138]

Pk =
M

∑
i=1

(
P(i)

k +
(

x̂(i)k − x̂k

)(
x̂(i)k − x̂k

)T
)

M (i)
k , (2.267)

gdje je P(i)
k = var

(
x̂(i)k |Zk,Mk

i ,P4,P5
)

. Ako je mi linearan i zadovoljava uvjete bjeline šuma

procesa i opservacije te njihove nekoreliranosti, rekurzivna linearna estimacija {x̂k,Pk} →
{x̂k+1,Pk+1} u smislu minimiziranja varijance dana je eksplicitno Kalmanovim filtrom, bez ob-

zira na Gaussovost. Pod pretpostavkama P4 i P5, vjerojatnost stvarnog modela gotovo sigurno

teži prema jedan kako vrijeme teži beskonačnosti [139]. Neka je za skup M= {mi, i= 1, . . . ,M}
linearnih, vremenski invarijantnih modela s bijelim i nekoreliranim Gaussovim šumom procesa

i opservacije, definirana udaljenost modela mi od modela stvarnog moda sustava ms kao

d(i,s) = |d(i)−d(s)| 6= 0, ∀i 6= s, mi ∈M, (2.268)

gdje su udaljenosti definirane pomoću kovarijanci inovacije u mirnom stanju filtra kao [16]

d(i) = loge

(∣∣∣S(i)
∣∣∣)+ tr

((
S(i)
)−1

S(i,s)
)
, (2.269)

d(s) = loge

(∣∣∣S(s)
∣∣∣)+nz, (2.270)
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pri čemu su S(i) i S(s) kovarijance inovacija za model mi i model ms koji opisuje stvarni mod

sustava, proračunate iz odgovarajućih Kalmanovih filtara. Broj komponenti vektora mjerenja i

(baznog) vektora stanja označen je s nz i nx. Prema [139], stvarna kovarijanca inovacije filtra za

model mi kada je ms model stvarnog moda sustava, označena je sa S(i,s) i jednaka je

S(i,s) = H(i,s)P̄(i,s)
(

H(i,s)
)T

+R(s), (2.271)

gdje je H(i,s) = H(s)−H(i) matrica mjerenja, R(s) kovarijanca mjerenja i

P̄(i,s)
= ΦΦΦ

(i,s)P(i,s)
(

ΦΦΦ
(i,s)
)T

+ΓΓΓ
(i,s)Q(i,s)

(
ΓΓΓ
(i,s)
)T

(2.272)

rješenje Ljapunovljeve jednadžbe uz

ΦΦΦ
(i,s) =

 ΦΦΦ
(s) Onxnx

ΦΦΦ
(i)K(i)H(s)

ΦΦΦ
(i)(Inx −K(i)H(i))

 , (2.273)

ΓΓΓ
(i,s) =

ΓΓΓ
(s) Onxnz

Onxn ΦΦΦ
(i)K(i)

 , (2.274)

Q(i,s) =

 Q(s) Onxnz

Onznx R(s)

 , (2.275)

pri čemu je s n označen broj komponenti vektora pozicije i brzine. Prema [16, 140], za bilo koja

dva modela mi, m j iz skupa M, omjer vjerodostojnosti p(Zk|Mk
i )/p(Zk|Mk

j) teži prema nuli s

vjerojatnošću jedan ako vrijedi d( j)< d(i) pod pretpostavkom P4 i ako su odgovarajući sljedovi

inovacija linearnog Gaussovog sustava ergodični, s konačnom i pozitivnom semidefinitnom

matricom kovarijance u mirnom stanju. Bez obzira na to je li model ms koji opisuje stvarni mod

sadržan u skupu modela M ili nije, pod pretpostavkom P4, vjerojatnost modela mi s najmanjom

udaljenošću |d(i)− d(s)| od modela stvarnog moda teži jedinici gotovo sigurno kako vrijeme

prolazi [140].

Relaksiranje pretpostavke P4 dozvoljava vremensku varijantnost moda gibanja:

P4(∗) stvarni slijed moda {sk,k > 0} je Markovljev ili polu–Markovljev proces.

Do trenutka tk, pod pretpostavkom P5, postoji Mk mogućih sljedova promjene modela,

Mk = {Mk
1, . . . ,Mk

Mk}= {Mk
ik ,Mk

ik =Mk
1, . . . ,Mk

Mk}, (2.276)

pri čemu je slijed modela Mk
ik jednak
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Mk
ik = {m1 = mi1 , . . . ,mk = mik}= {miκ ,miκ ∈M,κ = 1, . . . ,k} (2.277)

i broj modela M = |M| vremenski invarijantan. Skup indeksa modela do trenutka tk označen je

s

Ik =
{
Ik

1, . . . ,Ik
Mk

}
=
{
ik, ik = Ik

1, . . . ,Ik
Mk

}
, (2.278)

pri čemu je

ik = {i1, . . . , ik}= {iκ , iκ = 1, . . . ,M,κ = 1, . . . ,k}. (2.279)

Optimalna estimacija baznog stanja u smislu minimiziranja varijance jednaka je [15, 16]

x̂k = E
(

xk |Zk,P4(∗),P5
)

= ∑
ik∈Ik

E
(

xk |Zk,Mk
ik

)
P
(
Mk

ik |Zk
)
= ∑

ik∈Ik

x̂(i
k)

k M (ik)
k , (2.280)

gdje je x̂(i
k)

k estimacija baznog stanja pod hipotezom pojave slijeda modela Mk
ik odnosno indeksa

ik i M (ik)
k je vjerojatnost pojave takvog slijeda. Kovarijanca estimacije (2.280) jednaka je

Pk = ∑
ik∈Ik

(
P(ik)

k +
(

x̂(i
k)

k − x̂k

)(
x̂(i

k)
k − x̂k

)T
)

M (ik)
k , (2.281)

pri čemu je P(ik)
k = var

(
x̂(i

k)
k |Zk,Mk

ik ,P4(∗),P5
)

[16].

Prema (2.280), optimalna estimacija baznog stanja zahtijeva s vremenom eksponencijalno

rastući broj filtara, kako je to ilustrirano slikom 2.15, što je teško ostvariv uvjet pa se stoga, radi

smanjenja računalne složenosti, uvode metode poput redukcije hipoteza i iteracijske strategije.

Redukcija hipoteza u osnovi je spajanje sličnih i/ili odbacivanje onih malo vjerojatnih, pri čemu

je moguć i slučajni odabir skupa. Iteracijskim strategijama nastoji se riješiti problem estimacije

pomoću iteracijskih algoritama što je pogodno za estimaciju u smislu najveće vjerodostojnosti

ili maksimalne aposteriorne vjerojatnosti.
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Diskretno
vrijeme

Indeks modela

Slika 2.15. Usmjereni rešetkasti dijagram ilustrira eksponencijalno rastući broj filtara potrebnih za opti-
malnu metodu višemodelne estimacije. Broj modela je stalan, ali je sustav vremenski varijantan. Slijed ik

je slijed spojnica izmed̄u vremenskih točaka indeksa modela, a u ovom slučaju, uz tri modela i indeksom
vremena k = 3, postoji 33 = 27 mogućih sljedova promjene modela.

U pristupu spajanja hipoteza poopćenom prividno-Bayesovom metodom, spajaju se u jednu

sve hipoteze koje su jednake u zadnjih N vremenskih uzoraka, pri čemu se najčešće koristi

metoda s N = 1 (GPB1) i N = 2 (GPB2) uzoraka. Prema [15, 16], za N = 1, estimacija (2.280)

se može pisati kao

x̂k = ∑
ik∈Ik

x̂(i
k)

k M (ik)
k = ∑

mi∈M
x̂(i)k M (i)

k , (2.282)

gdje je M (i)
k = P

(
mk = mi |Zk) i zbrajanje preko Mk sljedova zamijenjeno je zbrajanjem preko

skupa modela tako da je

x̂(i)k = ∑
ik−1∈Ik−1

x̂({i
k−1,i})

k P
(
Mk−1

ik−1 |Zk,mk = mi

)
. (2.283)

Smisao spajanja sličnih hipoteza je zamjena rekurzije x̂(i
k−1)

k−1 → x̂(i
k)

k (Mk uvjetnih filtriranja) s

rekurzijom x̂(i)k−1 → x̂(i)k koja zahtijeva samo M operacija uvjetnog filtriranja, odnosno aproksi-

macija sljedova koje imaju zajednički model u zadnjem vremenskom uzorku,

x̂({i
k−2,i})

k−1 = E
(

xk−1 |Zk−1,Mk−2
ik−2 ,mk−1 = mi

)
≈ x̂(i)k−1 = E

(
xk−1 |Zk−1,mk−1 = mi

)
, (2.284)

kako je to ilustrirano slikom 2.16. Za linearni sustav opisan s (2.261) i (2.262), rješenje (2.284)

dano je u formi Kalmanovog filtra (vidi (2.105)),

x̂(i)k = E
(

xk |Zk,mk = mi

)
= ΦΦΦ

(i)
k−1x̂k−1 +K(i)

k

(
zk −H(i)

k ΦΦΦ
(i)
k−1x̂k−1

)
, i = 1, . . . ,M. (2.285)

Vjerojatnost da je model mi stvarni mod izražena je rekurzijom, ∀mi ∈M, [15],
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M (i)
k = P

(
mk = mi |Zk

)
= P

(
mk = mi |zk,Zk−1

)
=

1
c

p
(

zk |mk = mi,Zk−1
)

P
(

mk = mi |Zk−1
)

=
1
c

Λ
(i)
k ∑

m j∈M
P
(

mk = mi |mk−1 = m j,Zk−1
)

P
(

mk−1 = m j |Zk−1
)

=

Λ
(i)
k ∑

m j∈M
Pji M ( j)

k−1

∑
mi,m j∈M2

Λ
(i)
k Pji M ( j)

k−1

, (2.286)

pri čemu je, pod hipotezom modela mi, vjerodostojnost Λ
(i)
k = p

(
zk |mk = mi,Zk−1) =

p(zk |mk = mi, x̂k−1,Pk−1) i parametar filtriranja Pji = P
(
mk = mi |mk−1 = m j

)
. Kovarijanca

estimacije jednaka je

Pk = ∑
mi∈M

(
P(i)

k +
(

x̂(i)k − x̂k

)(
x̂(i)k − x̂k

)T
)

M (i)
k , (2.287)

pri čemu je P(i)
k = var

(
x̂(i)k |Zk,mk = mi

)
.

Diskretno
vrijeme

Indeks modela

Slika 2.16. Usmjereni rešetkasti dijagram ilustrira spajanje hipoteza metodom GPB1. Hipoteze koje se
spajaju imaju zajednički model u zadnjem vremenskom uzorku. Luk lijevo od kružnog čvora označava
operaciju filtriranja, pravokutni čvor označava početni uvjet.

U metodi GPB2, spajaju se sljedovi s jednakim modelima u zadnjem (tk−1) i predzadnjem

(tk−2) vremenskom trenutku, pa se estimacija (2.280) može pisati kao [15, 16],

x̂k = ∑
ik∈Ik

x̂(i
k)

k M (ik)
k = ∑

mi,m j∈M2

x̂({i, j})
k M ({i, j})

k , (2.288)

gdje je M ({i, j})
k = P

(
mk−1 = mi,mk = m j |Zk) i zbrajanje preko Mk komponenti zamijenjeno je

zbrajanjem preko zadnjeg (mk = m j) i predzadnjeg (mk−1 = mi) modela tako da je

x̂({i, j})
k = ∑

ik−2∈Ik−2

x̂({i
k−2,i, j})

k P
(
Mk−2

ik−2 |Zk,mk−1 = mi,mk = m j

)
. (2.289)
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Tako se metodom GPB2 provodi aproksimacija

x̂({i
k−3,i, j})

k−1 = E
(

xk−1 |Zk−1,Mk−3
ik−3 ,mk−2 = mi,mk−1 = m j

)
≈ x̂({i, j})

k−1 = E
(

xk−1 |Zk−1,mk−2 = mi,mk−1 = m j

)
, (2.290)

čime je rekurzija x̂(i
k−1)

k−1 → x̂(i
k)

k s Mk uvjetnih filtriranja zamijenjena rekurzijom x̂({i, j})
k−1 →

x̂({i, j})
k s M2 operacija uvjetnog filtriranja. Istovjetno metodi GPB1, za linearni sustav opisan s

(2.259) i (2.260), estimacija svakog pojedinog filtra m j ∈M, jednaka je

x̂({i, j})
k = E

(
xk | Zk,mk−1 = mi,mk = m j

)
= ΦΦΦ

( j)
k−1x̂(i)k−1 +K( j)

k

(
zk −H( j)

k ΦΦΦ
( j)
k−1x̂(i)k−1

)
, ∀mi ∈M, (2.291)

kako je to ilustrirano slikom 2.17. Prema (2.288), krajnja estimacija jednaka je

x̂k = ∑
m j∈M

M ( j)
k ∑

mi∈M
x̂({i, j})

k P
(

mk−1 = mi |mk = m j,Zk
)
, (2.292)

gdje je [15]

P
(

mk−1 = mi |mk = m j,Zk
)
=

1
c

p
(

zk |mk = m j,mk−1 = mi,Zk−1
)
·

·P
(

mk = m j |mk−1 = mi,Zk−1
)

P
(

mk−1 = mi |Zk−1
)

=
Λ
({i, j})
k Pi j M (i)

k−1

∑
mi,m j∈M

Λ
({i, j})
k Pi j M (i)

k−1

,

(2.293)

pri čemu je Λ({i, j}) = p
(
zk |mk = m j,mk−1 = mi,Zk−1)= p

(
zk |mk = m j, x̂

(i)
k−1,P

(i)
k−1

)
. Početni

uvjet x̂(i)k−1 u (2.291) dan je rekurzivno preko estimacije iz prethodnog ciklusa,

x̂(i)k−1 = E
(

xk−1 |Zk−1,mk−1 = mi

)
= ∑

mι∈M
x̂({ι ,i})

k−1 P
(

mk−2 = mι |Zk−1,mk−1 = mi

)
, ∀mi ∈M. (2.294)

Kovarijanca estimacije dana je s

Pk = ∑
m j∈M

(
P( j)

k +
(

x̂( j)
k − x̂k

)(
x̂( j)

k − x̂k

)T
)

M ( j)
k , (2.295)

gdje je
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P( j)
k = ∑

mi∈M

(
P({i, j})

k +
(

x̂({i, j})
k − x̂( j)

k

)(
x̂({i, j})

k − x̂( j)
k

)T
)

P
(

mk−1 = mi |mk = m j,Zk
)
,

(2.296)

pri čemu je P({i, j})
k = var

(
x̂({i, j})

k |Zk,mk−1 = mi,mk = m j

)
kovarijanca estimacije (2.291).

Vjerojatnost da je model m j stvarni mod gibanja u trenutku tk jednaka je [15]

M ( j)
k = P

(
mk = m j |Zk

)
=

1
c

p
(

zk,mk = m j |Zk−1
)

=
1
c ∑

mi∈M
p
(

zk,mk = m j |mk−1 = mi,Zk−1
)

P
(

mk−1 = mi |Zk−1
)

=
1
c ∑

mi∈M
p
(

zk |mk = m j,mk−1 = mi,Zk−1
)

P
(

mk = m j |mk−1 = mi,Zk−1
)

M (i)
k−1

=

∑
mi∈M

Λ
({i, j})
k Pi j M (i)

k−1

∑
mi,m j∈M2

Λ
({i, j})
k Pi j M (i)

k−1

.

(2.297)

Diskretno
vrijeme

Indeks modela

Slika 2.17. Usmjereni rešetkasti dijagram ilustrira spajanje hipoteza metodom GPB2. Hipoteze koje se
spajaju imaju zajednički model u zadnjem i predzadnjem vremenskom uzorku. Luk lijevo od kružnog
čvora označava operaciju filtriranja, pravokutni čvor označava početni uvjet.

Preinaka početnog uvjeta (2.284) uvjetovana dogad̄ajem mk = mi,mi ∈ M (trenutni mod

gibanja u tk opisuje model mi), rezultira poznatim višemodelnim pristupom s med̄udjelovanjem

izmed̄u modela IMM [20, 21]. Navedena preinaka je opravdana jer se filtriranje ionako vrši pod

hipotezom da je model mi stvarni mod gibanja u tk, dok istovremeno dogad̄aj mk = mi pruža

važne informacije o modu gibanja u prethodnom trenutku. Početni uvjeti za ciklus filtriranja u

trenutku tk tada su, ∀mi ∈M,

x̂(i∗)k−1 = E
(

xk−1 |Zk−1,mk = mi

)
= ∑

m j∈M
x̂( j)

k−1P
(

mk−1 = m j |mk = mi,Zk−1
)
, (2.298)

što znači med̄udjelovanje prije uvjetnog filtriranja za razliku od pristupa GPB2 gdje se med̄u-

djelovanje modela provodi tek nakon uvjetnog filtriranja (unutarnja suma u (2.292)), kako je to
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ilustrirano slikom 2.18. Tako se uvjetno filtriranje u metodi GPB2 provodi s informacijom o

stanju moda sustava u prošlom ciklusu, dok se u metodi IMM primjenjuje informacija aprior-

nog stanja moda sustava u trenutnom ciklusu filtriranja. Drugim riječima, svaki filtar ima svoje

početne uvjete, najbolju statistiku koja opisuje prethodne informacije i znanje o vjerojatnosti

modela mi u trenutku tk. Zbog toga su značajke metode IMM skoro jednake metodi GPB2, ali

uz složenost koja je jednaka metodi GPB1. Prijelazna vjerojatnost u (2.298) dana je s [141]

P
(

mk−1 = m j |mk = mi,Zk−1
)
=

Pji M ( j)
k−1

P
(
mk = mi |Zk−1

) , (2.299)

gdje je apriorna vjerojatnost stanja sustava

P
(

mk = mi |Zk−1
)
= ∑

m j∈M
Pji M ( j)

k−1 (2.300)

i Pji = P
(
mk = mi |mk−1 = m j

)
, ∀mi,m j ∈M, k > 0 parametar dizajna filtra. Tako su početni

uvjeti za svaki pojedini filtar dani s (2.298), uz početnu kovarijancu

P(i∗)
k−1 = ∑

m j∈M

(
P( j)

k−1 +
(

x̂( j)
k−1 − x̂(i∗)k−1

)(
x̂( j)

k−1 − x̂(i∗)k−1

)T
)

P
(

mk−1 = m j |mk = mi,Zk−1
)
.

(2.301)

Za linearni sustav, estimacija se provodi Kalmanovim filtrom,

x̂i
k = ΦΦΦ

(i)
k−1x̂(i∗)k−1 +K(i)

k

(
zk −H(i)

k ΦΦΦ
(i)
k−1x̂(i∗)k−1

)
, (2.302)

P(i)
k = P̄(i)

k −K(i)
k S(i)

k

(
K(i)

k

)T
, (2.303)

∀mi ∈M, pri čemu su

K(i)
k = P̄(i)

k

(
H(i)

k

)T(
S(i)

k

)−1
, (2.304)

S(i)
k = H(i)

k P̄(i)
k

(
H(i)

k

)T
+R(i)

k , (2.305)

Kalmanov koeficijent i kovarijanca inovacije uz kovarijancu apriorne estimacije

P̄(i)
k = ΦΦΦ

(i)
k−1P(i∗)

k−1

(
ΦΦΦ

(i)
k−1

)T
+ΓΓΓ

(i)
k−1Q(i)

k−1

(
ΓΓΓ
(i)
k−1

)T
(2.306)

i

P
(

mk = mi |Zk
)
= M (i)

k =

Λ
(i)
k ∑

m j∈M
Pji M ( j)

k−1

∑
mi,m j∈M2

Λ
(i)
k Pji M ( j)

k−1

, (2.307)
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vjerojatnost da je model mi stvarni mod u tk, pri čemu je Λ(i) = p
(

zk |mk = mi, x̂
(i∗)
k−1,P

(i∗)
k−1

)
[15]. Krajnja estimacija dana je s

x̂k = ∑
mi∈M

x̂(i)k M (i)
k , (2.308)

Pk = ∑
mi∈M

(
P(i)

k +
(

x̂(i)k − x̂k

)(
x̂(i)k − x̂k

)T
)

M (i)
k . (2.287)

Diskretno
vrijeme

Indeks modela

Slika 2.18. Usmjereni rešetkasti dijagram ilustrira spajanje hipoteza metodom IMM. Hipoteze koje
se spajaju imaju zajednički model u zadnjem vremenskom uzorku, ali se, za razliku od metode GPB2,
med̄udjelovanje provodi prije uvjetnog filtriranja što znači primjenu informacije o apriornom stanju moda
sustava za trenutni vremenski ciklus. Usporedbe radi, u metodi GPB2 uvjetno filtriranje za trenutni
ciklus primjenjuje informaciju o stanju moda sustava u prethodnom ciklusu. Luk lijevo od kružnog
čvora označava operaciju filtriranja, pravokutni čvor označava početni uvjet.

Kako je to ilustrirano slikom 2.19, Viterbijevom se metodom rekurzivno, za svaki trenutak

tk, nalazi M = |M| sljedova promjene modela [16, 19].

Diskretno
vrijeme

Indeks modela

Slika 2.19. Usmjereni rešetkasti dijagram ilustrira Viterbijevu metodu odabira najvjerojatnijeg slijeda
promjene moda sustava i4(∗) (debela linija) izmed̄u, s vremenom eksponencijalno rastućeg, broja slje-
dova. Sljedovi označeni isprekidanom i točkastom linijom označavaju najbolje staze preostalih mo-
dela. Broj pored čvora označava logaritamsku prijelaznu vjerodostojnost iz modela mk−1 = m j u model
mk = mi, a broj sa zvjezdicom maksimalnu logaritamsku vjerojatnost slijeda koji završava na tom čvoru.
Logaritamska vjerojatnost slijeda ik izražena je zbrojem logaritamskih vjerodostojnosti duž staze kroz
rešetkasti dijagram i početne logaritamske vjerojatnosti čvora.
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Neka u trenutku tk−1, za svaki model m j ∈ M, postoji estimacija s pripadajućom vjerojat-

nošću modela
{

x̂({i
k−2, j})

k−1 ,P({ik−2, j})
k−1 ,M ({ik−2, j})

k−1

}
, koji su početni uvjet za uvjetno filtriranje u

tk pod hipotezom da je mod sustava za trenutak tk jednak modelu mi. Tako se od svih estimacija{
x̂({i

k−2, j,i})
k ,P({ik−2, j,i})

k ,M ({ik−2, j,i})
k , j = 1, . . . ,M,mk = mi

}
, ∀mi ∈M, zadržava samo ona čija

je vjerojatnost da je model mi stvarni mod sustava u tk, indeksa

j(∗)(i) = argmax
j

(
M ({ik−2, j,i})

k

)
, mk = mi, (2.309)

najveća, kako je to ilustrirano slikom 2.20, pa tako Viterbijeva metoda osigurava najvjerojatniji

slijed promjene modela za svaki model (filtar) posebno. Izmed̄u članova skupa estimacija{
x̂({i

k−2, j(∗)(i),i})
k ,P({i

k−2, j(∗)(i),i})
k ,M ({ik−2, j(∗)(i),i})

k , i = 1, . . . ,M
}
, (2.310)

bira se ona čija je vjerojatnost modela mi u tk najveća, indeksa

i(∗) = argmax
i

(
M ({ik−2, j(∗)(i),i})

k

)
, (2.311)

tako da je skup indeksa najvjerojatnijeg slijeda

ik(∗) =
{
ik−2, j(∗)(i(∗)), i(∗)

}
. (2.312)

Viterbijevom se rekurzijom izmed̄u skupa M sljedova nalazi najvjerojatniji slijed, ali skup M

sljedova nije nužno i skup M najvjerojatnijih, jer npr. slijed koji je drugi po vjerojatnosti za

odred̄eni model može biti bolji od najboljeg za neki drugi model [16]. Prema [16], vjerojatnost

slijeda jednaka je

M (ik)
k = P

(
Mk

ik |Zk
)

=
1
c

p
(

zk |Mk
ik ,Zk−1

)
P
(

mk = mik |M
k−1
ik−1 ,Zk−1

)
P
(
Mk−1

ik−1 |Zk−1
)
, (2.313)

loge

(
M (ik)

k

)
= loge

(
M (ik−1)

k−1

)
+Λ

(ik−1,ik)
k , (2.314)

Λ
({ik,ik})
k = loge

(
p
(

zk |Mk
ik ,Zk−1

)
P
(

mk = mik |M
k−1
ik−1 ,Zk−1

))
− loge(c). (2.315)

Budući da za hibridni sustav veličina prijelazne vjerodostojnosti Λ
(ik−1)
k ovisi o povijesti modela

Mk−2
ik−2 , Viterbijev algoritam je suboptimalan čak i u slučaju Markovljevog svojstva slijeda moda

[16],

P
(

mk = mik |M
k−1
ik−1 ,Zk−1

)
= P

(
mk = mik |mk−1 = mik−1 ,Z

k−1
)
= Pik−1ik . (2.316)
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Diskretno
vrijeme

Indeks modela

(a) loge

(
M (i2(∗))

2

)
=−0,7, i2(∗) = {1,1}.

Diskretno
vrijeme

Indeks modela

  

(b) loge

(
M (i3(∗))

3

)
=−0,3, i3(∗) = {1,2,2}.

Diskretno
vrijeme

Indeks modela

 

(c) loge

(
M (i4(∗))

4

)
=−0,2, i4(∗) = {1,2,1,1}.

Slika 2.20. Ilustracija rekurzivne Viterbijeve metode.

2.4. Primjer

Svrha ovog primjera je usporedba metoda, opisanih u odjeljku 2.3.3, s gledišta njihove točnosti

estimacije, kako bi se odabrala ona koja pruža najveću točnost i to s obzirom na očekivano

gibanje manevrirajućeg površinskog cilja kojeg ilustrira snimka radarskog sustava, slika 2.21.

U nastavku ovog rada, odabrana metoda se uklapa u proces pridruživanja koji je razrad̄en u

poglavlju 5 i nije osjetljiv na poznavanje karaktera smetnje, a pri tome su, za verifikaciju nje-

govih značajki, primijenjeni isti parametri stohastičkih procesa koji su odred̄eni u nastavku

ovog odjeljka, uvažavajući pri tom kinematička ograničenja očekivane vrste cilja. Usporedba

je provedena izmed̄u jednomodelnih metoda estimacije nepoznatog upravljačkog ulaza (IE),

adaptivne kovarijance (AKF), proširenja vektora stanja (isključivog biranja modela, VSD) te

višemodelne metode s med̄udjelovanjem izmed̄u modela (IMM), vidi odjeljak 2.3.3.
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Slika 2.21. Snimka radarskog sustava ilustrira manevar površinskog cilja, brzog patrolnog čamca na
mirnome moru. Slika je nastala u okviru projekta zaštite tzv. „Plave” i „Zelene” granice [142, 143].

Gibanje cilja modelirano je kao stohastički proces s nesigurnošću brzine unutar segmenata

skoro jednolikog gibanja (t ∈ [0, t1)∪ [t2, t∞]) te s nesigurnošću obodne i kutne brzine unutar

segmenta skoro kružnog gibanja (t ∈ [t1, t2)). Gibanje je opisano u pravokutnom koordinat-

nom sustavu NED, pod pretpostavkom sigurne detekcije cilja (vjerojatnost detekcije jednaka

je jedan) te bez nesigurnosti u izvor mjerenja (mjerenje potječe isključivo od cilja). Unutar

vremenskih intervala [0, t1 = 60 s) i [t2 = 80 s,∞], gibanje cilja je skoro jednoliko i opisano li-

nearnom stohastičkom diferencijalnom jednadžbom (2.9), pri čemu je u(t) = 0, a vektor stanja

i prijelazna matrica opisani su s (2.30) i (2.34). Unutar intervala [t1, t2), gibanje cilja opisano

je nelinearnom stohastičkom diferencijalnom jednadžbom (2.2), pri čemu je vektor stanja opi-

san s (2.63). Prijelazna funkcija, pojačanje i statistika Gaussovog šuma procesa opisani su s

(2.64) – (2.66), a (2.67) je rješenje diskretizacije nelinearne jednadžbe (2.2) pomoću Eulerove

aproksimacije.

Prema slici 2.21, polumjer okreta iznosi približno 75 m, pa je uz obodnu brzinu 10 ms−1

normalna akceleracija jednaka 1,3 ms−2. Prema [144], tipične manevarske sposobnosti brzih

plovila duljina od 10 m do 15 m, u smislu maksimalne brzine i pripadnog polumjera okreta,

leže u granicama od 20 ms−1 do 30 ms−1, odnosno od 150 m do 200 m, što rezultira vremenom

polukružnog okreta izmed̄u 20 s i 30 s.

U segmentu skoro jednolikog gibanja, procesni šum jednak je i za x-komponentu i za y-

komponentu vektora stanja, odnosno Qx = QxI2, pa je očekivanje kvadrata brzine na početku

manevra

E
(
‖ẋ(t1)‖2)= ‖ẋ(t0)‖2 +2Qx(t1 − t0), (2.317)

pri čemu je s ‖ẋ(t1)‖ označena norma brzine, ‖ẋ(t1)‖ =
√

ẋ(t1)Tẋ(t1). Nadalje, očekivanje

kvadrata brzine na kraju polukružnog okreta je
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E
(
‖ẋ(t2)‖2)= E

(
‖ẋ(t1)‖2)(1+ω

2 (t2 − t1)
2
)
+(t2 − t1)σ2

ẋ

≈ E
(
‖ẋ(t1)‖2)+(t2 − t1)σ2

ẋ , (2.318)

pod pretpostavkom da je ω2(t2 − t1)2 � 1 i kutna brzina ω konstantna. Uz σ2
ẋ = 2Qx, nesigur-

nost brzine jednaka je u segmentima skoro jednolikog i skoro kružnog gibanja te je očekivanje

kvadrata brzine na kraju staze jednako

E
(
‖ẋ(t∞)‖2)≈ ‖ẋ(t0)‖2 +2Qx(t∞ − t0). (2.319)

Pod pretpostavkom skoro jednolikog gibanja duž cijele staze, varijanca kvadrata brzine na kraju

staze iznosi

var
(
‖ẋ(t∞)‖2)= E

(
‖ẋ(t∞)‖4)−(E

(
‖ẋ(t∞)‖2))2

= 4Qx(t∞ − t0)‖ẋ(t0)‖2 +4Q2
x(t∞ − t0)2. (2.320)

Tako je uvjet maksimalne brzine vmax gibanja objekta moguće preinačiti u zahtjev da se brzina

nalazi unutar granica od nula do vmax s visokom vjerojatnošću (tipično iznad 0,95) za svaku

točku staze. Ovaj zahtjev se može ispuniti primjenom očekivane vrijednosti (2.319) i varijance

(2.320) kvadrata brzine na kraju staze, npr. primjenom trostruke devijacije proizlazi v2
max =

E
(
‖ẋ(t∞)‖2)+ 3

√
var(‖ẋ(t∞)‖2), iz čega proizlazi vrijednost šuma procesa Qx = 0,3 m2s−3

uz vmax = 30 ms−1. Histogram brzine na početku manevra i na kraju staze prikazan je slikom

2.22 za vrijeme polukružnog okreta trajanja 20 s, a jedna realizacija stohastičkog procesa koji

modelira manevrirajuće gibanje ilustrirana je slikom 2.23a.

(a) Na početku manevra. (b) Na kraju staze.

Slika 2.22. Histogram brzine, rezultat stohastičkog procesa kojim je modelirano manevrirajuće gi-
banje cilja. Procesni šum jednak je i za x-komponentu i za y-komponentu vektora stanja te iznosi
Qx = 0,3 m2s−3 za segmente skoro jednolikog gibanja, odnosno σ2

ẋ = 0,6 m2s−3 uz vmax = 30 ms−1

za segment polukružnog okreta. Manevar počinje u trenutku t1 = 60 s i traje 20 s. Trajanje staze iznosi
t∞ = 200 s.
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Varijanca prirasta brzine izmed̄u dviju sukcesivnih opservacija za vrijeme skoro jednolikog

gibanja iznosi

var
(
ẋ(tk+1)− ẋ(tk)

)
= var

(
ẏ(tk+1)− ẏ(tk)

)
= Qx(tk+1 − tk), (2.321)

a za polukružni okret unutar intervala [t1, t2) srednja vrijednost kutne brzine iznosi E
(
ω(t) | t ∈

[t1, t2)
)
= π/(t2−t1) = 0,157 rads−1. Pri tome je varijanca procesa šuma obodne brzine izmed̄u

dviju sukcesivnih opservacija

var
(
‖ẋk+1‖−‖ẋk‖

)
= σ

2
ẋ (tk+1 − tk), (2.322)

s parametrom σ2
ẋ = 0,6 m2s−3. Varijanca prirasta kutne brzine izmed̄u dviju sukcesivnih opser-

vacija jednaka je

var(ωk+1 −ωk) = σ
2
ω(tk+1 − tk), (2.323)

s parametrom σ2
ω = 0,0001 rad2s−3. Početni vektor stanja cilja dan je s

x(t0) = [x(t0) ẋ(t0)]T = [2.000 m 2.000 m 7 m/s −7 m/s]T . (2.324)

Proces opservacije provodi se radarskim senzorom radijalne i azimutne razlučivosti dr =

25 m i dϕ = 4°, pri čemu su mjerenja opisana u polarnom koordinatnom sustavu, radijalne i

azimutne razlučivosti ∆r = 25 m, odnosno ∆ϕ = 1°, čije ishodište odgovara poziciji senzora,

vidi odjeljak 2.2. Pod pretpostavkom jednolike razdiobe pozicije odjeka cilja unutar volumena

razlučivosti Vr = ∆r ∆ϕ , devijacija greške mjerenja po udaljenosti i azimutu odgovarajuće Ga-

ussove razdiobe iznosi σr = ∆r/
√

12 i σϕ = ∆ϕ/
√

12, a vrijeme izmed̄u dviju sukcesivnih

opservacija iznosi T = tk+1 − tk = 2 s. Pretvorbom mjerenja iz polarnog u pravokutni sustav

(2.80), proces opservacije je pseudolinearan i opisan s (2.25).

Inicijalizacija staze cilja provodi se metodom dvije početne mjerne točke, vremenskih in-

deksa k = 1 i k = 2, tako da je z1 =
[
r(∗)1 ϕ

(∗)
1

]T
, z2 =

[
r(∗)2 ϕ

(∗)
2

]T
i početni vektor estimacije

jednak

x̂(t2) =



r(∗)2 cos
(

ϕ
(∗)
2

)
r(∗)2 sin

(
ϕ
(∗)
2

)
1
T

(
r(∗)2 cos

(
ϕ
(∗)
2

)
− r(∗)1 cos

(
ϕ
(∗)
1

))
1
T

(
r(∗)2 sin

(
ϕ
(∗)
2

)
− r(∗)1 sin

(
ϕ
(∗)
1

))


, (2.325)

s kovarijancom
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P(t2) =



R(∗)
xx,2 0 R(∗)

xx,2/T 0

0 R(∗)
yy,2 0 R(∗)

yy,2/T

R(∗)
xx,2/T 0 2Rxx,2/T 2 0

0 R(∗)
yy,2/T 0 2Ryy,2/T 2


. (2.326)

Prema [8], u matrici kovarijance mjerenja mogu se zanemariti članovi kovarijance izmed̄u ko-

ordinata, pa je

R(∗) ≈

var(x̃) 0

0 var(ỹ)

 , (2.327)

pri čemu je

x̃ = x(∗)−x ≈ r̃ cos
(

ϕ
(∗)
)
− ϕ̃ r(∗) sin

(
ϕ
(∗)
)
, (2.328)

ỹ = y(∗)−y ≈ r̃ sin
(

ϕ
(∗)
)
+ ϕ̃ r(∗) cos

(
ϕ
(∗)
)
, (2.329)

rezultat linearizacije i r̃ = r(∗)− r, ϕ̃ = ϕ(∗)−ϕ , tako da je, zanemarivši med̄uovisnost izmed̄u

koordinata koja se javlja pri koordinatnoj pretvorbi, matrica kovarijanci za proizvoljni vremen-

ski indeks k jednaka,

R(∗)
k =

r(∗)k σ2
ϕ sin

(
ϕ
(∗)
k

)2
+σ2

r cos
(

ϕ
(∗)
k

)2
0

0 r(∗)k σ2
ϕ cos

(
ϕ
(∗)
k

)2
+σ2

r sin
(

ϕ
(∗)
k

)2

 . (2.330)

Metodom adaptivne kovarijance (AKF) s dvije diskretne razine, manevar je modeliran kao

skoro jednoliko gibanje, povećane kovarijance procesnog šuma koja kroz veću vrijednost Kal-

manovih koeficijenata dopušta veći upliv mjerenja na estimaciju u korekcijskoj fazi filtracije.

Pod hipotezom H0 da je gibanje cilja nemanevrirajuće, vrijednost kovarijance odgovara šumu

procesa, odnosno Q(H0)
x = Q(H0)

x I2, pri čemu je Q(H0)
x = 0,3 m2s−3. Ako je normalizirana kva-

dratna inovacija (2.241) kroz broj uzoraka N = 4 statistički značajna, detektiran je manevar, pa

je, pod hipotezom H1 da je gibanje cilja manevrirajuće, vrijednost kovarijance šuma procesa

Q(H1)
x = Q(H1)

x I2. Parametar kovarijance Q(H1)
x odred̄en je parametrima dizajna filtra: očekiva-

nom obodnom brzinom ‖ẋ(t1)(H1)‖ na početku manevra, očekivanim vremenom trajanja ma-

nevra t2 − t1 te karakterom manevra. Prema (2.321), varijanca prirasta x-komponente brzine

(jednaka razmatranja vrijede i za y-komponentu) pri polukružnom okretu, pod pretpostavkom

konstantne kutne brzine okreta ω , jednaka je
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var
(
ẋ(tk+1)− ẋ(tk) | t ∈ [t1, t2)

)
= ‖ẋ(t1)(H1)‖2 E

((
cos
(
ωT +φ(t1)

)
− cos

(
φ(t1)

))2
)

= ‖ẋ(t1)(H1)‖2(1− cos(ωT )
)
,

(2.331)

za svaku točku okreta, t ∈ [t1, t2), jer je E
(

cos
(
ωT +φ(t1)

)
−cos

(
φ(t1)

))
= 0 pri čemu je oče-

kivanje provedeno po vrijednostima početnog kursa φ(t1) ∈ [0,2π). Izjednačavanjem varijance

(2.331) s varijancom modela skoro jednolikog gibanja (2.321), proizlazi

Q(H1)
x =

‖ẋ(t1)(H1)‖2(1− cos(ωT )
)

T
. (2.332)

Kutna brzina odred̄ena je karakterom manevra i njegovim trajanjem. Za polukružni okret iz-

nosi ω = π/(t2 − t1), pa uz očekivanu (pretpostavljenu) obodnu brzinu polukružnog okreta

‖ẋ(t1)(H1)‖= 10 ms−1, parametar kovarijance procesnog šuma iznosi Q(H1)
x = 2,5 m2s−3. Iako

je akceleracija u manevru polukružnog okreta determinističkog karaktera, u ovoj metodi je pro-

vedena njena aproksimacija bijelim Gaussovim šumom sa srednjom vrijednošću nula i varijan-

com Q(H1)
x T .

Filtar s estimacijom nepoznatog ulaza primjenjuje metodu najmanje kvadratne greške, vidi

(2.228), u estimaciji akceleracije û = ˆ̈x =
[
ˆ̈x ˆ̈y
]T, uz model skoro jednolikog gibanja cilja, ko-

varijance procesnog šuma Qx = QxI2, pri čemu je parametar Qx = 0,3 m2s−3 te uz broj uzoraka

(širinu prozora) N = 4. Ako je normalizirana kvadratna akceleracija (2.229) značajna, provodi

se korekcija apriorne estimacije i njene kovarijance prema (2.230) i (2.231). Pri tome je matrica

pojačanja ulaza jednaka

ΛΛΛ =

T 2

2 I2

T I2

 . (2.333)

U metodi isključivog biranja modela (pristup s proširenjem vektora stanja ili VSD), primi-

jenjena su dva modela gibanja cilja: model skoro jednolikog gibanja opisan s (2.34) – (2.36) za

nemanevrirajuće gibanje te Singerov model opisan s (2.43) – (2.50) za manevrirajuće gibanje.

Pri tome je vremenska konstanta manevra za Singerov model jednaka očekivanom vremenu

manevra, jednaka za obje koordinate x i y te iznosi τττx = [20 s 20 s]T, a devijacija trenutne ak-

celeracije jednaka je maksimalnoj očekivanoj akceleraciji 0,5g,

amax = 5 ms−2, (2.334)

pa je prema (2.52), Qm = diag
([

8,3 m2s−4 8,3 m2s−4]).
Višemodelni pristup IMM za nemanevrirajuće gibanje primjenjuje model skoro jednolikog

gibanja opisan s (2.34) – (2.36), a za manevrirajuće gibanje Singerov model s parametrima
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τττx = [20 s 20 s]T i Qm = diag
([

8,3 m2s−4 8,3 m2s−4]), jednako kao i metoda VSD. Prema [8],

očekivano vrijeme τii, izraženo brojem vremenskih uzoraka, za vrijeme kojeg sustav zadržava

mod opisan modelom mi, jednako je

E (τii) =
1

1−Pii
, (2.335)

pri čemu je s Pii označena vjerojatnost zadržavanja moda opisanog modelom mi. Prema relaciji

(2.335), ako se model za manevrirajuće gibanje označi s m2 te ako je pretpostavljeno vrijeme

trajanja manevra τ22 = 10 uzoraka, slijedi P22 = 0,9. Vjerojatnost zadržavanja moda nemane-

vrirajućeg gibanja P11 nije kritična te je primijenjena vrijednost P11 = 0,95. Tako je prijelazna

matrica definirana kao

P =

0,95 0,05

0,1 0,9

 . (2.336)

Slike 2.23b, c i d ilustriraju djelovanje kontrolnih veličina metoda AKF, IE, VSD i IMM, a

slika 2.24 ilustrira točnost estimacije pozicije i brzine navedenih metoda, izražene kao korijen

srednje kvadratne greške na temelju N = 1.000 nezavisnih realizacija manevrirajućeg gibanja.

Tablice 2.1 i 2.2 prikazuju rezultate usporedbe metoda VSD i IE te rezultate usporedbe metoda

IMM i VSD, pri čemu je kriterijska funkcija za ocjenu metode, vidi dodatak C.1, kvadratna

greška pozicijske i brzinske komponente vektora stanja,

C(‖x̃‖2) =
1

k2 − k1 +1

k2

∑
κ=k1

x̃T
κ x̃κ , (2.337)

C(‖ ˜̇x‖2) =
1

k2 − k1 +1

k2

∑
κ=k1

˜̇xT
κ

˜̇xκ , (2.338)

usrednjene kroz segment staze [k1,k2) koji se testira (segment skoro jednolikog gibanja, seg-

ment kružnog okreta). Testna statistika je omjer razlike uzoračkih očekivanja kriterijskih funk-

cija (2.337) i (2.338) preko N realizacija i uzoračke devijacije te razlike, vidi (C.5). Prema

rezultatima testne statistike, metoda VSD je bolja u odnosu na metodu IE u segmentu polukruž-

nog okreta, ali je lošija u segmentima skoro jednolikog gibanja. Nasuprot tome, metoda IMM

je bolja od metode VSD u svim segmentima gibanja.
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(a) Jedna od N realizacija staze. (b) Normalizirana kvadratna estimirana akce-
leracija.

(c) Normalizirana kvadratna inovacija. (d) Vjerojatnost modela skoro jednolikog gi-
banja (m1) i Singerovog modela (m2).

Slika 2.23. Ilustracija jedne realizacije stohastičkog procesa manevrirajućeg gibanja (a) i kontrolnih
veličina koje odgovaraju toj realizaciji, (b) – (d). Procesni šum jednak je i za x-komponentu i za y-
komponentu vektora stanja te iznosi Qx = 0,3 m2s−3 za segmente skoro jednolikog gibanja, odnosno
σ2

ẋ = 0,6 m2s−3 uz vmax = 30 ms−1 za segment skoro kružnog gibanja. Trenutak početka manevra je
t1 = 60 s uz trajanje 20 s. Trajanje staze iznosi t∞ = 200 s.
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(a) Točnost pozicije. (b) Točnost brzine.

Slika 2.24. Točnost estimacije pozicije (a) i brzine (b) za 1.000 realizacija. Procesni šum jednak je i za
x-komponentu i za y-komponentu vektora stanja te iznosi Qx = 0,3 m2s−3 za segmente skoro jednolikog
gibanja, odnosno σ2

ẋ = 0,6 m2s−3 uz vmax = 30 ms−1 za segment skoro kružnog gibanja. Trenutak
početka manevra je t1 = 60 s uz trajanje 20 s. Trajanje staze iznosi t∞ = 200 s.

Tablica 2.1. Rezultati usporedbe metoda isključivog biranja modela (VSD) i estimacije upravljačkog
ulaza (IE). Hipoteza da je metoda VSD bolja od metode IE se prihvaća ako je rezultat testne statistike
veći od d = 1,65 uz značajnost greške α = 0,05.

Komponenta Pozicija Brzina Pozicija Brzina Pozicija Brzina

Interval [2 s,60 s) [62 s,80 s) [82 s,200 s]

∆J −10,9 −2,7 185,5 50,5 −10,4 −2,8

σ
∆J 0,8 0,4 8,5 13,4 1,2 1,3

Rezultat testne statistike −13,3 −6,4 21,9 3,8 −8,6 −2,3

Tablica 2.2. Rezultati usporedbe metoda s med̄udjelovanjem izmed̄u modela (IMM) i isključivog biranja
modela (VSD). Hipoteza da je metoda IMM bolja od metode VSD se prihvaća ako je rezultat testne
statistike veći od d = 1,65 uz značajnost greške α = 0,05.

Komponenta Pozicija Brzina Pozicija Brzina Pozicija Brzina

Interval [2 s,60 s) [62 s,80 s) [82 s,200 s]

∆J 4,0 1,4 41,0 17,2 19,6 6,3

σ
∆J 0,7 0,6 2,9 4,1 0,8 1,1

Rezultat testne statistike 5,8 2,4 13,9 4,2 23,8 5,6
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2.5. Zaključak

Ovo poglavlje pruža uvid u teorijsku podlogu metoda estimacije koje su primijenjene u ovom

radu, kako za estimaciju vektora stanja manevrirajućeg cilja, tako i u okviru procesa učenja ne-

uronske mreže, u kontekstu procesa pridruživanja radarskih podataka stazi manevrirajućeg cilja.

U kontekstu estimacije vektora stanja, na temelju linearne stohastičke diferencijalne jednadžbe

koja opisuje gibanje cilja, izveden je model skoro jednolikog (nemanevrirajućeg) gibanja te su

kao modeli manevrirajućeg gibanja izvedeni Singerov model i njegova modifikacija trenutnim

vektorom stanja. Pokazano je da složeniji model manevra koji modelira nesigurnost u obodnoj

i kutnoj brzini te krivocrtni model kojim je modelirana tangencijalna i normalna komponenta

akceleracije, rezultiraju nelinearnom prijenosnom funkcijom sustava.

U nastavku poglavlja, kao rezultat primjene okvira Kalmanovog filtriranja kada je giba-

nje odnosno mjerenje nelinearno, opisani su prošireni i kubaturni Kalmanov filtar te filtar bez

derivacije. Za izrazito nelinearna gibanja te kada je potrebno poznavati stvarnu aposteriornu

razdiobu vektora stanja, opisana je metoda čestičnog filtriranja koja se, radi bolje aproksimacije

optimalne propozicijske razdiobe koja minimizira varijancu koeficijenata, može kombinirati s

filtrom bez derivacije.

Primjena okvira Kalmanovog filtriranja za praćenje manevrirajućeg cilja, u kontekstu si-

gurne detekcije i bez nesigurnosti u izvor mjerenja, opisana je konceptom jednomodelnog

pristupa, poput primjene metode estimacije akceleracije kao nepoznatog ulaza sustava, metode

adaptivne kovarijance te metode isključivog biranja modela. U kontekstu višemodelnog pris-

tupa, opisana je primjena Kalmanovog okvira u poopćenoj prividno-Bayesovoj metodi, Viter-

bijevoj metodi te u metodi s med̄udjelovanjem izmed̄u modela. Za razliku od modela mjerenja

radarskim senzorom koji je opisan u sfernom, a u posebnom slučaju praćenja površinskih ciljeva

polarnom koordinatnom sustavu, opisane metode estimacije vektora stanja uvijek su provedene

u pravokutnom koordinatnom sustavu.

Na kraju poglavlja, provedena je usporedba opisanih metoda kao ilustracija razlika u toč-

nosti estimacije pozicije i brzine manevrirajućeg cilja čije je gibanje modelirano kao stohastički

proces, uvažavajući pri tome očekivane manevarske sposobnosti cilja. Rezultati statističke ana-

lize nad velikim brojem nezavisnih realizacija staze gibanja pokazuju da je koncept višemodelne

estimacije bolji (u smislu točnosti estimacije) od jednomodelnog, a izmed̄u jednomodelnih me-

toda, isključivo biranje modela bolje je (takod̄er u smislu točnosti estimacije), u segmentima

manevra u odnosu na jednostavnije metode estimacije akceleracije ili adaptacije kovarijance

šuma procesa.
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Poglavlje 3

Interpretacija smetnje mora

U ovom se radu smetnja mora odnosi na odjeke nastale raspršenjem elektromagnetske energije

od površinskih valova čiji je primarni generator vjetar. Fizikalna interpretacija mehanizama koji

dovode do nastanka ovakve vrste valova dana je u odjeljku 3.1, a za razliku od uobičajenog pris-

tupa koji smetnju mora opisuje statističkim značajkama (odjeljak 3.2), u odjeljku 3.3 je pružen

njen opis u kontekstu nelinearnog stohastičkog procesa, s težištem na opis dinamike hibridnog

AM/FM-procesa kojim je zadržana prirod̄ena slučajnost smetnje [97, 145–147]. Opis u kon-

tekstu stohastičkog procesa detaljniji je model smetnje i primijenjen je u numeričkoj simulaciji

procesa praćenja manevrirajućeg cilja pri izraženoj smetnji mora, radi verifikacije robusnosti

metode predložene ovim radom. Primjerom na kraju poglavlja pokazano je dobro slaganje

modela K-razdiobe smetnje i eksperimentalnih podataka (mjerenja smetnje mora) radara IPIX

[148, 149].

Dok je proteklih desetljeća fokus analize smetnje mora bio postavljen primarno na analizu

i modeliranje refleksivnih svojstava morske površine te na detekciju pri malim upadnim kuto-

vima (tipično ispod 1°, u sklopu primjene brodskih i obalnih radara, vidi iz mnoštva objavljene

literature npr. [26, 150–159]), protekloga je desetljeća fokus istraživanja postavljen na analizu

pri visokim upadnim kutovima, tipično iznad 10° (npr. scenarij primjene visokorazlučivog ra-

dara bespilotne letjelice), u smislu ekvivalentne radarske reflektirajuće površine ili radarskog

presjeka [2–4], amplitudne razdiobe [3–5, 28], prostorne i vremenske korelacije te polarizacije

[160], Dopplerovog spektra [3, 4, 67], analizi igličastih odjeka [161–163], kao i na što točnije

modeliranje i simulaciju smetnje [6, 164–173] te detekciju [160, 174].

U opisu smetnje i njenih modela, gdje god je bilo moguće, primijenjene su specifičnosti

Jadranskoga mora. Gdje nije bilo (s obzirom na manjkavost dostupne literature vezano za pro-

blematiku raspršenja elektromagnetske energije od morske površine u specifičnim uvjetima Ja-

drana), primijenjeni su rezultati koji se odnose na ocean ili otvorena mora, pretpostavljajući

da se pri tome zadržava odred̄ena kvalitativna ovisnosti statističkih značajki smetnje (npr. ten-

dencija povećanja težine repa amplitudne razdiobe sa smanjenjem upadnog kuta ili povećanjem
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razlučivosti senzora, sinusoidalna ovisnost radarskog presjeka mora ovisno o smjeru vjetra, da

se nabroje samo neke), kako i sugeriraju autori radova [3, 4] u kojima su opisani rezultati pro-

vedenih mjerenja u uvjetima nerazvijenoga Sredozemnoga mora.

3.1. Nastanak površinskih valova

Iako morsku površinu karakterizira nepravilnost koja se mijenja s vremenom, može se uočiti op-

ćenita ovisnost propagacije i karakteristika valova o vjetru. Zbog djelovanja poticajne sile vjetra

kojoj su suprotstavljene umirujuća sila gravitacije te sila površinske napetosti, na spoju morske

površine i zraka nastaje progresivno površinsko gibanje odnosno površinski val. Valne duljine

površinskih valova kod kojih je gravitacija primarna umirujuća sila (gravitacijski valovi), kreću

se u rasponu od nekoliko stotina metara do manje od metra, dok su valne duljine kapilarnih va-

lova, kod kojih je primarna umirujuća sila površinska napetost, reda veličine centimetra i manje.

Gravitacijski valovi nastali djelovanjem lokalnog vjetra iznad morske površine nazivaju se vje-

trovnim valovima ili valovima živog mora, dok je uzrok nastanka valova mrtvog mora ili zibnih

valova udaljeni vjetar izvan zone promatranja, a karakterizira ih pravilnija frekvencija i smjer

propagacije [97, 175, 176]. Nasuprot tome, veličina i formiranje kapilarnih valova reflektiraju

trenutnu jakost lokalnog vjetra [2]. Jakost i duljina trajanja vjetra te privjetrište odnosno povr-

šina koju zahvaća vjetar, utječu na stanje mora što se uobičajeno opisuje Beaufortovom skalom

koja povezuje jakost (brzinu) vjetra, opis morske površine i značajnu visinu valova H1/3 koja je

definirana kao prosječna vrijednost trećine najviših valova, vidi npr. [175]. Opis vrijedi samo

za lokalne prilike i potpuno razvijeno more gdje se karakteristike valova ne mijenjaju, odnosno

kada je postignuta ravnoteža izmed̄u prijenosa energije s vjetra na valove i njene disipacije.

Med̄utim, u Jadranu se zbog zatvorenosti mora općenito ne mogu očekivati potpuno razvijeni

valovi koji su zbog toga strmiji i kraće valne duljine nego što bi bili u oceanu [177, 178]. Naj-

češći vjetrovi u Jadranskom moru u zimskom periodu jesu bura, sjeverni-sjeverozapadni do

istočni-sjeveroistočni vjetar te jugo, istočni-jugoistočni do južni-jugoistočni vjetar. U ljetnim

mjesecima javlja se maestral, sjeverozapadni do zapadno-sjeverozapadni vjetar. Bura i jugo

mogu poprimiti orkanski karakter, rezultirajući ekstremnim visinama valova, dok je maestral

blaži. Bura puše poprečno preko Jadrana, a topografija gorja na njegovoj istočnoj obali odre-

d̄uje intenzitet i smjer valova. Uobičajena jakost vjetra iznosi do 20 ms−1, ali može premašiti

i 50 ms−1. Za razliku od valova bure, valovi juga su veći i duži te već formirani ulaze kroz

Otrantska vrata, rezultirajući razvijenijim morem. U olujnim uvjetima, jakost juga može biti do

30 ms−1.

Ovisnost značajne visine valova H1/3, značajne periode T1/3 (prosjek valnih perioda tre-

ćine najviših valova) i odgovarajuće srednje vrijednosti valne duljine λ1/3 za površinske valove

Jadranskoga mora, prikazana je tablicom 3.1, a prema [179], ovisnost značajne visine H1/3 i
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značajne duljine valova λ1/3 može se aproksimirati s

λ1/3 = 16,78H0,71
1/3 , (3.1)

sa srednjom vrijednošću omjera

E
(
H1/3/λ1/3

)
= 1 : 12,5. (3.2)

Tablica 3.1. Ljestvica stanja mora za Jadran. Preuzeto iz [176].

Jadran Stanje mora (WMO) H1/3 (m) T1/3 (s) λ1/3 (m) Dio ukupnog broja valova (%)

0 0 10

1 1 0,05 1,6 2
24,6

2 2 0,2 2,7 5

3
3

0,5 3,7 9,5
43,0

4 0,8 4,6 14

5
4

1,3 5,4 20
17,2

6 1,9 6,2 25

7
5

2,6 6,9 32
4,2

8 3,5 7,6 39

9
6

4,6 8,3 46,5
1,0

10 5,9 9,0 55

11
7

7,3 9,7 66
0,01

12 8,8 10,4 79

U spektralnom opisu vjetrovnih valova Jadranskoga mora najčešće se primjenjuje Tabainov

spektar gustoće valne energije, ovisan samo o parametru značajne visine vala [180],

S(ω) = 0,862
0,0135g2

ω5 exp

(
− 5,186

H2
1/3ω4

)
1,63

exp
(
− (ω−ωm)2

2σ2
T ω2m

)
. (3.3)

Spektar je modifikacija spektra JONSWAP koji je temeljen na ograničenom broju mjerenih

spektara [181]. Modalna frekvencija ωm u (3.3) odred̄ena je s

ωm = 0,32+
1,8

H1/3 +0,6
, (3.4)
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a parametar oblika σT s

σT =


0,08, ω ≤ ωm

0,1, ω > ωm

. (3.5)

Prema [64], ovisnost brzine vjetra na visini 10 m i značajne visine vjetrovnih valova aproksimi-

rana je polinomom drugoga reda kao

H1/3 = 0,0127v2
w +0,0055vw (3.6)

a stanja mora sa značajnim visinama valova manjim od 1 m čine skoro 70 % stanja mora u

srednjem Jadranu.

3.2. Statističke značajke smetnje

U ovom je odjeljku dana teorijska podloga modela morske površine kao raspršivača elektro-

magnetske energije te su opisane statističke značajke smetnje: normirani radarski presjek, am-

plitudna razdioba, Dopplerov spektar, prostorna (radijalna) i vremenska (azimutna) korelacija

te polarimetrijske značajke. Pored emitirane frekvencije, navedene su značajke općenito ovisne

o upadnom kutu, polarizaciji, razlučivosti senzora, uvjetima propagacije, vjetru te stanju mora.

Iscrpni popis recentne i relevantne literature vezano za problematiku modeliranja morske povr-

šine i raspršenja elektromagnetske energije pri visokim upadnim kutovima pružen je u [2].

3.2.1. Radarski presjek

Zbog visoke dielektrične konstante mora, većina elektromagnetske energije biva raspršena, tek

manji dio apsorbiran. Razina raspršene energije na mjestu prijemne antene ovisi o hrapavosti

morske površine, jer je uz malu valovitost (u odnosu na valnu duljinu) i hrapavost malena, pa

je refleksija skoro zrcalna i posljedično je razina prijemne energije (razmjerna radarskom pre-

sjeku) niska. Nasuprot tome, velika valovitost implicira i veliku hrapavost, pa je stoga refleksija

difuzna i razina prijemne energije visoka.

Radarski presjek η(ε) obasjanog dijela morske površine normiran je s obzirom na presjek

volumena razlučivosti senzora i horizontalne površine, što rezultira površinom razlučivosti Ar

tako da vrijedi η(ε) = η0(ε)Ar, pri čemu η0(ε) označava normirani radarski presjek. Oba-

sjani dio morske površine Ar ovisan je o udaljenosti r i odnosu upadnog kuta ε i radijalne dr i

azimutne razlučivosti dϕ kako je prikazano slikom 3.1,
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Ar ≈


πr2

sin(ε) tan
(dθ

2

)
tan
(

dϕ

2

)
, tan(ε)≥ r tan(dθ)

dr

2rdr
cos(ε) tan

(
dϕ

2

)
, tan(ε)< r tan(dθ)

dr

. (3.7)

Vrijednost radarskog presjeka, ovisno o upadnom kutu ε , općenito pokazuje tri karakteristična

područja: područje interferencije, pri niskim upadnim kutovima, manjim od približno 10°, gdje

na propagaciju izrazito utječu višestruka raspršenja i efekt zasjenjivanja, rezultirajući, kako se

kut upada smanjuje, brzim opadanjem vrijednosti presjeka; područje zaravni, pri umjerenim

upadnim kutovima, od otprilike 10° pa do 50°, gdje povećanje kuta upada ne rezultira izrazitim

povećanjem vrijednosti presjeka; područje skoro zrcalne refleksije pri visokim upadnim kuto-

vima, većim od približno 50°, gdje vrijednost presjeka varira inverzno s hrapavošću površine te

je najveća pri okomitom obasjavanju. Općenito je vrijednost presjeka manja pri horizontalnoj

nego pri vertikalnoj polarizaciji.

(a) Visoki upadni kut. (b) Niski upadni kut.

Slika 3.1. Ilustracija ćelije razlučivosti senzora. Ovisno o upadnom kutu ε , površina razlučivosti Ar

odred̄ena je ili azimutnom i elevacijskom razlučivošću snopa (dϕ,dθ), ili elevacijskom dθ i radijalnom
dr razlučivošću.

Jedan od ranih pokušaja objašnjenja fenomena refleksije elektromagnetske energije od mor-

ske površine je Braggovo rezonantno raspršenje. Nastaje zadovoljenjem uvjeta konstruktivne

kombinacije reflektirane energije,

nλEM = 2λw cos(ε), n = 0,1, . . . , (3.8)

što je ilustrirano slikom 3.2a, pri čemu λEM označava valnu duljinu emitirane elektromagnetske

energije, λw duljinu vala i ε upadni kut. Braggovim se raspršenjem može objasniti raspršenje
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od malih valova (u odnosu na valnu duljinu), pri čemu je radarski presjek, primjenom teorije

rubnih problema uz uvjet da je omjer valnog broja kEM = 2π/λEM i efektivne visine valova

HRMS manji od jedan [151],

η0(ε) = 4k4
EM cos(ε)2 f (ε,x)

∫
∞

−∞

dr
(
H2

RMS ρ(r)
)

exp
(
− i2rkEM cos(ε)

)
= 8πk4

EM cos(ε)2 f (ε,x)S
(
2kEM cos(ε)

)
, (3.9)

pri čemu x označava ovisnost o polarizaciji i električnim svojstvima morske površine, a integral

se prepoznaje kao Fourierova transformacija funkcije površinske korelacije H2
RMS ρ(r), odnosno

spektar po valnim brojevima S
(
2kEM cos(ε)

)
. Koeficijent površinske korelacije označen je s

ρ(r), a radarski je presjek razmjeran kvadratu efektivne visine valova. Pri mikrovalnim frek-

vencijama, uvjet da je efektivna visina vala prema valnom broju manja od jedan nije zadovoljen

za realne visine valova.

Kako je morska površina kompozicija dugih i kratkih gravitacijskih te kapilarnih valova,

napredniji kompozitni model pretpostavlja niz površina koje zadovoljavaju Braggovo raspršenje

(Braggovih površina), lokalnog nagiba δ moduliranog dugim gravitacijskim valovima, kako

ilustrira slika 3.2b. Pri tome je korelacijska duljina površina takva da je moguć rezonantni efekt i

da raspršenje svake površine doprinosi ukupnom raspršenju sa slučajnom fazom, a zakrivljenost

dugih modulacijskih valova je zanemariva u odnosu na korelacijsku duljinu površine. Radarski

je presjek η̄0(ε) tako očekivanje preko svih lokalnih presjeka η0(ε
(∗)),

η̄0(ε) =
∫

∞

−∞

η0

(
ε
(∗) = ε +δ

)
p(δ )dδ (3.10)

pri čemu ε(∗) označava lokalni upadni kut i p(δ ) razdiobu nagiba δ . U općenitom dvodimenzi-

onalnom slučaju, lokalni upadni kut funkcija je nagiba uzdužno i normalno na ravninu upada,

a kutna funkcija f (ε,x) kompleksna mješavina kutnih funkcija horizontalne i vertikalne polari-

zacije [151].

 

 

(a) Braggovo raspršenje.

Braggova površina

(b) Kompozitni model.

Slika 3.2. Ilustracija Braggovog rezonantnog raspršenja elektromagnetske energije i kompozitnog mo-
dela morske površine.
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Pod ne-Braggovim se raspršenjem uobičajeno podrazumijeva fenomen pojave igličastih

odjeka, velikog Dopplerovog pomaka, velike snage pri horizontalnoj i znatno manje pri ver-

tikalnoj polarizaciji, uz vrijeme trajanja do nekoliko sekundi. Smatra se da postoji nekoliko

uzroka pojave igličastih odjeka, a svi su povezani s fenomenom lomljenih valova: raspršenje

od vala koji je tik pred lomljenjem i znatno veće duljine nego Braggov rezonantni val, rasprše-

nje od lomljenog vala velike valne duljine i izrazite komponente zrcalnog raspršenja, gušenje

pri vertikalnoj polarizaciji zbog efekta Brewsterovog kuta (pri kojem ne postoji refleksija uz

vertikalnu polarizaciju) i višestrukih raspršenja pri horizontalnoj polarizaciji zbog zasjenjivanja

valnih žljebova velikim valnim krestama [182].

Model GIT [65] široko je prihvaćeni model radarskog presjeka morske površine za niske

upadne kutove (do približno 10°) i bez anomalija u propagaciji. Prema modelu, radarski je pre-

sjek funkcionalno ovisan o tri člana: članu stanja mora Aw, članu višestruke propagacije Ai te

članu smjera vjetra Au. Član stanja mora Aw ovisan je o valnoj duljini emitirane elektromagnet-

ske energije λEM i, prema podacima u [65], više ovisi o brzini vjetra vw nego o značajnoj visini

valova H1/3, te je dan s

Aw =

(
1,94vw

1+ vw/15,4

)1,1(λEM+0,015)−0,4

. (3.11)

Član višestruke refleksije Ai ovisi koeficijentu hrapavosti ρε kao

Ai =
ρ4

ε

1+ρ4
ε

, (3.12)

pri čemu je

ρε =
(14,4λEM +5,5)εH1/3

1,6λEM
. (3.13)

Član smjera vjetra Au modificiran je u [183] kao

A(V )
u = exp

((
0,2206 cos(2φw)+0,1171 cos(φw)

)
(1−2,8ε)

(λEM +0,015)0,4

)
(3.14)

za vertikalnu i

A(H)
u = exp

(
0,3219 cos(φw)(1−2,8ε)

(λEM +0,015)0,4

)
(3.15)

za horizontalnu polarizaciju kako bi model bio u skladu s recentnim mjerenjima [184] koja su,

izmed̄u ostalog, pokazala bimodalnu značajku ovisnosti radarskog presjeka o smjeru vjetra φw

pri vertikalnoj polarizaciji. Tako je za fEM < 12 GHz, normirani radarski presjek za horizon-

talnu polarizaciju dan s

91



Interpretacija smetnje mora

η
(H)
0 (ε) = 3,9×10−6

λEM ε
0,4 Aw Ai A(H)

u , (3.16)

a za vertikalnu s

η
(V )
0 (ε) =



9,33(ε+0,0001)0,29
λ

0,25
EM η

(H)
0 A(V )

u

A(H)
u

(
H1/3
1,6 +0,015

)0,24 , fEM ≥ 3 GHz

166,0(ε+0,0001)0,57
λ

0,87
EM η

(H)
0 A(V )

u

A(H)
u

(
H1/3
1,6 +0,015

)0,4 , fEM < 3 GHz
. (3.17)

Model GIT izvorno ne ovisi eksplicitno o stanju mora, već o brzini vjetra i značajnoj visini va-

lova što omogućuje i modeliranja stanja mora koja nisu potpuno razvijena. U [185], povezujući

brzinu vjetra vw i značajnu visinu valova H1/3 za potpuno razvijen ocean, model je modificiran

stanjem mora kako bi se mogao verificirati eksperimentalnim podacima [154]. U ovom radu,

ovisnost brzine vjetra i značajne visine valova modelirana je primjenom (3.6), pa tako slika

3.3 ilustrira radarski presjek za područje interferencije te za horizontalnu i vertikalnu polariza-

ciju pri smjeru vjetra 0° (najveći radarski presjek), kako se može očekivati za Jadransko more.

Ovisnost brzine vjetra izražena stanjem mora S pri tome je,

vw =−0,2165+
√

0,0469+10,072S2, (3.18)

primjenom relacije [185]

H1/3 = 0,049S2,6. (3.19)

Slika 3.3. Ilustracija ovisnosti radarskog presjeka morske površine η0(ε) o upadnom kutu ε kako se
može očekivati za Jadran, smjer vjetra 0° i model GIT. Upadni kutovi odgovaraju području interferencije,
a emitirana frekvencija jednaka je 10 GHz.
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Poznato je da su radarski presjeci pri malim stanjima mora (otprilike od 1 do 2) proračunati

modelom GIT znatno manji nego u stvarnosti, vidi npr. [157]. Hibridni model [186] modificira

model GIT efektima propagacije, što rezultira točnijim predvid̄anjima radarskog presjeka i za

mala stanja mora. Normirana radarska površina hibridnog modela izražena je u obliku zbroja

referentnog radarskog presjeka i članova koji modeliraju ovisnost o upadnom kutu, stanju mora,

polarizaciji i smjeru vjetra,

η0(ε) =
(
η0(ε0)+Kg +Ks +Kp +Kd

)
dB, (3.20)

pri čemu je radarski presjek za referentni kut ε0 definiran kao

η0(ε0) =


(
24,4 log10( fEM)−65,2

)
dB, fEM ≤ 12,5 GHz(

3,25 log10( fEM)−42,0
)

dB, fEM > 12,5 GHz
. (3.21)

Faktor upadnog kuta Kg ovisi o odnosu upadnog kuta ε i prijelaznog kuta εt koji je, ovisno o

stanju mora S , jednak

εt = arcsin
(

2,13λEM

S2

)
, (3.22)

tako da je za εt ≥ ε0,

Kg =


0, ε < εr

20 log10(ε/εr), εr ≤ ε ≤ εt

20 log10(εt/εr)+10 log10(ε/εt), εt < ε < 30°

, (3.23)

a za εt < ε0

Kg =


0, ε ≤ εr

10 log10(ε/εr), ε > εr

. (3.24)

Faktor Ks odnosi se na stanje mora, a prema [183], modificiran je kao

Ks = 5(S −5)+
(S −5)3

10
. (3.25)

Faktor Kp jednak je nuli za vertikalnu polarizaciju, a za horizontalnu je dan s

93



Interpretacija smetnje mora

Kp =



1,7 loge

(
H1/3

1,6
+0,015

)
−3,8 loge (λEM)−

−2,5 loge (ε +0,0001)−22,2
, fEM < 3 GHz

1,1 loge

(
H1/3

1,6
+0,015

)
−1,1 loge (λEM)−

−1,3 loge (ε +0,0001)−9,7
, 3 GHz ≤ fEM ≤ 10 GHz

1,4 loge

(
H1/3
1,6

)
−3,4 loge (λEM)−1,3 loge(ε)−18,6, fEM > 10 GHz

.

(3.26)

Faktor Kd ovisan je o smjeru vjetra φw, a u [183] je usklad̄en s mjerenjima [184] kao

K(V )
d =

(
0,3−1,7 log10(λEM)

)(
0,578 cos(φw)+1,09 cos(2φw)−1,0

)
(3.27)

za vertikalnu polarizaciju i

K(H)
d =

(
0,3−1,7 log10(λEM)

)(
1,54 cos(φw)−1,0

)
(3.28)

za horizontalnu polarizaciju. Ilustracija ovisnosti radarskog presjeka mora za hibridni model

prikazana je slikom 3.4.

Slika 3.4. Ilustracija ovisnosti radarskog presjeka morske površine η0(ε) o upadnom kutu ε za smjer
vjetra 0° i hibridni model. Upadni kutovi odgovaraju području interferencije, a emitirana frekvencija
jednaka je 10 GHz.

Za umjerene i visoke upadne kutove mogu se primijeniti modeli temeljeni na [187], kao

npr. linearni IRSG model [66]. U ovom je slučaju metoda modeliranja interpolacija podataka

mjerenja kako bi se dobila ovisnost radarskog presjeka o upadnom kutu i brzini vjetra u obliku

η0(ε) =
(
W0 +W1ε +W2 log10(vw)

)
dB. (3.29)
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Vrijednosti koeficijenata W za tri osnovna smjera vjetra (smjer protiv vjetra, niz vjetar te bočno)

i za frekvenciju 10 GHz, dane su tablicom 3.2. Uvrštenjem koeficijenata u (3.29) proizlaze

odgovarajuće vrijednosti radarskog presjeka za smjer protiv vjetra η
(U)
0 , za smjer niz vjetar

η
(D)
0 te bočno u odnosu na vjetar η

(C)
0 , tako da je presjek ovisan o smjeru vjetra [187]

η0(ε) =

(
η
(U)
0 +2η

(C)
0 +η

(D)
0

4
+

η
(U)
0 −η

(D)
0

2
cos(φw)+

η
(U)
0 −2η

(C)
0 +η

(D)
0

4
cos(2φw)

)
dB.

(3.30)

Primjenom ovisnosti brzine vjetra i značajne visine valova (3.6), proizlazi ovisnost radarskog

presjeka kako se očekuje za Jadran i područje umjerenih i visokih upadnih kutova, što je ilus-

trirano slikom 3.5.

Tablica 3.2. Vrijednosti koeficijenata linearnog modela IRSG za frekvenciju 10 GHz. Prema [2].

Smjer u odnosnu na vjetar
Koeficijenti ovisni o polarizaciji

W (H)
0 W (H)

1 W (H)
2 W (V )

0 W (V )
1 W (V )

2

Protiv vjetra (0°) −60,03 23,29 22,65 −50,18 12,41 25,15

Niz vjetar (180°) −67,80 28,58 23,92 −50,15 12,30 23,92

Bočno (90°) −67,09 23,12 24,71 −52,60 12,30 22,09

Slika 3.5. Ilustracija ovisnosti radarskog presjeka morske površine η0(ε) u području umjerenih i visokih
upadnih kutova ε kako se može očekivati za Jadran i smjer protiv vjetra. Emitirana frekvencija jednaka
je 10 GHz.
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3.2.2. Amplitudna razdioba

Kada je unutar ćelije razlučivosti senzora efektivni broj reflektora konačan i raspodijeljen prema

negativnoj binomnoj razdiobi, sa srednjom vrijednošću koja teži beskonačnosti, smetnja rezul-

tira K-razdiobom [22, 23], a pri tome efektivni broj reflektora odražava broj onih koji značajno

pridonose odjeku. Drugi pogled na ne-Rayleighovu fluktuaciju amplituda pružen je u [97],

gdje se sugerira da fluktuacija potječe od grupiranja reflektora strukturom vala, a ne od malog

efektivnog broja reflektora. Veći prosječni Dopplerov pomak za smjer valova prema senzoru

i horizontalnu polarizaciju objašnjen je pomoću teorije o lomu valova. Prema teoriji, zbog re-

flektora grupiranih blizu kreste vala postoji mogućnost višestruke refleksije od morske površine

ispred vala. Za vertikalnu polarizaciju, Brewsterov efekt, kut pri kojem ne postoji refleksija uz

uvjet da je upadni val vertikalno polariziran, može rezultirati izrazitim poništavanjem odjeka,

dok kod horizontalne polarizacije rezultirajući odjek može biti jak. Takod̄er, prosječna snaga

odjeka manja je pri horizontalnoj nego vertikalnoj polarizaciji, ali uz češću pojavu igličastih

odjeka, u skladu s teorijom kompozitnih površina i Braggovom raspršenju od kapilarnih va-

lova. Pri tome je njihova med̄usobna udaljenost približno polovica valne duljine što rezultira

konstruktivnim zbrajanjem pojedinačnih odjeka.

Navedena K-razdioba pripada klasi kompleksnih i eliptički simetričnih razdioba [188] te se

može promatrati u kontekstu složenog procesa dugoročnih i kratkoročnih fluktuacija amplituda

ζ , što odgovara modelu površinskih valova koji se prvenstveno sastoje od dvije komponente:

velikih gravitacijskih i manjih kapilarnih valova, kako je to pokazano u odjeljku 3.1. Tako

dugoročne fluktuacije amplitude nastaju zbog refleksije elektromagnetske energije od velikih

gravitacijskih (vjetrovnih i zibnih) valova. Opisuju pozadinsku snagu η , odnosno ekvivalentni

radarski presjek ili intenzitet procesa gama-razdiobe, vremenske korelacije nekoliko sekundi,

p(η) = G (η ;ν ,β ) =
ην−1 exp

(
−2η

β

)
(

β

2

)ν

Γ(ν)
, η ,ν ,β > 0, (3.31)

pri čemu ν označava parametar oblika i β parametar skaliranja. Kratkoročne fluktuacije am-

plitude posljedica su refleksije od, unutar ćelije razlučivosti senzora, velikog broja jednoliko

raspored̄enih reflektora, rezultirajući Gaussovim procesom i vremenskom korelacijom neko-

liko milisekundi, ovisno o internim gibanjima reflektora te elektromagnetskoj valnoj duljini

[26, 97, 189],

p(ζ |η) = R (ζ ;η) =
ζ

η
exp
(
− ζ 2

2η

)
, η > 0∧ζ ≥ 0. (3.32)

Očekivanje razdiobe (3.32) preko svih očekivanih vrijednosti η rezultira K-razdiobom smetnje

[41, 190],

96



Interpretacija smetnje mora

p(ζ ) =
∫

∞

0
p(ζ |η) p(η) dη

= K (ζ ;ν ,β ) =
4ζ ν√

β ν+1Γ(ν)
Kν−1

(
2ζ√

β

)
, ζ ,β ,ν > 0, (3.33)

gdje K(·)(·) označava modificiranu Besselovu funkciju druge vrste, definiranu kao [191]

Kp(x) =
xp

2p+1

∫
∞

0
r−p−1 exp(−r)exp

(
−x2

4r

)
dr. (3.34)

Vrijednost parametra oblika ν može se estimirati iz skupa amplitudnih uzoraka
{

ζ
(∗)
i , i =

1, . . . ,N
}

(koje sadrže i termički šum), primjenom metode „X-statistike” [192] na intenzitet

ψ = ζ 2 (metoda [zlog(z)]),

1
ν̂(∗) +1 =

〈{
ψ

(∗)
i loge

(
ψ

(∗)
i

)}〉
〈{

ψ
(∗)
i

}〉 −
〈{

loge

(
ψ

(∗)
i

)}〉
, (3.35)

pri čemu ν̂(∗) označava estimaciju parametra oblika mješavine smetnje (amplitudne K-razdiobe)

i termičkog šuma (amplitudne Rayleighove razdiobe), a 〈·〉 prvi uzorački moment. Parametar

oblika nakon kompenzacije utjecaja termičkog šuma jednak je

ν̂ = ν̂
(∗)
(

1+
1
C

)−2

, (3.36)

gdje C označava omjer snage smetnje prema snazi termičkog šuma σ2
t , a parametar se skaliranja

β može estimirati primjenom metode momenata [23],

β̂ =

〈{
ψ

(∗)
i

}〉
−2σ2

t

ν̂
(3.37)

jer vrijedi da je E (ψ) = βν i E
(

ψ(∗)
)
= E (ψ)+2σ2

t .

Kvalitativno, vrijednost je parametra oblika manja što je razlučivost senzora veća i što je

upadni kut manji, manja je pri horizontalnoj polarizaciji i više ovisi o smjeru vjetra nego o

smjeru valova, tako da je najmanja za smjer bočno u odnosu na vjetar, najveća za smjer protiv

vjetra te nešto manja za smjer niz vjetar, a takod̄er blago raste s hrapavošću morske površine

odnosno sa stanjem mora [6]. Tako npr., za radijalnu razlučivost reda veličine metra i azi-

mutnu reda veličine stupnja, iznosi manje od 1 za upadni kut 20° i horizontalnu polarizaciju

te približno 4 za vertikalnu polarizaciju [6], a za upadni kut 0,5°, pri stanju mora od 2 do 3 i

vertikalnu polarizaciju, iznosi 0,5, a za stanje mora 6, približno 1 [158]. Pri malim upadnim

kutovima, reda veličine stupnja i manje, u [155] su za horizontalnu polarizaciju, stanje mora 5 i
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smjer bočno u odnosu na vjetar izmjerene vrijednosti 0,18, 0,42 i 0,59 za radijalne razlučivosti

5 m, 30 m i 150 m, a za vertikalnu, 0,37, 0,67 i 2,01. Za smjer protiv vjetra, vrijednosti para-

metra oblika iznose 0,31, 1,06 i 1,74 za horizontalnu te 0,4, 1 i 2,34 za vertikalnu polarizaciju.

Treba napomenuti da su ovo vrijednosti izmjerene pri potpuno razvijenom oceanu. Vrijednost

parametra oblika ovisi i o valnom segmentu koji je uzrok refleksije, npr., zbog zasjenjivanja

valnih žljebova valnim krestama, broj raspršivača je manji i intenzitet Braggovog raspršenja re-

duciran te se može očekivati skoro Rayleighova amplitudna razdioba, a zbog valnih kresti koje

su dominantni raspršivač, amplitudna razdioba značajno odstupa od Rayleighove, kako je i po-

kazano u analizi statističkih značajki raspršenja ovisno o valnom segmentu i za obalno područje

[159]. U radu je pokazano da pri maksimumima reflektirane snage (koje odgovaraju refleksi-

jama od kresti valova), vrijednost parametra oblika iznosi tipično od 4 do 6 (autori u radi nisu

naveli vrstu polarizacije), a pri minimumima od 50 do 100, što je jasan pokazatelj Rayleighove

amplitudne razdiobe.

Pri horizontalnoj polarizaciji i porastom senzorske razlučivosti, odstupanja od K-razdiobe

su izraženija zbog pojave igličastih odjeka (koji gotovo i ne postoje pri vertikalnoj polarizaciji),

što sugerira da modeliranje smetnje tradicionalnom K-razdiobom u tom slučaju nije dovoljno

točno [5], posebno pri visokim upadnim kutovima (koji se očekuju u primjeni radara bespi-

lotne letjelice), zbog dodatnog raspršenja od lomljenih valova [162]. U općenitom slučaju kada

unutar ćelije razlučivosti reflektori nisu jednoliko raspored̄eni ili su neki izraženiji od ostalih,

uopćenje K-razdiobe rezultira amplitudnom KA-razdiobom [27]. U ovom se modelu pretpos-

tavlja amplitudna K-razdioba kombinacije Braggovog raspršenja i raspršenja od valnih kresti, a

pojava igličastih odjeka modelirana je Poissonovim procesom. Neka η̄ , ηs, ηB i σ2
t označavaju

ukupnu snagu smetnje, snagu smetnje zbog igličastih odjeka, snagu smetnje zbog Braggovog

raspršenja i raspršenja od valnih kresti te snagu termičkog šuma. Razdioba amplituda ζ , ovisna

o lokalnom intenzitetu smetnje η , dana je s

p(ζ |η) =
∞

∑
n=0

ζ

η +σ2
t +nηs

exp

(
− ζ 2

2
(
η +σ2

t +nηs
))P(n;N), (3.38)

pri čemu je P(n;N) = Nn

n! exp(−N) Poissonova razdioba pojave n igličastih odjeka unutar ćelije

razlučivosti i N njihov očekivani broj. Razdioba intenziteta smetnje dana je s (3.31) uz β =

2ηB/ν , pa je

p(ζ ) = KA
(
ζ ;ν ,β = 2ηB/ν ,ηs,σ

2
t ,N

)
=
∫

∞

0
p(ζ |η)p(η)dη

=
∞

∑
n=0

P(n;N)
∫

∞

0
R
(
ζ ;η +σ

2
t +nηs

)
G (η ;ν ,β = 2ηB/ν)dη , (3.39)
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a budući da su izvori smetnje i šum med̄usobno nekorelirani, vrijedi E(ζ 2) = η̄ = σ2
t +Nηs +

ηB. Integral u (3.39) rješava se numerički, vidi odjeljak 4.5 i (4.203) – (4.208). Kako je ilustri-

rano slikom 3.6, KA-razdioba pokazuje iznenadno odstupanje od K-razdiobe u području teškog

repa kako je i opservirano u [5]. Metoda nalaženja parametra oblika ν provodi se prema (3.35),

a u [193] je sugerirana vrijednost N = 0,01 i omjer ηs/ηB u granicama od 0 do 40, ovisno o

učestalosti igličastih odjeka [5].

Zbog kompleksnosti opisa KA razdiobe koja zahtijeva numeričko integriranje, u [5] je pred-

ložena alternativa u KK-razdiobi, mješavini dvaju K-razdioba,

p(ζ ) = KK (ζ ;ν ,β = 2ηB/ν ,ηs,µ) = (1−µ)K (ζ ;ν ,2ηB/ν)+µK (ζ ;ν ,2ηs/ν) , (3.40)

pri čemu je pretpostavljena jednaka vrijednost parametra oblika za obje razdiobe. Prvi član u

(3.40) odgovara razdiobi koja je rezultat Braggovog raspršenja i raspršenja od kresta valova, a

drugi modelira utjecaj pojave igličastih odjeka (otklon od K-razdiobe prema slici 3.6 pri p(ζ )≈
10−3) te nema fizikalnu osnovu. Omjer ηs/ηB odred̄uje stupanj razdvajanja individualnih K-

razdioba u (3.40), dok parametar µ utječe i na razdvajanje razdioba i na točku odstupanja od

K-razdiobe [5]. Model KK-razdiobe (3.40) je proširen u [28] kako bi se obuhvatio utjecaj snage

termičkog šuma σ2
t , pa je individualna K-razdioba u (3.40) dana s

K (ζ ;ν ,β ) =
∫

∞

0
R
(
ζ ;η +σ

2
t
)

G (η ;ν ,β )dη , (3.41)

što je forma integrala KA-razdiobe (3.39) te se rješava numerički. Parametar oblika ν , pod

pretpostavkom poznate snage šuma σ2
t , jednak je za obje razdiobe te se može estimirati iz

podataka mjerenja primjenom (3.35) i (3.36), a parametar skaliranja β = 2ηB/ν primjenom

(3.37). Omjer ηs/ηB, kao i koeficijent µ , odred̄en je empirijski, metodom najboljeg slaganja

razdiobe (3.40) i podataka mjerenja.

Slika 3.6. Usporedba K-, KA- i KK-razdioba.
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Paretova razdioba predložena u [24] takod̄er, kao i K-razdioba, pripada klasi kompleksnih i

eliptički simetričnih razdioba [188], a u kontekstu malog upadnog kuta (0,2°) i visokorazlučivog

radara (radijalne i azimutne razlučivosti 0,4 m i 2,4°), pokazuje dobro slaganje s podacima

mjerenja, usporedivo s KK-razdiobom (3.40). Recentna istraživanja [194–197] pokazuju dobro

slaganje s mjerenim rezultatima za male upadne kutove (< 1°) i srednjerazlučivi radar (radijalne

i azimutne razlučivosti 30 m i 0,9°), takod̄er i za bistatički radar s radijalnom i azimutnom

razlučivošću 3 m i 11° [198]. U [199], primjena Paretove razdiobe proširena je na visoke

upadne kutove te je, pri usporedbi s K- i KK-razdiobom, pokazano jednako ili bolje slaganje s

podacima mjerenja. Paretova razdioba rezultat je marginalizacije
∫

∞

0 p(Ψ |η)p(η)dη , pri čemu

je razdioba intenziteta p
(
Ψ = ζ 2 |η

)
odred̄ena s (3.32), odnosno

p(Ψ|η) =
1

2η
exp
(
− Ψ

2η

)
, η > 0∧Ψ ≥ 0. (3.42)

Razdioba pozadinske snage dana je s

p(η) =
η−ν−1 exp

(
− 2

βη

)
(

β

2

)ν

Γ(ν)
, η ,ν ,β > 0, (3.43)

tako tako da je razdioba intenziteta opisana Poissonovom razdiobom kao

p(Ψ) = Pa (Ψ;ν ,β ) =
βν

4
(

β

4 Ψ+1
)ν+1 , β > 0∧Ψ ≥ 0. (3.44)

Razdioba (3.44) jednostavnija je za matematičku manipulaciju od KK-razdiobe zbog ovisnosti

o samo dva parametra (parametra oblika ν i parametra skaliranja β ). Za primjenu gdje je snaga

termičkog šuma znatno manja od snage smetnje, estimacija parametra oblika može se provesti

metodom [zlog(z)], rješavanjem relacije

1
ν̂ −1

=
〈{ψi loge (ψi)}〉

〈{ψi}〉
−〈{loge (ψi)}〉−1 (3.45)

koja konvergira za ν > 1 [170]. Parametar skaliranja odred̄en je prvim momentom intenziteta,

odnosno

β̂ =
4

〈{ψi}〉(ν̂ −1)
. (3.46)

Za manje vrijednosti parametra skaliranja, može se primijeniti metoda frakcionalnih momenata,

npr. uz moment reda 1/2 i moment reda 1/4, parametri ν̂ i β̂ rješenja su

〈{
Ψ

1/2
i

}〉
=

(
4
β

)1/2
Γ(3/2)Γ(ν̂ −1/2)

Γ(ν̂)
, (3.47)
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〈{
Ψ

1/4
i

}〉
=

(
4
β

)1/4
Γ(5/4)Γ(ν̂ −1/4)

Γ(ν̂)
, (3.48)

pri čemu je konvergencija ostvarena za ν > 1/2, ili metoda maksimiziranja vjerodostojnosti,

rješenje izraza
N β̂

4 ∑
N
i=1

Ψi
β̂Ψi/4+1

N − β̂

4 ∑
N
i=1

Ψi
β̂Ψi/4+1

=
N

∑
i=1

loge

(
β̂Ψi/4+1

)
(3.49)

i

ν̂ =
N

β̂

4 ∑
N
i=1

Ψi
β̂Ψi/4+1

−1, (3.50)

pri čemu je s N označen broj uzoraka [194]. Kada snaga termičkog šuma nije zanemariva,

u [170] je razvijen estimator koji se takod̄er temelji na metodi [zlog(z)], a za razliku od me-

tode maksimiziranja vjerodostojnosti, ne zahtijeva numeričko integriranje i numeričko traženje

maksimuma. Tako je, uz poznati omjer C i pod uvjetom ν > 1, estimacija parametra oblika ν̂

rješenje izraza〈{
ψ

(∗)
i loge

(
ψ

(∗)
i

)}〉
〈{

ψ
(∗)
i

}〉 −
〈{

loge

(
ψ

(∗)
i

)}〉
−

−1 =
1

1+ 1
C

(
1

ν̂ −1
− exp

(
(ν̂ −1)C

)
Eν

(
(ν̂ −1)C

))
(3.51)

metodom numeričkog traženja. Pri tome Eν(·) označava poopćenu eksponencijalnu integralnu

funkciju [200]

Ep(x) =
∫

∞

1
r−p exp(−rx)dr. (3.52)

Parametar skaliranja proizlazi iz prvog momenta intenziteta kao

β̂ =
4(〈{

ψ
(∗)
i

}〉
−2σ2

t

)
(ν̂ −1)

. (3.53)

Nešto točnija estimacija parametra oblika, osobito za vrijednost od 2 pa do približno 4, postiže

se primjenom momenata necjelovitog reda p [172]. U istom je radu primijenjena vrijednost

p = 0,1 i pokazano da estimacija parametra oblika ν̂ zadovoljava jednakost

〈{(
ψ

(∗)
i

)p}〉(
ν̂(∗)−2

)p/2〈{
ψ

(∗)
i

}〉p
Γ(p+1)

=
Γ(ν̂ − p) (ν̂ −1)p (ν̂ −2)p/2

Γ(ν̂)
·

· 2F0

ν̂ − p,−p; ·;−

√(
ν̂(∗)−2

)
(ν̂ −2)−1 −1

ν̂ −1

 (3.54)
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kada omjer C nije poznat, pri čemu 2F0(p,r; ·;x) označava poopćenu hipergeometrijsku funkciju

2F0(b,c; ·;x) =
1

Γ(b)Γ(c)

∞

∑
i=0

Γ(b+ i)Γ(c+ i)
xi

i!
, b,c ∈C,x ∈C\{0}, |arg(x)−π|< π−ε,ε > 0

(3.55)

[201, 202], 〈(·)p〉 uzorački moment reda p, a ν̂(∗) je dan rješenjem

ν̂
(∗) = 1+

〈{(
ψ

(∗)
i

)2
}〉

〈{(
ψ

(∗)
i

)2
}〉

−2
〈{

ψ
(∗)
i

}〉2
(3.56)

koje konvergira za vrijednosti ν > 2. Poznavanjem povezanosti parametara razdiobe i vrijed-

nosti prvog i drugog uzoračkog momenta intenziteta kao〈{
ψ

(∗)
i

}〉
= 2σ

2
t +

2
β (ν −1)

, (3.57)〈{(
ψ

(∗)
i

)2
}〉

= 8
(
σ

2
t
)2

+
16σ2

t
β (ν −1)

+
8

β 2 (ν −1)(ν −2)
, (3.58)

proizlazi vrijednost parametra oblika β̂ kao rješenje (3.57) i (3.58), zamjenom ν estimiranom

vrijednošću ν̂ [172]. Uz poznatu snagu termičkog šuma σ2
t , ν̂ je rješenje〈{(

ψ
(∗)
i

)p}〉
Γ(1+ p)

(〈{
ψ

(∗)
i

}〉
−2σ2

t

)p =
Γ(ν̂ − p) (ν̂ −1)p

Γ(ν̂)
·

· 2F0

ν̂ − p,−p; ·;− −2σ2
t(〈{

ψ
(∗)
i

}〉
−2σ2

t

)
(ν̂ −1)

 ,

(3.59)

a parametar skaliranja odred̄en je s (3.53), što implicira da je zadovoljen uvjet ν > 1.

3.2.3. Dopplerov spektar

Raspršenju elektromagnetske energije doprinose različiti dijelovi strukture morske površine,

a njihovo razlučivanje radarskim senzorom rezultira karakterističnim Dopplerovim spektrom.

Dok oni dijelovi koji nisu razlučeni rezultiraju frekvencijskim pojasom oko neke srednje frek-

vencije, dijelovi koji su razlučeni rezultiraju značajnim pomakom od te vrijednosti [97]. Brzina

vD koja odgovara srednjem Dopplerovom pomaku, ovisno o smjeru vjetra i polarizaciji te za

male upadne kutove, dana je na temelju eksperimentalnih podataka s [151]
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v(H)
D = 0,25+0,25vw, (3.60)

v(V )
D = 0,25+0,18vw, (3.61)

pri čemu indeksi (H) i (V ) označavaju slučaj horizontalne odnosno vertikalne polarizacije.

Širina Dopplerovog spektra ∆ fD približno je 0,24vw.

Na temelju analize značajki raspršenja elektromagnetske energije pri upadnim kutovima od

10° pa do 70° i za frekvencijski pojas X, u [182] je zabilježeno: da se s porastom upadnog kuta

i za smjer protiv vjetra, smanjuje srednja Dopplerova brzina razmjerno cos(ε); da je za visoke

upadne kutove, tipično iznad 50°, oblik spektra za horizontalnu polarizaciju vrlo sličan spek-

tru vertikalne polarizacije; da se smanjenjem upadnog kuta i za smjer protiv vjetra, razdvajaju

vršne frekvencije horizontalnog i vertikalnog polarizacijskog spektra, tako da se vršna frekven-

cija spektra horizontalne polarizacije pomiče prema višim frekvencijama; da je za smjer protiv

vjetra i pri upadnom kutu 25°, vršna vrijednost spektra ne-Braggovog raspršenja za nekoliko

dB veća od vršne vrijednosti spektra Braggovog raspršenja; da su, provedbom visokopropus-

nog filtriranja Braggovog raspršenja i za smjer protiv vjetra, igličasti odjeci prisutni pri svim

upadnim kutovima; za smjer bočno u odnosu na vjetar, komponenta ne-Braggovog raspršenja

znatno je manja nego komponenta Braggovog raspršenja te nije opservirana za upadne kutove

iznad 25°, što rezultira vrlo sličnim spektrima za obje polarizacije; da se vrijeme dekorelacije

povećava upadnim kutom kako za vertikalnu, tako i za horizontalnu polarizaciju. Tako je na-

predniji model ovojnice spektra pružen u [203], dijeljenjem ukupnog spektra na komponentu

koja je rezultat Braggovog raspršenja, opisanu Gaussovom funkcijom

SB( fD) =
1

∆ fDB

√
π

exp

(
−
(

fD − f̄DB

)2

∆ f 2
DB

)
= N

(
fD; f̄DB ,

∆ f 2
DB

2

)
, (3.62)

i na komponentu koja je rezultat raspršenja od kresta lomljenih valova, opisanu Lorenzovom

funkcijom

Ss( fD) =
β

π(
fD − f̄Ds

)2
+β 2

= L
(

fd; f̄Ds ,β
)
, (3.63)

pri čemu f̄DB i f̄Ds označavaju srednji Dopplerpv pomak Braggove komponente i komponente

lomljenih valova, a β je parametar skaliranja, ovisan o parametru τs, vremenu trajanja ras-

pršivača koji se nalaze na krestama lomljenih valova, tako da vrijedi β = 1
2π2τs

. Normirane

komponente spektra (3.62) i (3.63) mogu se shvatiti kao razdiobe, pa tako komponenta Brag-

govog raspršenja ima Gaussovu razdiobu, a komponenta raspršenja od kresta lomljenih valova

Lorenzovu odnosno Cauchyevu razdiobu Dopplerovih frekvencija. Ukupni je spektar smet-

nje opisan Voigtovom funkcijom [204] i rezultat je konvolucije spektra Braggovog raspršenja i

spektra lomljenih valova kao [205]
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S(c, p) =
1

∆ fDB

∫ +∞

−∞

N

(
r;0,

1
2

)
L (p− r;0,c)dr, (3.64)

pri čemu su c = 1
2π2τs∆ fDB

, p =
fD− f̄Ds
∆ fDB

i r =
fD− f̄DB
∆ fDB

. Za granične vrijednosti c = 0 i c = ∞,

spektar (3.64) postaje Gaussov (3.62), odnosno Lorenzov (3.63).

Radi lakše matematičke manipulacije, ovojnica spektra se često aproksimira Gaussovom

funkcijom, vidi npr. [206],

S( fD)
(V ) = c(V ) exp

−
fD − f̄ (V )

D(
∆ f (V )

D

)2

 , (3.65)

S( fD)
(H) = c(H) exp

−
fD − f̄ (H)

D(
∆ f (H)

D

)2

 , (3.66)

a prema rezultatima mjerenja [67], porastom upadnog kuta raste vrijednost parametra c(·), sre-

dišnja frekvencija f̄ (V )
D približno je 0 Hz, a f̄ (H)

D pada sa 75 Hz (za upadni kut 15°) na 20 Hz (za

kut 45°). Dok je uz porast upadnog kuta širina spektra ∆ f (V )
D relativno nepromjenjiva, ∆ f (H)

D

pada, da bi iznad približno 40° postala jednaka ∆ f (V )
D . Nadalje, uočena je tendencija ovisnosti

širine spektra o visini valova i brzini vjetra, tako da je funkcionalna ovisnost, za frekvencijski

pojas X i nepotpuno razvijeno more, dana s

∆ f (V )
D = 0,67+2,96vw +5,93H1/3, (3.67)

∆ f (H)
D =−4+4,57vw +6,44H1/3. (3.68)

Uvrštenjem ovisnosti brzine vjetra i značajne visine valova (3.6) te ovisnost visina valova o

stanju mora (3.19), proizlaze očekivane vrijednosti za Jadran i upadni kut 30° kako je ilustrirano

slikom 3.7.
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Slika 3.7. Širine Gaussovih spektara (3.65) i (3.66) za upadni kut 30° i frekvencijski pojas X, kako se
očekuje za Jadransko more.

U [207] su prepoznata tri mehanizma raspršenja: Braggovo raspršenje, raspršenje od kresta

valova te igličasti odjeci. Pri Braggovom je raspršenju snaga odjeka jača pri vertikalnoj nego ho-

rizontalnoj polarizaciji, s vršnom frekvencijom spektra koja odgovara zbroju brzine Braggovih

raspršivača vDB te pomaka i orbitalne brzine vDd odgovarajućih gravitacijskih valova. Vrijeme

korelacije reda je nekoliko desetaka milisekundi. Snaga raspršenja od valnih kresti otprilike

je jednaka za obje polarizacije, izrazitija je od Braggovog raspršenja i vremena je korelacije

nekoliko milisekundi. Dok dogad̄aj kreste vala traje do nekoliko sekundi, značajke raspršene

elektromagnetske energije slične su šumu, tako da vrijeme korelacije iznosi nekoliko milise-

kundi. Dopplerov spektar je širok, sa središnjom frekvencijom koja je veća od one Braggovog

spektra i koja otprilike odgovara faznoj brzini dugih gravitacijskih valova. Igličasti odjeci iz-

raziti su pri horizontalnoj polarizaciji, s vremenom trajanja desetine sekunde, a pri vertikalnoj

polarizaciji gotovo da i ne postoje. Odgovarajući Dopplerov pomak izraženiji je nego Brag-

gov. Na temelju navedenih mehanizama raspršenja, u [206] je spektar (3.64) pojednostavnjen

zbrojem odgovarajućih Gaussovih spektara: Braggovog raspršenja (označenog indeksom B),

raspršenja od kresta valova (označenog indeksom w) te igličastih odjeka (označenog indeksom

s),

S( fD)
(V ) = SB( fD)

(V )+Sw( fD)

= c(V )
B exp

−

(
fD − 2

λEM
(vDB + vDd)

)2

∆ f 2
DB

+ cw exp

−

(
fD −

√
g

πλEM

)2

∆ f 2
Dw

 (3.69)
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za vertikalnu, odnosno

S( fD)
(H) = SB( fD)

(H)+Sw( fD)+Ss( fD)

= c(H)
B exp

−

(
fD − 2

λEM
(vDB + vDd)

)2

∆ f 2
DB

+ cw exp

−

(
fD −

√
g

πλEM

)2

∆ f 2
Dw

+

+cs exp

−

(
fD −

√
g

πλEM

)2

∆ f 2
Ds

 ,

(3.70)

za horizontalnu polarizaciju. Parametri spektra c(·)B i c(·) (spektralne amplitude ovisne o pola-

rizaciji i mehanizmu raspršenja), vD(·) (brzine i pomaci Braggovih raspršivača) te ∆ fD(·) (širine

spektara), odred̄eni su optimizacijom s obzirom na podatke mjerenja.

U analizi pojave igličastih odjeka [162] pri visokim upadnim kutovima (tipično poviše 15°),

utvrd̄eno je da pretpostavke o sličnosti spektra horizontalne i vertikalne polarizacije zbog raspr-

šenja od kresta valova i nepostojanju igličastih odjeka pri vertikalnoj polarizaciji nisu točne, pa

je stoga u [67] model ovojnice spektra (3.69) i (3.70) modificiran tako da su komponente zbog

igličastih odjeka i zbog kresta valova objedinjene, odnosno

S( fD)
(V ) = S(V )

B +S(V )
w,s

= c(V )
B exp

−

(
fD − 2

λEM
(vDB + vDd)

)2

∆ f 2
DB

+ c(V )
w,s exp

(
−
(

fD − f̄Dw,s

)2

∆ f 2
Dw,s

)
(3.71)

za vertikalnu te

S( fD)
(H) = S(H)

B +S(H)
w,s

= c(H)
B exp

−

(
fD − 2

λEM
(vDB + vDd)

)2

∆ f 2
DB

+ c(H)
w,s exp

(
−
(

fD − f̄Dw,s

)2

∆ f 2
Dw,s

)
(3.72)

za horizontalnu polarizaciju. Kao i za ovojnice spektra opisane s (3.69) i (3.70), parametri c(·)
(·),

∆ fD(·) , f̄Dw,s te vD(·) odred̄eni su optimizacijom s obzirom na podatke mjerenja. Rezultati mje-

renja u X pojasu [67] pokazuju da je vrijednost koeficijenta c(·)B za otprilike 5 dB do 10 dB

veća pri vertikalnoj polarizaciji te da i c(·)B i c(·)w,s pokazuju bimodalnu sinusnu ovisnost o smjeru

vjetra, na način da je prvi maksimum u smjeru protiv vjetra, drugi u smjeru niz vjetar i mi-

nimum u smjeru bočno u odnosu na vjetar, što je u skladu s mjerenjima radarskog presjeka u

odjeljku 3.2.1. Vrijednost koeficijenta ne-Braggovog raspršenja c(·)w,s za nekoliko je dB veća pri
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horizontalnoj polarizaciji, a spektri pokazuju bimodalni karakter, osobito za smjer protiv vjetra.

Dok je f̄DB relativno neovisna o smjeru vjetra te iznosi 0 Hz, f̄Dw,s pokazuje sinusnu ovisnost

o smjeru vjetra, s maksimumom od 50 Hz u smjeru protiv vjetra i minimumom od −50 Hz u

smjeru niz vjetar. Širina spektra ∆ fDB takod̄er je relativno neovisna o smjeru vjetra i kreće se u

granicama od približno 20 Hz do približno 25 Hz, a ∆ fDw,s je najveća u smjeru protiv vjetra, pri

čemu iznosi 100 Hz, a minimalna u smjeru niz vjetar, vrijednosti 70 Hz.

3.2.4. Vremenska korelacija

Na temelju mjerenja Dopplerovog spektra unutar ćelije razlučivosti, u frekvencijskom pojasu X

i za visoke upadne kutove (od 15° do 45°) te njegovoj inverznoj Fourierovoj transformaciji, u

[67] nije opservirana tendencija ovisnosti vremena korelacije o smjeru vjetra i upadnom kutu, ali

jest za visinu valova i brzinu vjetra, pa je u istom radu predložena ovisnost vremena korelacije,

temeljena na modelima spektra (3.69) i (3.70), kao

ρ
(V ) = 0,01713−0,4×10−3 vw −0,91×10−3 H1/3, (3.73)

ρ
(H) = 0,01667−0,69×10−3 vw −0,87×10−3 H1/3, (3.74)

što je model pogodan za nepotpuno razvijeno more. Vrijeme korelacije koje se očekuje za

Jadransko more, prema ovom modelu proizlazi uvrštenjem ovisnosti brzine vjetra i značajne

visine valova o stanju mora (3.18) i (3.19), što je ilustrirano slikom 3.8.

Slika 3.8. Ovisnost vremena korelacije o stanju mora, za frekvencijski pojas X i visoke upadne kutove
(od 15° do 45°), kako se očekuje za Jadransko more.
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Slični rezultati vremena korelacije, ali na temelju Pearsonovog koeficijenta autokorelacije

izmed̄u uzoraka unutar volumena valjanosti te za male upadne kutove (reda veličine stupnja)

i frekvencijski pojas X (pri čemu nije naznačena vrsta polarizacije), dani su u [152], gdje je

vrijeme korelacije za stanje mora 2 približno 10 ms te u [157], gdje je za vrijeme korelacije

takod̄er uočena tendencija smanjenja sa stanjem mora. Tako npr., za potpuno razvijena stanja

mora 2 i 5, vremena korelacije iznose približno 10 ms, odnosno 5 ms.

Analiza vremenske korelacije za visoke upadne kutove (od 45° pa do 80°), provedena je

u [5], na temelju Pearsonovog koeficijenta kratkoročne i dugoročne autokorelacije te za vre-

mensku (azimutnu) i prostornu (radijalnu) komponentu. Dok je azimutni koeficijent korelacije

odred̄en skupom azimutno susjednih uzoraka, radijalni koeficijent odred̄en je skupom radijalno

susjednih uzoraka. Kratkoročni azimutni i radijalni koeficijent autokorelacije skupa od desetak

uzoraka iznosi približno 4 ms, što je nešto manje nego u objavljenoj literaturi, ali uzrok vjero-

jatno leži u visokom upadnom kutu, većoj razlučivosti senzora i pokretnoj radarskoj platformi

[5]. Analiza kratkoročnog koeficijenta autokorelacije uz par desetaka uzoraka, otkriva med̄u-

sobnu nekoreliranost uzoraka, a analiza dugoročnog koeficijenta uz broj uzoraka reda veličine

tisuću, strukturu morske površine. Tako azimutna korelacija otkriva valni period, a radijalna

valu duljinu. Pri tome je azimutna korelacija za horizontalnu polarizaciju nešto izraženija od

one za vertikalnu, a karakter korelacije otkriva jednu sporopromjenjivu komponentu. Radijalne

korelacije vertikalne i horizontalne polarizacije istog su reda veličine, ali je u horizontalnoj, za

razliku od vertikalne, izražena i brzopromjenjiva komponenta. Posebno, analiza kratkoročne i

dugoročne radijalne korelacije otkriva kompozitni karakter morske površine, zbog toga što krat-

koročna korelacija pokazuje med̄usobnu nekoreliranost uzoraka, a dugoročna stanovitu (premda

ne i značajnu) koreliranost, što je u skladu s teorijom kompozitne morske površine, vidi odjeljke

3.2.1 i 3.2.2.

3.2.5. Polarimetrijske značajke

Poznavanje polarimetrijskih značajki morske površine i cilja može pomoći u njihovom med̄u-

sobnom razlučivanju, jer med̄udjelovanje upadnog elektromagnetskog vala i raspršivača (mor-

ska površina, cilj), dovodi do promjene u polarizaciji reflektiranog vala, pri čemu intenzitet

promjene ovisi o vrsti raspršivača.

Ovisnost reflektiranog električnog polja opisana je kao [208]

er =
exp(ikEMr)

r
S ei, (3.75)

pri čemu ei i er označavaju upadno i reflektirano električno polje, r je udaljenost izmed̄u izvora

(antene) i raspršivača, kEM je valni broj, i S je matrica raspršenja. Jednadžba (3.75) može se iz-

raziti preko komponenti vertikalne (označene indeksom (V )), horizontalne (označene indeksom
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(H)) te križne polarizacije (označene indeksom (×)), kaoe(H)
r

e(V )
r

=
exp(ikEMr)

r

s(H) s(×)

s(×) s(V )


e(H)

i

e(V )
i

 (3.76)

za monostatički radar, jer su zbog teorema recipročnosti, vandijagonalni elementi med̄usobno

jednaki. Elementi matrice raspršenja odred̄eni su radarskim presjekom raspršivača,

s(H) = cexp
(

φ
(H)
)√

η
(H)
0 , (3.77)

s(V ) = cexp
(

φ
(V )
)√

η
(V )
0 , (3.78)

s(×) = cexp
(

φ
(×)
)√

η
(×)
0 , (3.79)

pri čemu je c konstanta i φ (·) odgovarajući fazni kut. Kada je raspršivač raspodijeljen, poput

morske površine, elementi matrice raspršenja stohastičkog su karaktera, ali usrednjavanje u

ovom slučaju ne pruža nikakva saznanja o njihovim korelacijskim značajkama. Stoga je za

proces raspršenja potrebno primijeniti drugačiji opis, poput matrice koherentnosti, definirane

kao uzoračko očekivanje vektorskog umnoška Paulijevih vektora raspršenja [209],

T =
〈{

ki ×kH
i , i = 1, . . . ,N

}〉
=

1
N

N

∑
i=1

ki ×kH
i (3.80)

pri čemu je Paulijev vektor jednak

ki =
1√
2

[
s(H)
i + s(V )

i s(H)
i − s(V )

i 2s(×)
i

]T

, i = 1, . . . ,N, (3.81)

gdje je s N označen broj uzoraka raspršivača, uobičajeno iz susjednih ćelija razlučivosti.

Metoda dekompozicije H − ᾱ primjenjuje parcijalnu koherentnu dekompoziciju za razluči-

vanje i klasifikaciju različitih mehanizama raspršenja [210]. Metodom se provodi dekompozi-

cija matrice koherencije kao

T = U


λ1 0 0

0 λ2 0

0 0 λ3

UH, (3.82)

pri čemu je U unitarna matrica sa stupcima koji odgovaraju ortonormiranim svojstvenim vekto-

rima matrice T , odnosno

109



Interpretacija smetnje mora

U =


cos(α1) cos(α2) cos(α3)

sin(α1)cos(β1)exp(iδ1) sin(α2)cos(β2)exp(iδ2) sin(α3)cos(β3)exp(iδ3)

sin(α1)sin(β1)exp(iγ1) sin(α2)sin(β2)exp(iγ2) sin(α3)sin(β3)exp(iγ3)

 . (3.83)

Svojstvene vrijednosti λ1 ≥ λ2 ≥ λ3 ≥ 0 matrice koherencije T posjeduju sve informacije sa-

držane u matrici. Rang matrice koherencije čestičnog raspršivača uvijek je jedan, pa stoga

matrica S potpuno opisuje raspršenje, a za raspodijeljene raspršivače, poput morske površine,

rang matrice koherencije općenito je (za monostatički radar) tri te matrica koherencije opisuje

dominantni mehanizam raspršenja. Tako je pomoću polarimetrijskih podataka i primjenom

metode dekompozicije matrice koherencije moguće provesti klasifikaciju (razlučivanje) s obzi-

rom na elementarne mehanizme koji su uzrok raspršenju. U matrici (3.83) postoji samo osam

nezavisnih parametara, jer nisu svi αi,βi,γi,δi, i = 1, . . . ,3, med̄usobno nezavisni [5, 211]. De-

kompozicija (3.82) predstavlja zbroj po determinističkim izvorima raspršenja, pri čemu je snaga

svakog jednaka svojstvenoj vrijednosti λi, i = 1, . . . ,3, što znači da je ukupna snaga raspršenja

jednaka λ1 +λ2 +λ3 [209]. Dok postojanje samo jedne svojstvene vrijednosti koja je veća od

nule ukazuje na čestični cilj, med̄usobno jednake svojstvene vrijednosti ukazuju na slučajno

raspodijeljeni cilj jer je doprinos svih mehanizama raspršenja jednak.

Polarimetrijska entropija raspršenja definirana je kao

H =−
3

∑
i=1

P(Ai) log3
(
P(Ai)

)
, (3.84)

pri čemu je vjerojatnost pojave svakog od mehanizma raspršenja Ai, i = 1, . . . ,3, dana s

P(Ai) =
λi

∑
3
ι=1 λι

. (3.85)

Entropija je mjera nereda u sustavu, a u dekompoziciji H − ᾱ poprima vrijednost izmed̄u dva

ekstrema, nule i jedinice. Kada je nula, proces raspršenja je nepolarizirani proces, potpuno opi-

san samo jednom matricom raspršenja, ranga jedan, tako da matrica koherentnosti ima samo

jednu svojstvenu vrijednost koja je veća od nule. U drugom ekstremu, proces raspršenja je

šumni proces i reflektirani je elektromagnetski val, neovisno o polarizaciji upadnog vala, pot-

puno depolariziran.

Parametar

ᾱ =
3

∑
i=1

P(Ai)αi (3.86)

interni je stupanj slobode te se može primijeniti u opisu mehanizma raspršenja. Tako je za ᾱ =

0, mehanizam raspršenja izotropna površina (pojam izotropni podrazumijeva |s(V )|= |s(V )|), za
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ᾱ = 45° i ᾱ = 90°, izotropni dihedral, u intervalu (0°,45°), mehanizmi raspršenja su anizo-

tropne površine, a u intervalu (45°,90°), anizotropni dihedrali [209].

Klasifikacijski prostor prema metodi dekompozicije H − ᾱ [211] prikazan je slikom 3.9, a

područje ostvarivosti opisano je s

H1 =− 1
1+2c

log3

(
c2c

(1+2c)1+2c

)
, (3.87)

ᾱ1 =
cπ

1+2c
(3.88)

za 0 ≤ c ≤ 1 i

H2 =


− 1

1+2c log3

(
(2c)2c

(1+2c)1+2c

)
, 0 ≤ c ≤ 1/2

− 1
1+2c log3

(
(2c−1)2c−1

(1+2c)1+2c

)
, 1/2 < c ≤ 1

, (3.89)

ᾱ2 =


π

2 , 0 ≤ c ≤ 1/2

π

1+2c , 1/2 < c ≤ 1
(3.90)

[209]. Područje označeno s 1 pripada mehanizmu površinskog raspršenja niske entropije, poput

Braggova površinskog raspršenja, geometrijskog i optičkog površinskog raspršenja te zrcalnog

raspršenja koje ne uključuje faznu inverziju izmed̄u kanala horizontalne i vertikalne polari-

zacije. Raspršenja od mora male valovitosti, sfere i ravne površine, takod̄er pripadaju ovom

području. Području 2 pripada dipolno raspršenje niske entropije, s izrazitom korelacijom med̄u

mehanizmima raspršenja i velikom amplitudnom neravnotežom izmed̄u kanala vertikalne i ho-

rizontalne polarizacije, poput raspršenja izoliranog dipola ili Braggove površine uz mali kut

upada. Širina ove zone odred̄ena je kvalitetom kalibracije koja opet ovisi o mogućnosti radar-

skog mjerenja omjera horizontalnog i vertikalnog kanala. Područje 3 pripada parnom višes-

trukom raspršenju niske entropije, poput raspršenja od metalnih dihedrala. Područja 4, 5 i 6

pripadaju mehanizmima umjerene entropije gdje je dominantni raspršivač površina, dipol te vi-

šestruko raspršenje. Zbog povećane hrapavosti ili propagacije sekundarnog vala, entropija ovih

područja je veća nego u područjima 1, 2 i 3. Pri visokim entropijama ne može se razlikovati

površinsko raspršenje, kako je i naglašeno područjem 7 koje se nalazi van područja ostvarivosti.

Područja 8 i 9 su područja mehanizama raspršenja visokih entropija, gdje je još uvijek moguće

razlučivanje mehanizma dvostrukog raspršenja, poput oblaka anizotropnih igličastih čestica. U

ekstremnom slučaju područja 8, raspršenje je šum, bez polarizacijske ovisnosti. Kako entropija

raste, raspon mogućih mehanizama raspršenja pada i njihovo je razlučivanje iz polarimetrijskih

opservacija sve teže [209].
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Slika 3.9. Klasifikacijski prostor odred̄en metodom dekompozicije H − ᾱ , pri čemu 1 označava po-
dručje površinskog raspršenja niske entropije, 2 područje dipolnog raspršenja niske entropije, 3 parno
višestruko raspršenje niske entropije, 4 površinsko raspršenje umjerene entropije, 5 raspršenje od ve-
getacije umjerene entropije, 6 višestruko raspršenje umjerene entropije, 7 površinsko raspršenje visoke
entropije, 8 raspršenje od vegetacije visoke entropije, 9 višestruko raspršenje visoke entropije, 10 dihe-
dralno raspršenje i 11 trihedralno raspršenje [5].

Rezultati mjerenja raspršenja od morske površine pri visokim upadnim kutovima (od 15°

do 45°) [5], pokazuju da je dominantni mehanizam raspršenja površinsko, odnosno Braggovo

raspršenje niske entropije, iako su uočeni i drugi mehanizmi, poput dipolnog i višestrukog ras-

pršenja niske entropije te raspršenja umjerene entropije. Igličasti odjeci vertikalne polarizacije

klasificirani su u područje površinskog raspršenja niske entropije, što ukazuje na samo jedan

dominantni raspršivač, a za one horizontalne polarizacije, entropije je šira (ali još uvijek u po-

dručju niske entropije), ukazujući na doprinos više od jednog raspršivača i kompleksniju prirodu

odjeka.

U [5], na polarimetrijske je podatke primijenjena metoda dekompozicije s obzirom na četiri

osnovna mehanizma raspršenja: dvostrukog, Braggovog, neparnog višestrukog i križnog ras-

pršenja, pri čemu je, za ciljeve poput brodica izrad̄enih od drva, aluminija i staklene vune, ut-

vrd̄en mehanizam dvostrukog raspršenja kao dominantan. U [212], primjenom polarizacijskog

otiska, definiranog kao trodimenzionalni prikaz snage odjeka ovisno o ekscentricitetu i nagibu

polarizacijske elipse, pokazano je da se komponentom dvostrukog raspršenja, linearnom polari-

zacijom nagiba 45°, desnom kružnom i horizontalnom polarizacijom, redom ostvaruju najveći

omjeri snage signala prema smetnji. Efekt je objašnjen činjenicom da je raspršenje morske

površine dominantno Braggovo, uz zanemariv udio komponente dvostrukog raspršenja koje je

opet dominantno raspršenje za ciljeve, što u konačnici rezultira, u odnosu na ostale polarizacije,

najvećim omjerom snage signala prema smetnji. Iz polarimetrijskog otiska Braggovog raspr-

šenja, vidljivo je da linearna polarizacija nagiba 45°, desna kružna i horizontalna polarizacija,
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potiskuju komponentu Braggovog raspršenja otprilike jednako i bez gušenja komponente dvos-

trukog raspršenja, pa su stoga omjeri snage signala prema smetnji za ove polarizacije visoki, ali

ipak nešto manji nego primjenom komponente dvostrukog raspršenja.

3.3. Smetnja mora kao stohastički proces

Statističke značajke smetnje opisane u odjeljku 3.2 samo su manifestacija procesa, bez uvida

u karakter mehanizma koji ga pokreće. Iskorak prema fizikalnom opisu procesa svakako su

modeli amplitudne K- i KA-razdiobe, izvedeni pod realnom hipotezom konačnog broja raspr-

šivača unutar senzorskog volumena razlučivosti. Još jedan iskorak predstavlja opis procesa u

smislu njegovog dinamičkog modela te ovisnosti o stanju mora, u širem smislu o brzini vjetra

i značajnoj visini valova. Izmed̄u ostalog, poznavanje dinamike procesa korisno je pri gene-

riranju sintetičkih podataka radi verifikacije dijelova radarskog sustava osjetljivih na smetnju,

poglavito procesa detekcije i pridruživanja, čija učinkovitost izravno utječe na kvalitetu procesa

praćenja.

U [97], analizom podataka mjerenja radara IPIX, u frekvencijskom području X te pri ma-

lim (ispod nekoliko stupnjeva) upadnim kutovima, provedeno je istraživanje karaktera dinamike

procesa smetnje te je utvrd̄eno postojanje mehanizma amplitudne i frekvencijske modulacije.

U radu je pokazana, pomoću Mann-Whitneyevog testa sume rangova i nulte hipoteze da po-

daci mjerenja i podaci linearnog surogatskog sustava istih vrijednosti korelacije pripadaju istoj

populaciji, nelinearnost procesa, k tome ovisna i o stanju mora. Vrijednost testa manja od −3

smatra se jakim pokazateljom nelinearnosti, a u radu je ova vrijednost zabilježena pri stanju

mora 4 prema WMO (H1/3 = 1,82 m) te pri nižem stanu mora 3 (H1/3 = 0,8 m), ali samo ako je

smjer valova prema radarskom senzoru. Pri stanju mora 3 i smjeru valova od radarskog senzora,

testna statistika veća je od −3 te se proces smatra linearnim. Smatra se da nelinearnost potječe

od kontinuirane frekvencijske modulacije zbog cikličkog gibanja raspršivača na morskoj po-

vršini te da općenito raste s porastom stanja mora. Ovoj pojavi treba pridodati i kontinuiranu

amplitudnu modulaciju za koju se smatra da nastaje zbog stalne i neprekidne promjene nagiba

morske površine, uzrokovane dugim gravitacijskim valovima. U istom su radu testirani podaci

mjerenja s obzirom na deterministički kaos kao pokretački mehanizam procesa. Pronad̄ene vri-

jednosti korelacijske dimenzije i Ljapunovljevih eksponenata (temeljne mjere za karakterizaciju

kaosa) su invarijantne i ne razlikuju se bitno od vrijednosti za surogatski stohastički proces. U

zaključku rada smatra se da, iako je sustav nelinearan te korelacijske dimenzije i Ljapunovljevi

eksponenti zadovoljavaju uvjet kaotičnosti, se ne može sa sigurnošću potvrditi deterministički

kaos kao pokretački mehanizam procesa smetnje, jer postojeći algoritmi nisu u mogućnosti

razlučiti procesni (dinamički) šum od neizbježnog šuma mjerenja i tako potvrditi kaotičnost.
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Nasuprot teoriji determinističkog kaosa kao pokretača smetnje mora, na temelju radova

[145, 146] gdje je pružena teorijska podloga za dinamiku difuznog procesa sa svojstvom ampli-

tudne K-razdiobe, u radu [147] je povezana evidentna nelinearnost procesa smetnje mora [97]

s teorijskom podlogom u vidu stohastičkih diferencijalnih jednadžbi. Amplitudna K-razdioba

rezultat je modela prema kojem je broj raspršivača N(t) unutar senzorske ćelije razlučivosti ko-

načan i vremenski promjenljiv, raspodijeljen prema negativnoj binomnoj razdiobi sa srednjom

vrijednošću N̄ koja teži beskonačnosti. U tom je slučaju kompleksna amplituda odjeka [146]

ζ (t) = ζI(t)+ iζQ(t) =
√

β lim
N̄(t)→∞

(
1√
N̄

N(t)

∑
j=1

exp
(
iφ j(t)

))

=

√
β

2
lim

N(t)→∞

(√
N(t)

N̄

√
2

N(t)

N(t)

∑
j=1

exp
(
iφ j(t)

))
=
√

η(t)ζ0(t), (3.91)

pri čemu je β parametar skaliranja, φ j(t) fazni kut raspršivača jednoliko raspodijeljen unutar

intervala [0,2π), a s {
η(t) =

β

2
lim

N(t)→∞

(
N(t)

N̄

)
, t ≥ t0

}
(3.92)

i {
ζ0(t) = lim

N(t)→∞

(√
2

N(t)

N(t)

∑
j=1

exp
(
iφ j(t)

))
, t ≥ t0

}
(3.93)

su označeni stohastički procesi radarskog presjeka i normirane kompleksne amplitude. Potonji

je kompleksni Gaussov proces s varijancom realne (fazne) i imaginarne (kvadraturne) kompo-

nente 1, tako da je E
(
|ζ0(t)|2

)
= 2 (vidi (3.32) uz η = 1). Stohastička diferencijalna jednadžba

za radarski presjek (dugoročne fluktuacije) prema [146] modificirana je parametrom skaliranja

β , tako da je asimptotska razdioba limt→∞

(
p
(
η(t)

))
jednaka razdiobi (3.31), a sam stohastički

proces dan je s

dη(t) = A
β

2

(
ν − 2η(t)

β

)
dt +

√
Aβη(t)dβx(t), (3.94)

gdje je {βx(t), t ≥ t0} Brownovo gibanje, odnosno Wienerov proces. Parametar A ima dimenziju

frekvencije te ovisi samo o statističkim svojstava morske površine [147]. Normirani proces

kratkoročnih fluktuacija ζ0(t) dan je s [146]

dζ0(t) =−1
2

Bζ0(t)dt +
√

2Bdβy(t), (3.95)

pri čemu dβy(t) označava kompleksni proces inkrementa Brownovog gibanja sa svojstvom da

je E
(
|dβy(t)|2

)
= dt i E

(
dβy(t)2) = 0. Konstanta B ima dimenziju frekvencije i razmjerna je

koeficijentu propagacije elektromagnetskog vala, pri čemu vrijedi da je A � B. Primjenom
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Itôve formule na ovisnost r(t) =
√

η(t), proizlazi

dr(t) = A
β

2

2
(

ν − 2η(t)
β

)
−1

4r(t)

dt +

√
Aβ

4
dβx(t) (3.96)

i umnožak d
(
r(t)ζ0(t)

)
= r(t)dζ0(t)+ζ0(t)dr(t)+dr(t)dζ0(t), pa je stohastička diferencijalna

jednadžba kompleksne amplitude primjenom (3.95) i (3.96) [146]

dζ (t)
ζ (t)

=−1
2

Bdt +

√
2B

ζ0(t)
dβy(t)+A

β

2

2
(

ν − 2η(t)
β

)
−1

4η(t)

dt +

√
Aβ

4η(t)
dβx(t), (3.97)

jer je dr(t)dζ0(t) = 0 zbog toga što vrijedi dβx dβy = 0. Na sličan se način nalazi stohastička

diferencijalna jednadžba intenziteta ψ(t) = |ζ (t)|2. Prema [146], uz primjenu (3.95) i (3.96)

koja uzima u obzir parametar skaliranja, proizlazi

dψ(t) =

B
(
2η(t)−ψ(t)

)
+

Aβψ(t)
(

ν − 2η(t)
β

)
2η(t)

dt +

√
4Bψ(t)η(t)+

Aβψ(t)2

η(t)
dβψ(t),

(3.98)

pri čemu je za član |dψ(t)|2, koji nastaje provedbom Itôve formule na inkrement intenziteta

dψ(t), primijenjena stohastička volatilnost jednadžbe (3.97), odnosno

|dψ(t)|2 =
(

2Bη(t)+
Aβψ(t)
4η(t)

)
dt. (3.99)

Inkrementi Brownovog gibanja {dβψ(t), t ≥ t0} povezani su s Wienerovim procesom {βx(t), t ≥
t0} i {βy(t), t ≥ t0} na način da je provedena zamjena kompleksnog procesa

{
ζ0(t)∗dβy(t)+ζ0(t)dβy(t)∗, t ≥ t0

}
=

{√
2ψ(t)
η(t)

dβφ (t), t ≥ t0

}
, (3.100)

pri čemu su {dβφ (t), t ≥ t0} inkrementi Brownovog gibanja procesa slučajne šetnje faze φ j(t)

te da je√
4Bψ(t)η(t)+

Aβψ(t)2

η(t)
dβψ(t) =

√
4Bψ(t)η(t)dβφ (t)+ψ(t)

√
Aβ

η(t)
dβx(t). (3.101)

Autokorelacija intenziteta dana je u [146], pri čemu je, radi jednostavnosti, parametar B =

1, što implicira A � 1 u scenariju raspršenja pri mikrovalnim frekvencijama, a uvažavajući

parametar skaliranja β , autokorelacija je
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ρ(t−t0) =E
(
ψ(t)ψ(t0)

)
= β

2
(

ν+exp
(
−A (t − t0)

))(
1+exp

(
−(t − t0)

))
, t ≥ t0 (3.102)

te Dopplerov spektar

S(ωD) = 2βℜ

3F2

(
−1

2 ,−
1
2 ,

1
2+i(ωD−ω̄D)

A ;ν ,1+
1
2+i(ωD−ω̄D)

A ;1
)

1
2 + i(ωD − ω̄D)

 Γ
(
ν + 1

2

)2

Γ(ν)2 , (3.103)

Fourierova transformacija funkcije autokorelacije amplitude

E
(
ζ (t)ζ (t0)∗

)
= β

Γ
(
ν + 1

2

)2

Γ(ν)2 2F1

(
−1

2
,−1

2
;ν ; exp(−At)

)
exp
(
−|t|

2
− iω̄Dt

)
, (3.104)

gdje ℜ(·) označava realni član kompleksnog broja, ωD kutnu Dopplerovu frekvenciju, 2F1(·) i

3F2(·) poopćene hipergeometrijske funkcije jediničnog argumenta [201, 202],

2F1(b1,b2;c1;x) =
Γ(c1)

Γ(b1)Γ(b2)

∞

∑
i=0

Γ(b1 + i)Γ(b2 + i)
Γ(c1 + i)

xi

i!
, (3.105)

3F2(b1,b2,b3;c1,c2;x) =
Γ(c1)Γ(c2)

Γ(b1)Γ(b2)Γ(b3)

∞

∑
i=0

Γ(b1 + i)Γ(b2 + i)Γ(b3 + i)
Γ(c1 + i)Γ(c2 + i)

xi

i!
, (3.106)

pri čemu vrijedi b1,b2,b3,c1,c2 ∈ C,x ∈ C\{0}, |arg(x)−π|< π − ε,ε > 0.

3.4. Primjer

U ovom su primjeru, na temelju mjerenja smetnje mora radarom instrumentalne točnosti IPIX

[148], ilustrirane statističke značajke poput amplitudne razdiobe, korelacije, periodograma (es-

timacije Dopplerovog spektra) te polarimetrijske značajke, vidi odjeljke 3.2.2 – 3.2.5. Kako

bi primjer što vjernije ilustrirao uvjete Jadranskog mora, za analizu su odabrana mjerenja koja

odgovaraju njegovim najčešćim stanjima, a to su, prema tablici 3.1, stanja mora od 3 do 4 te

od 4 do 5, pri čemu nije uzeto u obzir stanje od 1 do 2 zbog praktički zanemarive značajne

visine valova. Tako se, u nedostatku stvarnih podataka mjerenja smetnje Jadranskoga mora, ovi

podaci mogu uzeti kao orijentir, uvažavajući činjenicu da su mjerenja provedena za otvoreno

more, ocean, te da značajna visina valova nije jedina značajka koja odred̄uje karakter smetnje.

Prema tablici 3.3, zapis broj 17, datoteka imena 19931107_135603.cdf, sadrži podatke mjerenja

14 radijalno susjednih ćelija razlučivosti. Značajna visina valova iznosila je 0,9 m, a smjer je

bio niz vjetar (φw = 180°), uz mali upadni kut, manji od 1°. Cilj, polistirenska sfera promjera

1 m i presvučena žičanom mrežom, plutala je na morskoj površini i primarno se nalazila u radi-

jalnoj ćeliji broj 9, ali je zbog valova njen odjek detektiran u ćelijama u rasponu od broja 8 pa
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do broja 11. Omjer snage cilja prema smetnji fluktuirao je u rasponu od 0 dB pa do 6 dB. Zapis

broj 31, datoteka imena 19931109_202217.cdf, sadrži podatke mjerenja koja su provedena pri

značajnoj visini valova 2,3 m i za smjer protiv vjetra (φw = 0°), a odjek polistirenske plutače

primarno se nalazio u ćeliji broj 7, sekundarno u rasponu ćelija od broja 6 pa do broja 8. U

odnosu na mjerenje broj 17, primijenjeno je radiofrekvencijsko prigušenje 5,1 dB [213], a os-

tali uvjeti, poput radarske razlučivosti, upadnog kuta te omjera snage cilja prema smetnji, nisu

se mijenjali. Radar se nalazio na nadmorskoj visini 30 m, a udaljenost najbliže radijalne ćelije,

one označene brojem 1, iznosila je približno 2,6 km [148, 214]. U zapisima nema podataka o

ostalim atmosferskim uvjetima. Mjerenja sadrže podatke faznog i kvadraturnog kanala horizon-

talne, vertikalne i križne polarizacije, dinamičkog raspona od −0,7 V do 0,7 V (u statističkoj

analizi mjerenja broj 31, ovaj raspon, nakon kompenzacije prigušenja, iznosi od −1,26 V do

1,26 V). Struktura zapisa objašnjena je u [213].

Tablica 3.3. Podaci mjerenja radara instrumentalne točnosti IPIX [148].

Zapis dr dϕ
S

(WMO)
H1/3 φw ε fS

Primarna
pozicija

Sekundarna
pozicija

br. 17 30 m 0,9° 3−4 0,9 m 180° 0,3° 1 kHz br. 9 br. 8 – br. 11

br. 31 30 m 0,9° 4−5 2,3 m 0° 0,3° 1 kHz br. 7 br. 6 – br. 8

Slike 3.10 i 3.11 ilustriraju rezultate statističke analize amplitudne razdiobe za testnu će-

liju br. 1, pri čemu je stvarna razdioba aproksimirana K- i Paretovom razdiobom. Parametri

razdioba estimirani su primjenom metode (3.35) i (3.37) (za estimaciju parametra oblika ν̂(K)

i skaliranja β̂ (K) K-razdiobe) te metode (3.49) i (3.50) (za estimaciju parametra oblika ν̂(P) i

skaliranja β̂ (P) Paretove razdiobe). Premda Kolmogorov-Smirnovljev test ne potvrd̄uje pokla-

panje ni K- niti poklapanje Paretove razdiobe s mjerenjima, čak i kada se zanemare podaci u

području teškog repa razdiobe (p(ζ )> 10−2), pregled slika 3.10 i 3.11 ukazuje na bolju aprok-

simaciju područja teškog repa Paretovom razdiobom, poglavito pri horizontalnoj polarizaciji.

Nasuprot tome, K-razdiobom je stvarna razdioba dobro (bolje nego Paretovom) aproksimirana

u području do vrijednosti vjerojatnosti približno 10−2. Relativno male vrijednosti parametra

oblika K-razdiobe u skladu su s očekivanjima, vidi odjeljak 3.2.2 gdje je, izmed̄u ostalog, na-

vedeno da vrijednost parametra oblika pada s upadnim kutom te da je manja pri horizontalnoj

nego vertikalnoj polarizaciji.
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(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 3.10. Estimacija amplitudne razdiobe za stanje mora od 3 do 4. Estimacija se provodi nalaženjem
parametara oblika ν̂(K) i parametra skaliranja β̂ (K) K-razdiobe (3.33) te parametara ν̂(P) i β̂ (P) Paretove
razdiobe (3.44).

(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 3.11. Estimacija amplitudne razdiobe za stanje mora od 4 do 5. Estimacija se provodi nalaženjem
parametara oblika ν̂(K) i parametra skaliranja β̂ (K) K-razdiobe (3.33) te parametara ν̂(P) i β̂ (P) Paretove
razdiobe (3.44).

Rezultati statističke analize kratkoročne korelacije amplitude smetnje ilustrirani su slikom

3.12 i u skladu su s mjerenjima prema [152, 157]. Vrijeme korelacije odred̄eno je vrijednošću

koeficijenta ρ(t − t0) = 1/e, pri čemu e označava Eulerov broj, a usporedba s rezultatima mje-

renja za visoke upadne kutove (od 15° do 45°) [67], vidi (3.73) i (3.74) te tablicu 3.4, otkriva

da je vrijeme korelacije nešto manje, ali da je kvalitativna tendencija ovisnosti o stanju mora

nepromijenjena. To je u skladu sa [182], gdje se navodi da se vrijeme korelacije povećava s

upadnim kutom, vidi odjeljak 3.2.3. Zbog nepoznavanja brzine vjetra, primijenjena je ovisnost

brzine vjetra i značajne visine valova za ocean kao

vw = 7,18H0,4
1/3, (3.107)
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vidi npr. [185].

Tablica 3.4. Ovisnost kratkoročne korelacije amplitude smetnje o polarizaciji i stanju mora te usporedba
s mjerenjima pri visokim upadnim kutovima (od 15° do 45°) [67].

Zapis S (WMO) H1/3 Mjerenje Prema [67]

br. 17 3 0,9 m ∆t(H) = 8,1 ms ∆t(H) = 11,1 ms

br. 17 3 0,9 m ∆t(V ) = 11,2 ms ∆t(V ) = 13,6 ms

br. 31 4 2,3 m ∆t(H) = 6,6 ms ∆t(H) = 7,7 ms

br. 31 4 2,3 m ∆t(V ) = 5,4 ms ∆t(V ) = 11 ms

(a) Stanje mora od 3 do 4. (b) Stanje mora od 4 do 5.

Slika 3.12. Ovisnost kratkoročne korelacije amplitude smetnje o polarizaciji i stanju mora.

Normirani radarski presjek η0 estimiran je uzoračkim usrednjavanjem intenziteta ψ(t), uz

minimalno vrijeme uzorkovanja ∆t prema tablici 3.4, jer je prema [167], pod pretpostavkom

kompozitnog modela smetnje (3.91), veza izmed̄u korelacijskog koeficijenta snage pozadinske

smetnje (radarskog presjeka) ρη(t − i∆t), i = 0,1, . . . i intenziteta ρψ(t − i∆t), i = 0,1, . . . ,

ρψ(t − i∆t) = ρη(t − i∆t)
var(η)

var(ψ)
, i = 0,1, . . . , (3.108)

ali samo ako je zadovoljen uvjet nekoreliranosti skupa uzoraka kratkoročne fluktuacije

{ζ0(i∆t), i = 0,1, . . .},

E
(
ζ0(t)ζ0(t − i∆t)∗

)
= E

(
ζ0(t)∗ζ0(t − i∆t)

)
= 0. (3.109)

Uz nekoherentnu integraciju N uzoraka, vrijedi da je [167]
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ρη(t − i∆t) = lim
N→∞

(〈
{ρψ(t − i∆t), i = 0,1, . . .}

〉)
, (3.110)

pa je estimacija radarskog presjeka dana s

η̂(ti) =
1
2
〈
{ψ(t), t = ti, ti +∆t, . . . , ti +(N −1)∆t}

〉
, ti = t0, t0 +N∆t, t0 +2N∆t, . . . . (3.111)

Tako slike 3.13 i 3.14 ilustriraju tijek radarskog presjeka η̂(t), uzoračku srednju vrijednost in-

tenziteta ψ(t) u intervalu [ti, ti+(N−1)∆t] pri čemu se susjedni intervali ne preklapaju. Duljina

intervala iznosi 0,25 s, uz vrijeme uzimanja uzoraka ∆t = 16 ms. Prema [213] i (3.7), vrijednost

normirane radarske površine dana je kao

η̄0 =
(

10log10
(〈
{η̂(ti)}

〉)
+40log10

( r
1000

)
−16,8−10log10 (Ar)

)
dB, (3.112)

pri čemu, uz r = 2,6 km, površina radarske ćelije razlučivosti Ar = r dr dϕ iznosi 1224,6 m2.

Struktura morskog vala koji prolazi kroz ćeliju razlučivosti vidljiva je iz tijeka radarskog pre-

sjeka, posebno pri niskom stanju mora i vertikalnoj polarizaciji, slika 3.13b, a valni period

usporediv je s podacima iz tablice 3.1. Pri horizontalnoj su polarizaciji izraženiji harmonici,

kako je i opservirano u mjerenjima radijalne i azimutne korelacije uz visoke upadne kutove

[160]. Usporedba normirane radarske površine prema (3.112) i one estimirane modelom GIT,

prikazana je tablicom 3.5. Pri tome je, zbog nepoznavanja brzine vjetra, primijenjena ovisnost

brzine vjetra i značajne visine valova (3.107).

(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 3.13. Tijek intenziteta procesa smetnje ovisno o polarizaciji za stanje mora od 3 do 4.
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(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 3.14. Tijek intenziteta procesa smetnje ovisno o polarizaciji za stanje mora od 4 do 5.

Tablica 3.5. Usporedba radarskog presjeka morske površine s teorijskom vrijednošću prema modelu
GIT. Indeksi (H) i (V ) označavaju horizontalnu, odnosno vertikalnu polarizaciju.

Zapis Normirani radarski presjek Stanje mora Smjer vjetra Mjerenje Model GIT

br. 17
η
(H)
0 3 180°

−67 dB −64 dB

η
(V )
0 −54 dB −58 dB

br. 31
η
(H)
0 4 0°

−53 dB −40 dB

η
(V )
0 −56 dB −40 dB

Na temelju vremena uzimanja uzoraka ∆t, dugoročna korelacija amplitude smetnje ilustri-

rana je slikom 3.15, pri čemu vrijeme korelacije za stanje mora od 3 do 4 iznosi 0,9 s i 2 s za

horizontalnu, odnosno vertikalnu polarizaciju. Za stanje mora od 4 do 5, ove vrijednosti su 0,4 s

za horizontalnu, odnosno 1,1 s za vertikalnu polarizaciju.
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(a) Stanje mora od 3 do 4. (b) Stanje mora od 4 do 5.

Slika 3.15. Ovisnost dugoročne korelacije amplitude smetnje o polarizaciji i stanju mora.

Estimacije Dopplerovog spektra, periodogrami, prikazani su slikama 3.16 i 3.17. Pri tome

je periodogram |S( fD)| odred̄en uzoračkim očekivanjem individualnih periodograna |Si( fD)|,
normirane brze Fourierove transformacije kao u [215, 216], odnosno

|S( fD)|= 〈{|Si( fD)| , i = 1, . . . ,N}〉 . (3.113)

U ovom primjeru, broj uzoraka za brzu Fourierovu transformaciju iznosi 512, a broj indivi-

dualnih periodograma je N = 256. Kako je i navedeno u odjeljku 3.2.3, frekvencijska širina

raste porastom stanja mora i općenito je manja pri vertikalnoj nego horizontalnoj polarizaciji.

Premda je za ovaj primjer upadni kut malen (0,3°), frekvencijske širine ovisno o stanju mora

slijede ovisnost prema istraživanjima za visoki upadni kut [67] (3.67) i (3.68), što je nešto ma-

nje od očekivanih vrijednosti za Jadran, vidi sliku 3.7. Frekvencijska širina pri višem stanju

mora (slike 3.17a i 3.11b), dodatno je povećana zbog smjera protiv vjetra. Pri tome je periodo-

gram horizontalne polarizacije bimodalan zbog izraženijeg utjecaja kombiniranog djelovanja

raspršenja od kresta i lomljenih valova.

122



Interpretacija smetnje mora

(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 3.16. Normirani periodogram ovisno o polarizaciji, za stanje mora od 3 do 4.

(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 3.17. Normirani periodogram ovisno o polarizaciji, za stanje mora od 4 do 5.

Rezultat dekompozicije metodom H− ᾱ za tri radijalno susjedna uzorka smetnje te za stanja

mora od 3 do 4, odnosno od 4 do 5, vidi odjeljak 3.2.5 i sliku 3.18, ilustriran je u klasifikacij-

skom prostoru H − ᾱ kao bivarijantni histogram, pri čemu je relativna frekvencija pojavljivanja

ilustrirana paletom boja. Dok je dipolno raspršenje niske entropije sa središtem u približno

0,035 i raspršenja od približno 0,2 dominantno pri nižem stanju mora (od 3 do 4), pomak prema

većoj entropiji i Braggovom raspršenju vidljiv je pri višem stanju mora (od 4 do 5), pri čemu

je središte najveće frekvencije pojavljivanja pomaknuto u vrijednost entropije od približno 0,2

s nepromijenjenim srednjim kutom. Mala entropija pri nižem stanju mora odgovara intenzi-

tetu smetnje uz neizraženu stohastičku komponentu, vidi ilustraciju tijeka radarskog presjeka

na slici 3.13, a pri višem stanju mora, smetnja poprima izraženiji stohastički karakter koji se

reflektira u povećanoj entropiji, kako i ilustrira tijek radarskog presjeka prikazan slikom 3.14.
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(a) Stanje mora od 3 do 4. (b) Stanje mora od 4 do 5.

Slika 3.18. Dekompozicija tri radijalno susjedna uzorka smetnje u klasifikacijskom prostoru odred̄enom
metodom H − ᾱ .

Usporedbe radi, slikom 3.19 je ilustrirana dekompozicija za tri radijalno susjedne ćelije raz-

lučivosti, od kojih barem jedna sadrži odjek cilja. Pri tome, zbog plutanja na morskoj površini,

cilj u odred̄enim trenucima nije primjetljiv, odnosno, kada se nalazi u valnom žlijebu, maski-

ram je valnim grebenom. U tim trenucima radijalno susjedne ćelije sadrže samo odjek smetnje.

Zbog nepostojanja vizualne identifikacije ovakvih dogad̄aja, nema podatka o njihovoj učesta-

losti, odnosno vjerojatnosti pojavljivanja. Prema slici 3.19, vidljivo je raspršenje niske entropije

sa središtem u rasponu od približno 0,01 pa do približno 0,02, mehanizma raspršenja u rasponu

od dipolnog pa sve do raspršenja anizotropne površine, vidi odjeljak 3.2.5. Premda usporedba

dekompozicije odjeka smetnje i cilja prema slikama 3.18 i 3.19 služi kao orijentir (jer je za

temeljitu analizu ipak potrebno provesti mjerenja s ostalim vrstama ciljeva i stanjima mora, u

ovisnosti o brzini vjetra i značajnoj visini valova), za ovaj se primjer može tvrditi da odjek s

entropijom većom od 0,15 najvjerojatnije pripada smetnji.

(a) Stanje mora od 3 do 4. (b) Stanje mora od 4 do 5.

Slika 3.19. Dekompozicija tri radijalno susjedna uzorka cilja u klasifikacijskom prostoru odred̄enom
metodom H − ᾱ .
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3.5. Zaključak

U ovom je poglavlju smetnja mora interpretirana s gledišta opisne statistike te s gledišta stohas-

tičkog procesa. Pri tome se pojam smetnja odnosi na elektromagnetsko raspršenje od površin-

skih valova generiranih vjetrom. Dok je opisna statistika otisak smetnje, opis njene dinamike

logičan je korak prema proširenju koncepta kompozitnog modela, fizikalnog opisa koji rezul-

tira amplitudnom K-, u općenitom slučaju KA-razdiobom. Pri tome je dinamika nelinearna,

jer smetnja mora uključuje kontinuiranu amplitudnu (linearni proces) i frekvencijsku modula-

ciju (nelinearni proces), kako je i pokazano u [97]. Opis dinamike uvažava kompozitni model

smetnje, intenzitet koji je vremenski sporopromjenjivi gama-proces te vremenski brze ampli-

tudne fluktuacije koje su kompleksni Gaussov proces, rezultirajući nelinearnim stohastičkim

diferencijalnim jednadžbama. U ovom su radu izvorne jednadžbe teksture (drugog korijena in-

tenziteta), kompleksne amplitude, korelacije i Dopplerovog spektra [146], modificirane tako da

uzimaju u obzir i parametar skaliranja.

Kao znanstveni doprinos, uvažavajući ovisnosti brzine vjetra i značajne visine valova koje su

specifične za Jadran, predloženi su modeli radarskog presjeka za Jadransko more i frekvenciju

10 GHz, temeljeni na modelima GIT (za upadni kut do 10°) i IRSG (za upadni kut veći od

10°) te modeli širine Dopplerovog spektra i vremena korelacije, temeljeni na istraživanjima

[67] koja su provedena pri visokim upadnim kutovima, kakvi se mogu očekivati u aplikaciji

radarskog senzora bespilotne letjelice. Modele svakako treba uzeti kao polazni orijentir jer ih

je potrebno verificirati mjerenjima te po potrebi modificirati kako bi bolje pristajali izmjerenim

podacima.

Primjerom mjerenja na kraju poglavlja (mjerenja smetnje mora radarom instrumentalne toč-

nosti IPIX koja odgovaraju najučestalijem pojavljivanju stanja mora za Jadran, a to su stanja od

3 do 4 te od 4 do 5), ilustriran je otisak smetnje. Analizirane su komponente otiska kao što

su amplitudna razdioba, kratkoročne i dugoročne korelacije, periodogram te klasifikacija me-

todom Cloude-Pottierove dekompozicije. Analiza rezultata amplitudne razdiobe pokazuje da

K-razdioba ne opisuje dovoljno dobro smetnju u području teškog repa te da bi primjena polu-

marametarske ili neparametarske estimacije razdiobe možda polučila točniji opis.
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Poglavlje 4

Pridruživanje podataka uz izraženu
smetnju mora

Izvorno je proces pridruživanja bio odvojen od postupka inicijalizacije, potvrde i završetka

staze. Na temelju uzastopnih opservacija unutar volumena koji je bio odred̄en apriornim mje-

renjem cilja, postupak inicijalizacije i potvrde odlučivao je o početku nove staze, težeći maksi-

malnoj vjerojatnosti potvrde staze stvarnog cilja uz što kraće vrijeme. Pri tome je vjerojatnost

potvrde staze lažnog cilja trebala biti minimalna, kao i vrijeme trajanja takve staze. Postupak za-

vršetka staze provodio se prema kriteriju broja opservacija bez detekcije [8]. Moderne metode

u proces pridruživanja integriraju mjeru kvalitete praćenja, uobičajeno izraženu kao vjerojat-

nost postojanja cilja, odnosno vjerojatnost da se prati cilj a ne smetnja te pomoću nje provode

postupak inicijalizacije i potvrde staze, odnosno njen završetak ako ona (kvaliteta praćenja) ne

ukazuje na postojanje cilja [8]. Fokus ovog poglavlja postavljen je na integrirano pridruživa-

nje podataka primjenom vjerojatnosnog pridruživanja i Viterbijevog algoritma kao okvira za

doprinos metodi pridruživanja koja je predložena u poglavlju 5.

4.1. Uvod

Jedna od ranih metoda inicijalizacije, potvrde i završetka staze je detekcijska logika M/N [217],

gdje cjelobrojna vrijednost N označava broj uzastopnih opservacija, a M potrebni broj detekcija

za potvrdu staze, odnosno broj uzastopnih opservacija bez detekcije za njen završetak. Radne

značajke ove metode ocjenjuju se na temelju Markovljevog lanca za nepromjenjivu veličinu

volumena valjanosti, pa je stoga analiza značajki za promjenljivu veličinu volumena, u smislu

iniciranja lažnih staza, samo približna [34]. Proširenje metode na algoritam kaskadne logike

2/2×M/N [15, 141], pruža mogućnost ocjene značajki procesa potvrde staze stvarnog i laž-

nog cilja uz promjenljivi volumen valjanosti, bez potrebe za simulacijom. Vjerojatnosti potvrde

staze stvarnog i lažnog cilja ovise o vjerojatnostima detekcije cilja i smetnje unutar volumena
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razlučivosti senzora, a veličina volumena valjanosti odred̄ena je apriornim mjerenjem. Oznaka

2/2 znači da su potrebne dvije uzastopne detekcije za inicijalizaciju staze, a oznaka M/N da

je dalje potrebno M od N detekcija kako bi se staza potvrdila. Nadogradnja metode na algori-

tam kompozitne detekcijske logike M1/N1×M2/N2 [15, 218] omogućuje učinkovitiji proces

potvrde staze pod uvjetom da je vrijeme izmed̄u uzastopnih opservacija, u odnosu na dinamiku

gibanja cilja, malo te da je razina smetnje niska, do jedne lažne detekcije unutar volumena valja-

nosti. Značajke procesa potvrde staze odred̄ene su unaprijed definiranim parametrima sustava

čime je odred̄en njegov kapacitet praćenja, a za razliku od kaskadne logike, veličina volumena

valjanosti ovisi o manevarskim sposobnostima cilja.

Mjera kvalitete praćenja temelji se na nekom od modela postojanja cilja, npr. na modelu

neprimjetljivog cilja kao u metodi IMMPDA [34] koja omogućuje ocjenu stvarne vjerojatnosti

staze, integriranu u vjerojatnosni okvir pridruživanja. Ako je u procesu inicijalizacije njena vje-

rojatnost veća od unaprijed zadane, staza se potvrd̄uje, a ako za vrijeme trajanja staze postane

beznačajna, provodi se završetak. Pri tome model neprimjetljivog cilja opisuje cilj s vjero-

jatnošću detekcije nula, cilj koji je nestao iz volumena motrenja ili cilj za kojeg je estimacija

provedena uz pogrešnu hipotezu. U metodi integriranog vjerojatnosnog pridruživanja (IPDA),

za mjeru kvalitete praćenja razvijen je koncept postojanja cilja [35]. Predložene su dvije inačice

modela od kojih se prva odnosi na cilj koji unutar volumena motrenja ili ne postoji, ili postoji,

pri čemu se može detektirati odred̄enom vjerojatnošću. U drugoj inačici, koncept je proširen

modelom cilja koji unutar volumena motrenja postoji, ali ga nije moguće detektirati. Metoda

takod̄er pruža i heurističku estimaciju parametra gustoće smetnje za učinkovitiji proces pridru-

živanja. Nadogradnja metode omogućuje estimaciju gustoće smetnje provod̄enjem uvjetnog

očekivanja i maksimalne vjerodostojnosti [58, 219], a za razliku od navedenih modela, u [220]

je predložen model primjetljivog cilja, definiran kao cilj kojeg senzori uvijek mogu detektirati

ako on postoji unutar volumena motrenja. Takod̄er, za estimaciju gustoće smetnje primijenjena

je metoda uvjetnog očekivanja koja rezultira dvjema inačicama estimatora, temeljenima na po-

općenom i usavršenom vjerojatnosnom pridruživanju. Tako prva inačica primjenjuje koncept

primjetljivosti kao parametar za inicijalizaciju, potvrdu i završetak staze, dok druga primjenjuje

koncept postojanja cilja i prikladna je za praćenje ciljeva koji mogu biti povremeno neprimjet-

ljivi. Budući da je za vrijeme praćenja cilja broj mjerenja unutar volumena valjanosti koja

potječu od smetnje najčešće malen, u odred̄enim slučajevima i nejednoliko prostorno raspodi-

jeljen, točnost estimacije gustoće smetnje je slaba. Nadalje, u procesu vjerojatnosnog pridruži-

vanja, parametar gustoće smetnje pojavljuje se kao inverzna vrijednost, pa njegova estimacija

može pokazati pristranost. Stoga je u [221] predložena metoda adaptivne estimacije kojom se

provodi estimacija s obzirom na volumen koji ovisi o mjerenjima, za razliku od standardnih me-

toda koje estimaciju temelje na volumenu koji je odred̄en parametrima staze i koji je neovisan

o gustoći smetnje i njenoj prostornoj raspodjeli.
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Navedene vjerojatnosne metode provode pridruživanje aproksimacijom metode optimalnog

Bayesovog pridruživanja metodom GPB1 što znači primjenu samo onih mjerenja iz kurentnog

vremenskog okvira. Time se smanjuje kompleksnost koja bi inače rasla tijekom vremena traja-

nja staze, procesiranjem sve većeg broja opservacija. Nasuprot tome, suboptimalni rekurzivni

Viterbijev algoritam, u traženju najvjerodostojnije staze, primjenjuje opservacije i iz kurentnog

i iz prethodnog vremenskog okvira. Dok se optimalni Viterbijev algoritam provodi nad grupom

sukcesivnih opservacija, nalaženjem slijeda pridruživanja mjerenja stazi uz kriterij najvjero-

dostojnije staze kroz rešetkasti dijagram kojeg tvore mjerenja grupe, proces praćenja zahtijeva

stvarnovremensku estimaciju, pa je stoga iz metode optimalnog Viterbijevog algoritma izvedena

njegova rekurzivna inačica.

U nastavku poglavlja, pružen je opis postupka inicijalizacije staze primjenom detekcijske

logike, opis mjere kvalitete praćenja integrirane u vjerojatnosni okvir pridruživanja, opis opti-

malnog Viterbijevog algoritma pridruživanja i izvod njegovog suboptimalnog rekurzivnog rje-

šenja, takod̄er uz integriranu mjeru kvalitete praćenja te estimacija prostorne gustoće smetnje.

Pri tome je, u vjerojatnosnoj i Viterbijevoj metodi, primijenjen koncept primjetljivosti cilja koji

uvijek postoji unutar volumena motrenja. Pokazana je integracija vjerojatnosne i Viterbijeve

metode pridruživanja u okvir višemodelne metode estimacije IMM.

4.2. Inicijalizacija i potvrda staze detekcijskom logikom

Kaskadna detekcijska logika sastoji se od dva koraka. Za inicijalizaciju staze, u prvom se ko-

raku zahtijevaju dvije uzastopne detekcije, a za potvrdu, u drugom koraku dodatno M detekcija

od ukupno N opservacija. Radi jednostavnosti, ocjena značajki se provodi pod pretpostavkom

skoro jednolikog gibanja cilja, opisanog u pravokutnom koordinatnom sustavu linearnom sto-

hastičkom diferencijalnom jednadžbom (2.3), pod uvjetom da je u(t) = 0. Optimalno rješenje

jednadžbe za diskretne vremenske trenutke tk,k = 1,2, . . . koji odgovaraju diskretnim trenu-

cima opservacije (2.25), izraženo je u formi Kalmanovog filtra, estimacijom vektora stanja x̂k

i pripadajućom kovarijancom greške Pk u rekurzivnoj formi [141] (vidi i poglavlje 2, odjeljak

2.3.1),

x̂k = x̄k +dkKk(zk −Hkx̄k), (4.1)

Pk = P̄k −dkKkSkKT
k , (4.2)

gdje su s x̄k i P̄k označene apriorne estimacije [72]

x̄k = ΦΦΦk−1x̂k−1, (4.3)

P̄k = ΦΦΦk−1Pk−1ΦΦΦ
T
k−1 +ΓΓΓk−1Qk−1ΓΓΓ

T
k−1, (4.4)
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rješenja (2.110) i (2.111) za vremenski diskretni sustav, pri čemu je član ΓΓΓk−1Qk−1ΓΓΓ
T
k−1 dan

s (2.18), Kk = P̄kHT
k S−1

k je pojačanje Kalmanovog filtra, rješenje relacije (2.105) za diskretni

sustav i Sk je kovarijanca inovacije dana s

Sk = HkP̄kHT
k +Rk. (4.5)

Indikator detekcije označen je s dk i definiran kao

dk =


1, ako postoji detekcija u tk

0, ako ne postoji detekcija u tk

. (4.6)

Prvom se detekcijom postavlja početni volumen valjanosti na temelju očekivanih manevarskih

sposobnosti cilja. Volumen je opisan elipsoidom u slučaju trodimenzionalnog, odnosno elipsom

u slučaju dvodimenzionalnog pozicijskog mjerenja. Za primjer površinskih ciljeva, poluosi

elipse (a,b) odred̄ene su maksimalnim brzinama ẋmax i ẏmax po x-, odnosno y-osi, tako da je

a = ẋmaxT +
√

γRxx, b = ẏmaxT +
√

γRyy, (4.7)

pri čemu su Rxx i Ryy varijance dvodimenzionalnog mjerenja po x- i y-koordinati (vidi (2.85) i

(2.86)), a γ konstanta uobičajene vrijednosti od 4 do 9. Ako se u sljedećoj opservaciji detektira

cilj unutar volumena (4.7), inicira se staza i Kalmanov filtar s početnim uvjetima [15]

x̂2 =

 z2

1
T (z2 − z1)

 , (4.8)

P2 =

 diag
([

Rxx Ryy
]T) 1

T diag
([

Rxx Ryy
]T)

1
T diag

([
Rxx Ryy

]T) 2
T 2 diag

([
Rxx Ryy

]T)
 (4.9)

te ako se u sljedećih N uzoraka pojavi M detekcija, staza se potvrd̄uje. Pri tome se u obzir uzi-

maju samo ona mjerenja zk koja se nalaze unutar volumena valjanosti Vk. Volumen je odred̄en

apriornom estimacijom Kalmanovog filtra [8], odnosno

Vk(γ) =
{

zk : (zk −Hkx̄k)
T S−1

k (zk −Hkx̄k)≤ γ

}
, (4.10)

gdje je γ prag koji odred̄uje vjerojatnost PG = P
(
zk ∈Vk(γ)

)
da se mjerenje nalazi unutar volu-

mena valjanosti. Za primjer dvodimenzionalnog mjerenja, Vk(γ) = π
√
|γSk|, a za trodimenzi-

onalno mjerenje, Vk(γ) =
4
3π
√

|γSk|.

130



Pridruživanje podataka uz izraženu smetnju mora

Slika 4.1 ilustrira stanja Markovljevog lanca za kaskadnu detekcijsku logiku 2/2 × 2/3.

Prijelazne vjerojatnosti

P12 = P23 = P34 = P48 = P58 = P67 = P78 = PDPG, (4.11)

P11 = P21 = P36 = P45 = P51 = P61 = P71 = 1−PDPG, (4.12)

P88 = 1, (4.13)

odred̄ene su vjerojatnošću detekcije cilja PD i vjerojatnošću PG da se mjerenje nalazi unutar

volumena valjanosti [141].

1 2 �3 �4 8

5

6 7

Slika 4.1. Ilustracija Markovljevog lanca za kaskadnu detekcijsku logiku 2/2×2/3.

Neka je definiran skup indikatora detekcije Dk
i = {d1, . . . ,dk} za i-to stanje Markovljevog

lanca prema slici 4.1 i diskretni vremenski indeks k. Za evaluaciju vjerojatnosti potvrde staze

definiran je vektor vjerojatnosti stanja µµµk,

µµµk =


µ1,k

...

µ8,k

 (4.14)

i prijelazna matrica P,
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P =


P11 . . . P18

... . . . ...

P81 . . . P88

 . (4.15)

Početna vrijednost komponente vektora stanja µ1,0 pri k = 0 je 1, a sve ostale komponente

jednake su nuli. Vektor vjerojatnosti propagira s vremenom kao [141]

µµµk+1 = PT
µµµk, k = 0,1, . . . , (4.16)

a vjerojatnost potvrde staze, kumulativna funkcija razdiobe pT,k = µ8,k−µ8,k−1, dana je s PT,k =

µ8,k, što znači da je prosječno vrijeme potrebno za potvrdu staze jednako

t̄T =
∞

∑
k=1

k pT,k. (4.17)

Vjerojatnost potvrde staze provedbom kaskadne logike, ovisno o vjerojatnosti detekcije cilja,

ilustrira slika 4.2 za logiku 2/2×2/3.

Slika 4.2. Vjerojatnost potvrde staze primjenom kaskadne logike 2/2× 2/3 uz različite vjerojatnosti
detekcije.

Za evaluaciju vjerojatnosti potvrde staze lažnog cilja pretpostavlja se vjerojatnost lažne de-

tekcije PFA koja je definirana s obzirom na volumen razlučivosti senzora i jedan vremenski okvir,

odnosno jedan okret rotirajuće antene. Nadalje, zanemariva je vjerojatnost pojave više od jedne

lažne detekcije unutar volumena valjanosti, a svaki volumen razlučivosti unutar jednog okreta

antene može inicirati slijed potvrde ili završetka staze [141]. Prema slici 4.1, slijed potvrde
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staze započinje u stanju 2, vremenskog indeksa k = 1. Stoga je početni uvjet µ1,1 = 1−PFA,

µ2,1 = PFA i svi ostali članovi vektora vjerojatnosti stanja jednaki su nuli. Stanje 1 je „ap-

sorbirajuće stanje” jer u njemu završava lažna staza pa je stoga P11 = 1. Volumen valjanosti,

izražen brojem ćelija razlučivosti, nakon prve (i lažne) detekcije ovisi o očekivanim manevar-

skim sposobnostima cilja, pa je P23 = V2
(
ẋmax, ẏmax,Rxx,Ryy,γ

)
PFA i P21 = 1−P23 za primjer

površinskog cilja. Volumen valjanosti za stanja i = 3, . . . ,7 ovisi o kovarijanci inovacije (4.5) i

slijedu detekcija Dk
i , pa su članovi prijelazne matrice:

P34 =V3PFA,P36 = 1−P34, (4.18)

P48 =V4PFA,P45 = 1−P48, (4.19)

P58 =V5PFA,P51 = 1−P58, (4.20)

P67 =V6PFA,P61 = 1−P67, (4.21)

P78 =V7PFA,P71 = 1−P78, (4.22)

P88 = 1. (4.23)

Vjerojatnost stanja lanca propagira u skladu s (4.16) pri čemu su vremenski indeksi k = 1, . . . ,

a slijed potvrde odnosno završetka staze lažnog cilja traje četiri koraka. Vjerojatnost potvrde

staze lažnog cilja tako je jednaka PF = µ8,5, uz prosječno vrijeme trajanja

t̄F =
∑

8
i=2 ∑

5
k=1 k µi,k

∑
8
i=2 ∑

5
k=1 µi,k

(4.24)

koje se računa kao prosječna vrijednost trajanja svakog stanja i, i = 2, . . . ,8. Nazivnik u (4.24)

je koeficijent radi normiranja razdiobe.

Ako za vrijeme inicijalizacije staze manevar cilja nije izražen ili su njegove manevar-

ske sposobnosti male, za proces potvrde staze prikladna je kompozitna detekcijska logika

M1/N1 ×M2/N2 koja se provodi u dva koraka. Kako je ilustrirano slikom 4.3, u prvom ko-

raku od N1 uzastopnih opservacija ukupnog vremena trajanja TD, traži se M1 detekcija (uvjet

M1/N1), a u drugom je za potvrdu staze potrebno u M2 od N2 opservacija zadovoljiti uvjet

M1/N1. Pri tome volumen za pridruživanje ovisi samo o manevarskim sposobnostima cilja i

indeksu vremena zadnje detekcije iD, kako je to ilustrirano tablicom 4.1 i slikom 4.4 za primjer

dvodimenzionalnog mjerenja.
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...

Slika 4.3. Ilustracija kompozitne detekcijske logike M1/N1 ×M2/N2.

Tablica 4.1. Primjer veličine volumena za pridruživanje kaskadne detekcijske logike koji ovisi o indeksu
zadnje detekcije iD.

Indeks vremena od zadnje detekcije Broj ćelija razlučivosti

1 3

2 3

3 5

4 5

5 5

6 7

7 7

8 9

9 9

10 9

11 11

Slika 4.4. Ilustracija volumena za pridruživanje kaskadne detekcijske logike M1/N1 ×M2/N2 ovisno o
indeksu zadnje detekcije iD. Veličine dr i dϕ označavaju razlučivost senzora po udaljenosti i azimutu za
dvodimenzionalno mjerenje u polarnom koordinatnom sustavu.
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Ocjena značajki kompozitne logike izvedena je na temelju parametara vjerojatnosti detek-

cije odjeka cilja PD i lažnog odjeka smetnje PFA po jednom okretu antene. Ocjena se provodi

najprije nalaženjem vjerojatnosti potvrde staze cilja bez lažnih odjeka PT , zatim nalaženjem vje-

rojatnosti potvrde lažne staze PF i vjerojatnosti potvrde staze cilja kada postoje odjeci smetnje

PT (F) te naposljetku nalaženjem vjerojatnosti potvrde lažne staze u okolici staze cilja PF(T ).

Vjerojatnost potvrde staze cilja bez odjeka smetnje dana je Bernoullijevom sumom kao

[218]

PT =
N2

∑
j=M2

(
N2

j

)
P j

M1/N1
(1−PM1/N1)

N2− j, (4.25)

gdje je

PM1/N1 =
N1

∑
i=M1

(
N1

i

)
Pi

D(1−PD)
N1−i. (4.26)

Za evaluaciju vjerojatnosti potvrde staze kada uz odjek cilja postoje i odjeci smetnje unutar

volumena valjanosti V (iD) (čija je veličina izražena brojem ćelija razlučivosti), potrebno je

definirati skup med̄usobno isključivih dogad̄aja A=
{

Ai, i = 1, . . . ,4 : P
(
∪4

i=1Ai
)
= 1
}

:

A1 nema detekcije

A2 detekcija samo odjeka cilja

A3 detekcija najmanje jednog lažnog odjeka

A4 detekcija odjeka cilja i najmanje jednog lažnog odjeka

pri čemu je vjerojatnost pojave više od jednog odjeka smetnje unutar volumena valjanosti zane-

mariva. Razvijanje procesa potvrde staze po vremenskim točkama, slika 4.5, vodi vrlo velikom

broju mogućih sljedova navedenih dogad̄aja jer njihov broj raste eksponencijalno s brojem op-

servacija, pa bi primjerice, za detekcijsku logiku 2/8 × 4/4, na kraju ciklusa detekcije bilo

65444 sljedova [218]. Aproksimacijom procesa potvrde staze algoritmom zajedničke povijesti

[8, 218], smanjuje se broj mogućih sljedova spajanjem onih sa zajedničkim vektorom povijesti

i = [iD iD(T ) N]T, (4.27)

pri čemu je iD indeks zadnje detekcije, iD(T ) indeks zadnje detekcije koja potječe isključivo

od odjeka cilja i N broj detekcija. Vektor (4.27) je dovoljna statistika za detekcijsku logiku

2/8× 4/4 [8], pri čemu je, radi uvjeta M1/N1 = 2/8, N ≤ 2. Za ovu detekcijsku logiku, je-

dan ciklus detekcije sastoji se od četiri ciklusa inicijalne detekcije, svaki trajanja TD, a ciklus

inicijalne detekcije od osam vremenskih okvira (odnosno okreta antene). Detekcijski slijed

započinje prvom detekcijom pri čemu je N postavljen u jedan. Na kraju ciklusa inicijalne de-

tekcije, za slijed koji nema više niti jednu detekciju (osim početne) vrijedi N = 1, a za sljedove s

detekcijama vrijedi N = 2 i oni se propuštaju u sljedeći ciklus pri čemu se vrijednost N postavlja

u nulu. Staza je potvrd̄ena ako je u četiri uzastopna ciklusa inicijalne detekcije zadovoljen uvjet

2/8. Ilustracija algoritma zajedničke povijesti za vremenske točke t0 (prva detekcija), t̄1 (nepo-

135



Pridruživanje podataka uz izraženu smetnju mora

sredno prije prve opservacije nakon prve detekcije), t1 (nakon prve opservacije), t̄2 (neposredno

prije druge opservacije), prikazana je tablicom 4.2 [8].

Slika 4.5. Ilustracija eksponencijalno rastućeg broja sljedova za kaskadnu detekcijsku logiku M1/N1 ×
M2/N2 i skup med̄usobno isključivih dogad̄aja A= {A1,A2,A3,A4}.

Tablica 4.2. Ilustracija algoritma zajedničke povijesti.

t0 P(t = t0) t̄1 t1 P(t = t1)
t̄2 t̄2 P(t = t̄2)

Prije spajanja Poslije spajanja

A2 PD i = [1 1 1]T A1 PD P(A1) i = [2 2 1]T i = [2 2 1]T PD P(A1)

A2 PD P(A2) i = [1 1 2]T i = [1 1 2]T (PD +PFA)P(A2)

A3 PD P(A3) i = [1 2 2]T i = [1 2 2]T PD
(
P(A3)+P(A4)

)
A4 PD P(A4) i = [1 2 2]T i = [2 /0 1]T PFA P(A1)

A3 PFA i = [1 /0 1]T A1 PFA P(A1) i = [2 /0 1]T i = [1 /0 2]T PFA
(
P(A3)+P(A4)

)
A2 PFA P(A2) i = [1 1 2]T

A3 PFA P(A3) i = [1 /0 2]T

A4 PFA P(A4) i = [1 /0 2]T

Svakom se opservacijom za dogad̄aj:

A1 povećavaju indeksi iD i iD(T ) za 1, a N ostaje nepromijenjen

A2 vrijednosti indeksa iD i iD(T ) postavljaju u 1, a N povećava za 1
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A3 vrijednost indeksa iD postavlja u 1, a vrijednosti indeksa iD(T ) i N povećavaju za 1 jer

nema detekcije odjeka cilja

A4 vrijednost indeksa iD postavlja u 1, a vrijednosti iD(T ) i N povećavaju za 1. Pod pret-

postavkom rješavanja problema višestruke detekcije algoritmom dijeljenja, ovaj dogad̄aj

formira dvije staze, jednu za cilj, a drugu za lažni odjek.

Vjerojatnost da unutar volumena V (iD) nema nikakve detekcije jednaka je

P(A1) =

(
1− V (iD)

V
(
iD(T )

) PD

)
(1−PFA)

V (iD), (4.28)

pri čemu omjer V (iD)/V
(
iD(T )

)
smanjuje vjerojatnost detekcije odjeka cilja [8]. Nadalje, vje-

rojatnost detekcije isključivo odjeka cilja jednaka je

P(A2) =
V (iD)

V
(
iD(T )

) PD (1−PFA)
V (iD), (4.29)

a vjerojatnost detekcije najmanje jednog lažnog odjeka

P(A3) =
(

1− (1−PFA)
V (iD)

)(
1− V (iD)

V
(
iD(T )

) PD

)
. (4.30)

Naposljetku, vjerojatnost detekcije odjeka cilja i najmanje jednog odjeka smetnje jednaka je

P(A4) =
(

1− (1−PFA)
V (iD)

) V (iD)
V
(
iD(T )

) PD. (4.31)

Kako je vjerojatnost detekcije više od jednog lažnog odjeka unutar volumena valjanosti zane-

mariva, relacije (4.30) i (4.31) se približno odnose i na dogad̄aj detekcije samo jednog lažnog

odjeka.

Neka je B skup sljedova na kraju ciklusa detekcije, B= {Bi, i = 1,2, . . .}, i neka je definiran

dogad̄aj:

Di, slijed Bi zadovoljava detekcijsku logiku na kraju ciklusa.

Sljedeće pretpostavke potrebne su za odred̄ivanje vjerojatnosti potvrde staze cilja uz postojanje

odjeka smetnji PT (F) i vjerojatnosti potvrde lažne staze u okolici staze cilja PF(T ):

P1 sljedovi koji se nastavljaju pojavom dogad̄aja A4 spajaju se sa sljedovima koji se nastav-

ljaju pojavom dogad̄aja A2

P2 sljedovi koji se nastavljaju pojavom dogad̄aja A4 spajaju se sa sljedovima koji se nastav-

ljaju pojavom dogad̄aja A3.

Ukupna vjerojatnost potvrde staze P(∗)
T kada uz cilj postoji i smetnja jednaka je zbroju vjero-

jatnosti preko svih sljedova koji zadovoljavaju detekcijsku logiku na kraju ciklusa detekcije,
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P(∗)
T = ∑

Bi∈B
P(Bi |Di), (4.32)

a prema [8], vjerojatnost potvrde staze stvarnog cilja uz postojanje odjeka smetnje jednaka je

PT (F) = ∑
Bi∈B

P(Bi |Di,P1) , (4.33)

pri čemu ova vrijednost može odstupiti od Bernoullijeve sume (4.25) zbog toga što je za detek-

cijsku logiku npr. 2/8×4/4 potrebna najmanje jedna detekcija odjeka cilja (a ostale mogu biti

zbog smetnje), a za Bernoullijevu sumu (4.25) potrebne su najmanje dvije detekcije u bloku od

8 okreta antene. Vjerojatnost potvrde staze lažnog cilja u okolici stvarnog cilja jednaka je [218]

PF(T ) = P(∗)
T − ∑

Bi∈B
P(Bi |Di,P2) , (4.34)

pri čemu je ova vrijednost značajno različita od vjerojatnosti potvrde lažne staze PF (scenarij

bez odjeka stvarnog cilja u okolici),

PF = ∑
Bi∈B

P(Bi |Di,PD = 0) , (4.35)

zbog toga što je uz detekciju odjeka cilja veća vjerojatnost potvrde lažnih staza [218]. Prema

[8], algoritam zajedničke povijesti takod̄er je prikladan za ocjenu kapaciteta sustava u smislu

maksimalnog broja ciljeva koje sustav može pratiti s odred̄enom pouzdanošću, što je omogu-

ćeno postavljanjem uvjeta da se volumeni valjanosti susjednih ciljeva ne preklapaju.

4.3. Održavanje staze pridruživanjem podataka

U stvarnosti je vjerojatnost detekcije cilja manja od jedan, a pored odjeka cilja postoje i odjeci

smetnje. Za učinkovito održavanje staze (minimalna vjerojatnost pojave lažnih staza, divergen-

cije i sl.), bitna je primjena mjerenja koja potječu od cilja, a ne od smetnje. Učinkoviti pristup

kojim se rješava pitanje koje mjerenje pridružiti postojećoj stazi, za visoke omjere snage signala

prema smetnji (tipično iznad 15 dB), je metoda najjačeg ili najbližeg susjeda gdje se pridružuje

samo ono mjerenje koje je po snazi najjače ili je statistički najbliže apriornoj estimaciji. Za

niske omjere snage signala prema smetnji (otprilike 10 dB i manje), pristup vjerojatnosnog pri-

druživanja, gdje se primjenjuju sva mjerenja uz odred̄enu razinu vjerovanja da svaki od njih

potječe od cilja, a ne od smetnje te Viterbijeva metoda, gdje se bira najvjerodostojniji slijed pri-

druživanja mjerenja stazi, pokazuju bolje rezultate u smislu zadržavanja i gubljenja postojeće

staze.

Analiza metoda pridruživanja provedena u nastavku odjeljka pretpostavlja postojanje samo

jednog cilja i homogenu prostornu smetnju, pa je vjerojatnost pojave NFA odjeka smetnje unutar
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N ćelija razlučivosti senzora opisana binomnom razdiobom [8] kao

P(NFA = n) = pFA(n) = B(n;N,PFA) =

(
N
n

)
Pn

FA(1−PFA)
N−n, (4.36)

pri čemu je s PFA označena vjerojatnost detekcije smetnje unutar ćelije razlučivosti. Prostorna

gustoća smetnje λ po volumenu V tada je

λ =
E(pFA)

V
=

NPFA

V
. (4.37)

U stvarnim primjenama uobičajeno su zadovoljeni uvjeti da je PFA � 1 i n reda veličine pro-

dukta NPFA, pa se prema [113], relacija (4.36) može aproksimirati Poissonovom razdiobom,

pFA(n)≈ P (n;NPFA) = exp(−NPFA)
(NPFA)

n

n!
= exp(−λ V )

(λ V )n

n!
. (4.38)

Alternativno, kada gustoća smetnje nije apriorno poznata, primjenjuje se difuzni model smetnje

[11]

pFA(nk) = pFA(nk −1) = δ . (4.39)

U nastavku odjeljka, analizirana je mjera kvalitete praćenja, integrirana u okvir vjerojat-

nosnog pridruživanja i okvir Viterbijeve metode, s primjenom višemodelne metode estimacije

IMM.

4.3.1. Vjerojatnosna metoda s integriranom mjerom kvalitete praćenja

Model smetnje koja je u prostoru jednoliko raspodijeljena opisan je s (4.37), a za svaki trenutak

opservacije tk ≥ 0, odred̄eni broj kinematičkih mjerenja {zk,ι , ι = 1, . . . ,nk} nalazi se unutar vo-

lumena valjanosti Vk kako je to za primjer dvodimenzionalnog pozicijskog mjerenja ilustrirano

slikom 4.6, pri čemu se pretpostavlja da najviše jedno mjerenje potječe od cilja s vjerojatnošću

detekcije PD, a sva ostala od smetnje. Ako je pored kinematičkog mjerenja dostupan i otisak

cilja {ζζζ k,ι , ι = 1, . . . ,nk}, skup mjerenja opisan je s kinematičkom komponentom i komponen-

tom otiska kao Zk = {zk,ι ,ζζζ k,ι , ι = 1, . . . ,nk}, pri čemu se pretpostavlja da je, za razliku od

šuma mjerenja kinematičke komponente, utjecaj šuma mjerenja komponente otiska zanemariv.

Stoga, neka je definiran skup med̄usobno isključivih dogad̄aja Ak = {Ak, j, j = 0,1, . . . ,nk} da

u trenutku tk kinematičko mjerenje zk, j, j = 1, . . . ,nk potječe od cilja, odnosno da sva mjerenja

potječu od smetnje [11],

Ak, j =


zk, j potječe od cilja, j = 1, . . . ,nk

niti jedno mjerenje ne potječe od cilja, j = 0
(4.40)
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te dogad̄aj Dk da je cilj primjetljiv, unija med̄usobno isključivih dogad̄aja,

Dk =
nk⋃

j=0

Ak, jDk. (4.41)

Skup dogad̄aja primjetljivosti cilja do trenutka tk tvori skup Dk = {D1, . . . ,Dk}, a skup mogućih

pridruživanja do trenutka tk označen je s

Ak = {Ak
jk ,Ak

jk = Ak
1, . . . ,Ak

N} (4.42)

sa svojstvom da broj mogućih sljedova pridruživanja iznosi N = ∏
k
κ=1(1+ nκ) i da je skup

indeksa dogad̄aja dan s

Jk = {Jk
1, . . . ,Jk

N}= {jk,jk = Jk
1, . . . ,Jk

N}. (4.43)

Tako je jedan partikularni slijed dogad̄aja Ak
jk izražen kao

Ak
jk = {Ak−1

jk−1 ,Ak, j, Ak, j ∈ Ak}. (4.44)

Volumen valjanosti

Slika 4.6. Ilustracija višestrukih dvodimenzionalnih mjerenja zk,1, zk,2 i zk,3 unutar volumena valjanosti
s pripadajućim vjerojatnostima pridruživanja βk,1, βk,2 i βk,3. Veličina Hkx̄k je apriorno mjerenje.

Kako je pokazano u odjeljku 2.3.3, u optimalnoj višemodelnoj metodi estimacije s M mo-

dela postoji, do trenutka tk, Mk mogućih sljedova modela. Skup svih mogućih sljedova opisan

je s

Mk = {Mk
1, . . . ,Mk

Mk}= {Mk
ik ,Mk

ik =Mk
1, . . . ,Mk

Mk} (2.276)

ili primjenom indeksa modela kao
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Ik =
{
Ik

1, . . . ,I
k
Mk

}
=
{
ik, ik = Ik

1, . . . ,I
k
Mk

}
, (2.278)

pri čemu je jedan partikularni slijed dan s

Mk
ik = {Mk−1

ik−1 ,mk = mi,mi ∈M}. (4.45)

Poznato je da uvjetno očekivanje minimizira varijancu estimacije [72], pa je optimalna estima-

cija, uvjetovana partikularnim sljedovima dogad̄aja Ak
jk i modela Mk

ik , jednaka

x̂k = E
(

xk |Dk,Zk
)
= ∑

ik∈Ik,jk∈Jk

E
(

xk |Dk,Mk
ik ,Ak

jk ,Zk
)

P
(
Mk

ik ,Ak
jk |Dk,Zk

)
, (4.46)

pri čemu je združena vjerojatnost u rekurzivnom obliku dana s

P
(
Mk

ik ,Ak
jk |Dk,Zk

)
= P

(
mk = mi,Ak, j |Dk,Zk,Mk−1

ik−1 ,Ak−1
jk−1

)
P
(
Mk−1

ik−1 ,Ak−1
jk−1 |Dk,Zk

)
=

1
c

p
(
Zk |Dk,Zk−1,Mk−1

ik−1 ,Ak−1
jk−1 ,mk = mi,Ak, j

)
·

·P
(
Mk−1

ik−1 ,Ak−1
jk−1 |Dk−1,Zk−1

)
,

(4.47)

vidi npr. [222]. Metoda klasičnog vjerojatnosnog pridruživanja zasniva se na temelju opser-

vacija iz kurentnog vremenskog okvira što znači aproksimaciju skupa {Ak
jk ,Dk} sa skupom

{Ak, j,Dk, Ak, j ∈ Ak,Dk ∈ Dk} (primjena metode GPB1), a uz višemodelnu metodu kojom je

provedena redukcija hipoteza spajanjem onih koje su za kurentni vremenski okvir jednake (vidi

(2.282)), združena vjerojatnost (4.47) postaje

P
(
Mk

ik ,Ak
jk |Dk,Zk

)
= P

(
Ak

jk |Mk
ik ,Dk,Zk

)
P
(
Mk

ik |Dk,Zk
)
≈ P

(
Ak, j |Dk,mk = mi,Zk

)
·

·P
(

mk = mi |Dk,Zk
)
.

(4.48)

Tako je estimacija (4.46) aproksimirana s

x̂k ≈ ∑
mi∈M

x̂(i)k M (i)
k , (4.49)

pri čemu je

x̂(i)k = E
(

xk |Dk,mk = mi,Zk
)
= ∑

Ak, j∈Ak

E
(

xk |Dk,Ak, j,mk = mi,Zk
)

P
(

Ak, j |Dk,mk = mi,Zk
)

= ∑
Ak, j∈Ak

x̂(i, j)k β
(i)
k, j (4.50)
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estimacija pod hipotezom da je model mi stvarni mod gibanja u trenutku tk, a β
(i)
k, j =

P
(
Ak, j |Dk,mk = mi,Zk) uvjetna vjerojatnost dogad̄aja (4.40), odnosno vjerojatnost pridruži-

vanja [8]. Estimacija opisana s (4.50) osnova je metode vjerojatnosnog pridruživanja i pred-

stavlja srednju vrijednost preko svih estimacija pod hipotezom da svako od {zk,ι , ι = 1, . . . ,nk}
mjerenja pripada cilju uz razinu vjerovanja β

(i)
k,ι , ι = 1, . . . ,nk, odnosno da nijedno mjerenje ne

pripada cilju uz razinu vjerovanja βk,0. Razlučivanje mjerenja koja potječu od smetnje u odnosu

na ono koje potječe od cilja provodi se primjenom različitosti kinematičkih razdioba te dodatno,

primjenom različitosti razdioba otiska. Stoga,

β
(i)
k, j = P

(
Ak, j |Dk,mk = mi,Zk

)
= P

(
Ak, j |Dk,Zk,nk,mk = mi,Zk−1

)
, (4.51)

a pomoću Bayesove formule,

β
(i)
k, j =

1
c

p
(
Zk |Dk,Ak, j,nk,mk = mi,Zk−1

)
P
(

Ak, j |Dk,nk,mk = mi,Zk−1
)
. (4.52)

Razdioba kinematičkog mjerenja koje potječe od cilja opisana je, pod pretpostavkom linearnog

Gaussovog sustava, s

p(zk, j |Dk,Ak, j,nk,mk = mi,Zk−1) = e(i)k, j

=
1

PG

√
|2πS(i)

k |
·

·exp
((

zk, j −H(i)
k x̄(i)k

)T (
S(i)

k

)−1(
z j,k −H(i)

k x̄(i)k

))
= P−1

G N
(

z̃(i)k, j; 0, S(i)
k

)
, j = 1, . . . ,nk,

(4.53)

pri čemu je z̃(i)k, j inovacija, jednaka zk, j −H(i)
k x̄(i)k . Stoga je vjerodostojnost mjerenja, uzevši u

obzir i razdiobu otiska cilja pζζζ (T )(·) i smetnje pζζζ (F)(·),

p(Zk |Dk,Ak, j,nk,mk = mi,Zk−1) =


V 1−nk

k `k, je
(i)
k, j ∏

ζζζ k,ι∈Zk

pζζζ (F)(ζζζ k,ι), j = 1, . . . ,nk

V−nk
k ∏

ζζζ k,ι∈Zk

pζζζ (F)(ζζζ k,ι), j = 0
,

(4.54)

pri čemu je s `k, j označen omjer vjerodostojnosti pζζζ (T )(ζζζ k, j)/pζζζ (F)(ζζζ k, j). Vjerojatnost do-

gad̄aja A j, uvjetovana ukupnim brojem mjerenja ν = n unutar volumena valjanosti, izvedena

je u [8]. Dok je ukupni broj valjanih mjerenja ν slučajna varijabla i n njena realizacija, NFA

označava broj lažnih mjerenja koji može biti ili n− 1 (jedno mjerenje pripada cilju, ostala su
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smetnja), ili 0 (sva mjerenja potječu od smetnje). Tako je vjerojatnost dogad̄aja A j, uvjetovana

pojavom n mjerenja, jednaka

P(A j |D,ν = n) = P(A j |D,NFA = n−1,ν = n)P(NFA = n−1 |D,ν = n)+

+P(A j |D,NFA = n,ν = n)P(NFA = n |D,ν = n)

=


1
n ·P(NFA = n−1|D,ν = n)+0 ·P(NFA = n|D,ν = n)}, j = 1, . . . ,n

0 ·P(NFA = n−1|D,ν = n)+1 ·P(NFA = n|D,ν = n), j = 0
.

(4.55)

Nadalje,

P(NFA = n−1 |D,ν = n) =
P(ν = n |D,NFA = n−1)P(NFA = n−1 |D)

P(ν = n |D)

=
PDPG pFA(n−1)

P(ν = n |D)
, (4.56)

pri čemu je pFA(·) razdioba broja lažnih mjerenja i PDPG vjerojatnost da je odjek cilja detektiran

i da se vrijednost njegovog mjerenja nalazi unutar volumena valjanosti [8]. Vjerojatnost da sva

mjerenja potječu od smetnje jednaka je

P(NFA = n |D,ν = n) =
P(ν = n |D,NFA = n)P(NFA = n |D)

P(ν = n |D)

=
(1−PDPG) pFA(n)

P(ν = n |D)
, (4.57)

gdje je

P(ν = n |D) = PDPG pFA(n−1)+(1−PDPG) pFA(n). (4.58)

Primjenom (4.56) i (4.57), vjerojatnost dogad̄aja Ak, j koji je uvjetovan brojem valjanih mjerenja

za trenutak tk iznosi

P(Ak, j |Dk,nk,mk = mi,Zk−1) = P(Ak, j |Dk,nk)

=


1
nk

PDPG

PDPG+(1−PDPG)
pFA(nk)

pFA(nk−1)

, j = 1, . . . ,nk

pFA(nk)
pFA(nk−1)

1−PDPG

PDPG+(1−PDPG)
pFA(nk)

pFA(nk−1)

, j = 0.
. (4.59)

Za Poissonov model smetnje prema (4.38) i gustoću prostorne smetnje λk kao parametrom

razdiobe,
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P(Ak, j |Dk,nk) =


PDPG

PDPGnk+(1−PDPG)λkVk
, j = 1, . . . ,nk

(1−PDPG)λkVk
PDPGnk+(1−PDPG)λkVk

, j = 0
, (4.60)

a za difuzni (neparametarski) model prema (4.39),

P(Ak, j |Dk,nk) =


1
nk

PDPG, j = 1, . . . ,nk

1−PDPG, j = 0
, (4.61)

pri čemu su parametarski (4.60) i difuzni (4.61) model povezani uzoračkom gustoćom smetnje

λk = nk/Vk. Drugim riječima, dok primjena difuznog modela implicira estimaciju gustoće smet-

nje s nk/Vk, točnija estimacija se postiže ili primjenom uvjetnog očekivanja broja mjerenja zbog

smetnje [58, 219, 220] ili implicitno kroz estimaciju amplitudne razdiobe smetnje [63], vidi ta-

kod̄er odjeljak 4.4 te poglavlje 5. Uvrštenjem (4.38), (4.54) i (4.61) u (4.52) slijedi vjerojatnost

pridruživanja za Poissonov model smetnje,

β
(i)
k, j =


e(i)k, j`k, j

(
bk +∑{zk,ι ,ζζζ k,ι}∈Zk

e(i)k,ι`k,ι

)−1
, j = 1, . . . ,nk

bk

(
bk +∑{zk,ι ,ζζζ k,ι}∈Zk

e(i)k,ι`k,ι

)−1
, j = 0

, (4.62)

gdje je

bk = λk
1−PDPG

PDPG
(4.63)

i konstanta c u (4.52) jednaka

c = ∑
Ak, j∈Ak

p(Zk |Dk,Ak, j,nk,mk = mi,Zk−1)P(Ak, j |Dk,nk,mk = mi,Zk−1). (4.64)

Vjerojatnost pridruživanja za difuzni model proizlazi zamjenom λk = nk/Vk u (4.63).

Prema (4.41), vjerojatnost primjetljivosti cilja jednaka je

Dk = P(Dk |Zk) = P(Dk,Ak,0 |Zk)+
nk

∑
j=1

P(Dk,Ak, j|Zk), (4.65)

a znajući da mjerenja ili sva potječu od smetnje (bez obzira na to je li cilj primjetljiv ili ne)

ili jedno mjerenje potječe od cilja i sva ostala od smetnje (što implicira i primjetljivost cilja),

vrijedi

P(Ak,0 |Zk)+
nk

∑
j=1

P(Dk,Ak, j |Zk) = 1. (4.66)

Budući da je prema [68] apriorna vjerojatnost da mjerenja ne potječu od cilja jednaka
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P(Ak,0 |Zk−1) = 1−PDPG D̄k, (4.67)

pri čemu je D̄k = P(Dk |Zk−1) apriorna vjerojatnost primjetljivosti cilja, apriorna vjerojatnost

da je cilj primjetljiv ali da niti jedno mjerenje ne potječe od njega iznosi

P(Dk,Ak,0 |Zk−1) = (1−PDPG) D̄k. (4.68)

Apriorna vjerojatnost da jedno mjerenje potječe od cilja i ostala od smetnje je

P(Ak, j |Dk,Zk−1) =
PDPG

nk
, (4.69)

a vjerojatnost da niti jedno mjerenje ne potječe od cilja jednaka je

P(Ak,0 |Zk) =
1
ck

p(Zk |Ak,0,nk,Zk−1)P(nk |Ak,0,Zk−1)P(Ak,0 |Zk−1)

=
n̄k
(
1−PDPG D̄k

)
ckV

nk
k

∏
ζζζ k,ι∈Zk

pζζζ (F)(ζζζ k,ι), (4.70)

pri čemu je konstanta ck jednaka p(Zk |Zk−1). Nadalje, vjerojatnost da niti jedno mjerenje ne

potječe od cilja iako je on primjetljiv (samo nije detektiran), jednaka je

P(Dk,Ak,0 |Zk) =
1
ck

p(Zk |Ak,0,Dk,nk,Zk−1)P(nk |Ak,0,Dk,Zk−1)P(Dk,Ak,0 |Zk−1)

=
n̄k(1−PDPG) D̄k

ckV
nk
k

∏
ζζζ k,ι∈Zk

pζζζ (F)(ζζζ k,ι), (4.71)

a vjerojatnost da jedan odjek potječe od cilja i ostali od smetnje,

P(Dk,Ak, j |Zk) =
1
ck

p(Zk |Ak, j,Dk,nk,Zk−1)P(nk |Ak, j,Dk,Zk−1)P(Dk,Ak, j |Zk−1)

=
PDPGn̄kD̄k ∑mi∈MP(mk = mi |Dk−1,Zk−1)`k, je

(i)
k, j

cknkV
nk−1
k

∏
ζζζ k,ι∈Zk

pζζζ (F)(ζζζ k,ι), (4.72)

pa iz (4.65) i (4.66) proizlazi vjerojatnost primjetljivosti cilja, integrirana u kontekst vjerojat-

nosnog pridruživanja i Poissonov model smetnje (4.38),

Dk =


1−PDPG

(
1− 1

λk
∑mi∈M P(mk=mi |Dk−1,Zk−1)∑{zk,ι ,ζζζ k,ι }∈Zk

`k,ι e(i)k,ι

)
1−PDPGD̄k

(
1− 1

λk
∑mi∈M P(mk=mi |Dk−1,Zk−1)∑{zk,ι ,ζζζ k,ι }∈Zk

`k,ι e(i)k,ι

)D̄k, nk > 0

1−PDPG
1−PDPGD̄k

D̄k, nk = 0

. (4.73)
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Vjerojatnost primjetljivosti cilja pod hipotezom difuznog modela smetnje provodi se zamjenom

λk s nk/Vk. Prema [68], vjerojatnost primjetljivosti cilja unutar volumena motrenja propagira u

skladu s Markovljevim svojstvom modela kao

D̄k+1 = P(Dk+1|Dk)Dk +P(Dk+1|D̄k)(1−Dk), (4.74)

pri čemu su prijelazne vjerojatnosti P(Dk+1|Dk) i P(Dk+1|D̄k) parametri dizajna filtra.

Optimalni linearni estimator u smislu minimiziranja varijance greške je Kalmanov filtar, pa

je estimacija x̂(i, j)k u relaciji (4.50), pod hipotezom da je model mi stvarni mod gibanja u tk te uz

apriornu estimaciju x̄(i)k , jednaka [15]

x̂(i, j)k =


x̄(i)k +K(i)

k (zk, j −H(i)
k x̄(i)k ) = x̄(i)k +K(i)

k z̃(i)k, j, j = 1, . . . ,nk

x̄(i)k , j = 0
, (4.75)

odnosno

x̂(i)k = x̄(i)k +K(i)
k ∑

zk,ι∈Zk

z̃(i)k,ιβ
(i)
k,ι = x̄(i)k +K(i)

k z̃(i)k (4.76)

uz kovarijancu

P(i)
k = E

((
xk − x̂(i)k

)(
xk − x̂(i)k

)T
|Dk,nk,mk = mi,Zk

)
= ∑

Ak, j∈Ak

E
((

xk − x̂(i)k

)(
xk − x̂(i)k

)T
|Dk,Ak, j,nk,mk = mi,Zk

)
β
(i)
k, j

= ∑
Ak, j∈Ak

β
(i)
k, jP

(i, j)
k + P̃(i)

k , (4.77)

gdje je P̃(i)
k kovarijanca raspršenja dana s [8]

P̃(i)
k = ∑

Ak, j∈Ak

β
(i)
k, j x̂(i, j)k

(
x̂(i, j)k

)T
− x̂(i)k

(
x̂(i)k

)T
. (4.78)

Kovarijanca estimacije pod hipotezom dogad̄aja Ak,0 da nijedno mjerenje ne potječe od cilja

jednaka je

P(i,0)
k = E

(
˜̄x(i)k

(
˜̄x(i)k

)T
|Dk,Ak,0,nk,mk = mi,Zk−1

)
, (4.79)

pri čemu je ˜̄x(i)k = xk − x̄(i)k . Za nalaženje ove kovarijance potrebno je poznavati razdiobu rezi-

dualnog mjerenja z̃(i)k koje potječe od cilja zato jer se (4.79) može pisati kao [223]
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P(i,0)
k =

∫
Rnx

˜̄x(i)k

(
˜̄x(i)k

)T
p
(

˜̄x(i)k |Dk,Ak,0,nk,mk = mi,Zk−1
)

d ˜̄x(i)k

=
∫
Rnz

(∫
Rnx

˜̄x(i)k

(
˜̄x(i)k

)T
p
(

˜̄x(i)k | z̃(i)k ,Dk,Ak,0,nk,mk = mi,Zk−1
)

d ˜̄x(i)k

)
p
(

z̃(i)k |Dk,Ak,0,nk,mk = mi,Zk−1
)

d z̃(i)k . (4.80)

Znajući da je greška estimacije općenito x̃ = ˜̄x−Kz̃, razdioba greške apriorne estimacije, uvje-

tovana mjerenjem koje potječe od cilja, je

p
(

˜̄x(i)k | z̃(i)k

)
= N

(
˜̄x(i)k ;K(i)

k z̃(i)k ,P(i)
k

)
(4.81)

zbog toga što je

p
(

x̃(i)k | z̃(i)k

)
= N

(
x̃(i)k ;0,P(i)

k

)
. (4.82)

Uvrštenjem (4.81) u (4.80) slijedi

P(i,0)
k =

∫
Rnz

(
P(i)

k +K(i)
k z̃(i)k

(
z̃(i)k

)T(
K(i)

k

)T
)

p
(

z̃(i)k |Dk,Ak,0,nk,mk = mi,Zk−1
)

d z̃(i)k .

(4.83)

Razdioba rezidualnog mjerenja z̃(i)k uvjetovana dogad̄ajem Ak,0, znajući da cilj ili nije detektiran

(indeks detekcije dk jednak je 0) ili je detektiran (dk = 1), ali se nalazi izvan volumena valjanosti,

jednaka je

p
(

z̃(i)k |Dk,Ak,0,nk,mk = mi,Zk−1
)
= p

(
z̃(i)k |Dk,dk = 1,Ak,0,nk,mk = mi,Zk−1

)
·

·P
(

dk = 1 |Dk,Ak,0,nk,mk = mi,Zk−1
)
+

+p
(

z̃(i)k |Dk,dk = 0,Ak,0,nk,mk = mi,Zk−1
)
·

·P
(

dk = 0 |Dk,Ak,0,nk,mk = mi,Zk−1
)
. (4.84)

Primjenom Bayesovog pravila na (4.84) te uvažavajući neovisnosti dogad̄aja Ak,0 i dk o modelu

mi, povijesti mjerenja Zk−1 i broju mjerenja nk, proizlazi

p
(

z̃(i)k |Dk,Ak,0,nk,mk = mi,Zk−1
)
=

1
P
(
Ak,0,nk |Dk

) ·
·
(

p
(

z̃(i)k |Dk,dk = 1,Ak,0,mk = mi,nk,Zk−1
)
·

·P
(
Ak,0,nk |Dk,dk = 1

)
P(dk = 1 |Dk)+

+p
(

z̃(i)k |Dk,dk = 0,Ak,0,nk,mk = mi,Zk−1
)
·

·P
(
Ak,0,nk |Dk,dk = 0

)
P(dk = 0 |Dk)

)
. (4.85)
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Neka je definirana indikatorska funkcija

1
V (i)

k

(
z̃(i)k

)
=


1, ako je z̃(i)k ∈V (i)

k

0, ako je z̃(i)k /∈V (i)
k

. (4.86)

Razdioba rezidualnog mjerenja (4.85) tada je, vidi takod̄er (4.55) i (4.57),

p
(

z̃(i)k |Dk,Ak,0,nk,mk = mi,Zk−1
)
=

1
(1−PDPG)pFA(nk)

(
1

1−PG
N
(

z̃(i)k ;0,S(i)
k

)
·

·
(

1−1
V (i)

k

(
z̃(i)k

))
(1−PG) pFA(nk)PD+

+N
(

z̃(i)k ;0,S(i)
k

)
pFA(nk)(1−PD)

)

=
1−PD1

V (i)
k

(
z̃(i)k

)
1−PDPG

N
(

z̃(i)k ;0,S(i)
k

)
(4.87)

što uvrštenjem u (4.83) daje

P(i,0)
k = P̄(i)

k +
PDPG(1− cγ)

1−PDPG
K(i)

k S(i)
k

(
K(i)

k

)T
, (4.88)

pri čemu je cγ omjer nepotpunih gama-funkcija [220],

cγ =
Γγ/2

(nz
2 +1

)
nz
2 Γγ/2

(nz
2

) , (4.89)

i

Γp (r) =
∫ p

0
xr−1 exp(−x)dx. (4.90)

Uz beskonačno veliki volumen valjanosti, kovarijanca P(i,0)
k postaje jednaka apriornoj kovari-

janci P̄(i)
k , a prema [219, 220],

∑
Ak, j∈Ak

β
(i)
k, jP

(i, j)
k = β

(i)
k,0P(i,0)

k +
(

1−β
(i)
k,0

)
P(i)

k , (4.91)

uz zamjenu β
(i)
k,0 s 1−∑

nk
j=1 β

(i)
k, j i

P(i)
k = P̄(i)

k −K(i)
k

(
S(i)

k

)−1(
K(i)

k

)T
. (4.92)

Kovarijanca raspršenja (4.78) može se pisati kao
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P̃(i)
k = ∑

Ak, j∈Ak

β
(i)
k, j

(
x̄(i)k +K(i)

k z̃(i)k, j

)(
x̄(i)k +K(i)

k z̃(i)k, j

)T
−

−

x̄(i)k +K(i)
k ∑

Ak, j∈Ak

β
(i)
k, j z̃

(i)
k, j

x̄(i)k +K(i)
k ∑

Ak, j∈Ak

β
(i)
k, j z̃

(i)
k, j

T

. (4.93)

Kako za vjerojatnosti pridruživanja vrijedi da je ∑
nk
j=0 β

(i)
k, j = 1, uz ∑zk, j∈Zk

β
(i)
k, j z̃

(i)
k, j = z̃(i)k , kova-

rijanca raspršenja postaje

P̃(i)
k = K(i)

k

 ∑
zk, j∈Zk

β
(i)
k, j z̃

(i)
k, j

(
z̃(i)k, j

)T
− z̃(i)k

(
z̃(i)k

)T

(K(i)
k

)T
, (4.94)

pa je primjenom (4.91) i (4.94), kovarijanca estimacije (4.77) jednaka

P(i)
k = β

(i)
k,0P(i,0)

k +
(

1−β
(i)
k,0

)(
P̄(i)

k −K(i)
k S(i)

k

(
K(i)

k

)T
)
+

+K(i)
k

 ∑
zk, j∈Zk

β
(i)
k, j z̃

(i)
k, j

(
z̃(i)k, j

)T
− z̃(i)k

(
z̃(i)k

)T

(K(i)
k

)T
. (4.95)

Metoda vjerojatnosnog pridruživanja s integriranom mjerom kvalitete praćenja uklapa se, pri-

mjenom početnog uvjeta mk = mi u relaciji rekurzivne estimacije (4.49), u okvir metode IMM,

vidi odjeljak 2.3.3, pri čemu je jedan ciklus rekurzije, ∀mi,m j ∈M, opisan koracima [16, 68]:

K1 inicijalizacija s

x̂(i∗)k−1 = ∑
m j∈M

x̂( j)
k−1P

(
mk−1 = m j |mk = mi,Dk−1,Zk−1

)
, (2.298)

P(i∗)
k−1 = ∑

m j∈M

(
P( j)

k−1 +
(

x̂( j)
k−1 − x̂(i∗)k−1

)(
x̂( j)

k−1 − x̂(i∗)k−1

)T
)
·

·P
(

mk−1 = m j |mk = mi,Dk−1,Zk−1
)

(2.301)

i apriorna vjerojatnost modela

P
(

mk = mi |Dk−1,Zk−1
)
= ∑

m j∈M
Pji M ( j)

k−1, (2.300)

P
(

mk−1 = m j |mk = mi,Dk−1,Zk−1
)
=

Pji M ( j)
k−1

P
(
mk = mi |Dk−1,Zk−1

) , (2.299)

pri čemu je vjerojatnost Pji = P(mk = mi |mk−1 = m j),mi,m j ∈ M, parametar dizajna

filtra

K2 estimacija prema (4.76),
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x̂(i)k = ΦΦΦ
(i)
k−1x̂(i∗)k−1 +K(i)

k z̃(i)k , (4.76)

P̄(i)
k = ΦΦΦ

(i)
k−1P(i∗)

k−1

(
ΦΦΦ

(i)
k−1

)T
+ΓΓΓ

(i)
k−1Q(i)

k−1

(
ΓΓΓ
(i)
k−1

)T
, (2.306)

S(i)
k = H(i)

k P̄(i)
k

(
H(i)

k

)T
+R(i)

k , (2.305)

K(i)
k = P̄(i)

k

(
H(i)

k

)T(
S(i)

k

)−1
, (2.304)

P(i)
k = β

(i)
k,0 P(i,0)

k +
(

1−β
(i)
k,0

)(
P̄(i)

k −K(i)
k S(i)

k

(
K(i)

k

)T
)
+

+K(i)
k

 ∑
zk, j∈Zk

β
(i)
k, j z̃

(i)
k, j

(
z̃(i)k, j

)T
− z̃(i)k

(
z̃(i)k

)T

(K(i)
k

)T
(4.95)

K3 vjerodostojnost mjerenja

Λ
(i)
k = p

(
Zk |Dk,nk,mk = mi,Zk−1

)
= p

(
Zk |Dk,nk,mk = mi, x̂

(i∗)
k−1,P

(i∗)
k−1

)
= ∑

Ak, j∈Ak

p
(
Zk |Dk,Ak, j,nk,mk = mi, x̂

(i∗)
k−1,P

(i∗)
k−1

)
β
(i)
k, j (4.96)

i vjerojatnost modela

M (i)
k =

Λ
(i)
k ∑

m j∈M
Pji M ( j)

k−1

∑
mi,m j∈M2

Λ
(i)
k Pji M ( j)

k−1

, (2.307)

pri čemu je za parametarski opisanu smetnju (4.38), vjerodostojnost Λ
(i)
k dana primjenom

(4.60), (4.53) i (4.63) u (2.307),

Λ
(i)
k =

PDPGV 1−nk
k

PDPGnk +(1−PDPG)Vkλk

bk + ∑
{zk,ι ,ζζζ k,ι}∈Zk

e(i)k,ι`k,ι

 ∏
ζζζ k,ι∈Zk

pζζζ (F)(ζζζ k,ι), (4.97)

što uz zamjenu λk s nk/Vk daje vjerodostojnost za neparametarski (difuzni) model smetnje

K4 krajnja estimacija,

x̂k = ∑
mi∈M

x̂(i)k M (i)
k , (4.98)

Pk = ∑
mi∈M

(
P(i)

k +
(

x̂(i)k − x̂k

)(
x̂(i)k − x̂k

)T
)

M (i)
k (4.99)

K5 vjerojatnost primjetljivosti cilja pod hipotezom Poissonova modela smetnje,
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Dk =


1−PDPG

(
1− 1

λk
∑mi∈M P(mk=mi |Dk−1,Zk−1)∑{zk,ι ,ζζζ k,ι }∈Zk

`k,ι e(i)k,ι

)
1−PDPGD̄k

(
1− 1

λk
∑mi∈M P(mk=mi |Dk−1,Zk−1)∑{zk,ι ,ζζζ k,ι }∈Zk

`k,ι e(i)k,ι

)D̄k, nk > 0

1−PDPG
1−PDPGD̄k

D̄k, nk = 0

, (4.73)

a pod hipotezom difuznog modela smetnje, vjerojatnost primjetljivosti cilja proizlazi iz

(4.73) zamjenom λk s nk/Vk.

U pravilu se estimacija pod hipotezom da je u trenutku tk mod gibanja mi, ∀mi ∈ M, provodi

istim skupom mjerenja Zk, pa je volumen valjanosti Vk, prostor u opservacijskoj domeni, odre-

d̄en kao Vk = ∪mi∈MV (i)
k , pri čemu je volumen valjanosti V (i)

k odred̄en kovarijancom inovacije

(2.305). Veličina volumena Vk, uzevši u obzir moguća preklapanja pojedinačnih volumena V (i)
k

pri jako izraženoj smetnji, dana je aproksimacijom [68, 70]

Vk = max

(
nk

∑mi∈MV (i)
k

∑mi∈M n(i)k

,max
i

(
V (i)

k

))
, nk > 0, (4.100)

pri čemu je n(i)k broj mjerenja unutar volumena valjanosti V (i)
k i nk ukupni broj valjanih mjerenja

dan kao nk = |Zk|.
Dok u točnosti estimacije pri jako izraženoj smetnji ne postoje značajna odstupanja opi-

sane metode IPDA, uklopljene u okvir višemodelne estimacije IMM, i metode IMMPDA [34]

koja kvalitetu praćenja ocjenjuje kroz vjerojatnost neprimjetljivog cilja (primjenom uvjeta

da je PD = 0 u (4.97), iz čega proizlazi vjerodostojnost neprimjetljivog cilja kao Λ
(i)
k =

V−nk
k ∏zk,ι∈Zk

pζζζ (T )(ζζζ k,ι)), u pogledu vjerojatnosti potvrde lažne staze metoda IPDA značajno

je bolja, pa tako npr. za gustoću smetnje λ = 10−4 m−2 ostvaruje oko deset puta manju vjerojat-

nost potvrde lažne staze [68]. Prema [220], staza se potvrd̄uje u trenutku tk ako je vjerojatnost

postojanja cilja u prethodnom trenutku Dk−1 = 1 i nikad se ne potvrd̄uje ako u zadanom tre-

nutku nema niti jednog valjanog mjerenja i vrijedi da je Dk−1 < 1. U realnim slučajevima

kada je Dk−1 < 1 i postoji barem jedno valjano mjerenje, vjerojatnost potvrde ovisna je o gus-

toći smetnje λk i vjerodostojnosti valjanih mjerenja (4.54). S obzirom na početno mjerenje u

trenutku t0, za svako od n1 mjerenja čija se vrijednost za trenutak t1 nalazi unutar volumena

valjanosti (4.7), provodi se inicijalizacija posebne staze i Kalmanovog filtra prema (4.8) i (4.9).

Naredne opservacije uz visoku vjerojatnost potvrd̄uju stazu stvarnog cilja i završavaju one inici-

rane smetnjom, pri čemu je vjerojatnost potvrde staze lažnog cilja niska. Kako staze mogu imati

zajednička mjerenja zbog preklapanja volumena valjanosti, dok se ne razluči ona stvarnog cilja,

primjenjuje se neka od metoda pridruživanja prikladna za istovremeno praćenje više ciljeva.

Prednost metode združenog integriranog vjerojatnosnog pridruživanja podataka (JIPDA) [70]

je u tome što pri odred̄ivanju vjerojatnosti primjetljivosti cilja primjenjuje jednak broj hipoteza

kao i metoda JPDA (koja uvijek pretpostavlja primjetljivost cilja), a u slučaju staze samo jednog
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cilja postaje identična metodi IPDA koja je opisana u ovoj sekciji. Prijelazne vjerojatnosti pri-

mijenjene u opisu propagacije vjerojatnosti primjetljivosti cilja (4.74) trebaju zadovoljiti uvjet

potvrde cilja

P(cilj je primjetljiv) =
(1−PDPG)P(Dk+1|Dk)

1−PDPGP(Dk+1|Dk)
, P(Dk+1|D̄k)< P(Dk+1|Dk), (4.101)

pri čemu rezultati simulacije pokazuju da je pravilan odabir parametra P(Dk+1|Dk) ključan

[220]. Staza se potvrd̄uje u tk ako je aposteriorna vjerojatnost primjetljivosti cilja Dk−1 veća od

(4.101) i u kurentnoj opservaciji postoje valjana mjerenja, a završava ako je apriorna vjerojat-

nost primjetljivosti cilja D̄k u trenutku tk manja od

P(cilj nije primjetljivi) =
(1−PDPG)D̄1

1−PDPGD̄1
, (4.102)

ali samo ako u kurentnoj opservaciji (u trenutku tk) ne postoji nijedno valjano mjerenje ili se s

visokom sigurnošću pretpostavlja da sva valjana mjerenja potječu od smetnje što implicira da

vjerodostojnost mjerenja bez otiska cilja ∑mi∈MP(mk = mi |Dk−1,Zk−1)∑zk,ι∈Zk
e(i)k,ι mora biti

znatno manja od vrijednosti gustoće smetnje λk.

4.3.2. Viterbijeva metoda s integriranom mjerom kvalitete praćenja

Viterbijev algoritam, izvorno primijenjen na telekomunikacijske probleme [19], u primjeni pri-

druživanja podataka nalazi najvjerodostojniji slijed pridruživanja mjerenja postojećoj stazi. Iz-

vorno je grupni algoritam jer pridruživanje provodi nad grupom podataka iz različitih vremena

opservacija, kroz odred̄eni vremenski interval. U okviru metode najvjerodostojnijeg pridruži-

vanja podataka predložen je u [31] i proširen integriranom mjerom kvalitete praćenja u [224].

U [69], koncept Viterbijevog pridruživanja primijenjen je na istovremeno praćenje više ciljeva,

integracijom metode testiranja višestrukih hipoteza, a metodički prikaz algoritma, s primjenom

na praćenje jednog i istovremeno praćenje više ciljeva, pružen je u [36]. Za razliku od [36, 69]

gdje je uveden koncept postojanja cilja, u ovom je radu primijenjen koncept njegove primjetlji-

vosti [220]. Cilj koji je primjetljiv uvijek se može detektirati s vjerojatnošću detekcije PD, a ako

nije primjetljiv, njegova detekcija nije moguća iako se on i dalje nalazi unutar volumena mo-

trenja. Dok primjena koncepta postojanja cilja zahtijeva, ako algoritam ukaže na to, završetak

ili ponovnu provedbu inicijalizacije staze, primjenom koncepta primjetljivosti nema potrebe za

tim što je pogodno u slučajevima praćenja kada cilj povremeno postaje neprimjenljiv.

Neka je na temelju skupa mjerenja Zk = {zk,ι ,ζζζ k,ι , ι = 1, . . . ,nk} u trenutku tk, unutar volu-

mena promatranja Vk, dan skup med̄usobno isključivih dogad̄aja Ak = {Ak, j, j =−1,0, . . . ,nk}
koji su definirani kao
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Ak, j =


mjerenje {zk, j,ζζζ k, j} potječe od cilja, j = 1, . . . ,nk

niti jedno mjerenje ne potječe od cilja, a cilj je primjetljiv, j = 0

niti jedno mjerenje ne potječe od cilja i cilj nije primjetljiv, j =−1

.

(4.103)

Koncept slijeda pridruživanja mjerenja postojećoj stazi ilustriran je slikom 4.7 usmjerenim re-

šetkastim dijagramom, gdje su čvorovi dogad̄aji {Ak, j, j = −1,0, . . . ,nk}, a lukovi prijelazne

vjerodostojnosti iz dogad̄aja indeksa jk−1 = j (prethodna opservacija), u dogad̄aj indeksa jk = i

(kurentna opservacija). Skup mogućih sljedova dan je s

Ak = {Ak
1, . . . ,A

k
N}= {Ak

jk ,Ak
jk = Ak

1, . . . ,A
k
N}, (4.42)

pri čemu je N = ∏
k
κ=1(2+nκ) broj mogućih sljedova, a Ak

jk jedan partikularni slijed dogad̄aja,

Ak
jk = {A1, j1 , . . . ,Ak, jk}. (4.104)

Skup indeksa koji odgovara (4.42) dan je s

Jk = {Jk
1, . . . ,Jk

N}= {jk,jk = Jk
1, . . . ,Jk

N}, (4.43)

pri čemu je

jk = { j1, . . . , jk}= { jκ , jκ =−1,0, . . . ,nκ ,κ = 1, . . . ,k}. (4.105)
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Slika 4.7. Usmjereni rešetkasti dijagram ilustrira Viterbijevu metodu odabira najvjerodostojnijeg slijeda
pridruživanja mjerenja stazi j4(∗) (debela linija) izmed̄u, s vremenom rastućeg, broja sljedova. Broj
pored čvora označava logaritamsku prijelaznu vjerodostojnost iz dogad̄aja indeksa jk−1 = j u dogad̄aj
indeksa jk = i, a broj sa zvjezdicom maksimalnu logaritamsku vjerodostojnost za taj čvor. Logaritamska
vjerodostojnost slijeda jk izražena je zbrojem logaritamskih vjerodostojnosti duž staze kroz rešetkasti
dijagram.

153



Pridruživanje podataka uz izraženu smetnju mora

Kao i u metodi vjerojatnosnog pridruživanja, vidi odjeljak 4.3.1, primjenom metode opti-

malne višemodelne estimacije s M modela, do trenutka tk postoji Mk mogućih sljedova. Skup

svih mogućih sljedova modela opisan je s

Mk = {Mk
1, . . . ,Mk

Mk}= {Mk
ik ,Mk

ik =Mk
1, . . . ,Mk

Mk}, (2.276)

odnosno primjenom indeksa kao

Ik =
{
Ik

1, . . . ,I
k
Mk

}
=
{
ik, ik = Ik

1, . . . ,I
k
Mk

}
. (2.278)

Optimalno pridruživanje, uz poznatu povijest vektora stanja xk = {xκ ,κ = 1, . . . ,k} i mje-

renja Zk = {Zκ ,κ = 1, . . . ,k}, nalaženje je skupa indeksa tako da je združena vjerodostojnost

p(Ak
jk ,Zk |xk) maksimalna, odnosno

jk(∗) = argmax
jk

(
p(Ak

jk ,Zk |xk)
)
. (4.106)

Budući da stvarno stanje praćenog cilja nije poznato, nalaženje slijeda indeksa uvjetovano je

skupovima poznatih estimacija x̂k−1
jk−1 i kovarijanci Pk−1

jk−1 , pod hipotezom slijeda dogad̄aja koji

su definirani skupom indeksa jk−1 te uz činjenicu da se pridruživanje u trenutku tk provodi na

temelju apriornih mjerenja Z̄jk [36]. Tako se (4.106) aproksimira s

jk(∗) = arg max
{ j1,..., jk}

(
p
(

A1, j1 , . . . ,Ak, jk ,Z1, . . . ,Zk | x̂k−1
jk−1 ,Pk−1

jk−1

))
, (4.107)

pri čemu je x̂k−1
jk−1 =

{
x̂(j

1)
1 , . . . , x̂(j

k−1)
k−1

}
i Pk−1

jk−1 =
{

P(j1)
1 , . . . ,P(jk−1)

k−1

}
. U stvarnovremenskoj

problematici, estimacija se provodi neposredno nakon opservacije pa se optimalno pridruživa-

nje svodi na odred̄ivanje dogad̄aja (čvora) koji je u kurentnom trenutku najvjerodostojniji, a

uvjetovan je cjelokupnom poviješću estimacije staze i njene kovarijance. U rekurzivnom obliku

ovisi o vjerodostojnosti partikularnog čvora (npr. j) iz prethodne opservacije i vjerodostojnosti

dogad̄aja koji opisuje prijelaz iz tog (partikularnog) čvora u kurentni čvor (npr. i). Stoga je defi-

niran partikularni slijed dogad̄aja Ak
{jk−1,i} s posljednjim članom koji je dogad̄aj indeksa jk = i,

izražen kao

Ak
{jk−1,i} = Ak−1

{jk−2,j}∩Ak,i, (4.108)

čija je vjerodostojnost dana s
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p
(
Ak
{jk−1,i}Z

k | x̂k−1
jk−1 ,Pk−1

jk−1

)
= p

(
Ak−1
{jk−2,j},Ak,i,Zk,Zk−1 | x̂k−1

jk−1 ,Pk−1
jk−1

)
= p

(
Ak,i,Zk |Ak−1

{jk−2,j},Z
k−1, x̂k−1

jk−1 ,Pk−1
jk−1

)
·

·p
(
Ak−1
{jk−2,j},Z

k−1 | x̂k−2
jk−2 ,Pk−2

jk−2

)
≈ p

(
Ak,i,Zk |Ak−1,j, x̂

(j)
k−1,P

(j)
k−1

)
·

·p
(
Ak−1
{jk−2,j},Z

k−1 | x̂k−2
jk−2 ,Pk−2

jk−2

)
= Λ

({j,i})
k p

(
Ak−1
{jk−2,j},Z

k−1 | x̂k−2
jk−2 ,Pk−2

jk−2

)
(4.109)

pod pretpostavkom da estimacija (pa tako i dogad̄aj) za čvor j u trenutku tk−1 ne ovisi o slijedu

pridruživanja i estimacije do tog trenutka (vidi takod̄er (2.284) za metodu redukcije hipoteza

GPB1), odnosno {
Ak−1
{jk−2,j}, x̂

k−1
{jk−2,j},P

k−1
{jk−2,j}

}
≈
{

Ak−1,j, x̂
(j)
k−1,P

(j)
k−1

}
(4.110)

[36]. Prvi član na desnoj strani u (4.109) je prijelazna vjerodostojnost, a s drugim je provedena

rekurzija. Skup indeksa najvjerodostojnijeg slijeda koji završava s dogad̄ajem Ak,i dan je s

{jk−1(∗), i}= argmax
jk−1

(
p
(
Ak−1

jk−1 ,Ak,i,Zk,Zk−1 | x̂k−1
jk−1 ,Pk−1

jk−1

))
, i =−1,0, . . . ,nk, (4.111)

uz vjerodostojnost koja je označena s Λ
(i)
k . Primjenom rekurzije (4.109), vjerodostojnost čvora

i je

Λ
(i)
k ≈ max

j=−1,0,...,nk−1

(
Λ
({j,i})
k Λ

(j)
k−1

)
= Λ

({j(∗),i})
k Λ

(j(∗))
k−1 , i =−1,0, . . . ,nk, (4.112)

što je dinamičko programiranje sa širenjem prema naprijed. Indeks najvjerodostojnijeg čvora u

kurentnom trenutku tako je

i(∗) = arg max
i=−1,0,...,nk

(
Λ
(i)
k

)
, (4.113)

što je ekvivalentno nalaženju skupa indeksa najvjerodostojnijeg slijeda

jk(∗) = argmax
jk

(
p
(
Ak

jk ,Zk | x̂k−1
jk−1 ,Pk−1

jk−1

))
. (4.107)

Prema (4.46), estimacija pod uvjetom partikularnog slijeda dogad̄aja Ak
jk i modela Mk

ik je

x̂(j
k)

k = E
(

xk |Ak
jk ,Zk

)
= ∑

ik∈Ik

E
(

xk |Ak
jk ,Mk

ik ,Zk
)

P
(
Mk

ik |Ak
jk ,Zk

)
, (4.114)
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a za trenutak tk, uz aproksimaciju Ak
{jk−2,j,i} ≈ {Ak−1,j,Ak,i} i višemodelnu metodu koja redu-

cira broj hipoteza spajanjem onih istih u kurentnom vremenskom okviru, estimacija (4.114)

aproksimirana je s

x̂({j,i})
k ≈ E

(
xk |Ak−1,j,Ak,i,Zk

)
= ∑

mi∈M
E
(

xk |mk = mi,Ak−1,j,Ak,i,Zk
)

P
(

mk = mi |Ak,i,Zk
)
.

(4.115)

Pod hipotezom da model mi odgovara stvarnom modu gibanja u trenutku tk, prijelazna vjero-

dostojnost (prvi član na desnoj strani u (4.109)), može se izraziti kao [37]

Λ
({j,i})
k = ∑

mi∈M
p
(

Ak,i,Zk |mk = mi,Ak−1,j, x̂
(j)
k−1,P

(j)
k−1

)
P
(

mk = mi |Ak−1,j, x̂
(j)
k−1,P

(j)
k−1

)
= ∑

mi∈M
Λ
({j,i},i)
k M̄ (j,i)

k ,

(4.116)

pri čemu je

M̄ (j,i)
k = ∑

m j∈M
P
(
mk = mi |mk−1 = m j

)
P
(

mk−1 = m j |Ak−1,j, x̂
(j)
k−1,P

(j)
k−1

)
= ∑

m j∈M
Pji M (j, j)

k−1

(4.117)

prema Chapman-Kolmogorovljevom pravilu uz Pji = P
(
mk = mi |mk−1 = m j

)
, ∀mi,m j ∈

M, k > 0 kao parametrom dizajna filtra. Prvi član na desnoj strani u (4.116), prijelazna vjero-

dostojnost, može se izraziti pomoću vjerodostojnosti mjerenja L(j,i)
k,i i vjerojatnosti pridruživanja

β
({j,i})
k , tako da je

Λ
({j,i},i)
k = p

(
Zk |mk = mi,Ak,i,Ak−1,j, x̂

(j)
k−1,P

(j)
k−1

)
P
(

Ak,i |mk = mi,Ak−1,j, x̂
(j)
k−1,P

(j)
k−1

)
= L(j,i)

k,i β
({j,i})
k .

(4.118)

Za svaki dogad̄aj Ak−1,j, vjerodostojnost β
({j,−1})
k znači da sva kurentna mjerenja potječu od

smetnje i da cilj nije primjetljiv, β
({j,0})
k da su sva mjerenja smetnja i da je cilj primjetljiv

te β
({j,i})
k , i = 1, . . . ,nk, da jedno mjerenje potječe od cilja i ostala od smetnje. Kako bi se

smanjila računalna složenost, ne uzimaju se u obzir mjerenja čija je vjerodostojnost zanemariva.

To je ostvareno primjenom volumena valjanosti čvora j, jednakog za sve modele višemodelne

estimacije pri čemu broj valjanih mjerenja iznosi n(j)k , a indeksi valjanih mjerenja tvore skup

j
(j)
k . Tako je vjerojatnost pridruživanja dana, ∀j ∈ {−1,0, . . . ,nk−1}, s [36]
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β
({j,i})
k =



1
c pFA

(
n(j)k

)
(1− D̄k) , i =−1

1
c pFA

(
n(j)k

)
(1−PDPG) D̄k, i = 0

1
c pFA

(
n(j)k −1

)
PDPG

n(j)k

D̄k, i ∈ j
(j)
k

, (4.119)

a iz uvjeta β
({j,−1})
k +β

({j,0})
k +∑i∈j

(j)
k

β
({j,i})
k = 1, proizlazi vrijednost koeficijenta normiranja

kao

c = pFA

(
n(j)k −1

)(
λkV

(j)
k

n(j)k

+

(
1−

λkV
(j)
k

n(j)k

)
PDPGD̄k

)
. (4.120)

Prijelazna vjerodostojnost ovisna o modelu gibanja tako je, pod pretpostavkom jednolike (unu-

tar volumena valjanosti) razdiobe smetnje, ∀j ∈ {−1,0, . . . ,nk−1},

Λ
({j,i},i)
k =



V
−n(j)k
k β

({j,−1})
k ∏

ι∈j
(j)
k

pζζζ (F)(ζζζ k,ι), i =−1

V
−n(j)k
k β

({j,0})
k ∏

ι∈j
(j)
k

pζζζ (F)(ζζζ k,ι), i = 0

V
1−n(j)k
k β

({j,i})
k e(j,i)k,i `k,i ∏

i∈j
(j)
k

pζζζ (F)(ζζζ k,i), i ∈ j
(j)
k

, (4.121)

pri čemu je, u skladu s oznakama prema (4.53), `k,i =
pζζζ (T )(ζζζ k,i)

pζζζ (F)(ζζζ k,i)
, e(j,i)k,i = P−1

G N
(

z̃(j,i)k,i ; 0, S(j,i)
k

)
i S(j,i)

k kovarijanca inovacije prema (4.128).

Viterbijeva metoda pridruživanja, uklopljena u okvir višemodelne metode estimacije IMM

primjenom početnog uvjeta mk = mi u relaciji rekurzivne estimacije (4.115), za jedan ciklus

rekurzije i partikularni čvor j=−1,0, . . . ,nk−1 te ∀mi,m j ∈M i trenutak tk, opisana je koracima:

K1 inicijalizacija prema (2.298), uvjetovana dogad̄ajem Ak−1,j s aproksimacijom da inicijali-

zacija ovisi samo o estimaciji za čvor j u trenutku tk−1, neovisno o stazi koja je dovela do

tog čvora,

x̂(j,i∗)k−1 = E
(

xk−1 |Ak−1,j,Zk−1,mk = mi

)
= ∑

m j∈M
x̂(j, j)k−1P

(
mk−1 = m j |mk = mi,Ak−1,j, x̂

(j)
k−1,P

(j)
k−1

)
(4.122)

i

P(j,i∗)
k−1 = ∑

m j∈M

(
P(j, j)

k−1 +
(

x̂(j, j)k−1 − x̂(j,i∗)k−1

)(
x̂(j, j)k−1 − x̂(j,i∗)k−1

)T
)
·

·P
(

mk−1 = m j |mk = mi,Ak−1,j, x̂
(j)
k−1,P

(j)
k−1

)
(4.123)
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uz

P
(

mk−1 = m j |mk = mi,Ak−1,j, x̂
(j)
k−1,P

(j)
k−1

)
=

Pji M (j, j)
k−1

∑m j∈MPji M (j, j)
k−1

, (4.124)

M (j, j)
k−1 = P

(
mk−1 = m j |Ak−1,j, x̂

(j)
k−1,P

(j)
k−1

)
,

(4.125)

pri čemu su prijelazne vjerojatnosti modela Pji = P(mk = mi |mk−1 = m j) parametar di-

zajna filtra

K2 apriorna estimacija pod pretpostavkom linearnog modela gibanja,

x̄(j,i)k = ΦΦΦ
(i)
k−1x̂(j,i∗)k−1 , (4.126)

P̄(j,i)
k = ΦΦΦ

(i)
k−1P(j,i∗)

k−1

(
ΦΦΦ

(i)
k−1

)T
+ΓΓΓ

(i)
k−1Q(i)

k−1

(
ΓΓΓ
(i)
k−1

)T
, (4.127)

S(j,i)
k = H(i)

k P̄(j,i)
k

(
H(i)

k

)T
+R(i)

k (4.128)

te proračun volumena valjanosti za odred̄ivanje skupa indeksa j
(j)
k ,

V (j)
k = max

(
n(j)k

∑mi∈MV (j,i)
k

∑mi∈M n(j,i)k

,max
i

(
V (j,i)

k

))
, n(j)k > 0, (4.100)

gdje je ukupni broj valjanih mjerenja n(j)k za čvor j dan s

n(j)k =
∣∣∣{zk,ι : zk,ι ∈ ∪mi∈MV (j,i)

k , ι = 1, . . . ,nk

}∣∣∣ (4.129)

i n(j,i)k je broj mjerenja u trenutku tk koja se nalaze unutar volumena valjanosti V (j,i)
k ,

odred̄enog kovarijancom inovacije (4.128), odnosno

V (j,i)
k =

{
zk,ι :

(
zk,ι − z̄(j,i)k

)T(
S(j,i)

k

)−1(
zk,ι − z̄(j,i)k

)
≤ γ

}
, (4.130)

pri čemu indeksi mjerenja koja se nalaze unutar volumena V (j)
k tvore skup j

(j)
k

K3 prijelazne vjerodostojnosti (4.116) za indekse i = −1,0,j(j)k , izražene prijelaznom vjero-

dostojnošću pod hipotezom mk = mi (4.121) i apriornom vjerojatnošću modela (4.117),

pri čemu je, zbog Markovljeva svojstva modela primjetljivosti cilja, apriorna vjerojatnost

D̄k dana s

D̄k = P(Dk |Dk−1)Dk−1 +P(Dk | D̄k−1)(1−Dk−1) (4.74)

uz prijelazne vjerojatnosti P(Dk |Dk−1) i P(Dk | D̄k−1) koje su parametri dizajna filtra

[36], a za indekse i /∈ j
(j)
k , prijelazna vjerodostojnost jednaka je 0.
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Za svaki partikularni čvor i =−1,0, . . . ,nk, provodi se korak:

K4 odred̄ivanje indeksa najvjerodostojnije staze koja vodi na partikularni čvor kurentne op-

servacije, vidi sliku 4.8,

j(∗)(i) = arg max
j=−1,0,...,nk−1

(
Λ
({j,i})
k Λ

(j)
k−1

)
. (4.131)

Indeks
događaja

Diskretno
vrijeme

Slika 4.8. Detalj usmjerenog rešetkastog dijagrama koji ilustrira Viterbijevu metodu pridruživanja pri-
mijenjenu u višemodelnom okviru estimacije.

Aposteriorna estimacija, pod hipotezom da je model mi stvarni mod gibanja u tk, ovisi o

indeksu čvora kurentne opservacije i stazi koja je do njega dovela. Za indeks i ∈ {1, . . . ,nk},

čvor je dogad̄aj da partikularno mjerenje potječe od cilja i sva ostala mjerenja od smetnje pa

je stoga aposteriorna estimacija korekcija apriorne. Čvor i = 0 je dogad̄aj da sva mjerenja

potječu od smetnje, ali da je cilj primjetan, tako da je u ovom slučaju aposteriorna estimacija

jednaka apriornoj (4.126) s kovarijancom (4.88), vidi odjeljak 4.3.1. Čvor indeksa i = −1 je

dogad̄aj da cilj nije primjetan što znači da je aposteriorna estimacija jednaka apriornoj (4.126),

ali uz kovarijancu (4.127). Stoga se, ∀j(∗)(i) ∈ {−1,0, . . . ,nk−1} i ∀i ∈ {−1,0, . . . ,nk}, provode

koraci:

K5 aposteriorna estimacija,

x̂(i,i)k =


x̄(j

(∗)(i),i)
k , i =−1,0

x̄(j
(∗)(i),i)

k +K(i,i)
k

(
zk,i −H(i)

k x̄(j
(∗)(i),i)

k

)
, i ∈ {1, . . . ,nk}

, (4.132)
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K(i,i)
k = P̄(j(∗)(i),i)

k

(
H(i)

k

)T
(

S(j(∗)(i),i)
k

)−1

, (4.133)

P(i,i)
k =


P̄(j(∗)(i),i)

k , i =−1

P̄(j(∗)(i),i)
k +

PDPG(1−cγ )
1−PDPG

K(i,i)
k S(j(∗)(i),i)

k

(
K(i,i)

k

)T
, i = 0

P̄(j(∗)(i),i)
k −K(i,i)

k S(j(∗)(i),i)
k

(
K(i,i)

k

)T
, i ∈ {1, . . . ,nk}

(4.134)

K6 odred̄ivanje vjerojatnosti modela,

M (i,i)
k = P

(
mk = mi |Ak,i,Ak−1,j(∗)(i),Z

k
)

≈ 1
c1

p
(
Zk |mk = mi,Ak,i,Ak−1,j(∗)(i), x̂

(j(∗)(i))
k−1 ,P(j(∗)(i))

k−1

)
·

·P
(

mk = mi |Ak,i,Ak−1,j(∗)(i), x̂
(j(∗)(i))
k−1 ,P(j(∗)(i))

k−1

)
=

1
c2

L(j(∗)(i),i)
k,i P

(
Ak,i |Ak−1,j(∗)(i),mk = mi, x̂

(j(∗)(i))
k−1 ,P(j(∗)(i))

k−1

)
·

·P
(

mk = mi |Ak−1,j(∗)(i), x̂
(j(∗)(i))
k−1 ,P(j(∗)(i))

k−1

)
=

1
c2

L(j(∗)(i),i)
k,i β

({j(∗)(i),i})
k M̄ (j(∗)(i),i)

k (4.135)

iz čega proizlazi

M (i,i)
k =

Λ
({j(∗)(i),i},i)
k M̄ (j(∗)(i),i)

k

∑mι∈MΛ
({j(∗)(i),i},ι)
k M̄ (j(∗)(i),ι)

k

(4.136)

i prijelazne vjerodostojnosti

Λ
({j(∗)(i),i})
k = ∑

mι∈M
Λ
({j(∗)(i),i},ι)
k M̄ (j(∗)(i),ι)

k . (4.137)

Prijelazne vjerodostojnosti Λ
({j,−1})
k i Λ

({−1,i})
k ne ovise o modelu gibanja, opisane su s (4.121),

pa su završni koraci Viterbijeve metode pridruživanja:

K7 odred̄ivanje indeksa najvjerodostojnijeg čvora,

i(∗) = arg max
i=−1,0,...,nk

(
Λ
({j(∗)(i),i})
k Λ

(j(∗))
k−1

)
(4.113)

K8 te krajnja estimacija,

x̂k = ∑
mi∈M

x̂(i
(∗),i)

k M (i(∗),i)
k , (4.138)
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Pk = ∑
mi∈M

(
P(i(∗),i)

k +

(
x̂(i

(∗),i)
k − x̂k

)(
x̂(i

(∗),i)
k − x̂k

)T
)

M (i(∗),i)
k . (4.139)

U [36] je pokazano da maksimizacija aposteriorne vjerojatnosti slijeda koji završava doga-

d̄ajem Ak,i, i =−1,0, . . . ,nk, zadovoljava nejednakost

max
jk−1

(
P
(

Ak,i,Ak−1
jk−1 |Zk, x̂k−1

jk−1 ,Pk−1
jk−1

))
≤

Λ
(i)
k

∑
nk
ι=−1 Λ

(ι)
k

, (4.140)

a suma preko svih dogad̄aja {Ak,0, . . . ,Ak,nk} (koji impliciraju primjetljivost) odred̄uje vjerojat-

nost primjetljivosti cilja u volumenu promatranja kao

Dk =
∑

nk
i=0 Λ

(i)
k

∑
nk
ι=−1 Λ

(ι)
k

(4.141)

te se može smatrati mjerom kvalitete praćenja jer pruža vjerojatnost da je staza rezultat pra-

ćenja cilja, a ne smetnje. Inicijalizacija staze provodi se početnim vjerojatnostima, ∀A0,i, i =

−1,0, . . . ,n0, kao [36]

P
(
A0,i
)
=


1− D̄0, i =−1

(1−PD)D̄0, i = 0

PDD̄0
n0

, i > 0

, (4.142)

i potvrd̄uje u trenutku tk ako u kurentnoj opservaciji postoje mjerenja te ako je zadovoljen uvjet

Dk−1 > P(cilj je primjetljiv), (4.143)

pri čemu je, kao i u metodi IPDA,

P(cilj je primjetljiv) =
(1−PDPG)P(Dk+1|Dk)

1−PDPGP(Dk+1|Dk)
, P(Dk+1|D̄k)< P(Dk+1|Dk). (4.101)

Staza se završava ako je zadovoljen uvjet da je apriorna vjerojatnost primjetljivosti cilja D̄k

manja od

P(cilj nije primjetljiv) =
(1−PDPG)D̄1

1−PDPGD̄1
(4.102)

i da u trenutku tk ili ne postoje mjerenja ili indeks najvjerodostojnijeg čvora i(∗) =−1 u koraku

K7 prethodne opservacije (u tk−1) ukazuje na visoku vjerojatnost da cilj više nije primjetljiv.

Prema [225], vjerojatnost primjetljivosti cilja Dk teži prema
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Dk =
−b−

√
b2 −4cPDPG

(
P(Dk+1 |Dk)−P(Dk+1 | D̄k)

)
2PDPG

(
P(Dk+1 |Dk)−P(Dk+1 | D̄k)

) , (4.144)

b = (1−PDPG)
(
P(Dk+1 |Dk)−P(Dk+1 | D̄k)

)
−1+PDPGP(Dk+1 | D̄k), (4.145)

c = (1−PDPG)P(Dk+1 | D̄k), (4.146)

pri uzastopnim opservacijama bez mjerenja koja potječu od cilja i mora biti manja od (4.102)

kako bi se ovakva staza naposljetku završila.

Za razliku od metode IPDA koja je opisana u odjeljku 4.3.1, Viterbijevom se metodom,

pod hipotezom postojanja samo jednog cilja, staza inicira u trećem opservacijskom ciklusu na

temelju najvjerodostojnijeg čvora kako je to ilustrirano slikom 4.9. Pri tome je za drugi ciklus

opservacije, volumen valjanosti odred̄en očekivanim manevarskim sposobnostima cilja (4.7),

za svako mjerenje je provedena inicijalizacija Kalmanovog filtra primjenom metode dvije točke

prema (4.8) i (4.9) te je vjerodostojnost svih mjerenja u tom trenutku jednaka. Mjerenja trećeg

opservacijskog ciklusa odred̄uju najvjerodostojniji čvor te sukladno tome, stazu.

Prednost primjene koncepta primjetljivosti cilja koji je opisan u [220], primijenjen i u vje-

rojatnosnoj metodi [34, 35] (vidi odjeljak 4.3.1), za razliku od koncepta postojanja cilja koji je

primijenjen u [36], je u tome što koncept primjetljivosti uvijek podrazumijeva postojanje cilja

pa je tako moguća estimaciju i za dogad̄aj Ak,−1. Naime, vjerodostojnost čvorova i = −1,0

raste sa slijedom uzastopnih opservacija bez mjerenja koja potječu od cilja te se može desiti da

je najvjerodostojniji čvor u trenutku tk upravo čvor −1, ali da je apriorna vjerojatnost D̄k još

uvijek značajna. Odluka o završetku staze isključivo na temelju ovog dogad̄aja najvjerojatnije

je preuranjena te ju je bolje odgoditi za nekoliko vremenskih okvira jer će naredne opservacije

potvrditi ili završetak staze ako apriorna vjerojatnost D̄k ne bude više značajna ili, u suprotnome,

njen nastavak. Ako je primijenjen koncept postojanja cilja kao u [36], za svako mjerenje u tk+1

nakon što je najvjerodostojniji čvor u tk jednak −1, potrebno je ponovno provesti inicijalizaciju

staze kako je to ilustrirano slikom 4.9. Nasuprot tome, budući da uz koncept primjetljivosti cilja

postoji estimacija za dogad̄aj Ak,−1, činjenica da je najvjerodostojniji čvor jednak −1 nema ni-

kakvog utjecaja na tijek odred̄ivanja najvjerodostojnije staze kroz rešetkasti dijagram te naredne

opservacije ili potvrd̄uju njen završetak ako je D̄k < P(cilj nije primjetljiv), ili njen nastavak.
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(c) Treća opservacija.
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(d) Potvrda staze.

Slika 4.9. Ilustracija procesa potvrde staze Viterbijevom metodom.

4.4. Estimacija prostorne gustoće smetnje

Vjerojatnosna i Viterbijeva metoda pridruživanja, opisane u odjeljcima 4.3.1 i 4.3.2, primje-

njuju parametar volumne gustoće smetnje λ , definiran s (4.37) pod pretpostavkom Poissonove
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razdiobe smetnje (4.38), aproksimacije binomne razdiobe (4.36) koja opisuje detekciju smetnje

u n od N senzorskih ćelija razlučivosti. Aproksimacija je valjana kada je vjerojatnost detekcije

smetnje PFA � 1 i broj smetnji NFA reda veličine NPFA. Budući da je gustoća smetnje rijetko

unaprijed poznata, primjena difuznog modela smetnje (4.39) rezultira uzoračkom vrijednošću

gustoće smetnje λk = nk/Vk u izrazima za vjerojatnost pridruživanja (4.62) i (4.119) te za vje-

rojatnost primjetljivosti cilja (4.73), pri čemu je nk broj mjerenja unutar volumena valjanosti

Vk za trenutak opservacije tk. Točnija estimacija gustoće smetnje postiže se primjenom metode

uvjetnog očekivanja i metode maksimiziranja vjerodostojnosti [58], pri čemu se u prvoj metodi

pretpostavlja gustoća smetnje kao slučajna varijabla, rezultat stohastičkog procesa, a u drugoj

kao nepoznati parametar. Alternativno, estimacija se može provesti primjenom metode mome-

nata kao u [35] koja je u osnovi heuristička metoda jer ne primjenjuje nikakvu optimizaciju

kriterija, ili estimacijom amplitudne razdiobe smetnje. Pri tome estimacija amplitudne razdiobe

može biti parametarska, poput estimacije parametara K-razdiobe metodom momenata ili me-

todom najveće vjerodostojnosti [23], neparametarska poput estimacije jezgrenim estimatorom

[61, 226] ili poluparametarska primjenom neuronskih mreža kao u [63], što je tema poglavlja 5.

U nastavku odjeljka, opisane su metode estimacije uvjetnim očekivanjem i maksimiziranjem

vjerodostojnosti, metode momenata i jezgrene estimacije, primjenom referentne razdiobe te

primjenom unakrsne provjere najmanjih kvadrata i pristrane unakrsne provjere. Pri tome je broj

mjerenja koja potječu od cilja slučajna varijabla označena s NT i pretpostavlja se da najviše

jedno mjerenje potječe od cilja. U ovisnosti o tome je li za estimaciju u trenutku tk primijenjen

skup opservacija Zk−1, skup {Zk−1,nk} ili skup Zk, razlikuju se vjerojatnosti PT (1),k, PT (2),k i

PT (3),k, da u svakom trenutku unutar volumena valjanosti postoji najviše jedno mjerenje koje

potječe od cilja, odnosno

PT (1),k = P
(

NT,k = 1 |Zk−1
)
, (4.147)

PT (2),k = P
(

NT,k = 1 |nk,Zk−1
)
, (4.148)

PT (3),k = P
(

NT,k = 1 |Zk
)
. (4.149)

Odgovarajuće razdiobe broja mjerenja koja potječu od cilja opisane su s

P
(

NT,k = n |Zk−1
)
= PT (1),kδ (n−1)+

(
1−PT (1),k

)
δ (n), (4.150)

P
(

NT,k = n |nk,Zk−1
)
= PT (2),kδ (n−1)+

(
1−PT (2),k

)
δ (n), (4.151)

P
(

NT,k = n |Zk
)
= PT (3),kδ (n−1)+

(
1−PT (3),k

)
δ (n), (4.152)

pri čemu je Kroneckerova delta dana s [58]
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δ (x) =


1, x = 0

0, x =±1,±2, . . .
. (4.153)

Metoda uvjetnog očekivanja pretpostavlja vrijednost gustoće smetnje kao rezultat stohas-

tičkog procesa i primjenu kriterija minimalne varijance greške [72]. Pri tome se pretpostavlja

da realizacija stohastičkog procesa smetnje u trenutku tk prethodi opservaciji Zk za taj trenutak.

Broj mjerenja koja potječu od smetnje, uvjetovan skupom opservacija iz prethodnog vremen-

skog okvira (okreta rotirajuće antene), prema (4.37) jednak je N̄FA,k = E(NFA,k |Zk−1) = λkVk,

vidi pretpostavku A2 u [58]. Estimacija gustoće smetnje, uvjetovana prethodnim opservacijama

i kurentnim brojem mjerenja unutar volumena valjanosti, odred̄ena je s vjerojatnošću (4.148)

kao [58]

λ̂CM(2),k = E
(

λk |nk,Zk−1
)
=

1
Vk

(
nk −PT (2),k

)
, nk > 0, (4.154)

pri čemu je vjerojatnost PT (2),k dana s

PT (2),k =
rk

nk
Vk

λk + rk
nk
Vk

(4.155)

uz

rk =
PT (1),k

1−PT (1),k
(4.156)

i

PT (1),k = PDPGD̄k (4.157)

[220]. Zbog dodatnih informacija koje su sadržane u kurentnoj opservaciji Zk, estimacija gus-

toće smetnje

λ̂CM(3),k = E
(

λk |Zk
)
=

1
Vk

(
nk −PT (3),k

)
, nk > 0 (4.158)

je točnija. Pri tome je PT (3),k dan s

PT (3),k =
rkek

λk + rkek
, (4.159)

gdje je s ek je označena dovoljna skalarna statistika, sažetak svih informacija koje su sadržane

u prethodnim opservacijama,

ek =


p
(
Zk |NT,k = 1,Zk−1) , nk > 0

0, nk = 0
. (4.160)

Za višemodelnu estimaciju s primjenom otiska cilja vrijedi
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ek =


∑mi∈MP(mk = mi |Zk−1)∑{zk,ι ,ζζζ k,ι}∈Zk

`k,ιe
(i)
k,ι , nk > 0

0, nk = 0
, (4.161)

pri čemu je za linearni Gaussov sustav, e(i)k, j opisan s (4.53). U posebnom slučaju kada je nk = 0,

metoda uvjetnog očekivanja rezultira nulom, odnosno

E
(

λk |nk = 0,Zk
)
=V−1

k E
(

NFA,k |nk = 0,Zk
)
=V−1

k E
(

NFA,k |nk = 0,Zk−1
)
= 0, (4.162)

pri čemu nk = 0 implicira da je i NFA,k = 0 [58]. U ovom slučaju estimacija nije valjana zbog

toga što je vjerojatnost dogad̄aja bez mjerenja uvijek veća od nule uz PT (1),k < 1,

P
(

nk = 0 |Zk−1
)
= P

(
NFA,k = 0 |Zk−1

)
P
(

NT,k = 0 |Zk−1
)
= exp(−λkVk)

(
1−PT (1),k

)
(4.163)

te dogad̄aj bez mjerenja ne znači i da je gustoća smetnje prema Poissonovoj razdiobi u tom

trenutku nula. U ovom se slučaju estimacija mora provesti nekom drugom metodom, npr. mak-

simiziranjem vjerodostojnosti ili metodom najmanjih kvadrata. Prema [58], estimacija meto-

dom uvjetnog očekivanja neovisna je o razdiobi gustoće smetnje te se provodi u dva koraka. U

prvom se koraku, prema (4.155) i (4.159), provodi apriorna estimacija računanjem vjerojatnosti

PT (2),k(λ̄CM(2),k) i PT (3),k(λ̄CM(3),k), pri čemu je pretpostavljen model gustoće smetnje prema

kojemu je λ̄CM(2),k = λ̂CM(2),k−1 odnosno λ̄CM(3),k = λ̂CM(3),k−1, a u drugome se koraku, prema

(4.154) odnosno (4.158), provodi estimacija. Uvod̄enje estimacije gustoće smetnje u (4.155) i

(4.159) znači utjecaj njene varijance na točnost estimacije staze i pripadajuću kovarijancu, me-

d̄utim, autori u [58] vjeruju da ovaj utjecaj nije značajan. Početna vrijednost estimacija λ̂CM,0 za

trenutak t0 odred̄ena je npr. metodom maksimizacije vjerodostojnosti prema (4.164) odnosno

(4.165).

Metoda maksimizacije vjerodostojnosti estimira nepoznati parametar gustoće smetnje ili

maksimiziranjem marginalne vjerodostojnosti prema

λ̂MML(1),k = argmax
λk≥0

(
P
(

nk |λk,Zk−1
))

=
nk

2Vk

(
1− rk +

√
(1− rk)

2 +4rk
nk −1

nk

)
, nk > 0, (4.164)

odnosno

166



Pridruživanje podataka uz izraženu smetnju mora

λ̂MML(2),k = argmax
λk≥0

(
p
(
Zk |λk,Zk−1

))

=
nk

2Vk

1− rk
ekVk

nk
+

√(
1− rk

ekVk

nk

)2

+4rk
ekVk

nk

nk −1
nk

 , nk > 0, (4.165)

ili maksimiziranjem združene vjerodostojnosti [58]

{λ̂ML,i(k), i = 1, . . . ,k}= arg max
{λ1,...,λk}

(
p
(
Zk |{λ1, . . . ,λk}

))
, (4.166)

gdje je s λ̂ML,i(k) označena estimacija za trenutak ti provedena uzorcima {λ1, . . . ,λk}. Nedosta-

tak metode maksimiziranja združene vjerodostojnosti za stvarnovremensku primjenu je u tome

što se za svaki trenutak tk treba provesti estimacija skupa {λ̂ML,i(k), i = 1, . . . ,k} za sve vre-

menske točke ti, i = 1, . . . , tk prema (4.166), osim ako nije poznat izraz za rekurziju. Kao i za

metode uvjetnog očekivanja (4.154) i (4.158), vrijednost gustoće smetnje odred̄ena maksimizi-

ranjem marginalne vjerodostojnosti za poseban slučaj nk = 0 nije valjana jer je

λ̂MML(1),k = λ̂MML(2),k = argmax
λk≥0

(
P
(

NFA,k = 0 |Zk−1
)

P
(

NT,k = 0 |Zk−1
))

= argmax
λ≥0

(
exp(−λkVk)

(
1−PT (1),k

))
= 0, (4.167)

a prema (4.163) postoji vjerojatnost dogad̄aja bez mjerenja za bilo koju vrijednost gustoće smet-

nje koja je veća od nule. Primjena metode maksimizacije združene vjerodostojnosti na skup

opservacija {ZN ,ZN+1, . . . ,Zk}, pri čemu za partikularnu opservaciju ZN vrijedi da je nN > 0,

rezultira invarijantnom gustoćom smetnje unutar intervala [tN , tk] prema izrazu

λ̂ML(1) = argmax
λ≥0

(
P
(
nN ,nN+1 = nN+2 = · · ·= nk = 0 |nN > 0,λ ,ZN−1))

=
nN

2VN

 VN

∑
k
κ=N Vκ

− rN +

√(
VN

∑
k
κ=N Vκ

− rN

)2

+4rN
VN

∑
k
κ=N Vκ

nN −1
nN

 , (4.168)

odnosno

λ̂ML(2) = argmax
λ≥0

(
P
(
ZN ,ZN+1 = ZN+2 = · · ·= Zk = /0 |ZN 6= /0,λ ,ZN−1))

=
nN

2VN

(
VN

∑
k
κ=N Vκ

− rN
eNVN

nN
+

+

√(
VN

∑
k
κ=N Vκ

− rN
eNVN

nN

)2

+4rN
eNVN

nN

VN

∑
k
κ=N Vκ

nN −1
nN

 . (4.169)
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Pri tome zbog VN < ∑
k
κ=N Vκ vrijedi ili λ̂ML(1) < λMML(1),N , odnosno λ̂ML(2) < λMML(2),N , ili

λ̂ML(1) = λ̂MML(1),N = 0, odnosno λ̂ML(2) = λ̂MML(2),N = 0. Primjena metode maksimiziranja

marginalne vjerodostojnosti prema (4.164) i (4.165), uz uvjet da opservacija u trenutku tk sadrži

samo jedno mjerenje te da vrijedi rk ≥ 1 odnosno rk
ekVk
nk

≥ 1, rezultira estimacijom λ̂MML(1),k =

λ̂MML(2),k = 0. Iako navedeni uvjeti ukazuju na to da mjerenje vjerojatno potječe od cilja pa

stoga ne postoje smetnje, to se ipak ne može tvrditi s potpunom sigurnošću. Takod̄er, ako

u (4.168) i (4.169) vrijedi da je nN = 1 i rN ≥ VN/∑
k
κ=N Vκ , odnosno rN

eNVN
nN

≥ VN/∑
k
κ=N Vκ ,

estimacija rezultira s λ̂ML(1)= λ̂ML(2)= 0, jer ako vrijedi da je rN ≥ 1≥VN/∑
k
κ=N Vκ , estimacija

provedena maksimiziranjem marginalne vjerodostojnosti jednaka je nuli, pa je posljedično i

estimacija provedena maksimiziranjem združene vjerodostojnosti jednaka nuli (λ̂MML(1),N =

λ̂MML(2),N = 0) zbog toga što mjerenja nN+1 = · · · = nk = 0 nameću zaključak da je λ̂ML(1) ≤
λ̂MML(1),N , odnosno λ̂ML(2) ≤ λ̂MML(2),N . Ako vrijedi da je 1 > rN ≥VN/∑

k
κ=N Vκ , odnosno da

je 1 > rN
eNVN

nN
≥VN/∑

k
κ=N Vκ , mjerenja nN+1 = · · ·= nk = 0 nameću zaključak da je λ̂ML(1) =

λ̂ML(2) = 0 zbog toga što su vrijednosti λ̂MML(1),N i λ̂MML(2),N dovoljno malene [58].

Estimacija gustoće smetnje metodom momenata se provodi primjenom odred̄ivanja uzo-

račke srednje vrijednosti broja mjerenja koja potječu od smetnje. Metoda je heuristička jer ne

primjenjuje optimizaciju nekog kriterija, pa je očekivanje broja lažnih odjeka (razlika očekiva-

nja broja ukupnih odjeka i broja odjeka od cilja), jednaka

E
(

NFA,k |Zk−1
)
= E

(
nk |Zk−1

)
−E

(
NT,k |Zk−1

)
≈ nk −PT (1),k, (4.170)

pri čemu je očekivanje E
(
nk |Zk−1) zamijenjeno s uzoračkom vrijednošću nk. Iz (4.170), pro-

izlazi [35]

λk =V−1
k

(
nk −PT (1),k

)
. (4.171)

Prema (4.37), gustoća prostorne smetnje u trenutku tk jednaka je λk = PFA/Vr, gdje je Vr

volumen razlučivosti senzora i PFA vjerojatnost pojave smetnje u n od N ćelija razlučivosti

senzora (4.36). Ako se s pζζζ (F)(·) = pFA(·) označi razdioba otiska pod hipotezom postojanja

samo smetnje, nepoznata i vremenski nepromjenjiva jednodimenzionalna amplitudna razdioba,

onda vrijedi da je

PFA =
∫

∞

Z
pFA(ζ )dζ . (4.172)

Prema [227], pod pretpostavkom da je razdioba pFA(ζ ) kontinuirana i da su njene prve deri-

vacije razvijene oko bilo koje točke ζ malene, može se estimirati klasom konzistentnih esti-

matora predloženih u [61]. Skup mjerenja Zk do trenutka tk, Zk = {Zκ ,κ = 1, . . . ,k}, Zκ =

{zκ,ι ,ζκ,ι , ι = 1, . . . ,nκ}, pored kinematičkih komponenti {zκ,ι ,κ = 1, . . . ,k, ι = 1, . . . ,nκ}, sa-

drži i komponente otiska, u ovom slučaju amplitude odjeka {ζκ,ι ,κ = 1, . . . ,k, ι = 1, . . . ,nκ}.

Tako je estimacija razdiobe za trenutak tk, uvjetovana skupom mjerenja Zk, dana s (vidi i

(2.201))
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p̂FA,k(ζ |Zk) =
1

σ ∑
k
κ=1 nκ

k

∑
κ=1

nκ

∑
ι=1

K

(
ζ −ζκ,ι

σ

)
=

1
σn

n

∑
i=1

K

(
ζ −ζi

σ

)
, (4.173)

pri čemu je radi jednostavnosti pisanja skup {ζκ,ι ,κ = 1, . . . ,k, ι = 1, . . . ,nκ} zamijenjen sa

skupom {ζi, i = 1, . . . ,n = ∑
k
κ=1 nκ}. S K (·) označena je jezgrena funkcija, simetrična uni-

modalna probabilistička funkcija sa svojstvima (2.204) – (2.206), a skup Zk čine mjerenja bez

ograničenja na amplitudni detekcijski prag Z, što znači da se primjenjuju sva mjerenja unutar

volumena motrenja (najčešće volumena valjanosti), bez obzira na to jesu li ili nisu detektirana.

Prema (4.173), estimacija razdiobe zbroj je pojedinačnih razdioba s devijacijom (parametrom

skaliranja) σ koja je ovisna o ukupnom broju uzoraka n, a pristranost i varijanca takve estima-

cije jednake su

E
(

p̂FA,k

(
ζ |Zk

))
− pFA (ζ ) =

1
2

d2 pFA (ζ )

dζ 2 σ
2
µ2 (K )+o

(
σ

2) , (4.174)

var
(

p̂FA,k

(
ζ |Zk

))
=

1
nσ

R(K ) pFA (ζ )+o
(

1
nσ

)
, (4.175)

za jezgrene funkcije drugog reda (moment drugog reda funkcije različit je od nule) [125]. Pri

tome je s µ2(K ) označen drugi moment jezgrene funkcije K (·), s o(σ2) greška aproksimacije

koja je linearno razmjerna σ2 i s R(K ) valovitost jezgrene funkcije pri čemu je funkcija R(·)
definirana kao

R
(

f (x)
)
=
∫ +∞

−∞

f (x)2dx. (4.176)

Za konzistentnost estimacije potrebno je zadovoljiti uvjet da pristranost (4.174) i varijanca es-

timacije (4.175) teže nuli povećanjem broja uzoraka, odnosno [61]

lim
n→∞

σ = 0, (2.207)

lim
n→∞

E
(

p̂FA,k(ζ |Zk)
)
= pFA(ζ ), (2.208)

lim
n→∞

nσ = ∞. (2.209)

Mjera točnosti aproksimacije je očekivanje integrirane kvadratne greška (MISE), pa primjenom

(4.174) i (4.175) slijedi

eMISE = E
(∫ +∞

−∞

(
p̂ζζζ (F),k

(
ζ |Zk

)
− pFA (ζ )

)2
dζ

)
= eAMISE +o(n−1,σ5), (4.177)

pri čemu je s

eAMISE =
1
4

R
(

d2 pFA (ζ )

dζ 2

)
µ2 (K )2

σ
4 +

R(K )

nσ
(4.178)
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označena asimptotska vrijednost očekivanja srednje kvadratne greške. Minimalna vrijednost

integrirane asimptotske srednje kvadratne greške (4.178) postiže se uz vrijednost parametra

σ
(∗)
AMISE =

 R(K )

nµ2 (K )2 R
(

d2 pFA(ζ )
dζ 2

)
1/5

, (4.179)

odnosno Epanečnjikovu jezgrenu funkciju (2.212) [228]. Za razliku od [229], gdje je za odre-

d̄ivanje parametra σ
(∗)
AMISE kao referentna (ali u stvarnosti nepoznata) razdioba pFA(·) primije-

njena normalna razdioba, u ovom je radu radi boljeg usklad̄ivanja s pretpostavljenom razdiobom

smetnje odjeka od mora primijenjena Rayleighova razdioba s parametrom snage smetnje η , de-

finirana kao

R (ζ ;η) =
ζ

η
exp
(

ζ 2

2η

)
ζ ,η ≥ 0, (4.180)

pa je stoga [63]

R
(

d2 pFA (ζ )

dζ 2

)
=

15
√

π

16η5/2 . (4.181)

Pod pretpostavkom Gaussove jezgrene funkcije,

K (x) =
1√
2π

exp
(
−x2

2

)
, (4.182)

asimptotska vrijednost očekivanja integrirane kvadratne greške tada je

σ
(∗)
AMISE =

(
16

30πn

)1/5√
η . (4.183)

Nepoznata snaga smetnje η u (4.183) može se zamijeniti uzoračkom vrijednošću η̂k, uvjetovanu

uzorcima iz (nepoznate, ali pretpostavljeno Rayleighove) razdiobe pFA(ζ ), kao

η̂k =
2

4−π
var
(
{ζi, i = 1, . . . ,n}

)
. (4.184)

Metoda unakrsne provjere najmanjih kvadrata [230, 231], poznata kao nepristrana unakrsna

provjera (UCV), minimizira integriranu kvadratnu grešku (ISE),

eISE =
∫ +∞

−∞

(
p̂FA,k

(
ζ |Zk

)
− pFA (ζ )

)2
dζ , (4.185)

odnosno objektivnu funkciju koju čine članovi (4.185) ovisni o parametru σ ,

fUCV (σ) =
∫ +∞

−∞

p̂FA,k

(
ζ |Zk

)2
dζ −2

∫ +∞

−∞

p̂FA,k

(
ζ |Zk

)
pFA (ζ )dζ . (4.186)

Dok je primjenom (4.173) prvi član u (4.186) jednak
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∫ +∞

−∞

p̂FA,k

(
ζ |Zk

)2
dζ =

1
n2σ2

n

∑
i=1

n

∑
j=1

∫ +∞

−∞

K

(
ζ −ζi

σ

)
K

(
ζ −ζ j

σ

)
dζ , (4.187)

drugi član u objektivnoj funkciji (4.186) očekivanje je funkcije p̂FA,k(·) s obzirom na skup

uzoraka {ζi, i = 1, . . . ,n}, pa slijedi da je njegova vrijednost dana s 2
n ∑

n
i=1 p̂FA,k(ζi |Zk), ali

budući da je estimacija razdiobe p̂FA,k(·) funkcija skupa ulaznih podataka, partikularna esti-

macija p̂FA,k(ζi |Zk) zamjenjuje se estimacijom p̂(−i)
FA,k(ζi |Zk) koja je provedena bez podatka ζi,

odnosno

p̂(−i)
FA,k(ζi |Zk) =

1
(n−1)σ ∑

j∈{1,...,n}\{i}
K

(
ζi −ζ j

σ

)
, (4.188)

iz čega proizlazi da je drugi član na desnoj strani (4.186) estimiran nepristranom estimacijom

[232]
2
n

n

∑
i=1

p̂(−i)
FA,k

(
ζi |Zk

)
. (4.189)

Objektivna funkcija (4.186) tada je

fUCV (σ) =
1

nσ

∫ +∞

−∞

K (x)2 dx+
1

n2σ

n

∑
i=1

∑
j∈{1,...,n}\{i}

∫ +∞

−∞

K (x)K
(

x−
ζi −ζ j

σ

)
dx−

− 2
n(n−1)

n

∑
i=1

∑
j∈{1,...,n}\{i}

K

(
ζi −ζ j

σ

)
≈ R(K )

nσ
+

+
1

n2σ

n

∑
i=1

∑
j∈{1,...,n}\{i}

(∫ +∞

−∞

K (x)K
(

x−
ζi −ζ j

σ

)
dx−2K

(
ζi −ζ j

σ

))
,

(4.190)

a za posebni slučaj Gaussove jezgrene funkcije (4.182),

fUCV (σ) =
1

2nσ
√

π
+

1
n2σ

√
π

n

∑
i=1

n

∑
j=i+1

(
exp

(
−
(
ζi −ζ j

)2

4σ2

)
−

−2
√

2exp

(
−
(
ζi −ζ j

)2

2σ2

))
. (4.191)

Objektivna funkcija (4.190) minimizirana je parametrom σ
(∗)
UCV , rješenjem jednadžbe
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d fUCV (σ)

dσ
=

1
nσ2

√
π

(
−1

2
+

1
n

n

∑
i=1

n

∑
j=i+1

(((
ζi −ζ j

)2

2σ2 −1

)
exp

(
−
(
ζi −ζ j

)2

4σ2

)
−

−2
√

2

((
ζi −ζ j

)2

σ2 −1

)
exp

(
−
(
ζi −ζ j

)2

2σ2

)))
= 0.

(4.192)

Prema [126], očekivanje objektivne funkcije fUCV (·) jednako je

E
(

fUCV (σ)
)
=

R(K )

nσ
+

1
4

σ
4
µ2(K )2R

(
d2 pFA (ζ )

dζ 2

)
−R(pFA (ζ ))+o(n−1)

= eAMISE −R(pFA (ζ ))+o(n−1) (4.193)

te stoga metoda UCV estimira nepoznatu veličinu

R
(

d2 pFA (ζ )

dζ 2

)
. (4.194)

U istome je radu predložena metoda pristrane unakrsne provjere (BCV), estimacija asimptotske

kvadratne greške eAMISE u (4.193), zamjenom (4.194) s

R

(
d2 p̂FA,k

(
ζ |Zk)

dζ 2

)
−R

(
d2 K

dζ 2

)
(4.195)

[125]. Objektivna funkcija za metodu BCV tako je

fBCV (σ) =
R(K )

nσ
+

1
4

σ
4
µ2 (K )

(
R

(
d2 p̂FA,k

(
ζ |Zk)

dζ 2

)
−R

(
d2 K

dζ 2

))

=
R(K )

nσ
+

µ2 (K )2

4n2σ

n

∑
i=1

∑
j∈{1,...,n}\{i}

∫ +∞

−∞

(
d2 K (x)

dx2

)(
d2 K (x− ζi−ζ j

σ
)

dx2

)
dx,

(4.196)

jer je uz x = ζ−ζ j
σ

,

d2 K
(

ζ−ζ j
σ

)
dζ 2 =

1
σ2

d2 K (x)
dx2 (4.197)

te je u posebnom slučaju za Gaussovu jezgru

fBCV (σ) =
2

2nσ
√

π
+

+
1

64n2σ
√

π

n

∑
i=1

n

∑
j=i+1

((
ζi −ζ j

σ

)4

−12
(

ζi −ζ j

σ

)2

+12

)
exp

(
−
(
ζi −ζ j

)2

4σ2

)
.

(4.198)
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Minimum objektivne funkcije (4.196) postiže se uz vrijednost parametra σ
(∗)
BCV , rješenjem jed-

nadžbe

d fBCV (σ)

dσ
=

1
2nσ2

√
π

(
−1+

1
32n

n

∑
i=1

n

∑
j=i+1

((
ζi −ζ j

)6

2σ6 −11

(
ζi −ζ j

)4

σ4 +

+42

(
ζi −ζ j

)2

σ2 −12

)
exp

(
−
(
ζi −ζ j

)2

4σ2

))
= 0. (4.199)

U [126] je pokazano da veličine

n1/10

(
σ
(∗)
BCV

σ
(∗)
AMISE

−1

)
(4.200)

i

n1/10

(
σ
(∗)
UCV

σ
(∗)
AMISE

−1

)
(4.201)

asimptotski teže normalnim razdiobama N
(
0,σ2

σBCV

)
odnosno N

(
0,σ2

σUCV

)
, pri čemu su va-

rijance σ2
σUCV

i σ2
σBCV

ovisne samo o nepoznatoj razdiobi pFA(·) i jezgrenoj funkciji K (·), a

σ
(∗)
UCV i σ

(∗)
BCV konvergiraju prema σ

(∗)
AMISE razmjerno s n−1/10. Prema [233], omjer varijanci

σ2
σUCV

/σ2
σBCV

≈ 15,7 za Gaussovu jezgrenu funkciju što ukazuje na veću varijabilnost parame-

tra σ
(∗)
UCV (rezultat metode UCV) u odnosu na parametar σ

(∗)
BCV (rezultat metode BCV).

4.5. Primjer

S obzirom na primarni cilj, maksimalnu vjerojatnost zadržavanja staze, i sekundarni, što veću

točnost estimacije, namjera ovog primjera je pružanje odgovora na tri pitanja. Prvo pitanje

glasi: koja od metoda pridruživanja, vjerojatnosna ili Viterbijeva, bolje ispunjava zadane ci-

ljeve? Drugo i treće pitanje glase: je li pri tome svrsishodna primjena parametarskog modela

smetnje i njegovog otiska (kao i otiska cilja)? Potvrdni odgovori na potonja pitanja impliciraju

estimaciju vrijednosti parametra gustoće smetnje i omjera vjerodostojnosti, čineći proces pra-

ćenja složenijim. Stoga su u ovom primjeru uspored̄ene značajke vjerojatnosne metode IPDA

(vidi odjeljak 4.3.1) i Viterbijeve metode ST-VDA (vidi odjeljak 4.3.2). Kako je ilustrirano

slikom 4.10, usporedba je provedena ocjenom statističkih značajki metoda pri uvjetima slabo

i jako izražene smetnje odjeka mora, estimacijom velikog broja staza stohastičkog karaktera i

gibanja cilja s kinematičkim svojstvima kako je opisano u odjeljku 2.4. Primarni cilj, optimalni

omjer vjerojatnosti zadržavanja i gubljenja staze stvarnoga cilja, proveden je kroz implementa-

ciju integrirane mjere kvalitete praćenja, odnosno vjerojatnost primjetljivosti cilja.
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Generiranje staze
cilja u smetnji

Metoda 1 Metoda 2

Kraj

Priprema

Testna
statistika

Rezultat

Početak
ciklusa

Kraj
ciklusa

DA

NE

Slika 4.10. Ilustracija usporedbe metoda ocjenom njihovih statističkih značajki.

U poglavlju 3, smetnja mora je opisana kao složeni stohastički proces dugoročnih i kratko-

ročnih amplitudnih fluktuacija, tipičnih vremena korelacija, s obzirom na ćeliju razlučivosti, od

nekoliko sekundi za dugoročne te nekoliko milisekundi za kratkoročne fluktuacije. Značajke

radarskog senzora s nepromjenjivom frekvencijom odašiljanja i okretnom antenom su takve da

je za obasjavanje volumena valjanosti potrebno par desetaka milisekundi, uz vrijeme obasjava-

nja cilja par milisekundi i period izmed̄u dvaju obasjavanja nekoliko sekundi. To znači da je za

vrijeme obasjavanja cilja intenzitet smetnje izrazito koreliran i bitno veći od termičkog šuma.

Amplitude reflektirane energije od cilja i kapilarnih te kratkih gravitacijskih valova takod̄er su

(za to vrijeme) korelirane, pa su stoga kratkoročne razdiobe otiska, amplitudne razdiobe, za

vrijeme obasjavanja cilja dobro opisane prvim Swerlingovim modelom [73],

pζζζ (F) (ζ |η) = pFA (ζ |η) = R (ζ ;η) =
ζ

η
exp
(
− ζ 2

2η

)
, η > 0∧ζ ≥ 0, (3.32)

pζζζ (T ) (ζ |η) = R (ζ ;η +d) =
ζ

η +d
exp
(
− ζ 2

2(η +d)

)
, η > 0∧ζ ,d ≥ 0, (4.202)

jer su fluktuacije amplitude odjeka cilja i proces kratkoročnih fluktuacija smetnje Gaussovi

procesi čiji zbroj takod̄er rezultira Gaussovim procesom varijance diag
(
[(η +d) (η +d)]T

)
. Pri

tome d označava snagu odjeka cilja, a η intenzitet smetnje. Dugoročne fluktuacije intenziteta

smetnje opisane su gama-razdiobom, parametra oblika i skaliranja ν i β ,
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G (η ;ν ,β ) =
ην−1 exp

(
−2η

β

)
(

β

2

)ν

Γ(ν)
, η ,ν ,β > 0. (3.31)

Marginalizacija uvjetne razdiobe (3.32) po η primjenom (3.31) rezultira K-razdiobom smetnje,

pFA (ζ ) =
∫

∞

0
pFA (ζ |η)G (η ;ν ,β ) dη

=
4ζ ν√

β ν+1Γ(ν)
Kν−1

(
2ζ√

β

)
, ζ ,β ,ν > 0, (3.33)

pri čemu je s K(·)(·) označena modificirana Besselova funkcija druge vrste,

Kp(x) =
xp

2p+1

∫
∞

0
r−p−1 exp(−r)exp

(
−x2

4r

)
dr. (3.34)

Karakter smetnje odred̄en je parametrom oblika ν . Kada je njegova vrijednost približno

veća od 10, smetnja je slabo izražena i amplitudna razdioba (3.33) približno je Rayleighova, a

kada je manja od 0,5, smetnja je jako izražena, s razdiobom koja pokazuje obilježje teškog repa,

vidi sliku 4.11. Dok je vjerojatnost detekcije slabo izražene smetnje niska, kako je to ilustrirano

slikom 4.12a, pri jako izraženoj smetnji izrazito je visoka, slika 4.12b.
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Slika 4.11. Ilustracija utjecaja parametra oblika ν na razdiobu smetnje.
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(a) Slabo izražena smetnja. (b) Jako izražena smetnja.

Slika 4.12. Ilustracija utjecaja parametra oblika ν na karakter smetnje. Prag detekcije Z postavljen
je tako da za slabo izraženu smetnju s parametrom oblika ν � 10 vrijedi PFA =

∫
∞

Z pFA(ζ )dζ = 0,01.
Smetnja je generirana samo duž staze.

Amplitudna razdioba otiska cilja u smetnji K-razdiobe proizlazi marginalizacijom razdiobe

(4.202) po η primjenom (3.31), odnosno

pζζζ (T )(ζ ) =
ζ(

β

2

)ν

Γ(ν)

∫
∞

0

ην−1

η +d
exp
(
−2η

β
− ζ 2

2(η +d)

)
dη

=
ζ(

β

2

)ν

Γ(ν)

∫
∞

0
f (η)dη , d ≥ 0∧ζ ,β ,ν > 0 (4.203)

i dobro je aproksimirana Rayleighovom razdiobom, osobito za visoke vrijednosti parametra R ,

omjera snage signala d prema srednjoj snazi smetnje η̄ , vidi sliku 4.13. Kako je navedeno u

[41], numerička integracija izraza (4.203) je izazovna zbog toga što vrijednost podintegralne

funkcije f (η), ovisno o vrijednostima parametara, može vrlo brzo težiti beskonačnosti kako

η → 0, odnosno vrlo sporo težiti nuli kako η → ∞. Nadalje, primjena stohastičkog uzorkovanja

teško je provediva zbog toga što Rayleighova i gama-razdioba imaju različite efektivne nosače

funkcija, a zbog složenosti oblika funkcije, teško je na jedinstven način odrediti integracijske

točke. Stoga je u istome radu predložena metoda nalaženja integracijskih točaka funkcije f (r =

1/
√

η), tako da (4.203) postaje

pζζζ (T ) (ζ ) =
2ζ(

β

2

)ν

Γ(ν)

∫
∞

0
f (r)dr, (4.204)

pri čemu je f (r) jednak

f (r) =
r1−2ν

1+ r2d
exp
(
− 2

r2β
− ζ 2r2

2(1+ r2d)

)
. (4.205)
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Integracijske točke r= {ri, i = 1,2, . . .} trebaju biti odabrane tako da dobro definiraju i asimp-

totska obilježja funkcije f (r) i njezino ponašanje u okolici maksimuma. Prema [41], funkcija

ima samo jedan maksimum, pa iz uvjeta d f (r)/dr = 0 proizlazi

−r6
βd2 (1+2ν)+ r4

(
4d2 −β

(
ζ

2 +4νd
))

+ r2
(

β (1−2ν)+8d
)
+4 = 0, (4.206)

tako da je skup rL s NL integracijskih točaka u okolici maksimuma rmax dan kao

rL =

{
2irmax

NL
, i = 1, . . . ,NL

}
. (4.207)

Skup rU s NU točaka koje dobro definiraju asimptotska obilježja funkcije f (r) dan je kao

rU =

{
2rmax

(
1+

1
NL

exp
(
c(i−1)

))
, i = 1, . . . ,NU

}
, (4.208)

pri čemu je

c =
1

NU

(
1
ν

loge

(
rν

max√
ε

)
− loge

(
2rmax

NL

))
(4.209)

i ε član koji odred̄uje gornju granicu skupa. Primjer nalaženja integracijskih točaka (4.207) i

(4.208) ilustriran je slikom 4.14 pri čemu su primijenjene preporučene vrijednosti za parametre

NL, NU i ε prema [41].
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(a) Niska vrijednost parametra R .
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(b) Visoka vrijednost parametra R .

Slika 4.13. Ilustracija aproksimacije amplitudne razdiobe otiska cilja (4.203) s Rayleighovom razdi-
obom, ovisno o vrijednosti parametra R , omjera snage signala d prema srednjoj snazi smetnje η̄ = νβ/2.
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Slika 4.14. Ilustracija odred̄ivanja integracijskih točaka funkcije f (r) skupovima rL i rU prema [41].

Kako se usporedba metoda provodi ocjenom njihovih statističkih značajki uz višestruka

mjerenja zbog postojanja smetnje, tako se za svaki trenutak opservacije tk, unutar volumena

motrenja Vk, generira skup odjeka {ζk,i, i = 1, . . . ,Vk/Vr} (pri čemu je Vr volumen razlučivosti

senzora), s amplitudama koje podliježu razdiobi otiska smetnje pFA(ζ ) (3.33). Amplitude skupa

odred̄ene su nelinearnom transformacijom bez memorije ζ = f (u), gdje je u slučajna varijabla

jednolike razdiobe U unutar intervala (0,1). Primjenom svojstva da je [113]

pFA (ζ ) =
U (u)∣∣∣∣d f (u)

du

∣∣∣∣ (4.210)

te ako je f (u) monotono rastuća funkcija, iz

pFA(ζ ) =
U (u)
d f (u)

du

(4.211)

proizlazi ∫ u

0
U (u) du =

∫
ζ

0
pFA (ζ ) dζ . (4.212)

Uvrštenje (3.33) u (4.212) rezultira s

u = 1− 2ζ ν

β ν/2Γ(ν)
Kν

(
2ζ√

β

)
, (4.213)

178



Pridruživanje podataka uz izraženu smetnju mora

pa se amplitude iznad praga detekcije Z, parametra koji je odred̄en s dizajniranom vjerojatnošću

detekcije smetnje PFA = 2Zν

β ν/2Γ(ν)
Kν

(
2Z/

√
β

)
, mogu generirati uzorcima jednolike razdiobe

u ∼ U (1−PFA,1) i numeričkim rješavanjem (4.213) po ζ , a uzorci s amplitudama ispod Z,

generiranjem uzoraka u ∼ U (0,1−PFA) i rješavanjem (4.213). Na sličan način, aproksimaci-

jom razdiobe otiska cilja Rayleighovom razdiobom te uvrštenjem (4.202) u (4.212), proizlazi

amplituda odjeka cilja kao ζ =
√

−2η̄ (1+R ) loge (1−u), u ∼ U (0,1).

Kako je ilustrirano slikom 4.15, vjerojatnosna i Viterbijeva metoda pridruživanja uklop-

ljene su u višemodelni okvir estimacije IMM u kojem se, radi numeričke stabilnosti raču-

nanja i propagacije matrica kovarijanci te zbog nelinearnosti modela, primjenjuje drugokori-

jensko kubaturno Kalmanovo filtriranje, vidi dodatak D.1. Pravilna evaluacija vjerojatnosti

M (i)
k , i = 1, . . . ,M = |M| da je model gibanja mi u trenutku tk stvarni mod gibanja, zahtijeva

jednak skup mjerenja Zk za sve filtre posebno. Tako se smetnja generira unutar volumena

Vk = µ max
i=1,...,M

(
V (i)

k

)
(4.214)

sa središtem u [234]

z̄k = ∑
mi,m j∈M

E
(

zk |mk = mi,mk−1 = m j,Dk−1,Zk−1
)

P
(

mk = mi,mk−1 = m j |Dk−1,Zk−1
)

= ∑
mi,m j∈M

H(i)
k ΦΦΦ

(i)
k−1x̂( j)

k−1 Pji M ( j)
k−1,

(4.215)

pri čemu µ označava koeficijent multiplikacije, uobičajeno 10, V (i)
k volumen valjanosti filtra i

za trenutak tk, a broj odjeka smetnje unutar volumena Vk u skladu je s Poissonovom razdiobom

(4.38).

Odjek cilja
u smetnjiMiješanje

Estimacija
gustoće smetnje

Krajnja
estimacijaPrikaz

 

Slika 4.15. Ilustracija uklapanja metode pridruživanja u višemodelni okvir estimacije.
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U ovom se primjeru estimacija provodi u pravokutnom sustavu NED, s mjerenjima u po-

larnom sustavu, vidi odjeljak 2.2. Kako je gibanje površinskog cilja modelirano s tri seg-

menta, od kojih su prvi i treći nemanevrirajuće gibanje kovarijance procesnog šuma Qx =

QxI2,Qx = 0,3 m2s−3, vidi (2.36), a drugi manevar trajanja 20 s, skoro kružno gibanje opi-

sano srednjom kutnom brzinom ω̄ = 157 mrads−1 i procesnim šumom obodne i kutne brzine

σ2
ẋ = 0,6 m2s−3, odnosno σ2

ω = 0,0001 rad2s−3, vidi (2.66) i odjeljak 2.4 te sliku 2.23a za pri-

mjer jedne realizacije staze, tako i višemodelni okvir estimacije IMM primjenjuje dva modela

gibanja (površinskog) cilja. Prvi modelira nemanevrirajuće gibanje s parametrom procesnog

šuma Qx = 0,3 m2s−3 (vidi odjeljak 2.1.2), a drugi manevrirajuće gibanje opisano krivocrtnim

modelom gibanja (2.68) – (2.75). Pri tome je vektor stanja za nemanevrirajuće gibanje dan s

(2.30), a za manevrirajuće gibanje je proširen komponentama tangencijalne at(t) i normalne

an(t) akceleracije kao

x(t) = [x(t) ẋ(t) at(t) an(t)]
T , (4.216)

pa je prijelazna matrica diskretiziranog sustava (2.70) modificirana kao u [41],

ΦΦΦ
(∗)
k (xk) =

ΦΦΦk ΛΛΛk(xk)

O22 diag(ρρρ)

 , (4.217)

uz koeficijent korelacije ρρρ = exp
(
◦−
(
τττ◦−1

x T
))

, τττx = [τt τn]
T, pri čemu je, slično Singerovom

modelu, prvi član vektora τττx vrijeme korelacije tangencijalne akceleracije, a drugi član vrijeme

korelacije normalne akceleracije. Diskretizirana jednadžba gibanja (2.70) tako je modificirana

kao

xk+1 = ΦΦΦ
(∗)
k (xk)xk +ΓΓΓkwk, (4.218)

s kovarijancom procesnog šuma [41]

ΓΓΓkQkΓΓΓ
T
k =


O41

σ2
t

(
1− exp

(
−2T

τt

))
σ2

n

(
1− exp

(
−2T

τn

))

 , (4.219)

gdje su sa σ2
t i σ2

n označene varijance procesnog šuma tangencijalne i normalne komponente

akceleracije. Model manevra je okret, pa primjenom jednakih razmatranja koja su provedena za

odred̄ivanje parametara Singerovog modela u odjeljku 2.4 proizlazi vrijeme korelacije τn = 20 s,

uz varijancu procesnog šuma normalne komponente akceleracije σ2
n = 8,3 m2s−4. Jednake vri-

jednosti primijenjene su i za komponentu tangencijalne akceleracije, τt = 20 s i σ2
t = 8,3 m2s−4,
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iako nemaju fizikalnu osnovu s obzirom na pretpostavljeni manevar. Trajanje manevra pretpos-

tavljeno je 10 uzoraka, a za ocjenu utjecaja primjene parametarskog modela gustoće smetnje 50

uzoraka. Tako prema (2.335) vjerojatnost zadržavanja u modu manevrirajućeg gibanja iznosi

P22 = 0,9 odnosno P22 = 0,98 za parametarski model smetnje, a kao i u primjeru u odjeljku

2.4, vjerojatnost zadržavanja u modu nemanevrirajućeg gibanja P11 nije kritična, pa je stoga

odabrana vrijednost 0,95 odnosno 0,9 za parametarski model gustoće smetnje.

Mjerenje se provodi u polarnom koordinatnom sustavu radijalne i azimutne razlučivosti

∆r = 25 m i ∆ϕ = 1°, u čijem je središtu senzor radijalne i azimutne razlučivosti dr = 25 m

i dϕ = 4°. Pod pretpostavkom jednolike razdiobe pozicije odjeka cilja unutar volumena

razlučivosti Vr = ∆r ∆ϕ , ekvivalentni Gaussov šum mjerenja opisan je matricom kovarijance

R = diag
([

∆r2/12 ∆ϕ2/12
]T).

Metode IPDA i ST-VDA su parametrizirane prijelaznim vjerojatnostima P(Dk+1 |Dk) i

P(Dk+1 | D̄k) te početnom vjerojatnošću primjetljivosti cilja D0. Vrijednosti ovih parametara

odred̄uju vrijednosti kriterija potvrde odnosno završetka staze, pri čemu se od obje metode

pridruživanja zahtijeva brza detekcija lažne staze, tipično kroz nekoliko opservacija, uz maksi-

malnu vjerojatnost zadržavanja staze stvarnog cilja. Kako vjerojatnosna metoda pretpostavlja

stalnu primjetljivost cilja, tako je P(Dk+1 | D̄k) = 0, a parametar P(Dk+1 |Dk) odred̄uje vjerojat-

nost zadržavanja staze stvarnog cilja i vrijeme detekcije lažne staze. Što je njegova vrijednost

bliže jedinici, vjerojatnost zadržavanja staze stvarnog cilja je veća, ali uz dulje vrijeme detek-

cije lažne staze što znači da je broj onih koje nisu detektirane kao takve unutar vremena trajanja

staze znatan. U ovom je primjeru, za pojavu jedne do dvije lažne staze u 50.000 realizacija u

jako izraženoj smetnji, prijelazna vjerojatnost P(Dk+1 |Dk) = 0,95, a uz početnu vjerojatnost

D0 = 0,5, vrijednost kriterija potvrde staze za trenutak tk odred̄en je s (4.101) te iznosi

Dk−1 > P(cilj je primjetljiv) = 0,792, (4.220)

što znači da se staza potvrd̄uje u trenutku tk ako je zadovoljen uvjet (4.220) i u trenutku tk
postoje mjerenja. Završetak staze u trenutku tk nastupa kada je zadovoljen uvjet da je, prema

(4.102),

D̄k < P(cilj nije primjetljiv) = 0,154 (4.221)

i ne postoje mjerenja u tom trenutku. U [220] je pokazano da vjerojatnost primjetljivosti ci-

lja (4.73), uz prijelazne vrijednosti (4.74), postaje zanemariva nakon treće uzastopne opserva-

cije bez mjerenja, što potvrd̄uje heuristički postupak završetka staze ako u tri uzastopne op-

servacije ne postoje mjerenja koja se mogu pridružiti postojećoj stazi. Tako je slijed apos-

teriorne vjerojatnosti primjetljivosti Dk i njene apriorne vrijednosti D̄k+1 za vrijednosti para-

metara P(Dk+1 |Dk) = 0,95 i P(Dk+1 |, D̄k) = 0 te za vjerojatnost detekcije P(R)
D = 0,8 (pod

hipotezom Rayleighove razdiobe amplitude odjeka cilja) i veličinu volumena valjanosti γ = 16
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(PG = 0,9997), prema (4.73) i (4.74), dan tablicom 4.3 i nakon treće opservacije bez mjerenja

apriorna vjerojatnost zadovoljava uvjet (4.221) prekida staze.

Tablica 4.3. Slijed aposteriorne i apriorne vjerojatnosti primjetljivosti u metodi IPDA.

Opservacija bez mjerenja Aposteriorna vjerojatnost Apriorna vjerojatnost

Dk = P
(
Dk |Zk,nk 6= 0

)
= 0,9 D̄k+1 = 0,855

1 Dk+1 = P
(
Dk+1 |Zk+1,nk+1 = 0

)
= 0,541 D̄k+2 = 0,514

2 Dk+2 = P
(
Dk+2 |Zk+2,nk+2 = 0

)
= 0,175 D̄k+3 = 0,166

3 Dk+3 = P
(
Dk+3 |Zk+3,nk+3 = 0

)
= 0,038 D̄k+4 = 0,0365

Viterbijeva metoda dozvoljava prijelaz iz neprimjetljivog u primjetljiv cilj, pa je otprilike

jednaka vjerojatnost pojave lažnih staza kao i za vjerojatnosnu metodu ostvarena uz vrijednost

parametara P(Dk+1 |Dk) = 0,99 i P(Dk+1 |, D̄k) = 0,1. Dok su kriteriji potvrde staze i za Vi-

terbijevu metodu i za vjerojatnosnu metodu jednaki, njen završetak u trenutku tk provodi se ili

kada je zadovoljen uvjet (4.221) i ne postoje mjerenja u tk ili kada je zadovoljen uvjet (4.221) a

najvjerodostojniji čvor u trenutku tk−1 je bio −1. Prema [225], vjerojatnost primjetljivosti kada

sva mjerenja u opservaciji potječu od smetnje dana je s

Dk ≈
1−PDPG

1−PDPGD̄k
D̄k (4.222)

što je vjerojatnost primjetljivosti (4.73) vjerojatnosne metode za slučaj nk = 0. S obzirom na

vrijednosti parametara P(Dk+1 |Dk) i P(Dk+1 |, D̄k), detekcija lažne staze nešto je sporija nego

metodom IPDA, pa je za vjerojatnost detekcije P(R)
D = 0,8 i PG ≈ 1, slijed aposteriorne i apri-

orne vjerojatnosti primjetljivosti, pod pretpostavkom opservacija bez mjerenja koja potječu od

cilja, dan tablicom 4.4 što znači najvjerojatniji završetak staze nakon četvrte opservacije, vidi

(4.221), jer su najvjerodostojniji čvorovi u ovom slučaju 0 (dogad̄aj da sva mjerenja potječu od

smetnje) i −1 (dogad̄aj da cilj nije primjetljiv), a svi ostali imaju zanemarivu vjerodostojnost.

Pri tome, prema (4.144), asimptotska vjerojatnost primjetljivosti Dk za uzastopne opservacije

bez mjerenja koja potječu od cilja iznosi 0,0278, što je manje od uvjeta (4.221).
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Tablica 4.4. Slijed aposteriorne i apriorne vjerojatnosti primjetljivosti u metodi ST-VDA.

Opservacija bez mjerenja Aposteriorna vjerojatnost Apriorna vjerojatnost

Dk = 0,9 D̄k+1 = 0,904

1 Dk+1 = 0,645 D̄k+2 = 0,674

2 Dk+2 = 0,293 D̄k+3 = 0,361

3 Dk+3 = 0,101 D̄k+4 = 0,190

4 Dk+4 = 0,045 D̄k+5 = 0,140

Radi jednostavnosti, Viterbijeva metoda opisana u odjeljku 4.3.2 koracima K1 – K8, mo-

dificirana je kao i u [31], primjenom za sve čvorove jedinstvenog volumena motrenja Vk. Za

trenutak tk, ovaj volumen unija je volumena valjanosti svakog čvora posebno,

Vk = ∪j=−1,0,...,nk−1V
(j)
k , (4.223)

a njegova veličina, uzevši u obzir moguća preklapanja volumena pojedinih čvorova, aproksi-

mirana je primjenom metode [68, 70] koja je razvijena za vjerojatnosnu metodu i višemodelnu

estimaciju,

Vk = max

(
nk

∑j=−1,0,...,nk−1
V (j)

k

∑j=−1,0....,nk−1
n(j)k

,max
j

(
V (j)

k

))
, nk > 0, (4.100)

pri čemu je n(j)k broj mjerenja unutar volumena valjanosti V (j)
k koji je dan s (4.100) i

nk =
∣∣{zk,ι : zk,ι ∈ Vk, ι = 1,2, . . .

}∣∣ (4.224)

je ukupni broj mjerenja. Normiranje prijelazne vjerodostojnosti (4.121) s Λ
({j,0},i)
k kao u [31]

rezultira s

Λ
({j,i},i)
k =



1−D̄k
(1−PD)D̄k

, i =−1

1, i = 0

VkPDe(j,i)k,i `k,i pFA(nk−1)
nk pFA(nk)(1−PD)

, i = 1, . . . ,nk

, (4.225)

pri čemu je PG = 1 jer se mjerenja uvijek nalaze unutar volumena Vk. U posebnom slučaju

Poissonove razdiobe (4.38), normirana prijelazna vjerodostojnost u čvor mjerenja postaje

Λ
({j,i},i)
k = PDe(j,i)k,i `k,i

λk(1−PD)
, i = 1, . . . ,nk . (4.226)
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Usporedba značajki je podijeljena u tri zasebne cjeline. U prvoj su uspored̄ene značajke

samih metoda IPDA i ST-VDA, a u drugoj i trećoj su ispitani utjecaji parametarskog modela

smetnje odnosno statistike otiska na značajke metode ST-VDA. Za svaku je cjelinu provedena

statistička analiza nad ukupno 50.000 estimacija stohastičkih staza manevrirajućeg gibanja cilja,

za deset karakterističnih vrijednosti omjera snage signala prema smetnji R . Pri tome je, za svaki

omjer R posebno, broj staza podijeljen u N = 50 segmenata s M = 100 realizacija, a raspon

omjera se u grubo kreće od malih (R < 10 dB), preko umjerenih (10 dB < R < 15 dB), pa do

velikih (R > 15 dB).

Kriterijska funkcija za usporedbu vjerojatnosti zadržavanja staze stvarnog cilja PT T defini-

rana je kao

C(PT T ) =
nT T

M
, (4.227)

pri čemu je nT T broj estimacija koje pripadaju stvarnom cilju i za koje kroz cijelo vrijeme tra-

janja staze nije zadovoljen uvjet (4.221). Ocjena ove značajke primjenom metode 1 i metode

2 provodi se testiranjem hipoteze H0(PT T ) da je vjerojatnost zadržavanja staze primjenom me-

tode 2 bolja od one primjenom metode 1, a hipoteza je prihvaćena ako je testna statistika, vidi

dodatak C.1,

T (PT T ) =
∆J(PT T )

σ
∆J(PT T )

=
1
N ∑

N
i=1 ∆Ci(PT T )√

1
N2 ∑

N
i=1
(
∆Ci(PT T )−∆J(PT T )

)2
(4.228)

uz

∆C(PT T ) =C(PT T )
(2)−C(PT T )

(1), (4.229)

veća od granice značajnosti d = 1,65 što odgovara pouzdanosti testa 95 % za Gaussovu razdiobu

veličine (4.229).

Kriterijska funkcija kojom se ocjenjuje točnost estimacije je njena kvadratna greška pozicije

‖x̃‖2 i brzine ‖ ˜̇x‖2, usrednjena kroz partikularni segment gibanja (nemanevrirajuće gibanje,

manevar),

C(‖x̃‖2) =
1

k2 − k1 +1

k2

∑
κ=k1

x̃T
κ x̃κ , (2.337)

C(‖ ˜̇x‖2) =
1

k2 − k1 +1

k2

∑
κ=k1

˜̇xT
κ

˜̇xκ , (2.338)

pri čemu je k1 početak i k2 kraj partikularnog segmenta. Kao i za vjerojatnost zadržavanja staze

stvarnog cilja, ocjena ove značajke primjenom metode 1 i metode 2 provodi se testiranjem esti-

macija, ali samo onih koje su zajednički zadržane obim metodama (uvjet (4.221) nije ispunjen

ni metodom 1 niti metodom 2 kroz cijelo vrijeme trajanja staze), pri čemu broj ovakvih staza

iznosi n ≤ MN. Testne statistike tako su jednake
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T
(
‖x̃‖2)= ∆J(‖x̃‖2)

σ
∆J(‖x̃‖2)

=
1
n ∑

n
i=1 ∆Ci(‖x̃‖2)√

1
n2 ∑

n
i=1
(
∆Ci(‖x̃‖2)−∆J(‖x̃‖2)

)2
, (4.230)

T
(
‖ ˜̇x‖2)= ∆J(‖ ˜̇x‖2)

σ
∆J(‖ ˜̇x‖2)

=
1
n ∑

n
i=1 ∆Ci(‖ ˜̇x‖2)√

1
n2 ∑

n
i=1
(
∆Ci(‖ ˜̇x‖2)−∆J(‖ ˜̇x‖2)

)2
, (4.231)

pri čemu su

∆C(‖x̃‖2) =C(‖x̃‖2)(1)−C(‖x̃‖2)(2), (4.232)

∆C(‖ ˜̇x‖2) =C(‖ ˜̇x‖2)(1)−C(‖ ˜̇x‖2)(2). (4.233)

Tako se hipoteza H0(‖x̃‖2) da je točnost estimacije pozicije metodom 2 veća od one metodom

1 prihvaća ako je testna statistika (4.230) veća od granice značajnosti d = 1,65, za pouzdanost

testa 95 % i Gaussovu razdiobu veličine (4.232). Na sličan se način, testnom statistikom (4.231),

testira hipoteza H0(‖ ˜̇x‖2) da je točnost estimacije brzine metodom 2 veća od one metodom 1.

U ovom primjeru, Kolmogorov-Smirnovljev test normalnosti za razinu značajnosti α = 0,05

ukazuje da razdioba (4.227) ne odstupa od normalne, a prema središnjem graničnom teoremu,

vidi npr. [113], razdiobe (4.232) i (4.233) teže Gaussovoj, ali nisu testirane na normalnost.

Rezultati statističke analize prve cjeline prikazani su slikama 4.16 – 4.20. Dok su slikama

4.16a i 4.17a prikazane ovisnosti vjerojatnosti zadržavanja staze PT T o omjeru R , normirana

razdioba {∆Ci(PT T )/σ
∆J(PT T )

, i = 1, . . . ,N} prikazana je slikama 4.16b i 4.17b. Pri tome je za

prikaz normirane razdiobe primijenjen dijagram pravokutnika čija visina odgovara interkvartilu

rezultata, odnosno razlici gornjeg kvartila Q3 (75 % rezultata manje je ili jednako ovoj granici) i

donjeg kvartila Q1 (25 % rezultata manje je ili jednako ovoj granici), a crvena linija unutar pra-

vokutnika označava medijan Q2. Gornji držač predstavlja vrijednost Q3 +1,5(Q3 −Q1) a donji

vrijednost Q1 − 1,5(Q3 −Q1). Statistička analiza pokazuje da je potvrd̄ena hipoteza H0(PT T )

(metoda ST-VDA bolja je od metode IPDA u pogledu vjerojatnosti zadržavanja staze), i to u

cijelom rasponu omjera R te za slabo i jako izraženu smetnju. To je jednim dijelom odraz

primijenjene koncepcije primjetljivosti cilja u Viterbijevoj metodi kojom se dozvoljava prijelaz

iz neprimjetljivog u primjetljiv cilj (vjerojatnost P(Dk+1 |, D̄k) veća je od nule) radi kojega je

kriterij završetka staze nešto blaži, što znači da se odred̄eni broj staza, koje bi inače metoda

IPDA prekinula, ipak nastavlja. Med̄utim, testna statistika za točnost estimacije odbacuje hi-

poteze H0(‖x̃‖2) i H0(‖ ˜̇x‖2) (točnost estimacije po poziciji i brzini metodom ST-VDA veća

je nego one primjenom metode IPDA), po svim segmentima gibanja (osim točnosti pozicije u

3. segmentu za male R ) i u cjelokupnom rasponu omjera snage signala prema smetnji, slike

4.18 i 4.19, što znači da je u pravilu točnost estimacije metodom IPDA veća, kako je to ilus-

trirano slikom 4.20 za jedan partikularni R . Pri tome razlika u gustoćama smetnje λ odražava

obilježje teškog repa razdiobe jako izražene smetnje jer je za fiksnu vrijednost praga detekcije
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Z (odred̄enu uvjetom da je, pod hipotezom Rayleighove smetnje, P(R)
D = 0,8), vjerojatnost de-

tekcije smetnje veća, vidi sliku 4.11. Razlog manje točnosti estimacije metodom ST-VDA leži

u prirodi najvjerodostojnijeg pridruživanja u odnosu na metodu IPDA, gdje je (krajnja) esti-

macija rezultat usrednjavanja preko svih mogućih realizacija koje odred̄uju kurentna mjerenja.

Metodom ST-VDA bira se najvjerodostojnija staza koja u nekim slučajevima vodi preko čvora

(mjerenja) koji potječe od smetnje, što znači da je u tom trenutku, u odnosu na grešku estimacije

metodom IPDA, greška izraženija (i u metodi IPDA realizacija ovakve staze može imati visoku

vjerojatnost, ali je zbog usrednjavanja krajnja greška u pravilu ublažena). Kako se u analizi pro-

matra estimacija velikog broja staza, ovakva odstupanja su statistički ravnomjerno raspored̄ena

duž staze čime je i srednja kvadratna greška estimacije metodom ST-VDA veća nego metodom

IPDA.
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(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 4.16. Usporedba vjerojatnosti zadržavanja staze stvarnog cilja PT T izmed̄u metoda IPDA i ST-
VDA za slučaj slabo izražene smetnje približno Rayleighove razdiobe. Obje metode primjenjuju difuzni
model smetnje i ne primjenjuju statistiku otiska. Gibanje cilja opisuje model prema odjeljku 2.4.
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Slika 4.17. Usporedba vjerojatnosti zadržavanja staze stvarnog cilja PT T izmed̄u metoda IPDA i ST-
VDA za slučaj jako izražene smetnje s obilježjem teškog repa. Obje metode primjenjuju difuzni model
smetnje i ne primjenjuju statistiku otiska. Gibanje cilja opisuje model prema odjeljku 2.4.
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Slika 4.18. Testna statistika po segmentima gibanja za hipoteze H0(‖x̃‖2) i H0(‖ ˜̇x‖2) da je točnost
estimacije pozicije i brzine metodom ST-VDA veća nego primjenom metode IPDA, pri uvjetima slabo
izražene smetnje. Pri tome su 1. i 3. segmenti gibanja nemanevrirajuće gibanje, a 2. segment gibanja je
manevar. Obje metode primjenjuju difuzni model smetnje i ne primjenjuju statistiku otiska.
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Slika 4.19. Testna statistika po segmentima za hipoteze H0(‖x̃‖2) i H0(‖ ˜̇x‖2) da je točnost estimacije
pozicije i brzine metodom ST-VDA veća nego primjenom metode IPDA, pri uvjetima jako izražene
smetnje. Pri tome su 1. i 3. segmenti gibanja nemanevrirajuće gibanje, a 2. segment gibanja je manevar.
Obje metode primjenjuju difuzni model smetnje i ne primjenjuju statistiku otiska.
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(b) Jako izražena smetnja.

Slika 4.20. Ilustracija usporedbe točnosti estimacije pozicije i brzine izmed̄u metoda IPDA i ST-VDA
za (a) slabo izraženu smetnju i (b) jako izraženu smetnju, pri čemu je u obje metode primijenjen difuzni
model smetnje.

Budući da je u prvoj cjelini analize verificiran boljitak metode ST-VDA u odnosu na metodu

IPDA s obzirom na primarni kriterij vjerojatnosti zadržavanja staze, u drugoj je cjelini analize

ispitan utjecaj primjene difuznog i parametarskog modela na značajke ove metode. Tako su

postavljene hipoteze H0(PT T ), H0(‖x̃‖) i H0(‖ ˜̇x‖) da su i vjerojatnost zadržavanja staze stvar-

nog cilja i točnost estimacije primjenom parametarskog modela veće. Razlika izmed̄u difuznog

i parametarskog modela je u tome što difuzni model pretpostavlja uzoračku vrijednost gustoće
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smetnje λk = nk/Vk (odred̄enu brojem mjerenja nk unutar volumena valjanosti Vk), a parame-

tarskim se modelom primjenjuje njena stvarna vrijednost, λk = PFA/Vr, odred̄ena vjerojatnošću

detekcije smetnje PFA =
∫

∞

Z pFA(ζ )dζ i volumenom razlučivosti senzora Vr =
1
4π drdϕ koji je

aproksimiran elipsoidom. Rezultati statističke analize prikazani su slikama 4.21 – 4.24, a sli-

kama 4.25 i 4.26 je ilustrirana točnost estimacije za primjer visokog i umjerenog omjera snage

signala prema smetnji R . Rezultati pokazuju da kod slabo izražene smetnje razlike nestaju pri

niskim vrijednostima omjera R , jer zbog velikog broja mjerenja unutar volumena valjanosti,

difuzni model dovoljno dobro opisuje stvarni karakter smetnje. Razlike su vidljive i u točnosti

estimacije (posebno pozicijske) te u segmentu brzine za vrijeme manevra, ali takod̄er nestaju

sa smanjenjem omjera R , slika 4.23. Kod jako izražene smetnje, dobitak u vjerojatnosti zadr-

žavanja staze primjenom parametarskog modela je minimalan, slika 4.22, ali je nešto veći za

estimaciju pozicije te brzine za vrijeme manevra i za visoke omjere R , slika 4.24. Manifestacija

jako izražene smetnje je razdioba teškog repa, pri čemu povećani broj odjeka smetnje unutar

volumena valjanosti (u odnosu na broj koji bi ostvarila slabo izražena smetnja), gotovo poni-

štava utjecaj primjene parametarskog modela. U zaključku, pri velikom broju odjeka smetnji,

difuznim se modelom potpuno zadovoljavajuće opisuje karakter smetnje.
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Slika 4.21. Usporedba vjerojatnosti zadržavanja staze stvarnog cilja primjenom difuznog i parametar-
skog modela smetnje u metodi ST-VDA za slučaj slabo izražene smetnje približno Rayleighove razdiobe,
bez primjene statistike otiska.
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Slika 4.22. Usporedba vjerojatnosti zadržavanja staze stvarnog cilja primjenom difuznog i parametar-
skog modela smetnje u metodi ST-VDA za slučaj jako izražene smetnje, bez primjene statistike otiska.
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Slika 4.23. Testna statistika po segmentima gibanja za hipoteze H0(‖x̃‖2) i H0(‖ ˜̇x‖2) da je točnost
estimacije pozicije i brzine primjenom parametarskog modela smetnje veća nego primjenom difuznog
modela u metodi ST-VDA, pri uvjetima slabo izražene smetnje i bez primjene statistike otiska. Pri tome
su 1. i 3. segmenti gibanja nemanevrirajuće gibanje, a 2. segment gibanja je manevar.
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Slika 4.24. Testna statistika po segmentima gibanja za hipoteze H0(‖x̃‖2) i H0(‖ ˜̇x‖2) da je točnost
estimacije pozicije i brzine primjenom parametarskog modela smetnje veća nego primjenom difuznog
modela u metodi ST-VDA, pri uvjetima jako izražene smetnje bez primjene statistike otiska. Pri tome su
1. i 3. segmenti gibanja nemanevrirajuće gibanje, a 2. segment gibanja je manevar.
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Slika 4.25. Ilustracija usporedbe točnosti estimacije pozicije i brzine primjenom difuznog i parametar-
skog modela smetnje u metodi ST-VDA, uz visoki omjer snage signala prema smetnji te za (a) slabo
izraženu smetnju i (b) jako izraženu smetnju.
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Slika 4.26. Ilustracija usporedbe točnosti estimacije pozicije i brzine primjenom difuznog i parametar-
skog modela smetnje u metodi ST-VDA, uz umjereni omjer snage signala prema smetnji te za (a) slabo
izraženu smetnju i (b) jako izraženu smetnju.

U trećoj i posljednjoj cjelini, provedena je analiza utjecaja primjene otiska na značajke me-

tode ST-VDA pri čemu je primijenjen difuzni model smetnje. Rezultati statističke analize pri-

kazani su slikama 4.27 i 4.28 za vjerojatnost zadržavanja staze te slikama 4.29 i 4.30 za točnost

estimacije. Posebno, slika 4.31 ilustrira točnost estimacije za jednu partikularnu umjerenu vri-

jednost omjera R . Rezultati statističke analize pokazuju da su i vjerojatnost zadržavanja staze

i točnost estimacije primjenom otiska bolji za sve segmente gibanja i karaktere smetnje. Stoga

primjena statistike otiska ima veliki potencijal za poboljšanje svih značajki metode zbog toga

što značajno pomaže u diskriminaciji izmed̄u mjerenja smetnje i cilja.

108 12 14 167 9 11 13 15
0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

bez otiska
s otiskom

(a) Usporedba vjerojatnosti.

0

20

40

60

80

10,2 11,3 11,6 12,0 12,5 13,2 13,8 15,4 7,5 8,6

granica prihvaćanja

(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 4.27. Utjecaj primjene statistike otiska na vjerojatnost zadržavanja staze stvarnog cilja metodom
ST-VDA, pri čemu je primijenjen difuzni model smetnje uz slabo izraženu smetnju približno Rayleighove
razdiobe.
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Slika 4.28. Utjecaj primjene statistike otiska na vjerojatnost zadržavanja staze stvarnog cilja metodom
ST-VDA, pri čemu je primijenjen difuzni model smetnje uz jako izraženu smetnju s razdiobom teškog
repa.
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Slika 4.29. Testna statistika po segmentima gibanja za hipoteze H0(‖x̃‖2) i H0(‖ ˜̇x‖2) da je točnost
estimacije pozicije i brzine primjenom statistike otiska veća pri uvjetima slabo izražene smetnje. Pri
tome su 1. i 3. segmenti gibanja nemanevrirajuće gibanje, a 2. segment gibanja je manevar. Metoda
ST-VDA primjenjuje difuzni model smetnje.
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Slika 4.30. Testna statistika po segmentima gibanja za hipoteze H0(‖x̃‖2) i H0(‖ ˜̇x‖2) da je točnost
estimacije pozicije i brzine primjenom statistike otiska veća pri uvjetima jako izražene smetnje. Pri tome
su 1. i 3. segmenti gibanja nemanevrirajuće gibanje, a 2. segment gibanja je manevar. Metoda ST-VDA
primjenjuje difuzni model smetnje.
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Slika 4.31. Ilustracija usporedbe točnosti estimacije pozicije i brzine primjenom otiska smetnje u metodi
ST-VDA uz umjereni omjer snage signala prema smetnji te za (a) slabo izraženu smetnju i (b) jako
izraženu smetnju.

4.6. Zaključak

Fokus ovog poglavlja postavljen je na proces pridruživanja, nužnost kada opservacija rezultira

višestrukim mjerenjima pri čemu nije sa sigurnošću poznato koja mjerenja potječu od smetnje,

a koje mjerenje potječe od cilja. Kao uvod u metodički opis vjerojatnosnog i Viterbijevog kon-

cepta pridruživanja, u početnoj sekciji poglavlja opisana je detekcijska logika i njena izvedenica,
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kompozitna logika, kao instrument održavanja staze, izvorno odvojen od procesa pridruživa-

nja. Pri tome pojam održavanja staze podrazumijeva njenu inicijalizaciju, potvrdu i završetak,

u skladu s nekim unaprijed postavljenim kriterijima. Ograničenje detekcijske logike i njenih

izvedenica je pretpostavka o zanemarivoj vjerojatnosti pojave više od jednoga mjerenja koje

potječe od smetnje unutar volumena valjanosti, a vjerojatnosna i Viterbijeva metoda pridruživa-

nja nadilaze ovo ograničenje, primjenjujući integriranu mjeru kvalitete praćenja koja preuzima

ulogu instrumenta održavanja staze. Dok je u vjerojatnosnoj metodi primijenjen koncept stalne

primjetljivosti cilja, koncept Viterbijeve metode dopušta povremenu neprimjetljivost, a upravo

ovo svojstvo rezultira boljitkom značajke vjerojatnosti zadržavanja staze cilja (u osnovi kom-

plementa vjerojatnosti prekida staze), u odnosu na vjerojatnosnu metodu, zbog nešto blažeg

kriterija završetka staze, kako je to pokazano u primjeru na kraju poglavlja. Pokazano je da se

obje metode mogu lako uklopiti u okvir višemodelne estimacije IMM, jer se, prema rezultatima

analize u odjeljku 2.4., ovom metodom ostvaruje najveća točnost estimacije cilja čije gibanje

u odred̄enom segmentu poprima karakter manevra. Kako je smetnja najčešće modelirana Po-

issonovim modelom i gustoćom smetnje kao parametrom, završna sekcija poglavlja obrad̄uje

metode njegove (parametra) estimacije, poput metode uvjetnog očekivanja i maksimiziranja

vjerodostojnosti, metode momenata ili, promjenom paradigme, metode estimacije same razdi-

obe smetnje. U odnosu na uobičajenu pretpostavku Gaussove razdiobe, u ovome je radu, za

metodu jezgrene estimacije, izveden izraz za integriranu asimptotsku srednju kvadratnu grešku

pod pretpostavkom Rayleighove razdiobe.

U primjeru na kraju poglavlja, provedena je analiza značajki vjerojatnosne i Viterbijeve me-

tode pridruživanja, u nastojanju pružanja odgovora na pitanje: koja je od metoda, vjerojatnosna

ili Viterbijeva, prikladnija za scenarij praćenja manevrirajućeg cilja u smetnji uzrokovane odje-

cima mora? Pri tome je kriterij prikladnosti sažet u tri stavke: što veća vjerojatnost zadržavanja

staze (komplement vjerojatnosti gubljenja staze); što veća točnost estimacije; detekcija staze

lažnog cilja kroz nekoliko opservacija. S obzirom na postavljene zahtjeve, analiza je podije-

ljena u tri zasebne sekcije i provedena za različite vrijednosti parametra vjerojatnosti detekcije

smetnje, u rasponu od male, reda veličine 0,0001, pa do velike, reda veličine 0,1.

U prvoj sekciji analize, provedena je usporedba vjerojatnosne i Viterbijeve metode pridru-

živanja, pri čemu rezultati pokazuju da, s obzirom na parametar pojave jedne do dvije staze

lažnog cilja u odred̄enom vremenskom intervalu, Viterbijeva metoda rezultira većom vjerojat-

nošću zadržavanja staze, uz prosječno veću grešku estimacije. Potonja značajka nije kritična

i nastaje zbog same prirode Viterbijeve metode kojom se odred̄uje najvjerodostojnija staza, a

koja ponekad vodi preko čvora (mjerenja) koje potječe od smetnje. U takvim je točkama staze

greška estimacije, u odnosu na vjerojatnosnu metodu, izraženija, ali je u preostalom dijelu,

gdje najvjerodostojnija staza vodi preko čvorova koji potječu od cilja, razlika u greškama es-

timacije beznačajna. Budući da je analiza provedena nad velikim brojem staza, ovakve točke
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su statistički jednoliko raspored̄ene duž staze, pa je posljedično i prosječna greška estimacije

veća. U zaključku, Viterbijeva je metoda prikladnija od vjerojatnosne s obzirom na vjerojatnost

zadržavanja staze i točnost estimacije.

U drugoj je sekciji analiziran utjecaj primjene difuznog i parametarskog modela smetnje na

značajke Viterbijeve metode. Rezultati pokazuju da je pri slabo izraženoj smetnji (amplitudna

razdioba dobro je aproksimirana Rayleighovom) te za visoke do umjerene omjere snaga signala

prema smetnji, primjenom parametarskog modela ostvaren boljitak u pogledu vjerojatnosti za-

državanja staze cilja te veća točnost estimacije u segmentu manevra. Boljitak je iscrpljen već pri

umjerenim do niskim omjerima, jer tada difuzni model dovoljno dobro opisuje stvarni karakter

smetnje, rezultirajući u beznačajnom dobitku parametarskog modela. U drugoj krajnosti, pri

jako izraženoj smetnji, kada amplitudna razdioba pokazuje obilježje teškog repa, boljitak zbog

primjene parametarskog modela je beznačajan u cijelom rasponu omjera snaga signala prema

smetnji.

U trećoj je sekciji analize pokazan veliki potencijal primjene statistike otiska na poboljša-

nje svih značajki metode pridruživanja. Već sa samo amplitudnom značajkom, postignuta je

značajna diskriminacija odjeka koji potječu od smetnje od odjeka koji potječe od cilja, što se

odražava u značajno većoj vjerojatnosti zadržavanja staze i značajno većom točnošću estima-

cije. Primjenom ostalih statističkih značajki otiska, poput Dopplerove frekvencije i, u slučaju

senzora visoke razlučivosti, geometrijskog otiska cilja, postigla bi se još bolja diskriminacija.

Stoga, znanstveni je doprinos u ovome poglavlju metodički izvod vjerojatnosnog i Viterbi-

jevog pridruživanja, u sklopu višemodelnog okvira estimacije IMM i integrirane mjere kvalitete

praćenja. U Viterbijevoj je metodi pridruživanja primijenjen koncept povremene neprimjetlji-

vosti cilja te koncept zajedničkog volumena promatranja, jednakog za sve modele i sve čvorove

(mjerenja) kurentne opservacije. Izvorni doprinos je usporedba i verifikacija boljitka ovakve

forme Viterbijevog algoritma u odnosu na vjerojatnosnu metodu IPDA, u kontekstu vjerojat-

nosti zadržavanja staze prilikom praćenja jednog manevrirajućeg cilja u izraženoj smetnji mora.

Takod̄er, doprinos je i nalaženje optimalne širine jezgrene funkcije pod pretpostavkom Rayle-

ighove amplitudne razdiobe.

Sažeto, analizom je dokazana svrsishodnost primjene statistike otiska te u odred̄enoj mjeri

i parametarskog modela. U tom je kontekstu iskazana potreba za estimacijom prvenstveno am-

plitudne razdiobe smetnje, pri čemu je estimacija razdiobe primjenom neuronske mreže fokus

sljedećeg poglavlja. Neuronska mreža, hibrid parametarske i neparametarske metode, prikladna

je zbog svojstva univerzalne aproksimacije, što znači da može aproksimirati bilo koju funkciju

sa željenom točnošću, uz kontroliranu kompleksnost.
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Poglavlje 5

Primjena neuronskih mreža u procesu
pridruživanja

U svrhu dodatne zaštite obalnog pojasa od zlonamjernih plovila, uobičajeno nisko zamjetljivih

i visoko manevrirajućih, nedovoljna kvaliteta radarskog pokrivanja (glavnih radarskih sustava)

u područjima koja su odred̄ena specifičnom topologijom terena, opcionalno se može povećati

uvod̄enjem komercijalno dostupnih (COTS) radarskih senzora na prigodne lokacije. U velikoj

su većini to impulsni radari, s mehanički rotirajućom antenom te logaritamskim prijemnikom na

čijem je izlazu dostupna amplituda odjeka, bez informacije o fazi. Stoga je ublažavanje utjecaja

odjeka od mora na proces praćenja malih (u smislu radarskog presjeka) i visoko manevrirajućih

ciljeva razumno provesti u procesu detekcije i/ili u okviru procesa pridruživanja. Poznavanje

statistike smetnje (ili otiska, u smislu amplitudne razdiobe te vremenske i prostorne korelacije),

važno je za učinkovitost i robusnost ovih procesa, u kontekstu ostvarivanja malog broja lažnih

staza i visoke vjerojatnosti zadržavanja staze stvarnog cilja, čak i pri uvjetima izraženih smetnji

i manevrirajućeg gibanja cilja.

U poglavlju 3, opisani su fizikalni mehanizmi koji dovode do nastanka smetnje, uobičajeno

opisane složenim Gaussovim procesom kratkoročnih i dugoročnih amplitudnih fluktuacija. Tra-

dicionalno je komponenta dugoročnih fluktuacija amplitude opisana gama-razdiobom intenzi-

teta teksture (odnosno radarskog presjeka, vidi (3.31)). U [189] je pokazano da vrijeme kore-

lacije komponente kratkoročnih fluktuacija amplitude iznosi par milisekundi, a dugoročnih par

sekundi pri čemu je prostorna korelaciju reda veličine metra. Komponenta smetnje s kratkoroč-

nim fluktuacijama rezultat je raspršenja elektromagnetske energije od malih kapilarnih valova

(valne duljine reda veličine centimetra ili manje), koji su rezultat djelovanja lokalnog vjetra pri

čemu je umirujuća sila površinska napetost. Komponenta smetnje s dugoročnim fluktuacijama

rezultat je raspršenja elektromagnetske energije od velikih gravitacijskih valova, valne duljine

reda veličine metra pa naviše. Nastanak ovih valova povezan je s djelovanjem lokalnog ili

udaljenog (izvan zone promatranja) vjetra, pri čemu je gravitacijska sila primarna umirujuća
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sila. U [97] je pokazano da otkrivena hibridna amplitudna i frekvencijska modulacija rezul-

tira nelinearnim procesom smetnje. Dok je amplitudna modulacija rezultat stalne promjene

nagiba morske površine koja sadrži male kapilarne valove, frekvencijska je primarno rezultat

promjene orbitalne brzine valnih čestica koje čine valnu krestu. Temeljem navedenih saznanja,

model složenog procesa smetnje proširen je u model nelinearnog stohastičkog procesa, opisan

nelinearnim stohastičkim jednadžbama (3.94), (3.97) i (3.103) [145]. Primijenjena vremena

korelacija su ili u osnovi izvedena iz elektromagnetizma, što se odnosi na komponentu kratko-

ročnih fluktuacija, ili odred̄ena statističkim osobinama morske površine u slučaju komponente

dugoročnih fluktuacija. Amplitudna razdioba je K-razdioba (3.33), prvotno opisana u kontekstu

fizikalne interpretacije odjeka smetnje mora [22]. Pri tome se smatra da je broj odjeka unutar

ćelije razlučivosti konačan i raspodijeljen u skladu s negativnom binomnom razdiobom čija

srednja vrijednost teži beskonačnosti [23, 25]. Iako ovaj model dosta dobro opisuje odred̄ena

mjerenja (iz mnoštva objavljene literature na ovu temu, vidi npr. [26, 66, 152, 155, 159] te popis

literature u navedenim radovima), nedavna mjerenja provedena visokorazlučivim radarom (vidi

npr. [28, 196–198]), pokazuju prisutnost igličastih odjeka, dogad̄aja koji su povezani primarno

s fenomenom lomljenih valova [161]. Ovakvi odjeci utječu na rep amplitudne razdiobe jer je

vjerojatnost pojavljivanja tako velikih amplituda viša od očekivane, odnosno rep razdiobe je

teži. Utjecaj igličastih odjeka uzet je u obzir u amplitudnoj KA-razdiobi [27], nadogradnji mo-

dela klasične K-razdiobe, gdje se njihov broj tretira kao rezultat Poissonovog procesa. U [235],

utjecaj igličastih odjeka uzet je u obzir kreiranjem mješavine dviju K-razdioba, od kojih je jedna

asocirana s mehanizmom Braggovog raspršenja, a druga s pojavom igličastih odjeka. Nedavno

je u [188] pokazano da modeliranje intenziteta teksture (radarskog presjeka) prema inverznoj

Gaussovoj razdiobi rezultira izvrsnim slaganjem s dokumentiranim mjerenjima. Dobro slaganje

takod̄er je postignuto i Paretovom razdiobom (ova razdioba rezultat je modeliranja intenziteta

teksture inverznom gama-razdiobom). Takod̄er i prema rezultatima mjerenja u [197], u odred̄e-

nim slučajevima Paretova razdioba pokazuje bolje slaganje repa nego razdioba gdje je intenzitet

teksture modeliran inverznom Gaussovom razdiobom. A u [236] je pokazano da rezultati do-

kumentiranih mjerenja bolje pristaju razdiobi prema frakcionalnoj diferenciji Paretove razdiobe

nego (klasičnoj) Paretovoj razdiobi.

U prethodnom je odlomku istaknuta ovisnost težine repa amplitudne razdiobe o različitim

modelima intenziteta teksture (radarskog presjeka), pri čemu primjena svakog modela ima upo-

rište u rezultatima odred̄enog skupa mjerenja. Situacija je još složenija za Jadransko more, jer

po autorovom saznanju ne postoje objavljeni podaci o statistici elektromagnetskog raspršenja.

Kako je istaknuto u uvodnom dijelu poglavlja 3, može se očekivati kvalitativna ovisnost statis-

tike raspršenja kao i za potpuno razvijeno more, ocean, ali kvantitativna ovisnost (npr. ovisnost

vrijednosti parametra oblika razdiobe o stanju mora, značajnoj visini valova i sl.), nije poznata.

Specifičnost Jadrana su površinski vjetrovni valovi ograničeni privjetrištem i trajanjem vjetra.
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Navedene značajke rezultiraju time da je Jadran većinom nerazvijeno more i da su valovi zbog

ovog razloga strmiji i kraće valne duljine nego što bi bili u oceanu. Usporedbe radi, mjerenja

provedena pod uvjetima ograničenog privjetrišta i nerazvijenoga mora na lokacijama Toulona

(Francuska), u Sredozemlju, te Tarantskoga zaljeva (Italija) [3], pokazuju da u odred̄enim slu-

čajevima Paretova razdioba pokazuje bolje slaganje s mjerenjima nego K-razdioba, ali i da nije

uočena ovisnost vrijednosti parametra oblika o azimutu te da je njegova vrijednost općenito

veća nego u slučaju potpuno razvijenoga mora [5].

U poglavlju 4, u proces pridruživanja je uveden otisak smetnje (opisan parametrom vo-

lumne gustoće) te otisak cilja. U ovom se poglavlju pojam otiska smetnje i cilja proširuje te se

prvenstveno odnosi na amplitudnu razdiobu odjeka jer mjerena amplituda prirodno (i najčešće)

proizlazi iz samoga procesa opservacije, a poznavanje amplitudne razdiobe smetnje odred̄uje

i njenu volumnu gustoću. Parametarski pristup estimaciji amplitudne razdiobe kao (jedne od

komponenti) otiska uključuje njen apriorni model, opisan parametrima čije se vrijednosti esti-

miraju na temelju mjerenja, npr. amplitudna Rayleighova i K-razdioba primjer su parametrizi-

ranog apriornog modela smetnje. A radi lakše matematičke manipulacije, optimalni Neyman-

Pearsonov test [237] u slučaju smetnje koja nije Gaussova, uobičajeno se zamjenjuje nekom

drugom (neoptimalnom, ali statistički dovoljnom) testnom statistikom koja ovisi isključivo o

apriornom modelu smetnje. Ali, u tom se slučaju smetnja može manifestirati drukčijom statisti-

kom (drukčijim otiskom) od očekivane zbog razlike izmed̄u apriornog modela i njenog stvarnog

karaktera, tako da je pristup s parametrizacijom apriornog modela učinkovit jedino ako je eva-

luacija parametara izvediva i ako apriorni model odgovara stvarnosti. Ako odstupa, kao npr.

pri učestaloj pojavi igličastih odjeka, model se evaluira pogrešno što u konačnici slabi radne

značajke procesa detekcije i pridruživanja, npr. vjerojatnost gubitka staze praćenog cilja može

biti povišena zbog ili previše odjeka smetnje unutar volumena valjanosti ili zbog smanjene vje-

rojatnosti detekcije, sve u odnosu na dizajnirane vrijednosti. Stoga u ovom poglavlju promjena

paradigme opisa smetnje vodi poluparametarskom pristupu i primjeni neuronskih mreža kao

robusnoj alternativi uobičajenoj parametarskoj estimaciji. Dok poluparametarska estimacija

pretpostavlja odred̄enu općenitu funkcionalnu ovisnost razdiobe otiska, arhitektura neuronske

mreže s velikim brojem adaptivnih parametara (čiji broj može biti varijabilan, ovisno o veli-

čini podataka), omogućuje fleksibilnost u aproksimaciji. Ovakav pristup primijenjen je npr.

za estimaciju funkcionalne ovisnosti u problemu nelinearne regresije, čije se rješavanje svodi

na estimaciju uvjetne razdiobe [227]. Pored estimacije razdiobe otiska, primjena neuronskih

mreža u svrhu ublažavanja efekata smetnje može premostiti nedostatke u metodi parametriza-

cije apriornog modela, jer mreža uči statistiku smetnje u stvarnom vremenu, odnosno, može biti

unaprijed naučena različitim statistikama. Npr. u [238], mreža s radijalnim baznim funkcijama

(RBF) je na temelju dostupnih podataka smetnje primijenjena u modeliranju nelinearne dina-

mike smetnje odjeka mora, pri čemu se smetnja smatra kaotičnim procesom. Takod̄er i u [239],

199



Primjena neuronskih mreža u procesu pridruživanja

gdje je neuronska mreža, temeljem unaprijed snimljenih podataka smetnje, primijenjena u esti-

maciji amplitudne razdiobe Riceove inverzne Gaussove razdiobe (RiIG, koja se ne može izvesti

analitički) te su takve estimacije primijenjene za odred̄ivanje praga detekcije. U [240], mreže

radijalnih baznih funkcija i višeslojnih perceptrona (MLP) su primijenjene u procesu detekcije

pri čemu su unaprijed naučene statistici smetnje prema K-razdiobi uz različite vrijednosti pa-

rametra oblika te omjera snage signala prema smetnji, u vjeri da ove vrijednosti predstavljaju

dobar model očekivane smetnje odjeka mora i snage signala. U [241], metoda jezgrene estima-

cije (KDE) [61], unaprijed naučena sa stvarnim podacima smetnje, implementirana je u proces

detekcije primjenom različitih jezgrenih funkcija. Interesantan pristup nekoherentnoj detek-

ciji površinskog cilja s malim radarskim presjekom primjenom konvolucijske neuronske mreže

(CNN) opisuje [242]. Učenje mreže provedeno je slijedom dvodimenzionalnih slika (intenzitet

odjeka ovisno o ćeliji razlučivosti i rednom broju impulsa), pri čemu je pozicija odjeka površin-

skog cilja označena. Ovako naučena mreža izvlači bitne značajke odjeka koji potječe od mora

i odjeka koji potječe od cilja, povećavajući time vjerojatnost detekcije u odnosu na ustaljene

metode koje primjenjuju konstantnu stopu lažnih detekcija (CFAR). U [243], detekcija speci-

fičnog cilja unutar grupe, u smetnji uzrokovanoj odjecima od morske površine, provedena je

na temelju prepoznavanja, primjenom neuronske mreže i stroja s potpornim vektorima (SVM)

na radijalni profil visoke razlučivosti (ovisnost snage odjeka o radijalnoj udaljenosti uz fiksni

azimut). Učenje mreže i stroja s potpornim vektorima, s mrežom RBF kao jezgrom, provedeno

je generiranim radijalnim profilima odjeka cilja. Rezultati pokazuju da je, pri niskim omje-

rima snage signala prema smetnji, stopa prepoznavanja viša uz metodu SVM. Detekcija cilja

nepoznatog Dopplerovog frekvencijskog pomaka, takod̄er u smetnji uzrokovanoj odjecima od

morske površine, poboljšana je (u odnosu na ustaljenu metodu Dopplerovog pretprocesiranja u

okviru metode CFAR), primjenom mreže MLP, naučene s generiranim uzorcima smetnje [244].

Prednost ovakvog pristupa je u tome što mreža MLP reducira varijaciju snage smetnje tako

da je vrijednost praga detekcije fiksna što opet omogućuje primjenu klasičnog nekoherentnog

CFAR-detektora. Prednost je takod̄er i to što nema ograničenja s obzirom na statistiku smet-

nje. Provedena analiza sa stvarnim podacima smetnje od mora pokazuje da su, u usporedbi s

konvencionalnim CFAR-prijemnikom uz Dopplerovo pretprocesiranje, ostvarene vjerojatnosti

lažne detekcije bliže dizajniranim vrijednostima tako da se ovim pristupom bolje aproksimira

optimalni Neyman-Pearsonov detektor. Neuronska mreža je takod̄er uspješno primijenjena i u

[245], u svrhu redukcije smetnje odjeka mora u konvencionalnom nekoherentnom radarskom

sustavu. U [246], amplitudna razdioba odjeka i njihova vremenska korelacija primijenjena je

u obalnom nekoherentnom radarskom sustavu za detekciju kopnenih masiva i njihovo isključi-

vanje iz zone motrenja, na način da se odjek svake ćelije razlučivosti primjenom mreže MLP

klasificira kao onaj koji potječe od kopna ili onaj koji potječe od mora. Dok je amplitudna

razdioba odjeka od kopna modelirana Weibullovom razdiobom, amplitudna razdioba odjeka
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od mora modelirana je K-razdiobom. A u [247], za učenje neuronske mreže su primijenjeni

analizirani podaci elektromagnetske refleksije od leda, tako da u primjeni koherentne detekcije

nefluktuirajućeg odjeka cilja (u okruženju smetnje odjeka leda prema amplitudnoj Weibullovoj

razdiobi), ovako naučena mreža pokazuje poboljšanje i robusnost u usporedbi s konvencional-

nom aproksimacijom optimalnog Neyman-Pearsonovog detektora.

Fokus ovoga poglavlja postavljen je na primjenu neuronskih mreža za specifični cilj esti-

macije amplitudne razdiobe. Estimacija se provodi u sklopu procesa detekcije i pridruživanja,

partikularno u segmentu nekoherentne detekcije te u segmentu diskriminacije odjeka smetnje

od odjeka cilja. Kako je to pokazano primjerom u odjeljku 4.5, pravilna primjena (ampli-

tudne) statistike značajno povećava vjerojatnost zadržavanja staze praćenog cilja u scenariju

izražene smetnje i manevra. A iz mnoštva dostupne literature koja se odnosi na estimaciju

razdiobe vjerojatnosti primjenom neuronskih mreža, vidljiva je raznolikost metoda. Neke pri-

mjenjuju arhitekturu acikličke slojevite mreže i algoritam sa širenjem pogreške unazad kao u

[248], gdje je za estimaciju razdiobe vjerojatnosti primijenjena metoda maksimiziranja vjero-

dostojnosti uzoraka učenjem bez nadzora. Kako je aktivacijska funkcija eksponencijalna, uloga

slojevite mreže je aproksimacija logaritma razdiobe. Jednak pristup primijenjen je i u [249],

ali s tom razlikom što su početne vrijednosti koeficijenata mreže (prije postupka maksimizacije

vjerodostojnosti uzoraka) rezultat učenja pod nadzorom, s obzirom na točke dobivene meto-

dom jezgrene estimacije. Na taj je način ostvarena bolja konvergencija estimacije k nuli na

rubovima ulazne domene nepoznate razdiobe. Princip jezgrene metode estimacije primijenjen

je i u [250], pri čemu su rezultati klasične metode k najbližih susjeda točke učenja acikličke slo-

jevite mreže. Umjesto razdiobe, u [251] je predložena metoda estimacije funkcije distribucije

glatkom interpolacijom kumulativa vjerojatnosti uzoraka, takod̄er acikličkom slojevitom mre-

žom. Metoda je proširena stohastičkim učenjem (kumulativa vjerojatnosti uzoraka) u [71], gdje

je takod̄er predložena i metoda generiranja slučajne varijable prema razdiobi koja je, umjesto

determinističkim funkcionalnim oblikom, odred̄ena samo uzorcima izvučenim iz te (nepoznate)

razdiobe. Dok je u [71] za učenje funkcije distribucije broj neurona odred̄en veličinom skupa

za učenje, u [252] je predložena metoda koja za estimaciju funkcije razdiobe primjenjuje sto-

hastičko učenje kumulativa vjerojatnosti uzoraka kao i u [71], ali s brojem neurona koji ovisi o

statistici ulaznih podataka. U [253] je za estimaciju multivarijatne razdiobe predložena metoda

maksimizacije izlazne entropije acikličke slojevite mreže sa sigmoidalnom aktivacijskom funk-

cijom, pri čemu se maksimizacija provodi s obzirom na ulazne koeficijente. Jednaka arhitektura

mreže primijenjena je i za estimaciju uvjetne razdiobe izlaznih varijabli mreže [254], ali s ko-

eficijentima koji su rezultat minimizacije Kullback-Leiblerove divergencije što je ekvivalentno

maksimizaciji entropije, odnosno Shannonovog indeksa [255]. Odred̄eni broj metoda varijante

su arhitekture radijalnih mreža, kao u [256], gdje je za estimaciju razdiobe primijenjen pristup

sa sumom baznih razdioba unutar klasifikacijskog okvira tako da su vrijednosti parametara re-
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zultat maksimizacije vjerodostojnosti uzoraka. Metoda estimacije razdiobe radijalnom mrežom

za izlazne (zavisne) varijable modificirana je u [257] na način da su parametri mreže RBF es-

timirani acikličkom slojevitom mrežom. Sličan pristup primijenjen je u [258] za multivarijatni

slučaj izlaznih (i moguće koreliranih) varijabli. Koncept miješane radijalne i acikličke slojevite

mreže dodatno je modificiran u [259] za posebni slučaj periodičkih izlaznih (i zavisnih) varija-

bli. Estimacija uvjetne funkcije razdiobe izlaznih varijabli mreže primjenom jezgrene metode

predložena je u [260]. Za razliku od estimacije razdiobe primjenom acikličkih slojevitih i ra-

dijalnih mreža koje su u osnovi poluparametarske, primjer neparametarske estimacije dan je u

[261]. Metoda se temelji na samoorganiziranju i u konvergenciji rezultira jednakovjerojatnom

kvantizacijom ulaznog prostora, tako da je u svakoj točki (ulaznog prostora) razdioba težinskih

vektora razmjerna nepoznatoj ulaznoj razdiobi. Metoda samoorganiziranja primijenjena je i u

[262], pri čemu je nepoznata razdioba izražena sumom baznih razdioba koje ne trebaju nužno

biti homogene, s parametrima koji su rezultat minimizacije Kullback-Leiblerove divergencije.

Pri tome je prvi sloj mreže sličan Kohonenovoj samoorganizirajućoj mapi [263], a za svaku se

iteraciju pobjednički neuron odabire na temelju maksimalne aposteriorne vjerojatnosti. U po-

sebnom slučaju velikog skupa ulaznih podataka, u [264] je primijenjen princip samoorganizira-

juće inkrementalne mreže i jezgrene estimacije što čini ovu metodu neparametarskom. Metoda

kompetitivnog učenja primijenjena u [265] rezultira jednakovjerojatnom kvantizacijom ulaznog

prostora, pružajući adaptivni mehanizam za estimaciju nestacionarnih razdioba. Estimacija raz-

diobe nestacionarnog procesa provedena je i u [266], primjenom dinamičkih Bayesovih mreža

(DBN), partikularno modela diskretnog Markovljeva lanca. U prvoj inačici metode, prijelazne

vjerojatnosti estimirane su jezgrenom metodom, pri čemu su vrijednosti parametara rezultat

maksimizacije vjerodostojnosti uzoraka. U drugoj inačici, pogodnoj za stvarnovremensku esti-

maciju, mreža je konstruirana uz pomoć vektora aposteriornih vjerojatnosti stanja procesa, čije

su vrijednosti estimirane slijedom uzoraka primjenom jednostavnog rekurzivnog pravila. Na-

posljetku, za estimaciju multivarijatne Gaussove razdiobe, u [267, 268] je primijenjena metoda

vjerojatnosne analize glavnih komponenti.

Ostatak je poglavlja posvećen razradi metode implementacije radijalne i acikličke sloje-

vite mreže (metoda neuronske mreže) u procesu estimacije amplitudne razdiobe smetnje. A

u odjeljcima 5.1.2 i 5.2.2, primjerima su pokazane implementacije metode (neuronske mreže)

u segmentu nekoherentne detekcije te, posebno u odjeljku 5.1.2, implementacija u segmentu

diskriminacije odjeka smetnje od odjeka cilja u okviru Viterbijevog procesa pridruživanja, vidi

odjeljak 4.3.2. Kako bi se pokazala robusnost metode, provedeno je testiranje sljedećih hipo-

teza:

H1 vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena metodom neuronske mreže nije značajno lošija

od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara pod hi-

potezom ispravnog modela
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H2 vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena metodom neuronske mreže značajno je bolja od

one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara pod hipo-

tezom pogrešnog modela.

Prihvaćanje hipoteza H1 i H2 (u odred̄enom rasponu vrijednosti parametara dizajna), pokazuje

robusnost metode neuronske mreže, u smislu da značajke poput vjerojatnosti detekcije te vjero-

jatnosti zadržavanja i gubljenja staze u scenariju izražene smetnje i manevra nisu značajno lošije

pri usporedbi sa značajkama metode parametrizacije apriornog modela, u scenariju podudara-

nja stvarnog karaktera smetnje i apriornog modela, ali su značajno bolje pri nepodudaranju. U

ovom zadnjem slučaju, pokazano je i bolje slaganje operativnih karakteristika prijemnika (ROC)

s dizajniranim vrijednostima. Takod̄er, metoda neuronske mreže nije ograničena samo na sta-

cionarnu smetnju što znači da zaobilazi nedostatke koji se javljaju pri nepodudaranju apriornog

modela i stvarnog karaktera smetnje.

Naposljetku, u odjeljku 5.3 je provedena usporedba metoda glatke interpolacije kumulativa

vjerojatnosti (SIC) [71] i njene inkrementalne inačice (ISIC) koja je pogodna za slijedno učenje,

partikularno za scenarij estimacije razdiobe odjeka cilja kada je broj dostupnih uzoraka malen.

Usporedba obuhvaća točnost estimacije i ostvarenu vjerojatnost lažne detekcije (u ovisnosti o

dizajniranoj vrijednosti) te odgovarajuću normiranu devijaciju ostvarenih vrijednosti. Takod̄er

je provedena usporedba točnosti estimacije razdiobe odjeka cilja metodom radijalne mreže s

maksimizacijom očekivanja te metodom ISIC, za različite omjere snage signala prema snazi

smetnje. U završnom dijelu odjeljka 5.3, provedeno je testiranje hipoteza H1 i H2, u kontekstu

primjene omjera vjerodostojnosti u segmentu diskriminacije odjeka smetnje od odjeka cilja,

unutar procesa pridruživanja implementiranog Viterbijevom metodom prema odjeljku 4.3.2.

5.1. Implementacija radijalne mreže

Dok se kod acikličkih mreža učenje promatra u kontekstu stohastičke aproksimacije, odnosno

minimizacije srednje kvadratne greške, kod radijalnih se mreža (RBF) promatra u kontekstu

aproksimacije multivarijatne funkcije, odnosno nalaženju multidimenzionalne površine koja,

u statističkom smislu, najbolje pristaje podacima za učenje [269]. Radijalna mreža, slika 5.1,

opisana je ulaznim slojem koji povezuje mrežu i okolinu, skrivenim slojem gdje se provodi neli-

nearna transformacija ulaznog vektora u skriveni prostor pomoću djelovanja baznih funkcija te

izlaznim linearnim slojem u kojem se težinski kombiniraju odzivi mreže na ulazni vektor. Kako

je pokazano u [270, 271], pod umjerenim uvjetima koji su postavljeni pred baznu funkciju,

radijalna mreža može aproksimirati svaku nelinearnu funkciju unutar zadane točnosti, a kako

tradicionalne metode učenja ne zahtijevaju iteracije (nasuprot algoritmu sa širenjem pogreške

unazad), ne postoje problemi konvergencije. Radijalna mreža može se promatrati u kontekstu

implementacije mrežom višeslojnih perceptrona (MLP), ali uz povećanu dimenziju ulaza [272].
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Za razliku od mreže MLP čiji je odziv odred̄en globalnim djelovanjem svih neurona, odziv ra-

dijalne mreže odred̄en je djelovanjem lokalnih, u kontekstu geometrijske sličnosti s ulaznim

vektorom, polja neurona u skrivenom sloju. U kontekstu klasifikacije, radijalna mreža odvaja

grupe pomoću hipersfera, dok mreža MLP odvaja grupe s proizvoljno oblikovanim hiperplo-

hama [273].

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Slika 5.1. Struktura radijalne mreže za estimaciju razdiobe ulaznog vektora x.

Kako je istaknuto u uvodnom dijelu ovog poglavlja, ideja primjene radijalne mreže za po-

boljšanje radnih značajki procesa pridruživanja (u smetnji nepoznate statistike) je estimacija

otiska smetnje, u ovom radu amplitudne razdiobe (vidi odjeljak 4.5 za ostvareni boljitak u

smetnji poznate statistike). Usporedbe radi, klasičan pristup metodom apriornog modela smet-

nje prema K-razdiobi zahtijeva evaluaciju parametara oblika i razmjera. Dok se estimacija

parametra oblika u ovom slučaju najčešće provodi uobičajenom metodom momenata (MM)

ili metodom maksimizacije vjerodostojnosti (ML), estimacija vrijednosti parametra skaliranja

slijedi iz estimirane vrijednosti parametra oblika. Budući da metoda ML zahtijeva evaluaciju

Besselovih funkcija i numeričku optimizaciju, u [23] se sugerira metoda MM iako ona u odre-

d̄enim slučajevima ne pruža rješenje. Ako razdioba ima teški rep, odnosno visoku izglednost

pojave velikih vrijednosti amplituda, metoda MM zahtijeva numeričko pretraživanje, a evalu-

acija omjera vjerodostojnosti, ako se u procesu pridruživanja primjenjuje dodatna diskriminacija

odjeka smetnje i cilja na temelju njihove amplitudne razdiobe, takod̄er zahtijeva i numeričku in-

tegraciju [41, 274], što je za male vrijednosti parametra oblika, odnosno jako izraženu smetnju,

izazovno. Nasuprot tome, estimacija amplitudne razdiobe metodom radijalnih mreža provodi

se sumacijom radijalno simetričnih i unimodalnih probabilističkih funkcija poznate statistike te

je stoga odred̄ivanje praga detekcije i omjera vjerodostojnosti trivijalno. Sličan pristup primije-

njen je i u [275], gdje je detekcija malih objekata, prostorno raspodijeljenih kroz nekoliko ćelija

razlučivosti, temeljena na estimaciji amplitudne razdiobe smetnje primjenom metode jezgrene

estimacije (KDE). U [63], mreža RBF je primijenjena za estimaciju amplitudne razdiobe odjeka

smetnje i cilja. Glavni razlog za primjenu metode RBF umjesto metode KDE je činjenica da
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potonja najčešće rezultira „valovitom” estimacijom, osobito pri repu razdiobe, što nije prihvat-

ljivo zbog toga što rep razdiobe odred̄uje prag detekcije. Povećanjem vrijednosti parametra

skaliranja (širine jezgrene funkcije, u osnovi parametra regularizacije), izglad̄uje se estimacija,

ali pod cijenu gubitka važnih informacija sadržanih u repu razdiobe.

U sljedećem je odjeljku pružen pregled najvažnijih osobina mreže RBF u primjeni estima-

cije razdiobe. Ocijenjene su najvažnije značajke estimacije te je u odjeljku 5.1.2 provedena

usporedba s metodom apriornog modela na primjeru stvarnih podataka radara IPIX, vidi pri-

mjer u odjeljku 3.4. Dva su partikularna razloga za to. Prvi je razlog činjenica da je statistika

smetnje nepoznata jer ne postoji jedinstveni model amplitudne razdiobe koji dovoljno dobro

opisuje stvarnu razdiobu za sve testne ćelije i polarizacije, vidi slike 3.10 i 3.11 koje ilustriraju

navedeno. Drugi je razlog činjenica da su podaci prikupljeni za stanja mora od 3 do 4 te od 4 do

5, a to su prema tablici 3.1 stanja mora koja se u Jadranu javljaju u preko dvije trećine vremena

(stanje mora 0 nije uzeto u obzir jer je pri tom stanju smetnja zanemariva). Iako za početak ovi

podaci mogu poslužiti, ipak treba napomenuti da je za statistiku odjeka smetnje pored visine

valova bitna i njihova struktura. Tako je nepoznato ima li u Jadranu pri partikularnim visinama

valova više onih lomljenih (koji rezultiraju igličastim odjecima), više onih s izraženom bijelom

valnom krestom, morskom pjenom i sl., u odnosu na valove jednake visine u oceanu. U nas-

tavku je odjeljka 5.1.2 analizirana točnost estimacije te implementacija adaptivne mreže RBF

za estimaciju amplitudne razdiobe, u kontekstu usporedbe s jezgrenom metodom. Pri tome

su, u prvoj inačici metode, parametri radijalne mreže odred̄eni metodom maksimiziranja vje-

rodostojnosti [276]. U drugoj je inačici za odred̄ivanje parametra skaliranja radijalne funkcije

primijenjena metoda nepristrane unakrsne provjere [126], izvorno namijenjena estimaciji raz-

diobe jezgrenom metodom, dok su središta odred̄ena metodom Lindea, Buzoa i Greya, (LBG)

[277]. Dodatno je, za svaku komponentu posebno, parametar skaliranja adaptiran heuristič-

kim pristupom prema [278]. Usporedba točnosti estimacije i računalne složenosti provedena je

na primjeru K- i Paretove razdiobe. Nadalje, opisana je metoda implementacije mreže RBF u

procesu detekcije i pridruživanja te je pokazana robusnost metode za scenarij praćenja mane-

vrirajućeg cilja u okolini jako izražene smetnje.

5.1.1. Primjena u estimaciji amplitudne razdiobe

Kako je spomenuto u prethodnom odjeljku, amplitudna razdioba smetnje nepoznate statistike

estimira se potpuno iz prikupljenih uzoraka te aproksimira funkcionalnim oblikom sume baz-

nih razdioba. Primjena ovakve aproksimacije je opravdana, jer se svaka omed̄ena i kontinuirana

razdioba vjerojatnosti može, za zadanu točnost, aproksimirati konačnom sumom baznih razdi-

oba [279], što je konzistentno sa svojstvom mreže RBF kao univerzalnoga aproksimatora [271]

zbog toga što se estimacija razdiobe može shvatiti kao poseban slučaj aproksimacije funkcije.

Prednost mreže RBF u odnosu na neparametarsku metodu poput jezgrene estimacije (KDE) je
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mogućnost sažimanja informacija grupiranjem. Postavljanjem estimacije razdiobe u klasifika-

cijski okvir kao u [256], omogućuje estimaciju parametara mreže metodom najveće vjerodos-

tojnosti, koja se može shvatiti i kao metoda samoorganizacije.

U [280] su prepoznata dva bitna pitanja povezana s aproksimacijom nepoznate razdiobe su-

mom baznih razdioba. Prvo je kvaliteta aproksimacije, odnosno koliko dobro odred̄ena klasa

baznih razdioba može aproksimirati nepoznatu razdiobu. Drugo se odnosi na kvalitetu estima-

cije, odnosno ovisnost značajki estimatora (npr. estimatora koji provodi metodu maksimalne

vjerodostojnosti) o veličini skupa podataka za učenje. Tako iz [280] proizlazi da je za zadanu

klasu baznih razdioba, metodu estimacije njihovih parametara i veličinu skupa podataka za

učenje, ukupna očekivana greška estimacije ograničena članom koji opisuje adekvatnost baz-

nih razdioba u aproksimaciji nepoznate razdiobe te članom koji opisuje utjecaj veličine skupa

podataka na estimator.

Prema [280], klasa svih kontinuiranih n-dimenzionalnih razdioba s kompaktnim nosačem

funkcije Xζζζ ∈ Rn, definirana je kao

Pζζζ =

{
pζζζ (·) | pζζζ (·) ∈C(Xζζζ ), pζζζ (·)≥ 0,

∫
Xζζζ

pζζζ (ζζζ )dζζζ = 1

}
, (5.1)

gdje C(·) označava prostor funkcija. Funkcije pζζζ (·) su nepoznate kontinuirane razdiobe ogra-

ničene domenom Xζζζ za koje je aproksimacija (baznim razdiobama) valjana. Klasa P(b)
ζζζ

⊂ Pζζζ

je klasa odozdo omed̄enih nepoznatih razdioba,

P(b)
ζζζ

=
{

p(b)
ζζζ

(ζζζ ) ∈ Pζζζ | p(b)
ζζζ
(ζζζ )≥ b > 0,∀ζζζ ∈ Xζζζ

}
, (5.2)

koje se smatraju dopuštenima za aproksimaciju, pri čemu b označava neku pozitivnu konstantu.

Na sličan je način definirana klasa baznih razdioba,

Q=

{
q(·) |q(·) ∈C(Rn),q(·)> 0,

∫
Rn

q(ζζζ )dζζζ = 1
}
, (5.3)

gdje je Rn kompaktni nosač klase Q. Nadalje, Q(b) ⊂ Q je klasa odozdo omed̄enih baznih

razdioba, radijalno simetričnih i unimodalnih funkcija,

Q(b) =
{

q(b)(ζζζ ) ∈Q |q(b)(ζζζ )≥ b > 0,∀ζζζ ∈ Xζζζ

}
, (5.4)

čija parametrizacija kao

Q(b,r)
υ =

{
q(b,r)υ (·) ∈Q(b) |q(b,r)υ (·)≡ σ

−nq(b)
(
‖ ·−µµµ‖

σ

)
,µµµ ∈ Xζζζ ,σ ∈ R : σ ≥ r > 0

}
(5.5)
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definira klasu baznih razdioba mreže RBF. Pri tome ‖ · ‖ označava euklidsku normu, µµµ vek-

tor središta i r neku pozitivnu konstantu. Budući da je za sve dimenzije primijenjeno jednako

skaliranje σ , prije dovod̄enja podataka na ulaz mreže potrebno je provesti njihovo izbjeljiva-

nje (dekorelaciju te izjednačenje kovarijance po dimenzijama). Tako je parametrizirana klasa

aproksimacijskih razdioba dana s

Q(b,r)
υ ,m =

{
q(b,r)υ ,m (·) |q(b,r)υ ,m (·) =

m

∑
i=1

q(b,r)υ (· |Gi;υυυ i)wi,q
(b,r)
υ (·) ∈Q(b,r)

υ ,wi > 0,
m

∑
i=1

wi = 1
}
, (5.6)

pri čemu je svaka i-ta komponenta mješavine označena s Gi i definirana vektorom parametara

υυυ i = (µµµ i,σi). Apriorna vjerojatnost odabira komponente Gi označena je s wi = P(Gi), a puni

skup parametara definiran je s Y= {{wi} ,{υυυ i} , i = 1, . . . ,m}. Vrijednosti parametara mogu se

odrediti npr. metodom maksimiziranja vjerodostojnosti uzoraka Λ̄(∗)
(
Y |Zζζζ

)
,

ŶN = argmax
Y

(
Λ̄
(∗)
(
Y |Zζζζ

))
, (5.7)

gdje je Zζζζ =
{

ζζζ j, j = 1, . . . ,N
}

skup mjerenja n-dimenzionalnog otiska smetnje ζζζ , u ovom

slučaju amplitude odjeka. Kako N → ∞, maksimizacija vjerodostojnosti uzoraka (5.7) maksi-

mizira i Shannonov indeks [255]

Λ̄(Y) =
∫
Xζζζ

p(b)
ζζζ
(ζζζ ) loge

(
q(b,r)υ ,m (ζζζ )

)
dζζζ = E

(
loge

(
q(b,r)υ ,m (ζζζ )

))
, (5.8)

što je stvarna estimacija parametara maksimizacijom vjerodostojnosti, jednaka minimiziranju

Kullback-Leiblerove divergencije [248]

dKL
(

p(b)
ζζζ
(·)‖q(b,r)υ ,m (·)

)
=
∫
Xζζζ

p(b)
ζζζ
(ζζζ ) loge

 p(b)
ζζζ
(ζζζ )

q(b,r)υ ,m (ζζζ )

dζζζ . (5.9)

Budući da je razdioba p(b)
ζζζ
(·) nepoznata, očekivanje (logaritma) vjerodostojnosti uzoraka (5.8)

jednako je

Λ̄
(∗)
(
Y |Zζζζ

)
=

〈{
loge

(
q(b,r)υ ,m

(
ζζζ j

))}〉
=

1
N

N

∑
j=1

loge

(
q(b,r)υ ,m (ζζζ j)

)
, (5.10)

gdje je q(b,r)υ ,m (ζζζ ) = ∑
m
i=1 q(b,r)υ (ζζζ |Gi;υυυ i)wi. Ako se s Y∞ označi asimptotska vrijednost skupa

parametara kako N → ∞ te s q(b,r)υ ,∞ (·) = q(b,r)υ ,m (·;Y∞) i q̂(b,r)υ ,m (·) = q(b,r)υ ,m (·; ŶN), vrijedi da

Λ̄(∗)
(
Y |Zζζζ

)
→ E

(
loge

(
q(b,r)υ ,m (ζζζ )

))
kako N → ∞ te je valjana trokutna nejednakost
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d
(

p(b)
ζζζ
(·), q̂(b,r)υ ,m (·)

)
≤ d

(
p(b)

ζζζ
(·),q(b,r)υ ,∞ (·)

)
+d
(

q(b,r)υ ,∞ (·), q̂(b,r)υ ,m (·)
)
, (5.11)

gdje je d(·) neka generička mjera udaljenosti (metrika). Iz [280] proizlazi da je ukupna očeki-

vana greška aproksimacije za dovoljno veliki skup podataka Zζζζ od N uzoraka te dovoljno veliki

broj baznih razdioba m, omed̄ena s

E
(

d2
H

(
p(b)

ζζζ
(·), q̂(b,r)υ ,m (·)

))
≤ p+o

( c
m

)
+o
(

l
N

)
, (5.12)

pri čemu točnost aproksimacije p ovisi o donjoj med̄i r. Pozitivna konstanta c odred̄ena je

klasama funkcija (5.2) i (5.4), a l ovisi o značajkama estimatora i može se aproksimirati s mn

za dovoljno veliki m. S d2
H(·) je označena kvadrirana Hellingerova udaljenost,

d2
H
(

p(·),q(·)
)
=
∫ (√

p(ζζζ )−
√

q(ζζζ )
)2

dζζζ , 0 ≤ 1
2

d2
H(·)≤ 1, (5.13)

koja se primjenjuje zato što je, za razliku od uobičajene Kullback-Leiblerove divergencije (ili

relativne entropije)

dKL
(

p(·)‖q(·)
)
=
∫

p(ζζζ ) loge

(
p(ζζζ )
q(ζζζ )

)
dζζζ , (5.9)

stvarna metrika koja zadovoljava uvjet nejednakosti trokuta. Kvadrirana Hellingerove udalje-

nosti omed̄ena je odozgo s Kullback-Leiblerovom divergencijom,

d2
H
(

p(·),q(·)
)
≤ dKL

(
p(·)‖q(·)

)
, (5.14)

za bilo koje razdiobe p(·) i q(·) [280]. Nejednakost (5.12) ukazuje da ukupna kvaliteta aprok-

simacije ovisi o broju baznih razdioba i veličini skupa podataka. U nastavku ovog odjeljka,

istražena je navedena ovisnost.

Rješavanje (5.7) može se učinkovito provesti postavljanjem problema nalaženja vrijed-

nosti parametara u okvir klasifikacije. Budući da uzorci mjerenja nisu označeni (nije poz-

nata pripadnost odred̄enog uzorka partikularnoj grupi), uvodi se skup slučajnih varijabli 1 ={
1 j, j = 1, . . . ,N

}
, gdje vektor 1 j =

(
1 j1, . . . ,1 jm

)
indicira koji je uzorak generiran kojom par-

tikularnom komponentom, odnosno

1 ji =


1, ζζζ j ∼ q(b,r)υ (·;υυυ i)

0, ζζζ j ∼ q(b,r)υ (·;υυυ ι) , ι 6= i
. (5.15)

Tako se skup 1 tretira kao skrivena varijabla što omogućuje primjenu algoritma maksimizacije

očekivanja (EM) [276] za rješavanje (5.7). Uvod̄enjem skrivene varijable 1, vjerodostojnost

(5.10) je preformulirana u oblik
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Λ̄
(∗)
(
Y |Zζζζ ,1

)
=

1
N

N

∑
j=1

m

∑
i=1

1 ji loge

(
q(b,r)υ ,m

(
ζζζ j |1 j;Y

)
P(1 j;Y)

)
(5.16)

te se može riješiti metodom iteracija. Tako za iteracijski korak κ , očekivanje vjerodostojnosti

(5.16) uz fiksne parametre Yκ rezultira s

Q(Y |Yκ) = E
(

Λ̄
(∗)
(
Y |Zζζζ ,1

)
|Zζζζ ,Yκ

)
, (5.17)

a u koraku maksimizacije se nalaze parametri Yκ+1 koji maksimiziraju očekivanje Q(Y |Yκ),

odnosno

Yκ+1 = argmax
Y

(
Q(Y |Yκ)

)
, (5.18)

što su vrijednosti za sljedeći korak iteracije. U posebnom slučaju Gaussovih baznih razdioba,

q(b,r)υ (· |Gi;υυυ i) = N
(
·; µµµ i,σ

2
i In
)
, (5.19)

ovim je algoritmom osigurana globalna konvergencija, a u [281] je pokazano da za dovoljno

mala preklapanja izmed̄u susjednih komponenti, algoritam aproksimira Newton–Raphsonovu

metodu [108, 282]. Korak očekivanja svodi se na rješavanje E
(

1 ji |ζζζ j,Yκ

)
te rezultira odgo-

vornošću (aposteriornom vjerojatnošću da je i-ta komponenta generirala uzorak j)

Pκ+1

(
Gi |ζζζ j

)
=

Pκ (Gi)σ
−n
i,κ exp

(
−1

2σ
−2
i,κ ‖ζζζ j −µµµ i,κ‖2

)
∑

m
ι=1 Pκ (Gι)σ

−n
ι ,κ exp

(
−1

2σ
−2
ι ,κ ‖ζζζ j −µµµ ι ,κ‖2

) , (5.20)

pri čemu je i = 1, . . . ,m i j = 1, . . . ,N. Primjena koraka maksimizacije (5.18) i odgovornosti

(5.20) odred̄uje središta baznih razdioba,

µµµ i,κ+1 =
∑

N
j=1 ζζζ jPκ+1

(
Gi |ζζζ j

)
∑

N
j=1 Pκ+1

(
Gi |ζζζ j

) (5.21)

i skaliranje

σi,κ+1 =

√√√√√∑
N
j=1 Pκ+1

(
Gi |ζζζ j

)
‖ζζζ j −µµµ i,κ+1‖2

∑
N
j=1 Pκ+1

(
Gi |ζζζ j

) . (5.22)

Naposljetku, aposteriorna vjerojatnost odabira komponente Gi je

Pκ+1 (Gi) =
1
N

N

∑
j=1

Pκ+1

(
G j |ζζζ j

)
. (5.23)

Koraci (5.20) – (5.23) se ponavljaju sve dok se ne postigne konvergencija vjerodostojnosti
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Λ̄
(∗)(Y |Zζζζ ) =

1
N

N

∑
j=1

loge

(
m

∑
i=1

P(Gi)

(2π)n/2
σn

i

exp
(
−1

2
σ
−2
i ‖ζζζ j −µµµ i‖2

))
(5.24)

prema maksimumu uz proizvoljnu točnost.

U posebnom slučaju Gaussovih baznih razdioba (5.19) te kada se, uz pomoć pripadnosti

uzorka ζζζ j grupi Gi, odgovornost (5.20) definira kao

P(Gi |ζζζ j) =


1, ζζζ j ∈Gi

0, ζζζ j /∈Gi

, (5.25)

nalaženje središta baznih razdioba {µµµ i, i = 1, . . . ,m} ekvivalentno je algoritmu k-srednjih vri-

jednosti [283], odnosno metodi Lindea, Buzoa i Greya (LBG) koja je izvorno razvijena za

kodiranje govora [277]. Potonjom se metodom najprije odred̄uje minimalna udaljenost u κ-toj

iteraciji kao

d̄κ =
1
N ∑

ζζζ j∈Zζζζ

min
µµµκ∈Yκ

(
d(ζζζ j,µµµκ)

)
, (5.26)

pri čemu je za partikularno središte µµµ i,κ i uzorak ζζζ j, udaljenost d(·) definirana kao

d(ζζζ j,µµµ i,κ) = ‖ζζζ j −µµµ i,κ‖. (5.27)

Zatim se središta grupa reorganiziraju metodom centroida, tako da je

µµµ i,κ+1 =
1

|Gi,κ | ∑
ζζζ ι∈Gi,κ

ζζζ ι , (5.28)

pri čemu je grupa Gi,κ opisana skupom uzoraka {ζζζ ι , ι = 1, . . . , |Gi,κ |} koji su bliži partikular-

nom središtu µµµ i,κ nego ostalim središtima, odnosno

Gi,κ =

{
ζζζ ι : i = arg min

{µµµ j,κ , j=1,...,m}

(
d(ζζζ ι ,µµµ j,κ)

)
,∀ζζζ ι ∈ Zζζζ

}
. (5.29)

Naposljetku se provjerava nejednakost

d̄κ − d̄κ+1

d̄κ+1
≤ d (5.30)

te ukoliko je zadovoljena, iteracija se zaustavlja. Pri tome d označava neku proizvoljnu kons-

tantu. Primjena (5.28) i (5.25) na (5.22) i (5.23) rezultira s
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σi =

√√√√ 1
|Gi,κ+1| ∑

ζζζ ι∈Gi,κ+1

‖ζζζ ι −µµµ i,κ+1‖2, (5.31)

wi =
|Gi,κ+1|

N
. (5.32)

Metoda estimacija razdiobe s parametrima mreže prema (5.28), (5.31) i (5.32) smanjuje

računalnu složenost, ali zato najčešće rezultira „valovitom” estimacijom, slično kao i metoda

jezgrene estimacije [61] u slučaju neadekvatnoga skaliranja. Kao i kod jezgrene metode, para-

metar skaliranja djeluje kao regularizacijski parametar, pa tako, alternativno, može biti jednak

za sve grupe te se može estimirati npr. metodom nepristrane unakrsne provjere (UCV), vidi

odjeljak 4.4 za primjenu u kontekstu jezgrene estimacije. Metodom UCV [230, 232] nalazi se

globalni parametar skaliranja σ (∗), jednak za sve jezgre, koji minimizira objektivnu funkciju

[126]

fUCV (σ) =
∫ +∞

−∞

q̂(b,r)υ ,m (ζζζ )
2 dζζζ −2

∫ +∞

−∞

q̂(b,r)υ ,m (ζζζ ) p(b)
ζζζ

(ζζζ )dζζζ . (4.186)

U posebnom slučaju univarijatne razdiobe, razvoj prvog člana rezultira s

∫ +∞

−∞

q̂(b,r)υ ,m (ζ )2 dζ =
1

σ2

∫ +∞

−∞

(
m

∑
i=1

q(b)
(

ζ −µi

σ

)
wi

)2

dζ =
1
σ

m

∑
i=1

wi

m

∑
j=1

w j fi j(σ), (5.33)

pri čemu je

fi j(σ) =
∫ +∞

−∞

q(b)
(

ζ −µi

σ

)
q(b)

(
ζ −µ j

σ

)
dζ . (5.34)

Ako se nepoznata razdioba p(b)
ζζζ
(·) razvije oko središta {µi, i = 1, . . . ,m}, može se pisati

p(b)
ζζζ

(ζ ) = ∑
m
i=1 wiδ (ζ −µi), pa razvoj drugog člana jednadžbe (4.186) daje

∫ +∞

−∞

q̂(b,r)υ ,m (ζ ) p(b)
ζζζ

(ζ )dζ =
m

∑
i=1

wi q̂(b,r)υ ,m (ζ ) =
1
σ

m

∑
i=1

wi ∑
j∈{1,...,m}\{i}

q(b)
(

µi −µ j

σ

)
. (5.35)

Tako (4.186) postaje

fUCV (σ) =
R
(

q(b)
)

∑
m
i=1 w2

i

σ
+

1
σ

m

∑
i=1

∑
j∈{1,...,m}\{i}

(∫ +∞

−∞

q(b)(ζ )q(b)
(

ζ −
µi −µ j

σ

)
dζ−

−2q(b)
(

µi −µ j

σ

))
,

(5.36)

što za Gaussove bazne razdiobe rezultira s [63]
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fUCV =
∑

m
i=1 w2

i
2σ

√
π

+
1

σ
√

π

m

∑
i=1

wi

m

∑
j=i+1

w j

(
exp
(
−
(µi −µ j)

2

4σ2

)
−

−2
√

2exp
(
−
(µi −µ j)

2

2σ2

))
. (5.37)

Pri tome je R(·) definiran s (4.176). Optimalna vrijednost parametra skaliranja σ (∗) rješenje je
d fUCV

dσ
= 0 i jednaka je za sve bazne razdiobe. Alternativno se vrijednost parametra skaliranja

može adaptirati za svaku i-tu komponentu posebno, npr. primjenom heurističkog pristupa prema

[278] kao

σi = σ
(∗)

 ∑
m
ι=1 q(b,r)υ

(
µi;υυυ

(∗)
ι

)
wι(

∏
m
i=1

(
∑

m
ι=1 q(b,r)υ

(
µi;υυυ

(∗)
ι

)
wι

))1/m


−α

, (5.38)

pri čemu je apriorna vjerojatnost wι dana s (5.32), υυυ
(∗)
ι =

(
µι ,σ

(∗)
)

, a α je parametar dizajna

sa svojstvom da je 0 ≤ α ≤ 1, uobičajene vrijednosti α = 1/2.

5.1.2. Primjer primjene mreže RBF u procesu nekoherentne detekcije

Kako je u nedavnoj literaturi pokazano [197], pojava intenzivnog broja igličastih odjeka do-

vodi do težeg repa amplitudne razdiobe. U njenom se modeliranju ovaj efekt uzima u obzir

primjenom adekvatnog modela radarskog presjeka (ili intenziteta teksture složenog Gaussovog

procesa, vidi odjeljak 3.2.2). Evidentna razlika izmed̄u različitih modela ilustrirana je slikom

5.2, na primjeru stvarnih podataka radara IPIX [213, 214], prikupljenih pri stanjima mora od 3

do 4 (slika 5.2a) te od 4 do 5 (slika 5.2b), za testnu ćeliju br. 14, vidi takod̄er i odjeljak 3.4 za

detaljniji opis podataka. S obzirom na karakter smetnje, vidi primjer u odjeljku 4.5, obje raz-

diobe pripadaju jako izraženoj smetnji mora. Kako je i navedeno u uvodnom dijelu poglavlja,

ovaj je primjer odabran zbog toga što su, prema tablici 3.1, ovo stanja mora koja se u Jadranu

javljaju u preko dvije trećine vremena, pri čemu nije uzeto u obzir stanje 0 jer je smetnja tada

zanemariva. A zbog toga što ne postoji jedinstvena razdioba koja dovoljno dobro opisuje am-

plitudnu razdiobu za sve testne ćelije i polarizacije, primjer je prikladan kao ilustracija primjene

mreže RBF za poluparametarsku estimaciju razdiobe.
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(a) Horizontalna polarizacija, stanje mora 3−4. (b) Vertikalna polarizacija, stanje mora 4−5.

Slika 5.2. Ilustracija utjecaja modela radarskog presjeka na rep amplitudne razdiobe. Dok model prema
gama-razdiobi rezultira K-razdiobom (3.33), model prema inverznoj gama-razdiobi rezultira Paretovom
razdiobom (3.44).

U nastavku ovog odjeljka analizira se točnost estimacije karakterističnih razdioba ilustri-

ranih slikom 5.2, K-razdiobe prema slici 5.2b i Paretove razdiobe prema slici 5.2a (razdiobe

težeg repa čime je uzet u obzir efekt povećanog broja igličastih odjeka). Vrijednosti parametara

razdioba, estimiranih metodom maksimalne vjerodostojnosti za K-razdiobu [194] te metodom

[zlog(z)] za Paretovu razdiobu [170], pri čemu je u oba slučaja zanemaren utjecaj termičkog

šuma što je opravdano za azimutnu i radijalnu razlučivost radarskog senzora IPIX od 0,9° i

30 m, prikazuje tablica 5.1. Budući da nikakva apriorna saznanja o konstanti p i značajkama

estimatora l nisu poznata, vidi (5.12), ovisnost očekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti

o broju uzoraka (uz dani broj baznih razdioba) te ovisnost o broju baznih razdioba (uz dani broj

uzoraka), provedena je simulacijom u amplitudnoj i logaritamskoj domeni, pri čemu se pod

„amplitudna domena” smatra funkcionalna ovisnost i-te komponente u obliku

q(b,r)υ (ζ |Gi;υυυ i) = N
(
ζ ; µi,σ

2
i
)
, (5.19)

dok je u „logaritamskoj domeni” ta ovisnost dana kao

q(b,r)υ (ζ |Gi;υυυ i) =
1

ζ σi
√

2π
exp

(
−
(
loge

(
c−1ζ

)
−µi

)2

2σ2
i

)
, (5.39)

što je Gaussova razdioba nakon transformacije ζ (∗) = loge(c
−1ζ ), pri čemu je konstanta

c = 1 V. Mjerne veličine parametara središta µ i skaliranja σ u (5.19) (za ovaj primjer) su Volti,

a u (5.39) nemaju mjernu veličinu. Dok vrijednosti parametara simulacije prikazuje tablica 5.2,

shematski prikaz ilustrira slika 5.3. Parametri mreže Y estimirani su najprije maksimiziranjem

vjerodostojnosti uzoraka (5.10) metodom maksimizacije očekivanja (EM), primjenom koraka
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(5.20) – (5.23) kroz odred̄eni broj iteracija, sve dok nije postignuta konvergencija vjerodostoj-

nosti (5.24) prema maksimumu za zadanu točnost. Zatim su parametri Y estimirani primjenom

metode LBG (koraci (5.26) – (5.30)), uz parametar skaliranja koji minimizira integriranu kva-

dratnu grešku (ISE) metodom UCV te uz adaptaciju UCV(∗) prema (5.38). Pri tome su težinski

koeficijenti izlaznog sloja mreže dani s (5.32). Rezultati navedenih metoda uspored̄eni su s

rezultatima metode jezgrene estimacije (KDE), u kontekstu točnosti te računalne složenosti i

ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije P̂FA = 〈{PFAi}〉, u ovisnosti o dizajniranoj vjerojatnosti

lažne detekcije PFA. Pri tome je s {PFAi , i = 1, . . . ,M} označen skup od M realizacija. Budući da

je simulacija provedena primjenom alata za numeričko računanje Scilab [284] pomoću kojeg je

računalna složenost izražena kroz procesorsko vrijeme tCPU posvećeno odred̄enoj metodi (bez

utjecaja pozadinskih procesa), radi reference se navodi operativni sustav openSUSE Leap 15.1

[285] i Intelova procesorska platforma „Ivy Bridge” [286].

Tablica 5.1. Parametri razdioba ovisno o modelu radarskog presjeka (intenziteta teksture) za primjer
ilustriran slikom 5.2. Vrijednosti istaknute masnim slovima parametri su razdiobe koja najbolje pristaje
mjerenjima.

Stanje mora

Model razdiobe

K-razdioba (3.33) Paretova razdioba (3.44)

Oblik, ν̂(K) Skaliranje, β̂ (K) Oblik, ν̂(P) Skaliranje, β̂ (P)

3−4 (slika 5.2a) 0,38 0,00109 V2 1,02 49678,19 V−2

4−5 (slika 5.2b) 1,0 0,00620 V2 1,53 1067,66 V−2
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Tablica 5.2. Parametri simulacije za odred̄ivanje točnosti estimacije (ovisno o broju baznih razdioba i
broju uzoraka) te računalnog opterećenja.

Parametar Vrijednost Opis

m
2, . . . ,256 Broj baznih komponenti za fiksni broj uzoraka N

4,8 Broj baznih komponenti za promjenjivi broj uzoraka N

M 100 Broj stohastičkih realizacija

p(b)
ζζζ

K Referentna K-razdioba

Pa Referentna Paretova razdioba

ν(K) 1,00 Parametar oblika za referentnu K-razdiobu

ν(P) 1,02 Parametar oblika za referentnu Paretovu razdiobu

β (K) 0,0062 V2 Parametar skaliranja za referentnu K-razdiobu

β (P) 49678,2 V−2 Parametar skaliranja za referentnu Paretovu razdiobu

N
256,1024 Broj uzoraka za promjenjivi broj baznih komponenti

16, . . . ,2048 Broj uzoraka za fiksni broj baznih komponenti

PFA 10−4 −10−1 Dizajnirana vjerojatnost lažne detekcije

Zζζζ – Skup uzoraka referentne razdiobe

– log(·) Logaritamska domena

– (·) Amplitudna domena

– 10−6 Kriterij konvergencije za metode EM i UCV(∗)

– 10−4 Tolerancija za evaluaciju integrala (5.13)

d 10−3 Tolerancija odred̄ivanja središta metodom LBG (5.30)

α 0,5 Parametar za adaptivno skaliranje u metodi UCV(∗)

– 200 Maksimalni broj iteracija za metodu EM

– EM Metoda maksimiziranja vjerodostojnosti primjenom
maksimizacije očekivanja

– UCV Metoda nepristrane unakrsne provjere

– UCV(∗) Metoda nepristrane unakrsne provjere s adaptacijom skaliranja

– KDE Metoda jezgrene estimacije
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Početak

Metoda

Gotovo

Dalje

Slika 5.3. Shematski prikaz simulacije za odred̄ivanje točnosti estimacije d2
H(·) i računalnog optereće-

nja tCPU , ovisno o broju baznih razdioba m, broju uzoraka N te primijenjenoj metodi radijalne mreže
(maksimizacija vjerodostojnosti (EM), unakrsna provjera (UCV) i njena adaptacija (UCV(∗)) te jezgrena
estimacija (KDE)).

Razlike u točnosti estimacije razdioba koje najbolje pristaju stvarnim podacima smetnje

(slika 5.2, vrijednosti parametara prema tablici 5.2), izražene očekivanjem kvadrata Hellin-

gerove udaljenosti (5.12), za različite bazne razdiobe i različite metode estimacije, ilustrirane

su slikom 5.4 (metoda maksimizacije vjerodostojnosti) i slikom 5.5 (jezgrena metoda, nepris-

trana unakrsna provjera i njena adaptacija). Za metodu maksimizacije vjerodostojnosti, analiza

jednadžbe (5.12) pokazuje da očekivanje kvadrirane Hellingerove udaljenosti pada kako broj

uzoraka raste, ali nije očito da povećanje broja komponenti naposljetku vodi smanjenju gre-
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ške. Područje zasićenja, ilustrirano slikama 5.4a i 5.4b, ukazuje na navedeno. Za analizirane

razdiobe smetnje, mrežom RBF s maksimiziranjem vjerodostojnosti u logaritamskoj se domeni

općenito postiže točnija estimacija, a zasićenje nastupa pri broju komponenti m≥ 4, uz N = 256

i N = 1024 uzoraka. A prema slici 5.6, brzina konvergencije očekivanja kvadrirane Hellinge-

rove udaljenosti za metodu maksimizacije vjerodostojnosti u logaritamskoj domeni pokazuje

ovisnost kao približno o(1/N), što je u skladu s (5.12). Nasuprot tome, metoda jezgrene esti-

macije pokazuje sporiju konvergenciju, kao približno o
(
1/N0,7), kako je to ilustrirano slikom

5.7.
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(a) Fiksni broj uzoraka (N = 256).
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(c) Fiksni broj komponenti (m = 8).

Slika 5.4. Ovisnost očekivane kvadrirane Hellingerove udaljenosti o broju komponenti m uz N = 256
i N = 1024 uzoraka (slike 5.4a i 5.4b) te o broju uzoraka N uz m = 8 komponenti (slika 5.4c). S K (·)
je označena K-razdioba (3.33), a s Pa(·) Paretova razdioba (3.44). Argument razdiobe log(·) naglašava
estimaciju parametara mreže u logaritamskoj domeni. Estimacija je provedena maksimiziranjem vjero-
dostojnosti metodom maksimizacije očekivanja.
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(c) Adaptacija metode UCV (N = 1024).

Slika 5.5. Ovisnost očekivane kvadrirane Hellingerove udaljenosti o broju uzoraka za jezgrenu metodu
(slika 5.5a) te o broju komponenti m za metodu UCV uz N = 1024 uzoraka (slike 5.5b i 5.5c). S K (·)
je označena K-razdioba (3.33), a s Pa(·) Paretova razdioba (3.44). Argument razdiobe log(·) naglašava
estimaciju parametara mreže u logaritamskoj domeni.
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Slika 5.6. Konvergencija očekivane kvadrirane Hellingerove udaljenosti ovisno o broju uzoraka za me-
todu maksimizacije vjerodostojnosti u logaritamskoj domeni uz m = 8 komponenti. Pri tome je s K (·)
označena K-razdioba (3.33), a s Pa(·) Paretova razdioba (3.44). Argument log(·) naglašava estimaciju u
logaritamskoj domeni.
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Slika 5.7. Konvergencija očekivane kvadrirane Hellingerove udaljenosti ovisno o broju uzoraka za me-
todu jezgrene estimacije u logaritamskoj domeni. Pri tome je s K (·) označena K-razdioba (3.33), a s
Pa(·) Paretova razdioba (3.44). Argument log(·) naglašava estimaciju u logaritamskoj domeni.

Očite razlike u estimaciji razdiobe koje su ovisne o broju uzoraka ilustrirane su slikom 5.8

za jednu tipičnu realizaciju i estimaciju u logaritamskoj domeni. Za rjed̄u pojavu igličastih

odjeka (lakši rep K-razdiobe), ostvarena vjerojatnost lažne detekcije primjenom većeg broja

uzoraka manja je od dizajnirane jer je prag detekcije viši od potrebnog. A za razdiobu s težim

repom (češća pojava igličastih odjeka, odnosno Paretova razdioba), veći broj uzoraka rezultira

točnijom estimacijom.
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0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
10

-6

10
-3

10
0

10
3

(b) Estimacija Paretove razdiobe.

Slika 5.8. Usporedba estimacije u ovisnosti o broju uzoraka. Estimacija je provedena radijalnom mre-
žom s m = 4 komponente, metodom maksimiziranja vjerodostojnosti u logaritamskoj domeni. Kvadrati
i kružnice označavaju vrijednosti razdiobe pri detekcijskom pragu koji je ovisan o dizajniranoj vjerojat-
nosti lažne detekcije PFA.

U kontekstu usporedbe računalne složenosti, metoda jezgrene estimacije kojom se ostva-

ruje približno jednaka točnost kao i metodom maksimizacije vjerodostojnosti (broj uzoraka

N = 256, broj komponenti m = 8 i estimacija u logaritamskoj domeni, vidi slike 5.4a i 5.5a),
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računalno je složenija, kako je to ilustrirano slikom 5.9, pri čemu je računalna složenost izra-

žena kroz prosječno vrijeme t̄CPU koje je procesor posvetio isključivo računanju parametara. Za

metodu maksimizacije vjerodostojnosti, to su iterativni koraci (5.20) – (5.23) do konvergencije

vjerodostojnosti (5.24) k maksimumu koji je odred̄en s relativnom točnošću 10−6. Za metodu

jezgrene estimacije, to je nalaženje vrijednosti σ (∗) kvazi-Newtonovom metodom [269] koja

minimizira objektivnu funkcija (5.37) s relativnom točnošću 10−6. Pri tome su metode imple-

mentirane primjenom biblioteka Fortranovih rutina BLAS i LAPACK [287]. Dok je računalna

složenost metode jezgrene estimacije O(N2) [288], slika 5.9b, složenost metode maksimizacije

vjerodostojnosti ovisi o broju iteracija, ali se iz rezultata simulacije, slika 5.9a, može aproksi-

mirati s O(N) (točnije, s O
(
N1,2)).
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(b) Metoda jezgrene estimacije.

Slika 5.9. Usporedba računalne složenosti pri estimaciji K- i Paretove razdiobe metodom maksimiziranja
vjerodostojnosti (primjenom metode maksimizacije očekivanja (EM)) te metodom jezgrene estimacije
(KDE). Pri tome se radijalna mreža sastoji od m = 8 komponenti, a s log(·) je naglašena estimacija u
logaritamskoj domeni. Oznake K (·) i Pa(·) odnose se na estimaciju K- odnosno Paretove razdiobe.

Kako je ilustrirano slikama 5.10b i 5.10c, računalna složenost metoda unakrsne provjere

naglo se povećava pri broju komponenti m & 64 (osim pri estimaciji Paretove razdiobe u am-

plitudnoj domeni gdje je povećanje izraženo pri m & 256 komponenti), a za manje vrijednosti,

približno je jednako računalnoj složenosti metode maksimizacije vjerodostojnosti uz 4 do 8

komponenti, slika 5.10a. Premda je ovisna o broju iteracija, složenost se (metoda unakrsne pro-

vjere) može aproksimirati s O(m2), a za metodu maksimizacije vjerodostojnosti, s O(m). Motiv

usporedbe metoda maksimizacije vjerodostojnosti i unakrsnih provjera je odabir one kojom se

ostvaruje veća točnost estimacije, uz približno jednaku računalnu složenost. Tako pregled os-

tvarene točnosti estimacije metodama maksimizacije vjerodostojnosti (slika 5.4b) i unakrsnih

provjera (slike 5.5b i 5.5c), pokazuje veću točnost estimacije (u logaritamskoj domeni) meto-

dom maksimizacije vjerodostojnosti pri broju komponenti od 4 do 8 nego metodama unakrsnih

provjera uz m = 32 komponente.

220



Primjena neuronskih mreža u procesu pridruživanja

102 4 6 8 12 14 16
0

2

4

1

3

(a) Metoda maksimizacije vjerodostojnosti.

10
1

10
2

0

1

2

3

4

(b) Metoda nepristrane unakrsne provjere.

10
1

10
2

0

2

4

1

3

(c) Metoda s adaptacijom parametra skaliranja.

Slika 5.10. Usporedba računalne složenosti pri estimaciji K- i Paretove razdiobe metodama maksimi-
ziranja vjerodostojnosti (primjenom metode maksimizacije očekivanja (EM)) te metodama nepristrane
unakrsne provjere (UCV) odnosno (UCV(∗)) za adaptivni parametar skaliranja. Pri tome je za sve me-
tode broj uzoraka jednak (N = 1024). Argument log(·) naglašava estimaciju u logaritamskoj domeni, a s
K (·) i Pa(·) je istaknuta estimacija K- odnosno Paretove razdiobe.

Točnost estimacije, posebno repa razdiobe, važna je za odred̄ivanje praga detekcije. Tako

slika 5.11 ilustrira primjenu metoda jezgrene estimacije (KDE), maksimiziranja vjerodostoj-

nosti (primjenom metode maksimizacije očekivanja (EM)) te unakrsne provjere (UCV) i njene

adaptacije (UCV(∗)), pri čemu je za estimaciju odabrana ona domena u kojoj se, za partikularnu

metodu, ostvaruje najveća točnost (za metode KDE i EM to je logaritamska domena, vidi slike

5.4c i 5.5a, a za metode UCV i UCV(∗), amplitudna domena za K- i logaritamska za Paretovu

razdiobu, vidi slike 5.5b i 5.5c). Slika 5.11a pokazuje da se metodom EM postiže najveća toč-

nost estimacije repa K-razdiobe. Premda se naizgled metodom UCV bolje estimira rep Paretove

razdiobe, slika 5.11b, analiza ostvarenih vjerojatnosti lažne detekcije P̂FA pokazuje, kako je to

ilustrirano slikama 5.12 i 5.14, da se estimacijom u logaritamskoj domeni metodom EM točnije

aproksimira idealna ovisnost dizajnirane i ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije (P̂FA = PFA)
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za obje razdiobe. Takod̄er, normirana devijacija ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije manja

je u logaritamskoj domeni, kako je to ilustrirano slikama 5.13 i 5.15.
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Slika 5.11. Usporedba rezultata estimacije primjenom metoda jezgrene estimacije, maksimizacije vje-
rodostojnosti i unakrsne provjere. Pri tome je broj uzoraka jednak za sve metode (N = 256). Metoda
jezgrene estimacije označena je s KDE a metoda maksimizacije vjerodostojnosti s EM. Obje metode
primjenjuju estimaciju u logaritamskoj domeni, a potonja se sastoji od m = 8 komponenti. Metode ne-
pristrane unakrsne provjere označene su s UCV, odnosno UCV(∗) za adaptivni parametar skaliranja. Obje
metode unakrsne provjere primjenjuju m = 32 komponente. Naposljetku, K (·) i Pa(·) ističu estimaciju
K- i Paretove razdiobe.
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(b) Paretova razdioba.

Slika 5.12. Usporedba ostvarenih vjerojatnosti lažne detekcije izmed̄u metoda jezgrene estimacije
(KDE) i maksimizacije vjerodostojnosti (EM). Pri tome je broj uzoraka jednak za obje metode (N = 256),
a radijalna mreža sastoji se od m = 8 komponenti. S log(·) je naglašena estimacija u logaritamskoj do-
meni, a K (·) i Pa(·) označavaju K- odnosno Paretovu razdiobu.
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Slika 5.13. Usporedba normiranih devijacija ostvarenih vjerojatnosti lažne detekcije izmed̄u metoda jez-
grene estimacije (KDE) i maksimizacije vjerodostojnosti (EM). Pri tome je broj uzoraka jednak za obje
metode (N = 256), a radijalna mreža sastoji se od m = 8 komponenti. S log(·) je naglašena estimacija u
logaritamskoj domeni, a K (·) i Pa(·) označavaju K- odnosno Paretovu razdiobu.
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Slika 5.14. Usporedba ostvarenih vjerojatnosti lažne detekcije izmed̄u metoda maksimizacije vjerodos-
tojnosti (EM) te metoda nepristrane unakrsne provjere (UCV), odnosno (UCV(∗)) za adaptivni parametar
skaliranja, pri čemu sve metode primjenjuju jednak broj uzoraka (N = 1024). Broj komponenti radijalne
mreže iznosi m = 8 za metodu EM, odnosno m = 32 za metode UCV i UCV(∗).
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Slika 5.15. Usporedba normiranih devijacija ostvarenih vjerojatnosti lažne detekcije izmed̄u metoda
maksimizacije vjerodostojnosti (EM) te metoda nepristrane unakrsne provjere (UCV, odnosno UCV(∗) za
adaptivni parametar skaliranja), pri čemu sve metode primjenjuju jednak broj uzoraka (N = 1024). Broj
komponenti radijalne mreže iznosi m = 8 za metodu EM, odnosno m = 32 za metode UCV i UCV(∗).

Prilikom odabira broja komponenti mreže treba uvažiti prostornu (radijalnu) i vremensku

(azimutnu) korelaciju uzoraka. Kako je istaknuto u [166], uzorci smetnje mora koji su rezultat

primjene radara srednje razlučivosti s rotirajućom antenom (poput radara IPIX te radara s ne-

koherentnom detekcijom iz kategorije COTS), rezultiraju vremenskom korelacijom radarskog

presjeka (ili intenziteta teksture) reda veličine vremena obasjavanja cilja te prostornom kore-

lacijom reda veličine nekoliko desetaka radijalnih ćelija razlučivosti, pod uvjetom da obasjana

površina nije izrazito neregularna. Neka se s Nr, j označi broj članova skupa amplituda susjednih

radijalnih ćelija pri nekom partikularnom azimutu ϕk, j i vremenskom indeksu k ≥ 0, vidi sliku

5.16a, kao

Zζζζ ,k, j =
{

ζk,i, i = 1, . . . ,Nr, j
}
. (5.40)

Pod pretpostavkom da su članovi skupa (5.40) realizacije složenog Gaussovog procesa, Nρ

susjednih (radijalnih) ćelija je korelirano u teksturi (korijenu radarskog presjeka). U ovom

primjeru, primjenjuje se jednostavna korelacija teksture izmed̄u radijalnih ćelija indeksa i i ι ,

pri fiksnom azimutu ϕk, j, dana koeficijentom ρi,ι kao

ρi,ι =


1, | i− ι | ≤ Nρ

0, | i− ι |> Nρ

. (5.41)

Primjenom Nϕ skupova susjednih radijalnih ćelija, sadržaj ukupnog skupa s N(r,ϕ) = Nr, j Nϕ

ćelija razlučivosti (skup referentnih ćelija) koje okružuju testnu ćeliju (CUT), (vidi sliku 5.16b),

naposljetku je dan kao

Zζζζ ,k =
{
Zζζζ ,k, j, j = 1, . . . ,Nϕ

}
. (5.42)
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S obzirom na razlučivost radara IPIX (radijalna razlučivost 30 m i azimutna 0,9°, vidi tablicu

3.3), gornja je granica parametra Nϕ od 8 do 16, s Nr, j = Nρ = 16 radijalnih ćelija. Ako je smet-

nja stacionarna (parametri razdiobe u okolici testne ćelije ne mijenjaju se) kroz NA uzastopnih

antenskih rotacija, indeksa {k−NA + 1,k−NA + 2, . . . ,k}, skupovi uzoraka referentnih ćelija

navedenih vremenskih indeksa uključuju se u skup referentnih ćelija za kurentni okret k kao

Zk−NA+1:k
ζζζ

=
{
Zζζζ ,k−i, i = 0, . . . ,NA −1 :

∣∣∣Zζζζ ,k−i

∣∣∣= N(r,ϕ)

}
, (5.43)

pri čemu svaki Zζζζ ,k−i u (5.43) ogovara skupu (5.42). Za ovaj primjer, broj uzastopnih rotacija

za integraciju skupa referentnih ćelija kreće se od NA = 4 do NA = 8, što rezultira s N = 1024

uzoraka.

(a) Skup radijalnih ćelija Zζζζ ,k, j. (b) Skup referentnih ćelija Zζζζ ,k.

Slika 5.16. Ilustracija referentnog skupa ćelija razlučivosti. Broj radijalnih ćelija za partikularni azimut
ϕk, j iznosi |Zζζζ ,k, j| = Nr, j (slika 5.16a) pri čemu je Nρ susjednih ćelija korelirano u teksturi (korijenu
radarskog presjeka). Uz Nϕ ovakvih susjednih skupova, ukupni broj referentnih ćelija razlučivosti dan je
s |Zζζζ ,k|= N(r,ϕ) = Nr, j Nϕ .

Radi lakše matematičke manipulacije, optimalni Neyman-Pearsonov test omjera vjerodos-

tojnosti [237], u slučaju smetnje koja nije Gaussova, uobičajeno je aproksimiran nekim drugim

(neoptimalnim) testom, dovoljne testne statistike koja isključivo ovisi o pretpostavljenom (ili

apriornom) modelu smetnje. Med̄utim, zbog odstupanja (stvarne razdiobe) od apriornog mo-

dela, smetnja se može manifestirati npr. kroz gubitke u detekciji koji naposljetku vode gubitku

staze praćenog cilja, jer odstupanje rezultira ili sa znatno većim brojem mjerenja od očekiva-

noga, i(li) pragom detekcije čija je estimirana vrijednost viša od potrebne za stvarnu statistiku

smetnje. Zbog toga se nepoznati otisak smetnje, u ovom primjeru amplitudna razdioba, nastoji

aproksimirati sumom baznih razdioba čija je statistika (a time i vrijednost praga detekcije), poz-

nata. Postupak je sličan kao i za metodu tzv. ekvivalentne razdiobe, gdje se estimiraju parametri

apriornog modela te se na temelju njihove estimacije izvodi vrijednost praga detekcije, kao npr.

u [274] za apriorni model K-razdiobe.
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Tradicionalni pristup detekciji temelji se na binarnom testu hipoteza, tj. izmed̄u dviju hipo-

teza H0 i H1 (H0 da cilj nije prisutan i H1 da je), bira se hipoteza H0 ako je amplituda testne

ćelije ispod nekog unaprijed odred̄enog praga, definiranog greškom prve vrste (biranje hipoteze

H1 iako je H0 točna), u suprotnom se bira hipoteza H1 [237]. Iz ograničenja koje postavlja

vjerojatnost greške prvog reda, parametar dizajna (u kontekstu radara, to je vjerojatnost lažne

detekcije PFA, dana s PFA =
∫

∞

Z pFA(ζ )dζ pri čemu je pFA(ζ ) razdioba vjerojatnosti za hipotezu

H0), u okviru estimacije razdiobe mrežom RBF, vjerojatnost lažne detekcije postaje

PFA =
∫

∞

Ẑυ ,m

q̂(b,r)υ ,m (ζ )dζ =
m

∑
i=1

wi

∫
∞

Ẑυ ,m

q(b,r)υ (ζ |υυυ i)dζ , (5.44)

iz koje se može estimirati vrijednost praga detekcije Ẑυ ,m.

Premda nedavno predložena metoda sa stvarnom konstantnom stopom lažnih detekcija

(CFAR) u smetnji Paretove razdiobe, temeljena na pristupu pomičnog prozora u Bayesovom

okviru, ne traži apriorno poznavanje parametara smetnje [289], metode temeljene na geometrij-

skoj transformaciji i ured̄enoj statistici pokazuju bolje značajke u detekciji, ali zato zahtijevaju

apriorno poznavanje parametra oblika odnosno skaliranja [290]. Još jedan nedostatak metode

opisane u [289] je potreba za numeričkom integracijom, za razliku od metode momenata koji

se primjenjuju u pristupu s geometrijskom transformacijom i ured̄enom statistikom. S obzirom

na veliku složenost navedenih metoda, u ovom je primjeru usvojena tradicionalna i jednostav-

nija metoda [zlog(z)] [192] kao referentna. Vrijednost parametra oblika K- i Paretove razdiobe

estimira se s (3.35) (K-razdioba) i (3.45) (Paretova razdioba) [170], premda je za zadani broj

uzoraka N = 1024 teško postići estimaciju točniju od desetak posto za (u ovom primjeru ovako)

niske vrijednosti parametra oblika, vidi sliku 5.2 i tablicu 5.1.

Na temelju provedene analize značajki radijalne mreže u pogledu točnosti i računalne slo-

ženosti, proizlazi zaključak da estimacija u logaritamskoj domeni metodom maksimizacije

očekivanja u svrhu maksimiziranja vjerodostojnosti pruža najveću točnost uz zadovoljavajuće

malu složenost. U nastavku ovog primjera, uspored̄ene su operativne karakteristike prijemnika

(ROC), ostvarene primjenom radijalne mreže RBF (s estimacijom u logaritamskoj domeni) i

klasične metode ekvivalentne razdiobe, primjenom estimatora parametra oblika [zlog(z)], u sce-

nariju kada apriorni model odgovara stvarnoj razdiobi smetnje te u scenariju kada ne odgovara.

Pored parametara simulacije prema tablici 5.2, uvedeni su i dodatni parametri, prikazani tabli-

com 5.3. Simulacija je provedena za K-razdiobu (označenu s p(b)
ζζζ

= K ) i Paretovu razdiobu

(p(b)
ζζζ

= Pa) posebno. Shematski prikaz simulacije prikazuje slika 5.17, a odvija se sljedećim

koracima:

K1 inicijalizacija parametara prema tablicama 5.2 i 5.3

K2 evaluacija referentnog praga detekcije Z i referentnog omjera snage signala prema snazi

smetnje R , pod pretpostavkom Swerlingovog modela br. 1 [73], ovisno o dizajniranim
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vrijednostima vjerojatnosti detekcija PFA i PD, kao rješenje izraza

PFA =


∫

∞

Z(K) K
(

ζ ;ν(K),β (K)
)

dζ =
2(Z(K))

ν(K)
K

ν(K)

(
2Z(K)/

√
β (K)

)
(β (K))

ν(K)/2
Γ(ν(K))

, p(b)
ζζζ

= K

∫
∞

Z(P) Pa
(

Ψ = ζ 2;ν(P),β (P)
)

dΨ = 4ν(P)(
β (P)(Z(P))

2
+4
)ν(P)

, p(b)
ζζζ

= Pa
(5.45)

i

PD =



1(
β (K)

2

)ν(K)

Γ(ν(K))

∫
∞

Z(K) ζ dζ
∫

∞

0
ην(K)−1

η+d(K) exp
(
− 2η

β (K) −
ζ 2

2(η+d(K))

)
dη , p(b)

ζζζ
= K

1(
β (P)

2

)ν(P)

Γ(ν(P))

∫
∞

Z(P) ζ dζ
∫

∞

0
η−ν(P)−1

η+d(P) exp
(
− 2

β (P)η
− ζ 2

2(η+d(P))

)
dη , p(b)

ζζζ
= Pa

(5.46)

po Z(K), Z(P), d(K) i d(P), ∀PFA ∈ PFA, pri čemu se (5.46) za p(b)
ζζζ

= K rješava numeričkom

metodom prema [274], vidi takod̄er i opis metode u odjeljku 4.5, a za p(b)
ζζζ

= Pa Gauss-

Kronrodovom kvadraturnom varijantom Gaussove kvadraturne metode [291]

K2a evaluacija omjera snage signala prema snazi smetnje R , ovisno o srednjoj vrijed-

nosti intenziteta teksture (srednjoj snazi radarskog presjeka), prema gama-razdiobi

kao η̄(K) = ν(K)β (K)

2 , odnosno inverznoj gama-razdiobi kao η̄(P) = 2
β (P)(ν(P)−1)

, pri

čemu mora biti zadovoljen uvjet ν(P) > 1,

R =


2d(K)

ν(K)β (K) , p(b)
ζζζ

= K

β (P)(ν(P)−1)d(P)

2 , p(b)
ζζζ

= Pa
(5.47)

K3 generiranje skupa Zζζζ od N uzoraka smetnje, ovisno o razdiobi p(b)
ζζζ

, broju koreliranih

radijalnih ćelija razlučivosti Nρ te korelacijskom koeficijentu ρi,ι (5.41) kao

Zζζζ =
{
Zζζζ ,i, i = 1, . . . ,N/Nρ

}
, (5.48)

Zζζζ ,i =


{

ζι : ζι ∼ N (0,ηi) ,ηi ∼ G
(

ν(K),β (K)
)
, ι = 1, . . . ,Nρ

}
, p(b)

ζζζ
= K{

ζι : ζι ∼ N (0,ηi) ,η
−1
i ∼ G

(
ν(P),β (P)

)
, ι = 1, . . . ,Nρ

}
, p(b)

ζζζ
= Pa

(5.49)

K4 parametarska estimacija smetnje primjenom metode [zlog(z)] nad uzorcima intenziteta{
Ψi |Ψi = ζ 2

i , i = 1, . . . ,N
}

, tako da je pod pretpostavkom K-razdiobe (pri čemu je snaga

termičkog šuma σ2
t = 0)
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1
ν̂(K)

=
〈{Ψi loge (Ψi)}〉

〈{Ψi}〉
−〈{loge (Ψi)}〉−1, (3.35)

β̂
(K) = 〈{Ψi}〉

(
ν̂
(K)
)−1

, (3.37)

pod pretpostavkom Paretove razdiobe

1
ν̂(P)−1

=
〈{Ψi loge (Ψi)}〉

〈{Ψi}〉
−〈{loge (Ψi)}〉−1, (3.45)

β̂
(P) =

4
〈{Ψi}〉

(
ν̂
(P)−1

)−1
, (3.46)

te poluparametarska estimacija skupa parametara Y metodom maksimizacije vjerodostoj-

nosti u logaritamskoj domeni, primjenom iteracijskih koraka (5.20) – (5.23), i kvadrirana

Hellingerova udaljenost d2
H

(
p(b)

ζζζ
, q̂(b,r)υ ,m

)
K5 ∀PFA ∈ PFA, prag detekcije pod pretpostavkom K-razdiobe odred̄en je rješavanjem inte-

grala

PFA =
∫

∞

Ẑ(K)
K
(

ζ ; ν̂
(K), β̂ (K)

)
dζ (5.50)

po Ẑ(K), pod pretpostavkom Paretove razdiobe rješavanjem

PFA =
∫

∞

Ẑ(P)
Pa
(

Ψ; ν̂
(P), β̂ (P)

)
dΨ (5.51)

po Ẑ(P), uz transformaciju Ψ = ζ 2, a za poluparametarsku metodu rješavanjem

PFA =
∫

∞

Ẑυ ,m

q̂(b,r)υ ,m (ζ )dζ =
m

∑
i=1

wi

∫
∞

Ẑυ ,m

q(b,r)υ (ζ |υυυ i)dζ (5.44)

po Ẑυ ,m

K6 ∀PFA ∈ PFA, primjenom pragova detekcije Ẑ(K), Ẑ(P) te Ẑυ ,m na stvarnu razdiobu p(b)
ζζζ

,

slijede, za svaku i-tu realizaciju, ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije PFAi kao

PFAi =
∫

∞

f (Z)
p(b)

ζζζ
(ζ )dζ (5.52)

i ostvarene vjerojatnost detekcije

PDi =



1(
β (K)

2

)ν(K)

Γ(ν(K))

∫
∞

f (Z) ζ dζ
∫

∞

0
ην(K)−1

η+d(K) exp
(
− 2η

β (K) −
ζ 2

2(η+d(K))

)
dη , p(b)

ζζζ
= K

1(
β (P)

2

)ν(P)

Γ(ν(P))

∫
∞

f (Z) ζ dζ
∫

∞

0
η−ν(P)−1

η+d(P) exp
(
− 2

β (P)η
− ζ 2

2(η+d(P))

)
dη , p(b)

ζζζ
= Pa

(5.46)
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pri čemu je f (Z) = Ẑ(K) za apriorni model prema K-razdiobi, f (Z) = Ẑ(P) za apriorni

model prema Paretovoj razdiobi i f (Z) = Ẑυ ,m za metodu poluparametarske estimacije

K7 ∀PFA ∈ PFA, evaluacija operativnih karakteristika prijemnika primjenom uzoračke sred-

nje vrijednosti, za metode [zlog(z)](K), [zlog(z)](P) i metodu radijalne mreže EM te

za K- i Paretovu razdiobu posebno, kao ovisnost P̂FA = 〈{PFAi , i = 1, . . . ,M}〉 i P̂D =

〈{PDi , i = 1, . . . ,M}〉 o PFA.

Početak

Kraj

1

2

3

4

5

6

7

Korak

Gotovo

Dalje

Gotovo

Dalje

Gotovo

Dalje

Slika 5.17. Shematski prikaz simulacije za odred̄ivanje operativnih karakteristika prijemnika.
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Tablica 5.3. Dodatni parametri simulacije za odred̄ivanje operativnih karakteristika prijemnika.

Parametar Vrijednost Opis

PD 0,8 Dizajnirana vrijednost vjerojatnosti detekcije

PFA
{

10−4, . . . ,10−1
}

Skup dizajniranih vrijednosti vjerojatnosti lažne detekcije

Nρ 1,16 Broj koreliranih radijalnih ćelija razlučivosti

Primjenjivost radijalne mreže u procesu detekcije proizlazi iz toga koliko dobro ostvarene

operativne karakteristike prijemnika (ROC) pristaju dizajniranima. Dobrota je ocijenjena us-

poredbom s rezultatima koji proizlaze primjenom referentnih metoda [zlog(z)](K) i [zlog(z)](P)

u dva scenarija. Pri tome eksponent (K) naglašava estimaciju vrijednosti parametara oblika

i skaliranja prema (3.35) i (3.37), temeljenu na apriornoj K-razdiobi, a (P) estimaciju vrijed-

nosti parametara prema (3.45) i (3.46), temeljenu na apriornoj Paretovoj razdiobi. U prvom

je scenariju referentna metoda prilagod̄ena stvarnoj statistici smetnje, što znači da je u smet-

nji amplitudne K-razdiobe primijenjena metoda [zlog(z)](K), a u smetnji amplitudne Paretove

razdiobe metoda [zlog(z)](P). Drugi scenarij simulira smetnju nepoznate razdiobe, odnosno

evaluaciju parametara pod hipotezom pogrešnog modela. Tako je u smetnji K-razdiobe primi-

jenjena metoda [zlog(z)](P), a u smetnji Paretove razdiobe metoda [zlog(z)](K). Da bi metoda

radijalne mreže bila primjenjiva, ostvarene značajke ROC trebale bi biti približno jednake i za

smetnju prema K- i za smetnju prema Paretovoj razdiobi.

Rezultati simulacije za slučaj korelacije teksture (korijena radarskog presjeka) s Nρ = 1 i

Nρ = 16 susjednih radijalnih ćelija prikazani su slikama 5.18 i 5.19 za scenarij smetnje ampli-

tudne K-razdiobe (slika 5.18) i amplitudne Paretove razdiobe (slika 5.19). Vrijednosti parame-

tara razdioba prikazani su (i istaknuti masnim slovima) u tablici 5.1, vidi takod̄er i tablicu 5.2,

a korelacija je dana koeficijentom prema (5.41). Ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije P̂FA

i vjerojatnosti detekcije P̂D uspored̄ene su s dizajniranim vrijednostima, za metodu radijalne

mreže (primjenom maksimizacije očekivanja u svrhu maksimiziranja vjerodostojnosti, ozna-

čene s EM) te za referentne metode [zlog(z)](K) i [zlog(z)](P). Rezultati prikazani slikama 5.18

i 5.19 temelje se na srednjoj vrijednosti M = 100 realizacija za svaku točku dizajnirane vjero-

jatnosti lažne detekcije (za svaku realizaciju i svaku točku, računaju se pragovi detekcije prema

koraku K5 te vjerojatnosti detekcije prema koraku K6), uz N = 1024 uzoraka smetnje te, za

radijalnu mrežu, estimacijom u logaritamskoj domeni. Rezultati pokazuju da u scenariju Pare-

tove razdiobe postoje značajna odstupanja ostvarenih značajki ROC primjenom parametarske

metode [zlog(z)](P), što je posebno izraženo pri korelaciji Nρ = 16 susjednih radijalnih ćelija

razlučivosti. Takod̄er se, za obje razdiobe, koreliranost teksture za Nρ ćelija manifestira kroz po-

većanje ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije, a time i kroz povećanje ostvarene vjerojatnosti
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detekcije. U sažetku, metodom se radijalnih mreža EM za obje razdiobe postiže dobro slaga-

nje (s dizajniranim vrijednostima) ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije u praktičnom opsegu

PFA ≥ 10−3. Posljedično se i ostvarene vjerojatnosti detekcije ne razlikuju bitno od dizajnira-

nih. Ovaj je rezultat u skladu s hipotezama H1 i H2, postavljenim na početku ovog poglavlja

(stranica 202). U kontekstu značajki ROC, hipotezom se H1 tvrdi da značajke ROC ostvarene

metodom radijalne mreže EM ne odstupaju značajnije od onih ostvarenih parametarskom esti-

macijom [zlog(z)] u scenariju evaluacije parametara pod hipotezom ispravnog modela smetnje.

Hipotezom se H2 tvrdi da značajke ROC ostvarene metodom radijalne mreže EM bolje pristaju

dizajniranim vrijednostima nego one ostvarene parametarskom metodom [zlog(z)] u scenariju

evaluacije parametara pod hipotezom pogrešnog modela smetnje.

(a) Ostvarena vjerojatnost lažne detekcije. (b) Ostvarena vjerojatnost detekcije.

Slika 5.18. Operativne karakteristike prijemnika za K-razdiobu smetnje. Sve metode primjenjuju
N = 1024 uzoraka i korelaciju teksture s Nρ = 1 i Nρ = 16 susjednih radijalnih ćelija razlučivosti. Metoda
radijalne mreže EM s m = 4 komponente primjenjuje metodu maksimizacije vjerodostojnosti u logari-
tamskoj domeni za estimaciju vrijednosti parametara mreže. Metoda označena sa [zlog(z)](K) estimira
vrijednosti parametara smetnje prema apriornoj K-razdiobi te se zbog toga smatra prilagod̄enom stvar-
noj smetnji. Metoda označena sa [zlog(z)](P) je scenarij kada apriorna razdioba ne odgovara stvarnoj, jer
metoda primjenjuje apriornu Paretovu razdiobu za estimaciju vrijednosti parametara smetnje. Dok je s
P̂FA = PFA označena idealna ovisnost ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije o dizajniranoj, s P̂D = 0,8 je
označena idealna ovisnost vjerojatnosti detekcije.
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(a) Ostvarena vjerojatnost lažne detekcije. (b) Ostvarena vjerojatnost detekcije.

Slika 5.19. Operativne karakteristike prijemnika za Paretovu razdiobu smetnje. Sve metode primjenjuju
N = 1024 uzoraka i korelaciju teksture s Nρ = 1 i Nρ = 16 susjednih radijalnih ćelija razlučivosti. Metoda
radijalne mreže EM s m = 4 komponente primjenjuje metodu maksimizacije vjerodostojnosti u logari-
tamskoj domeni za estimaciju vrijednosti parametara mreže. Metoda označena sa [zlog(z)](P) estimira
vrijednosti parametara smetnje prema apriornoj Paretovoj razdiobi te se zbog toga smatra prilagod̄enom
stvarnoj smetnji. Metoda označena sa [zlog(z)](K) je scenarij kada apriorna razdioba ne odgovara stvar-
noj, jer metoda primjenjuje apriornu K-razdiobu za estimaciju vrijednosti parametara smetnje. Dok je s
P̂FA = PFA označena idealna ovisnost ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije o dizajniranoj, s P̂D = 0,8 je
označena idealna ovisnost vjerojatnosti detekcije.

Neslaganje rezultata referentne metode [zlog(z)](P) (u odnosu na dizajnirane vrijednosti,

vidi sliku 5.19) u scenariju Paretove razdiobe može se objasniti vrijednošću parametra oblika

koja je vrlo blizu 1 (vidi tablicu 5.1 i vrijednosti istaknute masnim slovima), što je granica

valjanosti ove metode estimacije. Za točniju estimaciju, potreban je veći broj uzoraka, npr.

za N = 1024 uzoraka, estimirana vrijednost iznosi ν̂(P) = 1,301, za N = 4096, ν̂(P) = 1,245,

za N = 16384, ν̂(P) = 1,201, itd. Alternativno se vrijednost parametra oblika može točnije

estimirati primjenom metode frakcionalnih momenata [194], numeričkim traženjem vrijednosti

ν̂(P) koja zadovoljava (3.47) i (3.48). Tako npr. za broj uzoraka N = 1024, referentna metoda

[zlog(z)](P) rezultira estimacijom ν̂(P) = 1,301, a metoda frakcionalnih momenata estimacijom

ν̂(P) = 1,055. Med̄utim, zbog visoke računalne složenosti, stvarnovremenska primjena metode

nije lako ostvariva, pa je stoga van fokusa ovog rada.

Zbog pojave izrazitog igličastog odjeka, kako je ilustrirano slikom 5.20, može se desiti

da za dizajniranu vjerojatnost lažne detekcije estimirana vrijednost praga detekcije Ẑυ ,m pri-

jed̄e dinamički opseg prijemnika. U partikularnom primjeru, za dizajniranu vjerojatnost lažne

detekcije PFA = 10−4, estimirana vrijednost praga detekcije iznosi Ẑυ ,m ≈ 21 V, rezultira-

jući s (kada bi to dinamički opseg prijemnika dozvolio), ostvarenom vjerojatnošću lažne de-

tekcije P̂FA ≈ 10−7. Pri tome su vrijednosti parametara mreže s m = 4 komponente estimi-

rane u logaritamskoj domeni primjenom N = 1024 uzoraka. Jedan od načina ublažavanja

utjecaja (nekoliko izoliranih) igličastih odjeka je cenzuriranje NC najvećih vrijednosti unutar
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skupa uzoraka. Tako je potpuno ured̄eni skup Z(∗)
ζζζ

nakon cenzure, nastao razvrstavanjem ele-

menata izvornog skupa Zζζζ po veličini, jednak Z(∗)
ζζζ

= (ζ1 ≤ ·· · ≤ ζN−NC ,NC ≥ 0). Djelova-

nje cenzure ilustrirano je slikom 5.21. Vidljivo je da estimacija nakon cenzure s parametrom

NC = 1, označena kao q̂(b,r)υ ,m

(
ζ |Z(∗)

ζζζ

)
, nešto točnije estimira rep stvarne razdiobe nego estima-

cija q̂(b,r)υ ,m

(
ζ |Zζζζ

)
prije cenzure, iako su kvadrirane Hellingerove udaljenosti u oba slučaja pri-

bližno jednake (prije cenzuriranja d2
H

(
Pa
(
·;1,02, 49678,2 V−2) , q̂(b,r)υ ,m

(
ζ |Zζζζ

))
= 0,0021, a

nakon d2
H

(
Pa
(
·;1,02, 49678,2 V−2) , q̂(b,r)υ ,m

(
ζ |Z(∗)

ζζζ

))
= 0,0022). Estimirana vrijednost praga

detekcije nakon cenzuriranja iznosi Ẑυ ,m = 0,6 V, rezultirajući ostvarenom vjerojatnošću lažne

detekcije P̂FA = 1,9×10−4.
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Slika 5.20. Ilustracija pojave izoliranog igličastog odjeka pri vremenskom indeksu 255. Pri tome je
ζ ∼ Pa

(
·;1,02, 49678,2 V−2

)
.
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Slika 5.21. Ilustracija utjecaja cenzure na estimaciju amplitudne razdiobe. Estimacija repa Paretove
razdiobe (puna linija) donekle je točnija nakon cenzure s parametrom NC = 1 (točkasta linija), u odnosu
na estimaciju prije cenzure (isprekidana linija). Estimacija je provedena radijalnom mrežom s m = 4
komponente, primjenom metode maksimizacije očekivanja u svrhu maksimiziranja vjerodostojnosti u
logaritamskoj domeni, na temelju skupa od N = 1024 uzoraka.
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Prethodni dio primjera, finaliziran slikama 5.18 i 5.19, ilustrira u osnovi statičke operativne

karakteristike prijemnika. Pod statičkim se karakteristikama podrazumijeva, u ovisnosti o di-

zajniranoj vrijednosti vjerojatnosti lažne detekcije PFA, srednja vrijednost (kroz M realizacija)

ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije P̂FA = 〈{PFAi , i = 1, . . . ,M}〉 te srednja vrijednost ostva-

rene vjerojatnosti detekcije P̂D = 〈{PDi , i = 1, . . . ,M}〉, pri čemu PFAi i PDi označavaju ostvarene

vjerojatnosti detekcija u i-toj realizaciji. U nastavku je primjera ispitana primjenjivost metode

radijalne mreže EM u kontekstu dinamičkih operativnih karakteristika prijemnika (izraženih

kroz vjerojatnost zadržavanja staze praćenog cilja PT T , preferencijalno u ovisnosti o omjeru R ,

snazi signala prema snazi smetnje), testiranjem hipoteza H1 i H2 (postavljenih u uvodnom di-

jelu ovog poglavlja na stranici 202), a koje se u kontekstu metode radijalne mreže EM mogu

preformulirati kao:

H1(∗) vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena metodom radijalne mreže EM nije značajno

lošija od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara

pod hipotezom ispravnog modela smetnje

H2(∗) vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena metodom radijalne mreže EM značajno je bo-

lja od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara

pod hipotezom pogrešnog modela smetnje.

Pri tome se testiranje hipoteza provodi metodologijom ocjene statističkih značajki vjerojatnosti

zadržavanja staze PT T , kako je opisano u odjeljku 4.5 i ilustrirano slikom 4.10. Parametri si-

mulacije prikazani su tablicom 5.4 (vidi takod̄er i opis dinamičkog modela gibanja cilja, dan

primjerom u odjeljku 2.4).

Tablica 5.4. Parametri simulacije za testiranje primjenjivosti radijalne mreže EM u segmentu nekohe-
rentne detekcije pri dinamičkim uvjetima.

Parametar Vrijednost Opis

– NED Koordinatni sustav za dinamički model gibanja cilja te
za estimaciju

t∞ 200 s Trajanje staze

– 20 s Trajanje manevra

t1 60 s Početak manevra

Qx 0,3 m2 s−3 Kovarijanca procesnog šuma u segmentu linearnog
gibanja, jednaka za koordinatu x (sjever) i za
koordinatu y (istok), tako da je Qx = QxI2, vidi
odjeljak 2.1.2

ω̄ 157 mrads−1 Srednja kutna brzina okreta u segmentu manevra, vidi
odjeljak 2.1.3 (stranica 24) te primjer u odjeljku 2.4
(stranica 77)
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Tablica 5.4. (nastavak).

Parametar Vrijednost Opis

σ2
ẋ 0,6 m2 s−3 Procesni šum obodne brzine u segmentu manevra, vidi

odjeljak 2.1.3 (stranica 24)

σ2
ω 0,0001 rad2 s−3 Procesni šum kutne brzine u segmentu manevra, vidi

odjeljak 2.1.3 (stranica 24)

– Drugokorijenski CKF Estimator, vidi odjeljak 2.3.1 (stranica 38) te dodatak
D.1

– IMM Okvir višemodelne estimacije, vidi odjeljak 2.3.3
(stranica 70)

|M| 2 Broj modela u višemodelnoj estimaciji IMM

Qx 0,3 m2 s−3 Kovarijanca procesnog šuma za linearni model gibanja
u okviru višemodelne estimacije IMM, jednak za
koordinatu x (sjever) i za koordinatu y (istok), tako da
je Qx = QxI2, vidi odjeljak 2.1.2

τt , τn 20 s Vrijeme korelacije tangencijalne i normalne
komponente akceleracije za model krivocrtnog gibanja
(model manevra) u okviru višemodelne estimacije
IMM, vidi odjeljak 2.1.3 (stranica 25)

σ2
t , σ2

n 8,3 m2 s−4 Procesni šum tangencijalne i normalne komponente
akceleracije za model krivocrtnog gibanja (model
manevra) u okviru višemodelne estimacije IMM, vidi
odjeljak 2.1.3 (stranica 25)

P11 0,95 Vjerojatnost zadržavanja u modu linearnog gibanja,
vidi (2.335) i (2.336)

P22 0,90 Vjerojatnost zadržavanja u modu manevrirajućeg
gibanja, vidi (2.335) i (2.336)

– ST-VDA Metoda pridruživanja, vidi odjeljak 4.3.2 te primjer u
odjeljku 4.5 (stranica 181)

P(Dk+1 |Dk) 0,95 Prijelazna vjerojatnost primjetljivog cilja, vidi primjer
u odjeljku 4.5 (stranica 181)

P(Dk+1 |, D̄k) 0,1 Prijelazna vjerojatnost neprimjetljivog cilja u
primjetljiv cilj, vidi primjer u odjeljku 4.5 (stranica
181)

D0 0,50 Početna vjerojatnost primjetljivosti

γ 16 Veličina volumena valjanosti

– Polarni Koordinatni sustav mjerenja, vidi odjeljak 2.2
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Tablica 5.4. (nastavak).

Parametar Vrijednost Opis

T 2 s Vrijeme izmed̄u dviju sukcesivnih opservacija

dr 25 m Radijalna razlučivost senzora

dϕ 4° Azimutna razlučivost senzora

∆r 25 m Radijalna razlučivost polarnog sustava

∆ϕ 1° Azimutna razlučivost polarnog sustava

PD 0,80 Dizajnirana vjerojatnost detekcije

PFA 10−4 −2×10−1 Dizajnirana vjerojatnost lažne detekcije tako da je
PFA =

{
10−4, 2×10−4, 5×10−4, 10−3, 2×10−3,

5×10−3, 10−2, 2×10−2, 5×10−2, 10−1, 2×10−1
}

NM 50 Broj segmenata, vidi primjer u odjeljku 4.5 (stranica
184)

M 50 Broj realizacija staze po segmentu, vidi primjer u
odjeljku 4.5 (stranica 184)

p(b)
ζζζ

K Referentna K-razdioba (3.33)

Pa Referentna Paretova razdioba (3.44)

ν(K) 1,0 Parametar oblika referentne K-razdiobe

β (K) 0,0062 V2 Parametar skaliranja referentne K-razdiobe

ν(P) 1,02 Parametar oblika referentne Paretove razdiobe

β (P) 49678,2 V−2 Parametar skaliranja referentne Paretove razdiobe

N 256 Broj uzoraka smetnje u okolici praćenog cilja

NA 4 Broj uzastopnih rotacija antene za integraciju skupa
referentnih ćelija (5.43)

Nρ 1 Broj koreliranih susjednih radijalnih ćelija razlučivosti,
vidi (5.41)

NC 2 Parametar cenzuriranja

m 8 Broj komponenti radijalne mreže

– 200 Maksimalni broj iteracija za metodu maksimiziranja
vjerodostojnosti (koraci (5.20) – (5.23))

– 0,001 Kriterij konvergencije vjerodostojnosti (5.24) u metodi
EM
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Testiranje hipoteze H1(∗) provodi se sljedećim koracima, ∀PFA ∈ PFA:

K1 evaluacija parametara smetnje pod hipotezom ispravnog modela (apriorni model jednak

je stvarnoj razdiobi) za referentnu parametarsku metodu (vidi korak K2 na stranici 226),

što znači da su pragovi detekcije, odred̄eni rješavanjem (5.45) po Z(K) i Z(P), ovisno

o referentnoj razdiobi p(b)
ζζζ

, konstantni kroz cijelo vrijeme trajanja staze i vrijedi da je

P̂FA = PFA

K2 odred̄ivanje snage signala d za Swerlingov model br. 1 [73] i parametre dizajna PFA i

PD (izražene implicitno kroz Z(K), odnosno Z(P)) prema (5.46), iz čega, prema (5.47),

proizlazi omjer snage signala prema snazi smetnje R te vrijedi da je P̂D = PD

K2a za svaki segment, odred̄ivanje kriterijske funkcije Ci(PT T )
(REF), i = 1, . . . ,NM prema

(4.227), primjenom Viterbijeve metode pridruživanja ilustrirane slikom 5.22, pri

čemu je za svaku točku staze (vremenskog indeksa k), skup mjerenja označen sa

Z(∗)
k =

{
zk,i,ζk,i, i = 1, . . . ,nk

}
i rezultat je provedbe detekcije nad skupom mjere-

nja Zk =
{

zk,i,ζk,i, i = 1, . . . ,Vk/Vr
}

unutar volumena valjanosti Vk, vidi (4.223) i

primjer u odjeljku 4.5 (stranica 183)

K3 estimacija praga detekcije Ẑυ ,m radijalnom mrežom i metodom maksimizacije vjerodos-

tojnosti, implementacijom maksimizacije očekivanja (EM) u logaritamskoj domeni

K3a za svaku stazu od ukupno NM M realizacija

i. za svaku točku staze (vremenskog indeksa k), apriorna estimacija praga

Z̄υ ,m,k = Ẑυ ,m,k−1 primjenom NA N uzoraka skupa amplituda odjeka Zk−NA:k−1
ζζζ

Zk−NA:k−1
ζζζ

=
{
Zζζζ ,k−i \zζζζ ,k−i, i = 1, . . . ,NA

}
,zζζζ ,κ =


/0, i(∗) =−1,0

ζ
κ,i(∗) , i(∗) > 0

(5.53)

Zζζζ ,k =
{

ζk,i, i = 1, . . . ,µkVk/Vr,µk > 0
}

(5.54)

uz cenzuru s parametrom NC, pri čemu implementaciju radijalne mreže u seg-

mentu detekcije i Viterbijeve metode pridruživanja u okviru višemodelne esti-

macije IMM ilustrira slika 5.23 i gdje κ, i(∗) označava indeks najvjerodostojni-

jeg čvora za vremenski indeks κ , vidi odjeljak 4.3.2 te primjer u odjeljku 4.5,

uz vrijednost parametra multiplikacije µk tako da je
∣∣∣Zζζζ ,k \zζζζ ,k

∣∣∣= N

ii. priprema za sljedeći korak (vremenskog indeksa k + 1), tako da je za trenu-

tak opservacije tk, aposteriorna estimacija praga detekcije jednaka apriornoj,

Ẑυ ,m,k = Z̄υ ,m,k

K3b za svaki segment, odred̄ivanje kriterijske funkcije Ci(PT T )
(EM), i = 1, . . . ,NM prema

(4.227)
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K4 testiranje hipoteze H1(∗) da vjerojatnost zadržavanja staze primjenom metode radijalne

mreže EM nije značajno lošija od one ostvarene referentnom parametarskom metodom,

T (PT T ) =
∆J(PT T )

σ
∆J(PT T )

=
1

NM
∑

NM
i=1 ∆Ci(PT T )√

1
N2

M
∑

NM
i=1
(
∆Ci(PT T )−∆J(PT T )

)2
(4.228)

uz

∆C(PT T ) =C(PT T )
(REF)−C(PT T )

(EM). (5.55)

Hipoteza H1(∗) je prihvaćena ako testna statistika (4.228) nije veća od granice značajnosti 1,65

(pouzdanost testa 95 % i Gaussova razdioba veličine (5.55), vidi dodatak C.1).

Viterbijev
algoritam

s višemodelnom
estimacijom IMM

MiješanjeDetekcija

Volumen
motrenjaMjerenja

Slika 5.22. Parametarska metoda u segmentu detekcije i Viterbijeve metode pridruživanja s višemodel-
nom estimacijom IMM. Vidi takod̄er i primjer u odjeljku 4.5.

Viterbijev
algoritam

s višemodelnom
estimacijom IMM

Miješanje

RBF

Detekcija

Volumen
motrenjaMjerenja

Slika 5.23. Implementacija radijalne mreže u segmentu detekcije i Viterbijeve metode pridruživanja s
višemodelnom estimacijom IMM. Vidi takod̄er i primjer u odjeljku 4.5.
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Premda je snaga odjeka cilja odred̄ena rješavanjem (5.46) i (5.47), u simulaciji se radi jed-

nostavnosti primjenjuje Rayleighov model razdiobe

pζζζ (T ) (ζ |η) = R (ζ ;η +d) =
ζ

η +d
exp
(
− ζ 2

2(η +d)

)
, η > 0∧ζ ,d ≥ 0, (4.202)

što je opravdano za raspon vjerojatnosti lažnih detekcija od 10−4 do 10−1, čemu odgovara

10 dB ≤ R (K) ≤ 21 dB za K-, odnosno −1,5 dB ≤ R (P) ≤ 29 dB za Paretovu razdiobu, uz

parametar dizajna PD = 0,8, vidi takod̄er i sliku 4.13 te sliku 5.24.
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Slika 5.24. Ovisnost omjera snage signala prema snazi smetnje R o dizajniranoj vjerojatnosti lažne
detekcije PFA za K- i Paretovu razdiobu. Pri tome je vrijednost praga detekcije Z(K) za K-, odnosno Z(P)

za Paretovu razdiobu, uvijek takva tako da je vjerojatnost detekcije PD = 0,8.

Rezultati testiranja hipoteze H1(∗) prikazani su slikom 5.25 za K-, odnosno slikom 5.26

za Paretovu razdiobu. Prema slikama 5.25b i 5.26b, metoda radijalne mreže EM nije značajno

lošija od referentne metode (apriorni model odgovara stvarnoj razdiobi smetnje), osim za visoke

omjere snage signala prema smetnji (R & 15 dB) i K-razdiobu.
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Slika 5.25. Značajnost primjene metode maksimiziranja vjerodostojnosti implementacijom maksimi-
zacije očekivanja (EM) u procesu nekoherentne detekcije, izražene usporedbom s vjerojatnošću zadr-
žavanja staze manevrirajućeg cilja uz apriorno poznate parametre K-razdiobe (tako da je P̂D = 0,8 i
P̂FA = PFA). Pri estimaciji amplitudne razdiobe smetnje metodom EM primijenjene su NA = 4 grupe po
N = 256 uzoraka, pri čemu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmed̄u susjednih radijalnih
ćelija razlučivosti. Parametri mreže RBF s m = 8 komponenti estimirani su u logaritamskoj domeni, pri-
mjenom cenzure s parametrom NC = 2. Snaga signala fluktuira prema Swerlingovom modelu br. 1 tako
da je, uz K-razdiobu smetnje i dizajniranu vrijednost PFA, stvarna vjerojatnost detekcije uvijek PD ≈ 0,8
(zbog aproksimacije stvarne razdiobe Rayleighovom).
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Slika 5.26. Značajnost primjene metode maksimiziranja vjerodostojnosti implementacijom maksimiza-
cije očekivanja (EM) u procesu nekoherentne detekcije, izražene usporedbom s vjerojatnošću zadržava-
nja staze manevrirajućeg cilja uz apriorno poznate parametre Paretove razdiobe (tako da je P̂D = 0,8 i
P̂FA = PFA). Pri estimaciji amplitudne razdiobe smetnje metodom EM primijenjene su NA = 4 grupe po
N = 256 uzoraka, pri čemu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmed̄u susjednih radijalnih
ćelija razlučivosti. Parametri mreže RBF s m = 8 komponenti estimirani su u logaritamskoj domeni, pri-
mjenom cenzure s parametrom NC = 2. Snaga signala fluktuira prema Swerlingovom modelu br. 1 tako
da je, uz Paretovu razdiobu smetnje i dizajniranu vrijednost PFA, stvarna vjerojatnost detekcije uvijek
PD ≈ 0,8 (zbog aproksimacije stvarne razdiobe Rayleighovom).
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Testiranje hipoteze H2(∗) provodi se sljedećim koracima, ∀PFA ∈ PFA:

K1 odred̄ivanje snage signala d, tako da su pod hipotezom ispravnog modela smetnje uvijek

zadovoljeni uvjeti P̂FA = PFA i P̂D = PD kada su za detekciju primijenjeni pragovi Z(K) za

K-, odnosno Z(P) za Paretovu razdiobu, pri čemu su Z(K) i Z(P) odred̄eni korakom K1 na

stranici 237

K2 evaluacija parametara smetnje referentnom parametarskom metodom [zlog(z)], pod hi-

potezom pogrešnog modela (apriorni model ne odgovara stvarnoj razdiobi), što znači da

je

K2a za svaku stazu od ukupno NM M realizacija

i. za svaku točku staze, prag detekcije Ẑ(K) estimiran prema (5.50) pod hipotezom

K-razdiobe iako je stvarna razdioba Paretova, a Ẑ(P) estimiran prema (5.51) pod

hipotezom Paretove razdiobe premda je stvarna razdioba K

K2b za svaki segment, odred̄ivanje kriterijske funkcije Ci(PT T )
(REF), i = 1, . . . ,NM prema

(4.227)

K3 estimacija praga detekcije Ẑυ ,m metodom radijalne mreže EM te, za svaki segment, odre-

d̄ivanje kriterijske funkcije Ci(PT T )
(EM), i = 1, . . . ,NM kao i u koracima K3 i K3b u pro-

ceduri testiranja hipoteze H1(∗)

K4 testiranje hipoteze H2(∗) prema (4.228) da je vjerojatnost zadržavanja staze primjenom

metode radijalne mreže EM značajno bolja od one ostvarene referentnom parametarskom

metodom, evaluacijom parametara smetnje pod hipotezom pogrešnog modela.

Hipoteza H2(∗) je prihvaćena ako je testna statistika (4.228) veća od 1,65 čemu odgovara

pouzdanost testa 95 % pod hipotezom Gaussove razdiobe veličine ∆C(PT T ) = C(PT T )
(EM)−

C(PT T )
(REF).

Rezultati testiranja hipoteze H2(∗) u scenariju K-razdiobe, slika 5.27, pokazuju da je me-

toda radijalne mreže EM značajno bolja (u smislu veće vjerojatnosti zadržavanja staze PT T ) za

više vrijednosti omjera snaga prema smetnji (R & 16 dB). Za ostale vrijednosti, boljitak nije

značajan. Nasuprot tome, u scenariju Paretove razdiobe, metoda radijalne mreže EM značajno

je bolja pri nižim vrijednostima omjera snage signala prema snazi smetnje (R . 5 dB), kako je

to ilustrirano slikom 5.28.
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(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.27. Dinamičke operativne karakteristike prijemnika izražene kroz vjerojatnost zadržavanja staze
manevrirajućeg cilja u smetnji K-razdiobe. U odred̄ivanju amplitudne razdiobe smetnje, primijenjene su
NA = 4 grupe po N = 256 uzoraka, pri čemu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmed̄u
susjednih radijalnih ćelija razlučivosti, odnosno Nρ = 1. Parametri mreže RBF s m = 8 komponenti esti-
mirani su metodom maksimiziranja vjerodostojnosti, implementacijom maksimizacije očekivanja (EM)
u logaritamskoj domeni, pri čemu je primijenjena cenzura s parametrom NC = 2. Metoda [zlog(z)](P)

predstavlja scenarij kada apriorna razdioba ne odgovara stvarnoj jer je prilagod̄ena Paretovoj (umjesto
K-) razdiobi. Snaga signala fluktuira prema Swerlingovom modelu br. 1 tako da je, uz K-razdiobu
smetnje i dizajniranu vrijednost PFA, stvarna vjerojatnost detekcije uvijek PD ≈ 0,8 (zbog aproksimacije
stvarne razdiobe Rayleighovom).
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Slika 5.28. Dinamičke operativne karakteristike prijemnika izražene kroz vjerojatnost zadržavanja staze
manevrirajućeg cilja u smetnji Paretove razdiobe. U odred̄ivanju amplitudne razdiobe smetnje, primije-
njene su NA = 4 grupe po N = 256 uzoraka, pri čemu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture
izmed̄u susjednih radijalnih ćelija razlučivosti, odnosno Nρ = 1. Parametri mreže RBF s m = 8 kom-
ponenti estimirani su metodom maksimiziranja vjerodostojnosti, implementacijom maksimizacije oče-
kivanja (EM) u logaritamskoj domeni. Metoda [zlog(z)](K) predstavlja scenarij kada apriorna razdioba
ne odgovara stvarnoj jer je prilagod̄ena K- (umjesto Paretovoj) razdiobi. Obje metode primjenjuju cen-
zuriranje s parametrom NC = 2. Snaga signala fluktuira prema Swerlingovom modelu br. 1 tako da je,
uz Paretovu razdiobu smetnje i dizajniranu vrijednost PFA, stvarna vjerojatnost detekcije uvijek PD ≈ 0,8
(zbog aproksimacije stvarne razdiobe Rayleighovom).
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Pad vjerojatnosti zadržavanja staze PT T za visoke omjere R , vidi slike 5.27a i 5.28a, objaš-

njava se velikom varijacijom trenutnih vjerojatnosti lažne detekcije, posljedično i vjerojat-

nosti detekcije (pojam trenutna vjerojatnost ovdje označava vjerojatnost za partikularnu točku

staze). Naime, analiza tijeka vrijednosti praga detekcije Ẑυ ,m (za metodu radijalne mreže EM)

kroz cjelokupnu duljinu trajanja staze te za najmanje 2.500 do najviše 25.000 stohastičkih

realizacija (NM = 50 segmenata, svaki s M = 50 realizacija, uz maksimalnu duljinu trajanja

staze t∞/T ), rezultira skupom ostvarenih vjerojatnosti detekcija
{

PFAi , i = 1, . . . ,≤ t∞
T NM M

}
i{

PDi , i = 1, . . . ,≤ t∞
T NM M

}
. Kvartili Q1, Q2 i Q3 skupa ostvarenih vjerojatnosti {PFAi} i {PDi}

rezultiraju dinamičkom operativnom karakteristikom prijemnika za ovu partikularnu metodu

(ST-VDA s primjenom radijalne mreže u segmentu nekoherentne detekcije), kako je, s razdi-

obom rezultata ostvarenih vjerojatnosti {PFAi} i {PDi}, ilustrirano slikama 5.29 i 5.30. Tako je

vidljivo da za npr. dizajniranu vjerojatnost PFA = 10−4 i smetnju prema K-razdiobi, medijan

skupa vjerojatnosti lažne detekcije {PFAi} iznosi Q(PFA)
2 ≈ 5× 10−6, a trenutne vrijednosti po-

kazuju ekskurzije sve do 0,0001, što rezultira medijanom ostvarene vjerojatnosti Q(PD)
2 ≈ 0,7 s

ekskurzijama trenutnih vjerojatnosti sve do PDi ≈ 0. Slično, za smetnju prema Paretovoj razdi-

obi i dizajniranu vjerojatnost lažne detekcije npr. PFA = 10−4, ostvarena vjerojatnost zadržava-

nja staze je PT T ≈ 0,9, premda je medijan ostvarene vjerojatnosti detekcije viši (Q(PD)
2 ≈ 0,95).

Trenutne vjerojatnosti detekcije pokazuju brojne ekskurzije sve do PDi ≈ 0,2, kako je poka-

zano slikom 5.30b. Ovakve ekskurzije rezultat su teškog repa razdiobe ostvarenih vjerojatnosti

i znatno povećavaju vjerojatnost opservacija bez detekcije odjeka cilja kroz nekoliko uzastop-

nih vremenskih okvira (okreta antene), što vodi preuranjenom završetku staze mehanizmom

integrirane kvalitete praćenja, vidi odjeljak 4.3.2 te posebno primjer u odjeljku 4.5 i tablicu

4.4. Ekskurzije su najčešće prouzročene mehanizmom Viterbijevog pridruživanja kada me-

toda ukazuje da je odjek cilja smetnja (što vodi povećanom pragu detekcije za taj partikularni

vremenski indeks), u sprezi s činjenicom da za tako niske vjerojatnosti lažne detekcije rijetko

postoje mjerenja kojima mreža može rekonstruirati amplitudnu razdiobu u okolici (tako male)

dizajnirane vjerojatnosti lažne detekcije. Stoga je zaključak ovoga primjera da je primjena ra-

dijalnih mreža u segmentu procesa nekoherentne detekcije opravdana u području dizajniranih

vjerojatnosti lažne detekcije PFA & 1/N, pri čemu je s N označen broj uzoraka.
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(a) Razdioba vjerojatnost lažne detekcije. (b) Razdioba vjerojatnosti detekcije.

Slika 5.29. Dinamičke operativne karakteristike prijemnika za metodu EM, sastavnog dijela segmenta
nekoherentne detekcije u metodi pridruživanja ST-VDA. Vrijednosti parametara mreže s m = 4 kom-
ponente odred̄ene su metodom maksimiziranja vjerodostojnosti, implementacijom maksimizacije očeki-
vanja u logaritamskoj domeni i primjenom cenzuriranja s parametrom NC = 2. Estimacija amplitudne
K-razdiobe smetnje provodi se uzorcima iz NA = 4 grupe po N = 256 uzoraka. Uz dizajniranu vjero-
jatnost lažne detekcije PFA, dizajnirana vjerojatnost detekcije uvijek je PD ≈ 0,8 (zbog aproksimacije
stvarne razdiobe Rayleighovom), a ostvarene su vjerojatnosti označene s P̂FA i P̂D.

(a) Razdioba vjerojatnost lažne detekcije. (b) Razdioba vjerojatnosti detekcije.

Slika 5.30. Dinamičke operativne karakteristike prijemnika za metodu EM, sastavnog dijela segmenta
nekoherentne detekcije u metodi pridruživanja ST-VDA. Vrijednosti parametara mreže s m = 4 kom-
ponente odred̄ene su metodom maksimiziranja vjerodostojnosti, implementacijom maksimizacije očeki-
vanja u logaritamskoj domeni i primjenom cenzuriranja s parametrom NC = 2. Estimacija amplitudne
Paretove razdiobe smetnje provodi se uzorcima iz NA = 4 grupe po N = 256 uzoraka. Uz dizajniranu vje-
rojatnost lažne detekcije PFA, dizajnirana vjerojatnost detekcije uvijek je PD ≈ 0,8 (zbog aproksimacije
stvarne razdiobe Rayleighovom), a ostvarene su vjerojatnosti označene s P̂FA i P̂D.

5.2. Implementacija acikličke slojevite mreže

Struktura acikličke slojevite mreže za estimaciju razdiobe i distribucije ulaznog vektora ilus-

trirana je slikom 5.31 i sastoji se od ulaznog sloja neurona, jednog ili više skrivenih slojeva
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te nelinearnog izlaznog sloja. U ovom je odjeljku opisana implementacija nelinearnih metoda

estimacije u procesu učenja acikličke slojevite mreže te njena implementacija u procesu pri-

druživanja. Primjena klasične metode učenja sa širenjem pogreške unazad [292] ograničena je

brzinom te konvergencijom prema lokalnom minimumu. Neki od primjera poboljšanja njene

učinkovitosti uključuju varijacije poput dodavanja gradijentnog spusta parametru strmine sig-

moidalne funkcije [293], modifikaciju postojećeg gradijentnog člana estimacijom smjera mi-

nimuma kako bi se smanjio utjecaj oscilacija vrijednosti koeficijenata [294], adaptivne stope

učenja, vidi npr. [295–297] te [298] za stohastičku optimizaciju gdje su stope za sve parame-

tre neovisne i adaptiraju se na temelju derivacija u procesu gradijentne optimizacije. Odred̄eni

broj metoda učenja temelji se na minimiziranju srednje kvadratne greške, vidi npr. [299–302]

te [303] gdje je predložena linearna metoda iskorištena kao temelj za učenje dvoslojne mreže

primjenom analize osjetljivosti [304]. Dok se klasične gradijentne metode temelje na lineari-

zaciji funkcije greške u okolici trenutne vrijednosti koeficijenata, metode drugog reda poput

kvazi-Newtonove, Levenburg-Marquardtove te metode konjugiranog gradijenta [305–308], pri-

mjenjuju i njenu drugu derivaciju te stoga ostvaruju bržu konvergenciju, a za razliku od kla-

sičnih gradijentnih metoda, temelje se na grupnom učenju. Osnova kvazi-Newtonove metode

je kvadratna aproksimacija funkcije greške, a za osvježavanje težinskih koeficijenata primje-

njuje aproksimaciju inverzne Hesseove matrice. Zbog kompleksnosti, prikladna je samo za

male mreže dok je metoda konjugiranog gradijenta, koja kombinira metodu najbržeg spusta te

izbjegava kompleksnost računanja Hesseove matrice i njene inverzije kao Newtonova metoda,

primjenjiva za velike mreže [269]. Levenberg-Marquardtov algoritam varijacija je Newtonove

metode u kojem se kombinira gradijentna te Gauss-Newtonova aproksimacija Hesseove matrice

greške [308].

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Slika 5.31. Struktura acikličke mreže s jednim skrivenim slojem za estimaciju razdiobe i distribucije
ulaznog vektora x.

Izlaz mreže je nelinearna funkcija koeficijenata, pa njihovo tretiranje u kontekstu stohastič-

kog procesa sugerira primjenu nelinearnih estimatora kao učinkovite zamjene za metode učenja

drugog reda, kao npr. u [309], gdje metoda globalnog proširenog Kalmanovog filtra (GEKF)
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učinkovito zamjenjuje metodu učenja drugog reda, ostvarujući za red veličine bržu konvergen-

ciju, ali pod cijenu velike kompleksnosti. U metodi nevezanih proširenih Kalmanovih filtara

(DEKF) [310], reducirana je kompleksnost metode GEKF jer se umjesto računanja i pohrane

informacija drugog reda za sve koeficijente, razvijaju i održavaju samo one informacije vezane

za koeficijente koji pripadaju med̄usobno isključivim grupama, npr. grupama koeficijenata ve-

zanima za ulaz istog čvora. Još su učinkovitije metode koje primjenjuju naprednije nelinearne

estimatore poput Kalmanovog filtra bez derivacije (UKF) [101] (vidi odjeljak 2.3.1) ili čestič-

nog filtra (PF, UPF) [105, 111] (vidi odjeljak 2.3.2) zbog bolje aproksimacije nelinearnosti. Za

razliku od klasičnih metoda drugog reda, navedene metode prikladne su za pojedinačno učenje.

U [311], ispitana je mogućnost acikličke slojevite mreže za estimaciju predikcije uvjetne

razdiobe stohastičkoga ili determinističkoga procesa. Za acikličku mrežu s jednim skrivenim

slojem, sigmoidalnom aktivacijskom funkcijom te linearnim izlaznim slojem, pokazana je, u de-

terminističkom limitu, ograničenost na estimaciju uvjetne distribucije linearnog procesa. U de-

terminističkom limitu, koeficijenti izlaznog linearnog sloja imaju svojstvo Kroneckerove delte,

a nagib sigmoidalne funkcije teži beskonačnosti. Dodavanjem još jednog skrivenog sloja sa

sigmoidalnom aktivacijskom funkcijom postiže se svojstvo univerzalne aproksimacije, pa esti-

macija uvjetne distribucije nije više ograničena na linearne procese. Ako je u završnom skri-

venom sloju umjesto sigmoidalne primijenjena zvonolika aktivacijska funkcija, mreža provodi

estimaciju uvjetne razdiobe općenito nelinearnog procesa. Na temelju ovih spoznaja, može se

zaključiti da je arhitektura acikličke neuronske mreže pogodnija za estimaciju distribucije smet-

nje (iako može estimirati i njenu razdiobu), a radijalna mreža za estimaciju razdiobe. Pri tome

se estimacija provodi isključivo na temelju prikupljenih uzoraka (npr. unutar volumena valja-

nosti za vrijeme praćenja). Rezultat estimacije primijenjen je za evaluaciju volumne gustoće

smetnje te omjera vjerodostojnosti amplitude odjeka cilja u odnosu na smetnju.

Kako je naglašeno u uvodnom odlomku, estimacija razdiobe acikličkom slojevitom mrežom

provodi se metodom stohastičkog učenja kumulativa vjerojatnosti uzoraka kako je predloženo

u [71]. Pri tome uzorci za učenje imaju jednoliku razdiobu, a objektivna funkcija pored člana

greške sadrži i dodatni regularizacijski član radi nametanja monotonosti estimirane funkcije

distribucije. Varijanta ove metode je glatka interpolacija kumulativa vjerojatnosti uzoraka, pri

čemu su uzorci za učenje deterministički. U sljedećem je odjeljku analizirana konvergencija es-

timacije distribucije i razdiobe te je opisana primjena nelinearnih metoda estimacije EKF, UKF,

PF i UPF u procesu učenja. A u odjeljku 5.2.2 je pružen primjer njihove primjene u estima-

ciji razdiobe smetnje, kao podloga za usporedbu učinkovitosti s klasičnom kvazi-Newtonovom

metodom. Pri tome je, pored točnosti estimacije razdiobe, analizirana i točnost te normirana

devijacija ostvarenih vjerojatnosti lažne detekcije, radi usporedbe s ostvarenim vrijednostima

primjenom metode radijalne mreže s maksimizacijom vjerodostojnosti. Takod̄er, provedena je
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analiza računalne složenosti ovisno o broju uzoraka, a za kvazi-Newtonovu metodu i o broju

neurona.

5.2.1. Primjena u estimaciji amplitudne razdiobe

Neka je skup uzoraka (amplituda odjeka) smetnje označen sa Zζζζ =
{

ζ j, j = 1, . . . ,N
}

. Vri-

jednost funkcije distribucije s obzirom na realizacije slučajne jednodimenzionalne varijable ζ s

razdiobom pζζζ (ζ ), jednaka je Fζζζ (ζ ) =
∫ ζ

−∞ pζζζ (x)dx i takod̄er je slučajna varijabla s jednolikom

razdiobom, jer prema [72] i teoremu 2.7, vrijedi da je

pζζζ (ζ ) = pu

(
Fζζζ (ζ )

)∣∣∣∣dFζζζ (ζ )

dζ

∣∣∣∣ , (5.56)

što rezultira s pu(u) = 1,u ∈ [0,1], pri čemu je u = Fζζζ (ζ ) i ζ = F−1
ζζζ

(u) te vrijedi da su i Fζζζ (·) i

njena inverzija F−1
ζζζ

(·) neprekinuto diferencijabilne funkcije.

Metoda učenja kumulativa vjerojatnosti uzoraka sastoji se od formiranja parova za učenje{(
h(ζi,W),ui

)
, i = 1, . . . ,N

}
, gdje je s h(·) označena prijenosna funkcija mreže (ili neline-

arna funkcija mjerenja), ovisna o vektoru težinskih koeficijenata W. Nadalje, vrijedi da je

∀i,ζi ∈ Z(∗)
ζζζ

i ui ∈ U(∗), pri čemu su Z(∗)
ζζζ

i U(∗) potpuno ured̄eni skupovi nastali razvrstavanjem

elemenata skupova Zζζζ i U po veličini, odnosno

Z(∗)
ζζζ

= (ζ1 ≤ ·· · ≤ ζN) , (5.57)

U(∗) = (u1 ≤ ·· · ≤ uN) , (5.58)

s time što za metodu stohastičkog učenja kumulativa vjerojatnosti uzoraka vrijedi da je

U= {ui : i = 1, . . . ,N,ui ∼ U (0,1)} , (5.59)

a za metodu glatke interpolacije,

U= U(∗) =

(
i

N +1
, i = 1, . . . ,N

)
(5.60)

[71]. Tako je cilj učenja aproksimacija distribucije Fζζζ (·) s h(·,W), pri čemu je očekivanje

distribucije i-tog elementa ured̄enoga skupa Z(∗)
ζζζ

jednako

E
(

Fζζζ (ζi)
)
=

1
N +1

N

∑
j=1

Θ
(
ζi −ζ j

)
=

i
N +1

, i = 1, . . . ,N, (5.61)

pri čemu je
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Θ(x) =


1, x > 0

1/2, x = 0

0, x < 0

(5.62)

step-funkcija [200]. Učenjem se minimizira srednja kvadratna greška

ē(W) =
1

2N

N

∑
i=1

(
h(ζi,W)−ui

)2
+ ēλ (W), (5.63)

pri čemu je ēλ (·) regularizacijski član radi (mogućeg) nametanja apriornih saznanja o svojstvu

funkcije distribucije [312]. Ako je to monotonost distribucije [313], regularizacijski je član

jednak

ēλ (W) =
λ

2Nε

Nε

∑
j=1

Θ
(
h(ζ j,W)−h(ζ j +∆ζ ,W)

)(
h(ζ j,W)−h(ζ j +∆ζ ,W)

)2
, (5.64)

gdje je λ regularizacijski parametar, ∆ζ inkrement amplitude i Nε broj uzoraka za nametanje

monotonosti.

Neka je definiran prostor funkcija C(R) tako da, ∀F(·) ∈C(R), vrijedi:

1. F(·) : R→ [0,1]

2. F(ζ ) je kontinuirano diferencijabilna i dFζ )
dζ

≥ 0

3. F(−∞) = 0, F(+∞) = 1

te skup svih aproksimacija uzoračke distribucije (5.61) kao:

1. HF = {hF(·) : hF(·) ∈C(R)}
2.
∣∣hF(ζi)− i

N+1

∣∣≤ f (N)
(
(2N)−1 loge

(
loge(N)

))1/2
, ζi ∈ Z(∗)

ζζζ
, i = 1, . . . ,N,∀hF(·) ∈HF

pri čemu je f (N) neka funkcija ovisna o broju uzoraka N. U [71] je, za odred̄ivanje konvergen-

cije estimacije distribucije i razdiobe, najprije odred̄ena ovisnost konvergencije aproksimacije

uzoračke distribucije hF(·) i njene derivacije te je pokazano da rezultati stohastičkog učenja ku-

mulativa vjerojatnosti uzoraka konvergiraju rezultatima glatke interpolacije i da je zadovoljena

nejednakost

E (L2) = E
(∥∥∥hF(·)−Fζζζ (·)

∥∥∥2

2

)
= E

(∫ +∞

−∞

(
hF(ζ )−Fζζζ (ζ )

)2
dFζζζ (ζ )

)
≤ o
(
g(N)

)
, (5.65)

pri čemu je

g(N) = 2

 1
2(N +1)

+ f (N)2 loge
(

loge(N)
)

N
+

3
2(N +1)2 +

2 f (N)

N +1

√
loge

(
loge(N)

)
2N

 .

(5.66)
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Prema (5.65), MISE (očekivanje norme L2) izmed̄u aproksimacije hF(·) i stvarne distribu-

cije Fζζζ (·) asimptotski konvergira nuli brzinom o
(
g(N)

)
. Posebno, ako je zadovoljen uvjet

f (N)≤
(
loge

(
loge(N)

))−1/2, brzina konvergencije iznosi o
(
N−1/2), kao i za E(L1), a za

E(L∞), ta je brzina jednaka o
(
N−1/2 (loge

(
loge(N)

))1/2 ) [71]. Za razdiobu vjerojatnosti (de-

rivaciju funkcije distribucije), pod uvjetom da je maksimalni red omed̄ene derivacije jednak R

te da je f (N)≥ 2, vrijedi

L∞ =

∥∥∥∥dhF(ζ )

dζ
−

dFζζζ (ζ )

dζ

∥∥∥∥
∞

= sup
ζ

(∣∣∣∣dhF(ζ )

dζ
−

dFζζζ (ζ )

dζ

∣∣∣∣)≤ o
(
g(N)

)
, (5.67)

pri čemu je

g(N) = 2R−1

(
2 sup

ζ

(∣∣∣∣∣dRFζζζ (ζ )

dζ R

∣∣∣∣∣
)
+b

)1/R
(1+ f (N)

)√2loge
(

loge(N)
)

N
+

2
N +1

1− 1
R

,

(5.68)

gdje je s b označena neka proizvoljna pozitivna konstanta. Maksimalna norma L∞ teži

o
(
N−1/2 (loge

(
loge(N)

))1/2 ) kako R → ∞, što je brže u odnosu na metodu jezgrene estimacije

s pozitivnom jezgrom i optimalnim parametrom skaliranja, gdje brzina konvergencije srednje

integrirane kvadratne greške iznosi o
(
N−2/5) [71].

Jednadžbe (5.65) i (5.67) pokazuju konvergenciju aproksimacije distribucije i razdiobe u

smislu normi L2, odnosno L∞. Kako bi estimacija distribucije (i razdiobe) neuronskom mrežom

prijenosne funkcije h(·) zadržala jednaku brzinu konvergencije prema stvarnoj distribuciji Fζζζ (·)
(i razdiobi pζζζ (·)) kao i aproksimacija hF(·), potrebna je brža konvergencija estimacije (neuron-

skom mrežom) aproksimaciji nego što aproksimacija konvergira stvarnoj distribuciji, odnosno

njena derivacija razdiobi, za što je potrebno zadovoljiti [71]:

1. supζ (|h(ζ ,W)−hF(ζ )|)≤ o(1/N) i

2.
∣∣∣dh(ζ ,W)

dζ
− dhF (ζ )

dζ

∣∣∣≤ o(1/N).

Neka je s

H1×m×1 =

{
hΦ(·) : R→ R,hΦ (ζ ,W) =

m

∑
i=1

wiΦ(w1iζ +w0i)

}
(5.69)

označena klasa acikličkih neuronskih mreža s jednim skrivenim slojem i m neurona, pri čemu

je s Φ(·) označena aktivacijska funkcija, s {w1i, i = 1, . . . ,m} koeficijenti ulaznog prema skri-

venom sloju, s {w0,i, i = 1, . . . ,m} koeficijent pristranosti i-tog neurona i s {wi, i = 1, . . . ,m}
koeficijenti skrivenog prema izlaznom sloju. Aktivacijska funkcija Φ(·) zadovoljava sljedeće

uvjete:

1. Φ(·) ∈ C∞(R), odnosno, Φ(·) je simetrična, nelinearna, omed̄ena i monotono rastuća

funkcija, s eksponencijalno padajućim derivacijama svih redova
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2.
∫

∞

−∞

∣∣∣drΦ(x)
dxr

∣∣∣dx < ∞,∀r = 1, . . . ,R, odnosno Φ(·) ∈ S1,R(R) gdje je s Sp,R(T) označen

prostor Soboljeva, u smislu metrike Lp otvorenog skupa T, za sve funkcije u CR(T),
Sp,R(T) =

{
f (·) ∈ Lp(T) : ∂ r f (·)

∂ (·)r ∈ Lp(T),∀|r| ≤ R
}

[314].

Neka je Fζζζ (·) distribucija definirana na nekom kompaktnom skupu V ⊂ T koja se estimira

acikličkom neuronskom mrežom s aktivacijskom funkcijom Φ(·) ∈ S1,R(R). Ako je definirana

funkcija f (·) ∈ Sp,R(T), prema [71], uz b, proizvoljnu pozitivnu konstantu, ∃hΦ(·) ∈ H1×m×1,

tako da vrijedi

sup
ζ∈V

∣∣∣∣dr f (·)
dζ r − drhΦ(ζ ,W)

dζ r

∣∣∣∣< b, r = 0, . . . ,R, (5.70)

što znači da se, pod odred̄enim uvjetima, acikličkom neuronskom mrežom s jednim skrive-

nim slojem istovremeno može estimirati i funkcija i njene derivacije. Budući da Φ(·) i HF(·),
ograničeni na otvoreni skup T, zadovoljavaju nejednakost (5.70), vrijedi da se:

1. konzistentna estimacija distribucije, brzine konvergencije norme L2 kao o
(
N−1/2), može

postići jednoslojnom acikličkom neuronskom mrežom na bilo kojem kompaktnom skupu

V
2. konzistentna estimacija razdiobe, brzine konvergencije norme L∞ u skladu s relacijom

o
(

N
1−R
2R
(
loge

(
loge(N)

))R−1
2R
)

, može postići jednoslojnom acikličkom neuronskom mre-

žom na bilo kojem kompaktnom skupu V, pri čemu se pretpostavlja da stvarna razdioba

pζζζ (·) ima omed̄ene derivacije do reda R [71].

Premda je u [315] pokazano da broj neurona skrivenog sloja kojim se jamči estimacija

aproksimacije brzinom o(1/N) ovisi o broju uzoraka kao o
(
N loge(N)

)
, teorijski rezultati u

[71], koji potvrd̄uju konvergenciju glatke interpolacije kumulativa vjerojatnosti uzoraka, pru-

žaju smjernice u izboru veličine neuronske mreže, ovisno o broju uzoraka N, pa tako, uz apri-

orno poznate značajke nepoznate distribucije, mali broj neurona u skrivenom sloju zadovoljava.

U kontekstu učenja neuronske mreže kao rješenja problema optimizacije, za minimizaciju

srednje kvadratne greške (5.63) primjenjuju se numeričke metode poput gradijentnog spusta

(tipični primjer je algoritam sa širenjem pogreške unazad [292]), koje se temelje na linearizaciji

srednje kvadratne greške, odnosno uzimanjem u obzir samo člana prvog reda njenog Taylorovog

razvoja u okolici trenutne vrijednosti koeficijenata mreže W,

ē(W +∆W) = ē(W)+
(
∇ē (W)

)T
∆W +

1
2
(∆W)T

∇
2ē(W)∆W +o

(
‖∆W‖3) (5.71)

te metode drugog reda (npr. Newtonova metoda [308] ili njena aproksimacija, kvazi-Newtonova

metoda [269], Levenburg-Marquardtova metoda [305, 306], metoda konjugiranog gradijenta

[307]), koje uzimaju u obzir i zakrivljenost funkcije greške, odnosno član drugog reda u (5.71).

Pri tome je s ∇2ē(W) =
(

∇
(
∇ē (W)

)T
)T

označena matrica parcijalnih derivacija funkcije gre-

ške ē(W) drugog reda, odnosno njena Hesseova matrica.
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Newtonova metoda pretpostavlja srednju kvadratnu grešku (5.63) u obliku kvadratnog poli-

noma, pa se iz uvjeta minimuma greške nalazi korak optimizacije

∆W(∗) =−
(
∇

2ē(W)
)−1

∇ē (W) , (5.72)

tako da je vrijednost koeficijenata mreže koji minimiziraju srednju kvadratnu grešku (5.63)

jednak

W(∗) = W +∆W = W −
(
∇

2ē(W)
)−1

∇ē (W) , (5.73)

pod uvjetom da je (5.63) kvadratni polinom. U stvarnosti, u razvoju srednje kvadratne greške

(5.71) postoje i članovi reda višeg od drugog, pa je stoga potrebno provesti postupak iteracije

vrijednosti koeficijenata mreže kao

Wκ+1 = Wκ −
(
∇

2ē(Wκ)
)−1

∇ē (Wκ) , (5.73)

do konvergencije srednje kvadratne greške (5.63) k minimumu. Newtonovom se metodom os-

tvaruje brža konvergencija u odnosu na metode gradijentnog spusta, ali postoje ograničenja.

Naime, poznavanje Hesseove matrice korisno je samo u blizini minimuma i računalno je zah-

tjevno, a sama matrica treba biti nesingularna, što je uvjet koji u stvarnosti ne mora biti zadovo-

ljen jer je priroda procesa učenja loše postavljen problem. Takod̄er i kada (5.63) nije kvadratni

polinom, nije sigurna konvergencija [269] te nije sigurno da će Hesseova matrica uvijek biti

pozitivna semidefintna, što je uvjet za konveksnost funkcije srednje kvadratne greške [316].

Kvazi-Newtonova metoda izbjegava eksplicitno računanje Hesseove matrice primjenom

informacija iz dvije susjedne iteracije, ∆Wκ = Wκ+1 − Wκ , odnosno ∆γγγκ = ∇ē(Wκ+1)−
∇ē(Wκ), kako bi se aproksimirala inverzna Hesseova matrica

(
∇2ē(Wκ)

)−1 u (5.73). Prema

[317–322], korekcija aproksimacije inverzne Hesseove matrice Dκ+1 ≈
(
∇2ē(Wκ+1)

)−1 za ko-

rak iteracije κ , odred̄ena je rekurzijom

Dκ+1 = Dκ +
∆γγγκ ∆γγγT

κ

∆γγγT
κ ∆Wκ

− Dκ ∆Wκ DT
κ ∆WT

κ

∆WT
κ Dκ ∆Wκ

, (5.74)

tako da je vrijednost koeficijenata mreže u iteraciji κ jednaka

Wκ+1 = Wκ −Dκ∇ē (Wκ) . (5.73)

Metoda računanja aproksimacije inverzne Hesseove matrice rekurzijom (5.74) poznata je kao

metoda Broydena, Fletchera, Goldfarba i Shannoa (BFGS).

Elementi skupa uzoraka amplituda odjeka Zζζζ ,k =
{

ζk, j, j = 1, . . . ,N,k ≥ 0
}

, prikupljeni

unutar i u okolici volumena valjanosti Vk u vremenskom trenutku tk, rezultat su, za svaku ćeliju

razlučivosti, realizacije homogenog stohastičkog procesa. Pod pretpostavkom ergodičnosti, ko-
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eficijenti mreže za vremenski trenutak tk mogu se tretirati u kontekstu stohastičkog procesa kao

Wk, j+1 = Wk, j +wk, j, (5.75)

dok je opservacija formalno

uk, j = hk, j
(
ζk, j,Wk, j

)
+ vk, j, (5.76)

u stvarnosti realizacija slučajne veličine jednolike razdiobe, uk, j ∼ U (0,1), sa svojstvom

da je uk, j ∈ [0,1]. S wk, j i vk, j su označeni bijeli aditivni Gaussovi procesi kovarijance

E(wk, jwT
k, j) = Qk, j, odnosno varijance E(v2

k, j) = Rk, j. Tako je dinamički model vrijednosti

težinskih koeficijenata mreže (5.75) linearan, a opservacija (5.76) nelinearan proces te vrijedi

povezanost izmed̄u potpuno ured̄enih skupova za učenje (5.57) i (5.58), nastalih razvrstavanjem

elemenata po veličini, i izvornih skupova Zζζζ ,k i Uk, ∀k ≥ 0, kao

Z(∗)
ζζζ ,k =

(
ζk,1 ≤ ·· · ≤ ζk,N

)
, (5.57)

Zζζζ ,k =
{

ζk, j(1), . . . ,ζk, j(N)

}
(5.77)

te

U(∗)
k =

(
uk,1 ≤ ·· · ≤ uk,N

)
, (5.58)

Uk =
{

uk, j(1), . . . ,uk, j(N)

}
, (5.78)

pri čemu je s
{

j(1), . . . , j(N)
}

označena permutacija indeksa (1, . . . ,N) elemenata ure-

d̄enih skupova (5.57) i (5.58). Tako se prema (5.77) i (5.78), parovi za učenje{(
hk, j(ζk, j,Wk, j),uk, j

)
, j = 1, . . . ,N,k ≥ 0

}
privode mreži kroz epohu učenja kao slučajni sli-

jed radi poboljšanja konvergencije rješenja prema optimalnoj vrijednosti [269].

Grupiranje parova za učenje u vektore s nz komponenti kao
{(

hk,i(ζζζ k,i,Wk,i),uk,i
)
, i =

1, . . . ,N/nz,k ≥ 0
}

, pri čemu su

Uk =
{

uk,i, i = 1, . . . ,N/nz,k ≥ 0
}
, (5.79)

uk,i =
[
uk,(i−1)n+1 . . . uk,inz

]T
, (5.80)

odnosno

Zζζζ ,k =
{

ζζζ k,i, i = 1, . . . ,N/nz,k ≥ 0
}
, (5.81)

ζζζ k,i =
[
ζk,(i−1)n+1 . . . ζk,inz

]T
, (5.82)
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smanjuje računalnu složenost (odnosno vrijeme potrebno za procesiranje jedne epohe poda-

taka), za približno nz puta. U ilustrativnom primjeru linearnog čvora bez procesnog šuma,

može se pokazati da je, primjenom grupiranja i metode Kalmanovog filtriranja, za svaki indeks

grupe i, estimacija vrijednosti koeficijenata Ŵk,i aproksimacija rješenja problema najmanjih

kvadrata, nasuprot Kalmanovom filtriranju u n koraka i bez grupiranja koje rezultira slijedom

Ŵk,1, . . . ,Ŵk,nz i ekvivalentno je rekurzivnom rješenju najmanjih kvadrata [72]. Naime, za je-

dan linearni čvor mreže bez procesnog šuma, vrijedi da je prema (5.76)

uk, j = ζk, jwk, j + vk, j, (5.76)

ȳk, j = ζk, jw̄k, j, (5.83)

pa se vrijednost koeficijenta wk, j može estimirati rekurzivnom metodom najmanjih kvadrata

(odnosno metodom Kalmanovog filtriranja) u nz koraka kao

ŵk,κ = w̄k,κ +Kk,κ

(
u(∗)k,κ − ȳ(∗)k,κ

)
, (5.84)

pri čemu su

Kk,κ =
P̄k,κζ

(∗)
k,κ

1+
(

ζ
(∗)
k,κ

)2
P̄k,κ

, (5.85)

Pk,κ = P̄k,κ −Kk,κζ
(∗)
k,κ P̄k,κ , (5.86)

i κ = 1, . . . ,nz, a s ζ
(∗)
k,κ = R−1/2

k,κ ζk,κ je označen normirani uzorak te s
(
ȳ(∗)k,κ = R−1/2

k,κ ȳk,κ ,u
(∗)
k,κ =

R−1/2
k,κ uk,κ

)
normirani par za učenje. Kako je w̄k,κ = ŵk,κ−1 i P̄k,κ = Pk,κ−1, postupak (5.84) –

(5.86) inicijaliziran je s ŵk,0 i Pk,0. Ako se koraci (5.84) – (5.86) provode uzorcima unutar svake

grupe (indeksa i) posebno, povezanost indeksa uzorka j (skupa (5.77)) i koraka estimacije κ

unutar grupe jednaka je j = κ +(i− 1)nz, i = 1, . . . ,N/nz. Grupiranje skupa uzoraka (5.81) u

vektore s nz komponenti prema (5.82), rezultira vektorima opservacije i apriornog mjerenja

uk,i = ζζζ k,iwk,i + vk,i, (5.76)

ȳk,i = ζζζ k,iw̄k,i, (5.83)

pa je estimacija koeficijenta metodom Kalmanovog filtriranja jednaka, ∀i = 1, . . .N/nz,

Kk,i = P̄k,i

(
ζζζ
(∗)
k,i

)T
(

Inz +ζζζ
(∗)
k,i

(
ζζζ
(∗)
k,i

)T
P̄k,i

)−1

, (5.85)

ŵk,i = w̄k,i +Kk,i

(
u(∗)

k,i − ȳ(∗)k,i

)
, (5.84)
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pri čemu je, uz QR-dekompoziciju matrice kovarijance mjerenja Rk,i = E
(
vk,i vT

k,i

)
kao Rk,i =

Vk,iVT
k,i, s ζζζ

(∗)
k,i = V−1

k,i ζζζ k,i označen normirani uzorak, a s
(
ȳ(∗)k,i = V−1

k,i ȳk,i,u
(∗)
k,i = V−1

k,i uk,i
)

nor-

mirani par za učenje. Ako je zadovoljen uvjet da je ζζζ
(∗)
k,i

(
ζζζ
(∗)
k,i

)TP̄k,i � Inz , uz P̄−1
k,i = b, pri čemu

je b proizvoljna pozitivna konstanta, vrijednost Kalmanovog koeficijenta (5.85) približno je

Kk,i ≈
(

ζζζ
(∗)
k,i

)T
(

bInz +ζζζ
(∗)
k,i

(
ζζζ
(∗)
k,i

)T
)−1

, (5.87)

pa je, uz w̄k,i = ŵk,i−1, estimacija vrijednost koeficijenta jednaka

ŵk,i =ŵk,i−1 −
(

ζζζ
(∗)
k,i

)T
(

bInz +ζζζ
(∗)
k,i

(
ζζζ
(∗)
k,i

)T
)−1

ζζζ
(∗)
k,i ŵk,i−1+

+
(

ζζζ
(∗)
k,i

)T
(

bInz +ζζζ
(∗)
k,i

(
ζζζ
(∗)
k,i

)T
)−1

u(∗)
k,i . (5.88)

U graničnom slučaju kada b → 0, vrijedi

lim
b→0

((
ζζζ
(∗)
k,i

)T
(

bInz +ζζζ
(∗)
k,i

(
ζζζ
(∗)
k,i

)T
)−1

ζζζ
(∗)
k,i

)
= 1, (5.89)

lim
b→0

((
ζζζ
(∗)
k,i

)T
(

bInz +ζζζ
(∗)
k,i

(
ζζζ
(∗)
k,i

)T
)−1

ζζζ
(∗)
k,i

)
=

((
ζζζ
(∗)
k,i

)T
ζζζ
(∗)
k,i

)−1(
ζζζ
(∗)
k,i

)T
ζζζ
(∗)
k,i , (5.90)

lim
b→0

((
ζζζ
(∗)
k,i

)T
(

bInz +ζζζ
(∗)
k,i

(
ζζζ
(∗)
k,i

)T
)−1

)
=

((
ζζζ
(∗)
k,i

)T
ζζζ
(∗)
k,i

)−1(
ζζζ
(∗)
k,i

)T
, (5.91)

pa je tada

ŵk,i =

((
ζζζ
(∗)
k,i

)T
ζζζ
(∗)
k,i

)−1(
ζζζ
(∗)
k,i

)T
u(∗)

k,i . (5.92)

Dok je rekurzija (5.84) – (5.86) rekurzivno rješenje najmanjih kvadrata [323]

{
ŵk,1, . . . , ŵk,nz

}
= arg min

{wk,κ}

(
nz

∑
κ=1

(
u(∗)k,κ −ζ

(∗)
k,κ wk,κ

)2
)
, (5.93)

estimacija koeficijenta prema (5.92) rješenje je u smislu najmanje kvadratne greške [324]

ŵk,i = argmin
wk,i

(∥∥∥u(∗)
k,i −ζζζ

(∗)
k,i wk,i

∥∥∥2
)
. (5.94)

Stoga je u općenito nelinearnom slučaju složenost ovakvog procesa estimacije parametara (vri-

jednosti koeficijenata W) za jednu epohu (od N uzoraka, N/nz grupa i nx komponenti vektora

stanja) i metodu EKF jednaka O
(

N
nz

n2
x

)
, nasuprot složenosti procesa estimacije metodom EKF

bez grupiranja koja je O
(
Nn2

x
)
, zbog toga što složenost ne ovisi o broju komponenti vektora

mjerenja nz [105, 325].
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U okviru nelinearnog Kalmanovog filtriranja, vidi odjeljak 2.3.1, aposteriorna razdioba

p(Wk,i |Zi
ζζζ ,k) aproksimirana je Gaussovom, pa je uvjet minimizacije varijance greške estimacije

jednak maksimizaciji aposteriorne razdiobe, odnosno [72]

Ŵk,i = argmax
Wk,i

(
p
(

Wk,i |Zi
ζζζ ,k

))
. (5.95)

Kako je prema Bayesovoj rekurziji, vidi odjeljak 2.3, aposteriorna razdioba razmjerna vjerodos-

tojnosti mjerenja i apriornoj razdiobi (koje se takod̄er aproksimiraju Gaussovim razdiobama),

p
(

Wk,i |Zζζζ ,k
i
)

∝ p
(
uk,i |Wk,i

)
p
(

Wk,i |Zi−1
ζζζ ,k

)
, (5.96)

uvjet (5.95) postaje [326]

Ŵk,i = argmin
W

(
1
2

((
uk,i −hk,i

(
ζζζ k,i,W

))T
R−1

k,i

(
uk,i −hk,i

(
ζζζ k,i,W

)))
+

+
1
2

((
W̄k,i −W

)T P̄−1
k,i
(
W̄k,i −W

)))
=

1
2

argmin
W

(
f k,i (W)T f k,i (W)

)
=

1
2

argmin
W

(
ek,i
(
W
))

, (5.97)

što je problem minimizacije kvadrata. Pri tome je

f k,i (W) =

 V−1
k,i

(
uk,i −hk,i

(
ζζζ k,i,W

))
Ā−1

k,i

(
W̄k,i −W

)
 , (5.98)

jer vrijedi da je, uz QR-dekompoziciju, R=VVT i P̄= ĀĀT. Problem (nelinearnih) najmanjih

kvadrata (5.97) može se riješiti primjenom Gauss-Newtonove metode [322]. Dok je gradijent

kvadratne greške ∇ek,i (W) jednak

∇ek,i (W) = J
(

f k,i (W)
)Tf k,i (W) , (5.99)

pri čemu je J
(

f(·)
)
=
(
∇f(·)T)T Jakobijeva matrica, Hesseova je matrica aproksimirana s

∇
2ek,i (W)≈ J

(
f k,i (W)

)TJ
(

f k,i (W)
)
= D−1

k,i (W) , (5.100)

pa je, uvrštenjem (5.99) i (5.100) u (5.73), vrijednosti težinskih koeficijenata mreže u iteracij-

skom koraku κ estimirana kao

Ŵk,i,κ+1 = Ŵk,i,κ −Dk,i
(
Ŵk,i,κ

)
J
(

f k,i
(
Ŵk,i,κ

))T
f k,i
(
Ŵk,i,κ

)
. (5.101)
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Pri tome je, partikularno za metodu EKF,

J
(

f k,i
(
Ŵk,i,κ

))
=−

 V−1
k,i Hk,i

(
Ŵk,i,κ

)
Ā−1

k,i

 , (5.102)

gdje je Hk,i
(
Ŵk,i,κ

)
= J

(
hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ

))
=
(

∇hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ

)T
)T

Jakobijeva matrica

funkcije mjerenja, odnosno prijenosne funkcije mreže. Jednakost koraka iteracije (5.101) i

iterativnog proširenog Kalmanovog filtra (IEKF) [72] pokazana je u [327], a u [328] je detaljno

opisana metoda EKF kao inkrementalna inačica Gauss-Newtonove metode bez iteracija, po-

godna za slijedno učenje neuronske mreže. Iterativni prošireni Kalmanov filtar modifikacija je

metode EKF u smislu da se, prije odred̄ivanja estimacije (2.118) i matrice kovarijance greške es-

timacije (2.122), provode iteracije. U inačici diskretnog stohastičkog sustava, koraci estimacije

primjenom metode IEKF s n iteracija, N uzoraka te nz grupa, tako su, ∀k ≥ 0:

K1 inicijalizacija s Ŵk,0, Pk,0 i Qk,0

K2 ∀i = 1, . . . ,N/nz,

W̄k,i = Ŵk,i−1, (5.103)

Ŵk,i,κ=1 = W̄k,i, (5.104)

P̄k,i = Pk,i−1 +Qk,i−1 (5.105)

K2a iteracije (κ = 1, . . . ,n),

Hk,i
(
Ŵk,i,κ

)
= J
(

hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ

))
=
(

∇hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ

)T
)T

, (5.106)

Kk,i,κ = P̄k,i Hk,i
(
Ŵk,i,κ

)T
(

Hk,i
(
Ŵk,i,κ

)
P̄k,i Hk,i

(
Ŵk,i,κ

)T
+Rk,i

)−1
,

(5.107)

Ŵk,i,κ+1 = W̄k,i+ (5.108)

+Kk,i,κ

(
uk,i −hk,i

(
ζζζ k,iŴk,i,κ

)
−Hk,i

(
Ŵk,i,κ

)(
W̄k,i − Ŵk,i,κ

))
(5.109)

K2b krajnja estimacija i kovarijanca greške estimacije,

Ŵk,i = Ŵk,i,n+1, (5.110)

Pk,i = P̄k,i −Kk,i,nHk,i
(
Ŵk,i

)
P̄k,i. (5.111)

U posebnom je slučaju rezultat prve iteracije metodom IEKF jednak rezultatu estimacije me-

todom EKF. Pri tome se kovarijanca mjerenja Rk,i interpretira kao inverzna vrijednost stope
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učenja µk,i, odnosno

Rk,i = µ
−1
k,i Inz , (5.112)

a budući da nikakva apriorna saznanja o vrijednostima koeficijenata nisu dostupna, za inicijalnu

varijancu greške vrijedi Pk,0 � Inx , odnosno

Pk,0 = b−1Inx , (5.113)

pri čemu je vrijednost konstante b uobičajeno u granicama od 0,001 do 0,01. Takod̄er je i

kovarijanca procesnog šuma dijagonalna matrica,

Qk,i = c−1Inx , (5.114)

pri čemu je uobičajeno 0 < c ≤ 0,1. U [324] je pokazano da se stopa učenja µ te konstante

b i c mogu nezavisno ugad̄ati i da odnos kovarijance mjerenja, greške i procesnog šuma može

biti u proizvoljnoj mjeri, bez utjecaja na evoluciju težinskih koeficijenata. Npr. uz Rk,i =

dµ
−1
k,i Inz , P0,i = db−1Inx i Qk,i = dc−1Inx , pri čemu je d> 0 neka proizvoljna pozitivna konstanta,

evolucija je težinskih koeficijenata jednaka kao i za Rk,i = µ
−1
k,i Inz , Pk,0 = b−1Inx i Qk,i = c−1Inx .

Minimizacija kvadratne greške (5.97) metodom EKF nastoji zadovoljiti uvjet da je, za svaki

korak estimacije i, kvadratna greška uz aposteriornu vrijednost koeficijenata manja od one uz

njihovu apriornu vrijednost, odnosno da je

ek,i
(
Ŵk,i

)
< ek,i

(
W̄k,i

)
, (5.115)

što nije uvijek postizivo te može biti uzrok divergencije estimacije. Uvjet (5.115) može se zado-

voljiti primjenom adaptivnog koraka µk,i,κ ∈ (0,1] u okviru iterativnog proširenog Kalmanovog

filtra (IEKF), odnosno Gauss-Newtonove procedure rješavanja nelinearnog problema najmanjih

kvadrata [326]. Tako je iteracija (5.108) modificirana kao

Ŵk,i,κ+1 = Ŵk,i,κ +µk,i,κ

(
W̄k,i − Ŵk,i,κ+

+Kk,i,κ

(
uk,i −hk,i

(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ

)
−Hk,i

(
Ŵk,i,κ

)(
W̄k,i − Ŵk,i,κ

)))
= Ŵk,i,κ +µk,i,κ gk,i

(
Ŵk,i,κ

)
, (5.116)

a s obzirom na iteracijski korak κ , uvjet (5.115) postaje

ek,i

(
Ŵk,i,κ +µk,i,κ gk,i

(
Ŵk,i,κ

))
< ek,i

(
Ŵk,i,κ

)
, (5.117)
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pa je i vrijednost koeficijenata u iteracijskom koraku κ odred̄ena adaptivnim korakom µ
(∗)
k,i,κ koji

minimizira kvadratnu grešku, odnosno

Ŵk,i,κ+1 = Ŵk,i,κ +µ
(∗)
k,i,κ gk,i

(
Ŵk,i,κ

)
, (5.118)

pri čemu je

µ
(∗)
k,i,κ = arg min

µk,i,κ∈(0,1]

(
ek,i

(
Ŵk,i,κ +µk,i,κ gk,i

(
Ŵk,i,κ

)))
. (5.119)

Kako je pokazano u [329], progresom iteracija minimizacija kvadratne greške (5.119) rezultira

konvergencijom estimacije (5.118) prema rješenju maksimalne vjerodostojnosti. Tako su koraci

estimacije za modificiranu metodu IEKF (uz najviše n iteracija):

K1 inicijalizacija s Ŵk,0, Pk,0 i Qk,0

K2 ∀i = 1, . . . ,N/nz,

W̄k,i = Ŵk,i−1, (5.103)

P̄k,i = Pk,i−1 +Qk,i−1 (5.105)

K2a prva iteracija (κ = 1, metoda EKF),

Ŵk,i,κ = W̄k,i, (5.104)

Hk,i
(
Ŵk,i,κ

)
= J
(

hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ

))
=
(

∇hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ

)T
)T

, (5.106)

Kk,i,κ = P̄k,i Hk,i
(
Ŵk,i,κ

)T
(

Hk,i
(
Ŵk,i,κ

)
P̄k,i Hk,i

(
Ŵk,i,κ

)T
+Rk,i

)−1
,

(5.107)

Ŵk,i,κ+1 = W̄k,i +Kk,i,κ

(
uk,i −hk,i

(
ζζζ k,iW̄k,i

))
(5.108)

K2b iteracije (κ = 2, . . . ,n(∗) ≤ n), sve dok nije zadovoljen uvjet (5.117) ili je κ > n,

Hk,i
(
Ŵk,i,κ

)
= J
(

hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ

))
=
(

∇hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ

)T
)T

, (5.106)

Kk,i,κ = P̄k,i Hk,i
(
Ŵk,i,κ

)T
(

Hk,i
(
Ŵk,i,κ

)
P̄k,i Hk,i

(
Ŵk,i,κ

)T
+Rk,i

)−1
,

(5.107)

Ŵk,i,κ+1 = Ŵk,i,κ +µ
(∗)
k,i,κ gk,i

(
Ŵk,i,κ

)
, (5.116)

pri čemu je s n(∗) ≤ n označen broj provedenih iteracija, a µ
(∗)
k,i,κ je odred̄en s (5.119)

K2c krajnja estimacija i kovarijanca greške estimacije,

Ŵk,i = Ŵk,i,n(∗)+1, (5.110)
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Pk,i = P̄k,i −Kk,i,n(∗)Hk,i
(
Ŵk,i

)
P̄k,i. (5.111)

Prema odjeljku 2.3.1, metodom se EKF, za uzorak i, aproksimira apriorna razdioba koefi-

cijenata p
(

Wk,i |Zi−1
ζζζ ,k

)
Gaussovom te provodi propagacija kroz, u okolici apriorne vrijednosti

W̄k,i, linearizirane prijenosne funkcije mreže hk,i (·). U kontekstu minimizacije kvadratne gre-

ške (5.97), aproksimacija očekivanja Hesseove matrice provodi se umnoškom gradijenata prema

(5.100). Nasuprot tome, metoda UKF aproksimaciju apriorne razdiobe Gaussovom provodi mi-

nimalnim skupom deterministički odred̄enih sigma-točki koje točno opisuju prva dva momenta

razdiobe. Sigma-točke propagirane kroz nelinearnu prijenosnu funkciju mreže točnije, u od-

nosu na metodu EKF, opisuju prva dva momenta aposteriorne razdiobe, do točno drugog reda s

obzirom na razvoj prijenosne funkcije mreže u Taylorov red i za bilo koju nelinearnost. Na taj

se način provodi propagacija statistički linearizirane greške, jer je prema [330]

var
(
ỹk,i,κ

)
= Hk,i

(
Ŵk,i,κ

)
P̄k,iHk,i

(
Ŵk,i,κ

)T
, (5.120)

E
(
W̃k,i,κ ỹT

k,i,κ
)
= P̄k,iHk,i

(
Ŵk,i,κ

)T
, (5.121)

pri čemu je

W̃k,i,κ = Ŵk,i,κ − Ŵk,i,κ−1, (5.122)

ỹk,i,κ = uk,i −hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ

)
= uk,i − ŷk,i,κ , (5.123)

pa je i

Kk,i,κ = E
(
W̃k,i,κ ỹT

k,i,κ
)(

var
(
ỹk,i,κ

)
+Rk,i

)−1
, (5.124)

Kk,i,κHk,i
(
Ŵk,i,κ

)
= E

(
W̃k,i,κ ỹT

k,i,κ
)(

var
(
ỹk,i,κ

)
+Rk,i

)−1
E
(
W̃k,i,κ ỹT

k,i,κ
)T

. (5.125)

Kovarijance (5.120) i (5.121) opisane su sigma-točkama, pa je u kontekstu minimizacije kva-

dratne greške (5.97), i očekivanje Hesseove matrice aproksimirano sigma-točkama. Med̄utim, u

odnosu na metodu EKF, vrijednost kovarijance procesnog šuma Qk,i =E
(

wk,i wT
k,i

)
, vidi (5.75),

odred̄uju se drukčije. Dok se kovarijanca mjerenja R, ukoliko je dijagonalna, algoritmom po-

ništava te može biti bilo koje vrijednosti, postoje tri oblika kovarijance procesnog šuma Q za

primjenu učenja u stvarnom vremenu kada amplitudna razdioba smetnje nije stacionaran proces

[105]:

1. oblik dijagonalne matrice Qk,i = QxInx , gdje je s napretkom procesa učenja vrijednost

parametra Qx odred̄ena simuliranim kaljenjem

2. oblik koji ističe nedavne podatke i potiskuje stare primjenom faktora zaborava µ kao

Qk,i =
(
µ
−1 −1

)
Pk,i, µ ∈ (0,1] (5.126)
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3. oblik Robbins-Monrovljeve stohastičke aproksimacije inovacije [323] kao

Qk,i = (1−µ)Qk,i−1+

+µKk,i,n(∗)

(
uk,i −hk,i

(
ζζζ k,i,Ŵk,i

))(
uk,i −hk,i

(
ζζζ k,i,Ŵk,i

))T
KT

k,i,n(∗) , µ ∈ [0,1].

(5.127)

Tako su koraci estimacije za modificiranu metodu IUKF (uz najviše n iteracija):

K1 inicijalizacija s Ŵk,0, Pk,0 i Qk,0 te s W0 = λ

nx+λ
i Wι =

1
2(nx+λ ) , ι = 1, . . . ,2nx, gdje je

λ = α2(nx + γ)−nx parametar dizajna, pri čemu α kontrolira skaliranje, β grešku višeg

reda i γ spljoštenost razdiobe (vidi odjeljak 2.3.1)

K2 ∀i = 1, . . . ,N/nz,

P̄k,i = Pk,i−1 +Qk,i−1 = Āk,iĀT
k,i, (5.105)

W̄k,i = Ŵk,i−1 (5.128)

K2a odred̄ivanje sigma-točki,

W̄k,i,0 = W̄k,i, (2.134)

W̄k,i,ι = W̄k,i +

√
nx

1−W0

(
Āk,i

)
ι
, ι = 1, . . . ,nx, (2.135)

W̄k,i,ι+nx = W̄k,i −
√

nx

1−W0

(
Āk,i

)
ι
, ι = 1, . . . ,nx, (2.136)

(5.129)

pri čemu je s (Ā)ι označen ι-ti stupac matrice Ā
K2b prva iteracija (κ = 1, metoda UKF),

Ŵk,i,κ = W̄k,i, (5.130)

Ŵk,i,κ,ι = W̄k,i,ι , ι = 0, . . . ,2nx, (5.131)

ŷk,i,κ = hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ

)
, (5.132)

pri čemu sigma-točke opisuju apriorno mjerenje

Ŷk,i,κ,ι = hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ,ι

)
, ι = 0, . . . ,2nx, (5.133)

kovarijance,

var
(
ỹk,i,κ

)
=

2nx

∑
ι=0

Wi
(
Ŷk,i,κ,ι − ŷk,i,κ

)(
Ŷk,i,κ,ι − ŷk,i,κ

)T
, (5.134)
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E
(
W̃k,i,κ ỹT

k,i,κ
)
=

2nx

∑
ι=0

Wi
(
Ŵk,i,κ,ι − Ŵk,i,κ

)(
Ŷk,i,κ,ι − ŷk,i,κ

)T
, (5.135)

te Kalmanov koeficijent

Kk,i,κ = E
(
W̃k,i,κ ỹT

k,i,κ
)(

var
(
ỹk,i,κ

)
+Rk,i

)−1
(5.124)

K2c aposteriorna estimacija,

Ŵk,i,κ+1 = W̄k,i +Kk,i,κ

(
uk,i −hk,i

(
ζζζ k,iW̄k,i

))
(5.108)

K2d iteracije (κ = 2, . . . ,n(∗) ≤ n), sve dok nije zadovoljen uvjet (5.117) ili je κ > n

i. sigma-točke,

Ŵk,i,κ,0 = Ŵk,i,κ , (2.134)

Ŵk,i,κ,ι = Ŵk,i,κ +

√
nx

1−W0

(
Āk,i

)
ι
, ι = 1, . . . ,nx, (2.135)

Ŵk,i,κ,ι+nx = Ŵk,i,κ −
√

nx

1−W0

(
Āk,i

)
ι
, ι = 1, . . . ,nx (2.136)

ii. apriorno mjerenje,

ŷk,i,κ = hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ

)
, (5.132)

Ŷk,i,κ,ι = hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ,ι

)
, ι = 0, . . . ,2nx (5.133)

iii. kovarijance,

var
(
ỹk,i,κ

)
=

2nx

∑
ι=0

Wi
(
Ŷk,i,κ,ι − ŷk,i,κ

)(
Ŷk,i,κ,ι − ŷk,i,κ

)T
, (5.134)

E
(
W̃k,i,κ ỹT

k,i,κ
)
=

2nx

∑
ι=0

Wi
(
Ŵk,i,κ,ι − Ŵk,i,κ

)(
Ŷk,i,κ,ι − ŷk,i,κ

)T
(5.135)

iv. Kalmanov koeficijent,

Kk,i,κ = E
(
W̃k,i,κ ỹT

k,i,κ
)(

var
(
ỹk,i,κ

)
+Rk,i

)−1
(5.124)

v. korak estimacije,
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Ŵk,i,κ+1 = Ŵk,i,κ +µ
(∗)
k,i,κ

(
W̄k,i − Ŵk,i,κ +Kk,i,κ

(
uk,i −hk,i

(
ζζζ k,i,Ŵk,i,κ

)
−

−E
(
W̃k,i,κ ỹT

k,i,κ
)(

W̄k,i − Ŵk,i,κ
)))

= Ŵk,i,κ +µ
(∗)
k,i,κ gk,i

(
Ŵk,i,κ

)
(5.116)

pri čemu je s n(∗) ≤ n označen broj provedenih iteracija, a µ
(∗)
k,i,κ je odred̄en s (5.119)

K2e krajnja estimacija i kovarijanca greške estimacije,

Ŵk,i = Ŵk,i,n(∗)+1, (5.110)

Pk,i = P̄k,i −Kk,i,n(∗)E
(

W̃k,i,n(∗) ỹT
k,i,n(∗)

)
P̄k,i, (5.111)

Qk,i =



QxInx ,(
µ−1 −1

)
Pk,i, µ ∈ (0,1]

(1−µ)Qk,i−1 +µKk,i,n(∗)

(
uk,i −hk,i

(
ζζζ k,i,Ŵk,i

))
·

·
(

uk,i −hk,i
(
ζζζ k,i,Ŵk,i

))T
KT

k,i,n(∗)

, µ ∈ (0,1]

.

(5.136)

pri čemu je µ parametar dizajna.

Za razliku od metoda Kalmanovog filtriranja EKF i UKF te njihovih iteracijskih inačica

IEKF i IUKF, metoda čestičnog filtriranja ne postavlja nikakva ograničenja u pogledu razdiobe

vrijednosti koeficijenata mreže W i amplitude uzoraka odjeka ζ . S druge strane, metode EKF i

UKF primjenjive su u metodi čestičnog filtriranja unutar procesa aproksimacije optimalne pro-

pozicijske razdiobe kojom se minimizira varijanca koeficijenata (čestičnog filtra), vidi odjeljak

2.3.2. Kompozicija metoda bezderivacijskog filtriranja (UKF) i čestičnog filtriranja (PF) s NUPF

čestica, modificira metodu PF s NPF čestica, vidi odjeljak 2.3.2, čiji su koraci filtriranja:

K1 inicijalizacija čestičnih koeficijenata mreže
{
Xk,0, j, j = 1, . . . ,NPF

}
, pri čemu sve čestice

imaju jednaku kovarijancu procesnog šuma Qk i jednaku varijancu mjerenja Rk

K2 za svaki uzorak i, i = 1, . . . ,N

K2a za svaku česticu j, j = 1, . . . ,NPF

i. izvlačenje uzorka Xk,i, j iz razdiobe koja je odred̄ena dinamikom sustava (5.75),

odnosno

Xk,i, j ∼ N
(
Xk,i−1, j,Qk

)
(5.137)

ii. apriorno mjerenje

yk,i, j = hk,i, j
(
ζk,i,Xk,i, j

)
(5.138)
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iii. vjerodostojnost mjerenja uk,i, aproksimirana Gaussovom razdiobom,

p
(
uk,i |Xk,i, j

)
≈ N

(
uk,i;yk,i, j,Rk

)
(5.139)

iv. odred̄ivanje vrijednosti nenormiranih koeficijenata W uz primjenu propozicij-

ske razdiobe koja je jednaka prijelaznoj razdiobi,

Wk,i
(
Xk,i, j

)
=Wk,i−1

(
Xk,i−1, j

)
N
(
uk,i;yk,i, j,Rk

)
, (2.198)

pri čemu je uk,i član skupa Uk (5.78)

K2b odred̄ivanje vrijednosti normiranih koeficijenata W prema (2.199),

Wk,i
(
Xk,i, j

)
=

Wk,i
(
Xk,i, j

)
∑

NPF
ι=1 Wk,i

(
Xk,i,ι

) , j = 1, . . . ,NPF (2.199)

K2c estimacija

Ŵk,i =
NPF

∑
j=1

Wk,i
(
Xk,i, j

)
Xk,i, j (2.192)

K2d te ponovno uzorkovanje ako je efektivni broj uzoraka

Ne f f =
NPF

∑
NPF
j=1 Wk,i

(
Xk,i, j

) (2.200)

manji od neke granične vrijednosti koja je parametar dizajna, (vidi odjeljak 2.3.2),

u metodu UPF, s koracima filtriranja:

K1 inicijalizacija čestičnih koeficijenata mreže
{

Ŵk,0, j, j = 1, . . . ,NUPF
}

, pripadaju-

ćih kovarijanci estimacije
{

Pk,0, j, j = 1, . . . ,NUPF
}

te kovarijanci procesnog šuma{
Qk,0, j, j = 1, . . . ,NUPF

}
i mjerenja Rk (inverzne vrijednosti stope učenja, jednake za

sve čestice), a kao i u koraku K1 metode IUKF, vrijednosti sigma-točki odred̄ene su kao

W0 =
λ

nx+λ
i Wι =

1
2(nx+λ ) , ι = 1, . . . ,2nx, pri čemu je λ = α2(nx + γ)−nx parametar di-

zajna (gdje parametar α kontrolira skaliranje, parametar β grešku višeg reda i parametar

γ spljoštenost razdiobe, vidi odjeljak 2.3.1)

K2 za svaku grupu uzoraka i, i = 1, . . . ,N/nz

K2a za svaku česticu j, j = 1, . . . ,NUPF

i. apriorna estimacija vrijednosti koeficijenata mreže i njihova kovarijanca

W̄k,i, j = Ŵk,i−1, j, (5.128)

P̄k,i, j = Pk,i−1, j +Qk,i−1, j = Āk,i, jĀT
k,i, j (5.105)

te odgovarajuće sigma-točke apriorne estimacije,
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W̄k,i, j,0 = W̄k,i, j, (2.134)

W̄k,i, j,ι = W̄k,i, j +

√
nx

1−W0

(
Āk,i, j

)
ι
, ι = 1, . . . ,nx, (2.135)

W̄k,i, j,ι+nx = W̄k,i, j −
√

nx

1−W0

(
Āk,i, j

)
ι
, ι = 1, . . . ,nx, (2.136)

pri čemu je s (Ā)ι označen ι-ti stupac matrice Ā
ii. apriorno mjerenje (odnosno odaziv neuronske mreže na apriornu vrijednost ko-

eficijenata mreže),

ȳk,i, j = hk,i, j
(
ζζζ k,i,W̄k,i, j

)
, (5.132)

sa sigma-točkama

Ȳk,i, j,ι = hk,i, j
(
ζζζ k,i,W̄k,i, j,ι

)
, ι = 0, . . . ,2nx (5.133)

i kovarijancama

var
(
ỹk,i, j

)
=

2nx

∑
ι=0

Wi
(
Ȳk,i, j,ι − ȳk,i, j

)(
Ȳk,i, j,ι − ȳk,i, j

)T
, (5.134)

E
(

W̃k,i, j ỹT
k,i, j

)
=

2nx

∑
ι=0

Wi
(
W̄k,i, j,ι − W̄k,i, j

)(
Ȳk,i, j,ι − ȳk,i, j

)T (5.135)

iii. odred̄ivanje Kalmanovih koeficijenata

Kk,i, j = E
(

W̃k,i, j ỹT
k,i, j

)(
var
(
ỹk,i, j

)
+Rk

)−1
(5.124)

uz rezidual mjerenja ỹk,i, j kao

ỹk,i, j = uk,i − ȳk,i, j, (5.123)

aposteriorna estimacija

Ŵk,i, j = W̄k,i, j +Kk,i, j ũk,i, j, (5.140)

Pk,i, j = P̄k,i, j −Kk,i, j E
(

W̃k,i, j ũT
k,i, j

)
P̄k,i, j (5.111)

te Robbins-Monrovljeva stohastička aproksimacija inovacije

Qk,i, j = (1−µ)Qk,i−1, j +µKk,i, j ỹk,i, j ỹT
k,i, jKT

k,i, j, µ ∈ [0,1] (5.127)

iv. izvlačenje uzorka Xk,i, j iz normalne razdiobe čiji su parametri odred̄eni apos-

teriornom kovarijancom Pk,i, j i aposteriornom estimacijom Ŵk,i, j,
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Xk,i, j ∼ N
(
Ŵk,i, j, Pk,i, j

)
(5.141)

v. vrijednost razdiobe vjerojatnosti za uzorak Xk,i, j, uz aproksimaciju optimalne

propozicijske te prijelazne razdiobe Gaussovim razdiobama,

qopt
(
Wk,i |Xk,i−1, j,uk,i

)
≈ N

(
Xk,i, j;Ŵk,i, j, Pk,i, j

)
, (5.142)

p
(
Xk,i, j |Xk,i−1, j

)
≈ N

(
Xk,i, j;W̄k,i, j,Qk,i, j

)
(5.143)

vi. vjerodostojnost mjerenja koja se takod̄er može aproksimirati Gaussovom razdi-

obom kao

p
(
uk,i |Xk,i, j

)
≈ N

(
uk,i; ȳk,i, j,Rk

)
(5.144)

vii. odred̄ivanje vrijednosti nenormiranih koeficijenata W prema (2.198), primje-

nom razdiobi (5.142) – (5.144),

Wk,i
(
Xk,i, j

)
=Wk,i−1

(
Xk,i−1, j

) N
(
uk,i; ȳk,i, j,Rk,i

)
N
(
Xk,i, j;W̄k,i, j,Qk,i, j

)
N
(
Xk,i, j;Ŵk,i, j, Pk,i, j

)
(2.198)

K2b odred̄ivanje vrijednosti normiranih koeficijenata W prema (2.199),

Wk,i
(
Xk,i, j

)
=

Wk,i
(
Xk,i, j

)
∑

NUPF
ι=1 Wk,i

(
Xk,i,ι

) , j = 1, . . . ,NUPF (2.199)

K2c estimacija

Ŵk,i =
NUPF

∑
j=1

Wk,i
(
Xk,i, j

)
Ŵk,i, j (2.192)

K2d te ponovno uzorkovanje ako je efektivni broj uzoraka

Ne f f =
NUPF

∑
NUPF
j=1 Wk,i

(
Xk,i, j

) (2.200)

manji od neke granične vrijednosti koja je parametar dizajna, (vidi odjeljak 2.3.2).

5.2.2. Primjer primjene u estimaciji amplitudne razdiobe

U ovom primjeru, analiza točnosti estimacije amplitudne razdiobe smetnje proširena je s meto-

dama koje razdiobu estimiraju implicitno, kroz estimaciju glatke interpolacije kumulativa vje-

rojatnosti. Odred̄ivanje vrijednosti parametara neuronske mreže provodi se u kontekstu optimi-

zacije te slučajnog uzorkovanja.

U prvom dijelu primjera, u kontekstu optimizacije i grupnog učenja, provedena je analiza

ovisnosti točnosti estimacije i računalnog opterećenja o broju neurona za kvazi-Newtonovu
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metodu (QN) [317–322], pri čemu je estimacija provedena u linearnoj i logaritamskoj do-

meni. Dok pojam „logaritamska domena” podrazumijeva funkcionalnu ovisnost skupa uzoraka

za estimaciju Z(∗)
ζζζ

=
{

ζ
(∗)
i , i = 1, . . . ,N

}
o skupu izvornih amplituda Zζζζ = {ζi, i = 1, . . . ,N}

u obliku Z(∗)
ζζζ

=
{

log
(
c−1ζi

)
, i = 1, . . . ,N

}
, pojam „linearna domena” podrazumijeva da je

Z(∗)
ζζζ

=
{

c−1ζi, i = 1, . . . ,N
}

, pri čemu je konstanta c = 1 V. Takod̄er su, kao i za primjer u

odjeljku 5.1.2, analizirane ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije i njihove normirane devijacije

za nekoliko ključnih točaka dizajnirane vrijednosti tako da je PFA =
{

10−4,10−3,10−2,10−1}.

U drugom dijelu primjera, u kontekstu slijednog učenja i fiksnog broja neurona, prove-

dena je usporedba točnosti estimacije, računalnog opterećenja te ostvarenih vjerojatnosti lažne

detekcije i njihovih normiranih devijacija za metode proširenog iteracijskog Kalmanovog filtra

(IEKF) [72, 327, 328] i bezderivacijskog iteracijskog Kalmanovog filtra (IUKF) [330], pri čemu

su vrijednosti koeficijenata odred̄ene rješavanjem problema optimizacije te čestičnog filtra (PF)

i čestičnog filtra s implementacijom bezderivacijskog Kalmanovog filtriranja (UPF) [105], gdje

su vrijednosti koeficijenata odred̄ene metodom slučajnog uzorkovanja.

Sve su navedene metode opisane u odjeljku 5.2.1 (stranice 251 – 265) i primjenjuju acikličku

slojevitu mrežu s jednim skrivenim slojem, kako je ilustrirano slikom 5.32, tako da je

y = h
(

ζ
(∗),W

)
=

1
2

(
1+ erf

(
w2m+1 +Wo tanh

(
Wb +Wiζ

(∗)
)))

, (5.145)

pri čemu je

W = [Wb Wi w2m+1 Wo]
T , (5.146)

s komponentama

Wb = [w1 · · · wm]
T , (5.147)

Wi = [wm+1 · · · w2m]
T , (5.148)

Wo = [w2m+2 · · · w3m+1]
T . (5.149)
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Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Slika 5.32. Struktura acikličke mreže s jednim skrivenim slojem za estimaciju razdiobe.

Kao i za primjer u odjeljku 5.1.2, referentne su razdiobe odred̄ene na temelju stvarnih raz-

dioba prikazanih slikom 5.2, za koje se vjeruje da ilustriraju specifičnosti Jadranskoga mora,

vidi tablicu 3.1 te uvodni dio odjeljka 5.1.2 i vrijednosti istaknute masnim slovima u tablici 5.1.

Analiza je takod̄er provedena primjenom alata za numeričko računanje Scilab [284], pomoću

kojeg je računalna složenost izražena kroz procesorsko vrijeme posvećeno odred̄enoj metodi,

bez utjecaja pozadinskih procesa. Reference radi, operativni sustav je openSUSE Leap 15.1

[285] koji se odvija na Intelovoj procesorskoj platformi „Ivy Bridge” [286]. Parametri simu-

lacije, zajednički za sve metode, prikazani su tablicom 5.5, a simulacija slijedi organizaciju

ilustriranu slikom 5.3, pri čemu se za ovaj primjer „metoda” odnosi na kvazi-Newtonovu me-

todu te na metode IEKF, IUKF, PF i UPF.
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Tablica 5.5. Parametri simulacije koji su zajednički svim analiziranim metodama estimacije amplitudne
razdiobe smetnje.

Parametar Vrijednost Opis

pζζζ

K Referentna K-razdioba (3.33)

Pa Referentna Paretova razdioba (3.44)

ν(K) 1,00 Parametar oblika referentne K-razdiobe, vidi (3.33)

ν(P) 1,02 Parametar oblika referentne Paretove razdiobe, vidi (3.44)

β (K) 0,0062 V2 Parametar skaliranja referentne K-razdiobe, vidi (3.33)

β (P) 49678,2 V−2 Parametar skaliranja referentne Paretove razdiobe, vidi (3.44)

m
2, . . . ,8 Broj neurona u skrivenom sloju za fiksni broj uzoraka N

3 Broj neurona u skrivenom sloju za promjenjivi broj uzoraka N

– 1 Broj skrivenih slojeva

– 1
2

(
1+ erf(·)

)
Aktivacijska funkcija

– tanh(·) Funkcija izlaznog sloja

N
1024 Broj uzoraka za promjenjivi broj neurona m

2n,n = 4, . . . ,11 Broj uzoraka za fiksni broj neurona m

Nρ 1 Broj koreliranih uzoraka teksture, vidi (5.41)

M 100 Broj stohastičkih realizacija

– 10−4 Tolerancija za evaluaciju integrala u (5.13)

Kvazi-Newtonovom metodom analizirana je točnost estimacije i računalnog opterećenja

ovisno o broju neurona m u skrivenom sloju. Takod̄er je provedena i analiza ostvarenih vje-

rojatnosti lažne detekcije i njihovih normiranih devijacija. U tablici 5.6, sabrani su specifični

parametri za ovu metodu [331]. Inicijalne vrijednosti koeficijenata mreže odred̄ene su odabirom

slučajne vrijednosti unutar odred̄enog intervala, odnosno

W0 =
{

w0,i : w0,i ∼ U (0,1), i = 1, . . . ,3m+1
}
. (5.150)

Ako konvergencija uvjetovana normom gradijenta d∇ nije postignuta za maksimalni broj itera-

cija n i maksimalni broj poziva Nnap srednje kvadratne greške (5.63), rutina se ponavlja u novoj

epohi, sve dok uvjet konvergencije d∇ nije postignut ili je dosegnut maksimalni broj epoha Neps.

U tom se slučaju primjenjuju posljednje estimirane vrijednosti koeficijenata.
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Tablica 5.6. Parametri specifični za kvazi-Newtonovu metodu [331].

Parametar Vrijednost Opis

– BFGS Implementacija prema [317–322], vidi (5.74)

d∇ 10−4 Vrijednost norme gradijenta za zaustavljanje iteracija

Nnap 100 Maksimalni broj poziva funkcije srednje kvadratne greške (5.63)

n 100 Maksimalni broj iteracija

Neps 20 Maksimalni broj epoha

Rezultati provedene analize kvazi-Newtonovom metodom ilustrirani su slikama 5.33 – 5.36.

Iako je očekivanje kvadrirane Hellingerove udaljenosti
〈

d2
H

(
pζζζ ,

dh
dζ

)〉
približno jednako i za

estimaciju u linearnoj i za estimaciju u logaritamskoj domeni (osim u slučaju Paretove razdiobe,

gdje je ovo očekivanje nešto veće u linearnoj domeni kako to pokazuje slika 5.33a), ostvarene

vjerojatnosti lažne detekcije P̂FA bliže su dizajniranim vrijednostima PFA pri estimaciji u loga-

ritamskoj domeni, slika 5.34a. Pri tome su vrijednosti
〈

d2
H

(
pζζζ ,

dh
dζ

)〉
, slika 5.33a, i P̂FA, slika

5.34a, usporedive s vrijednostima koje su rezultat primjene metode radijalne mreže EM, slike

5.4b, 5.18a i 5.19a, za jednak broj uzoraka N i približno jednak broj neurona m (u ovom slučaju

N = 1024 i m = 3 za kvazi-Newtonovu metodu te m = 4 za metodu EM). Med̄utim, računalna

složenost kvazi-Newtonove metode, ilustrirana slikom 5.33b za ovisnost o broju neurona m,

višestruko je veća od računalne složenosti metode EM, slika 5.10a, i funkcionalne je ovisnosti

kao O(m). A kako pokazuje slika 5.34b, normirane su devijacije ostvarenih vjerojatnosti lažne

detekcije P−1
FA

(〈{
P2

FAi
, i = 1, . . . ,M

}〉
− P̂2

FA

)1/2
manje pri estimaciji u linearnoj domeni ali

još uvijek veće od onih koje rezultiraju primjenom metode EM u logaritamskj domeni, slika

5.15, posebno za K-razdiobu. Brzina konvergencije u smislu očekivanja kvadrirane Hellinge-

rove udaljenosti
〈

d2
H

(
pζζζ ,

dh
dζ

)〉
ovisno o broju uzoraka N, slika 5.35a, pokazuje ovisnost kao

o
(
N−0,9) za K-razdiobu te o

(
N−0,79) za Paretovu razdiobu. To je nešto sporija konvergencija,

osobito za Paretovu razdiobu, u odnosu na metodu EM s nešto većim brojem neurona (m = 8),

slika 5.6. Kako ilustrira slika 5.35b, računalna složenost kvazi-Newtonove metode ne pokazuje

istaknutu ovisnost o broju uzoraka N.
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Slika 5.33. Ovisnost očekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti i računalne složenosti o broju ne-
urona m pri estimaciji K- i Paretove razdiobe kvazi-Newtonovom metodom uz N = 1024 uzoraka. Oz-
nake K (·) i Pa(·) odnose se na estimaciju K- odnosno Paretove razdiobe, a log(·) naglašava estimaciju u
logaritamskoj domeni.
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Slika 5.34. Usporedba ostvarenih vjerojatnosti lažne detekcije i njihovih normiranih devijacija za kvazi-
Newtonovu metodu, pri čemu je broj uzoraka N = 1024 i broj neurona m = 3. Oznake K (·) i Pa(·)
odnose se na estimaciju K- odnosno Paretove razdiobe, a log(·) naglašava estimaciju u logaritamskoj
domeni.
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(b) Računalna složenost.

Slika 5.35. Ovisnost očekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti i računalne složenosti o broju uzo-
raka N pri estimaciji K- i Paretove razdiobe kvazi-Newtonovom metodom uz m = 3 neurona. Oznake
K (·) i Pa(·) odnose se na estimaciju K- odnosno Paretove razdiobe.
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Slika 5.36. Konvergencija očekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti ovisno o broju uzoraka za
kvazi-Newtonovu metodu. Pri tome je s K (·) označena K-razdioba, a s Pa(·) Paretova razdioba.

Rezultati točnosti estimacije razdiobe kvazi-Newtonovom metodom, u smislu očekivanja

kvadrirane Hellingerove udaljenosti i usporedbe s rezultatima metode EM, sugeriraju da je do-

voljan broj neurona u skrivenom sloju 3 te da je točnija estimacija u linearnoj domeni. Na

tom tragu i u kontekstu slijednog učenja, provedena je analiza točnosti estimacije razdiobe,

ostvarenih vjerojatnosti lažne detekcije, njihovih normiranih devijacija te računalnog optereće-

nja primjenom iteracijskih metoda Kalmanovog filtriranja IEKF i IUKF te primjenom metode

čestičnog filtriranja PF s inačicom UPF. Dok su zajednički parametri metoda IEKF i IUKF pri-

kazani tablicom 5.7, parametri specifični za metodu IUKF prikazani su tablicom 5.8. Takod̄er,

parametri metode PF prikazani su tablicom 5.9, a oni za metodu UPF tablicom 5.10.
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Tablica 5.7. Zajednički parametri za metode iteracijskog proširenog Kalmanovog filtriranja (IEKF) i
iteracijskog Kalmanovog filtriranja bez derivacije (IUKF).

Parametar Vrijednost Opis

nx 3m+1 Duljina vektora stanja

nz 1 ili 32 Broj članova grupe, vidi (5.81) i (5.82)

µ 1 Stopa učenja tako da je kovarijanca greške mjerenja jednaka
R = µ−1Inz , vidi (5.112)

c 0,1 Konstanta tako da je kovarijanca procesnog šuma jednaka
Q = c−1Inx , vidi (5.114)

b 0,01 Konstanta tako da je inicijalna kovarijanca greške jednaka
P0 = b−1Inx , vidi (5.113)

n 8 Maksimalni broj iteracija

Neps 1 Maksimalni broj epoha

Tablica 5.8. Parametri specifični za metodu iteracijskog Kalmanovog filtriranja bez derivacije (IUKF).

Parametar Vrijednost Opis

α 10−3 Parametar za kontrolu skaliranja, vidi odjeljak 2.3 (stranica
37) te opis metode na stranici 260

β 0 Parametar za kontrolu greške višeg reda, vidi odjeljak 2.3
(stranica 37) te opis metode na stranici 260

µ 0,1 Parametar Robbins-Monrovljeve stohastičke aproksimacije
inovacije, vidi (5.127)
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Tablica 5.9. Parametri specifični za metodu čestičnog filtriranja (PF).

Parametar Vrijednost Opis

nx 3m+1 Duljina vektora stanja

nz 1 Broj članova grupe, vidi (5.81) i (5.82)

R 10−3 Varijanca mjerenja, vidi opis metode na stranici 262

c 1.000 Konstanta tako da je kovarijanca procesnog šuma jednaka
Q = c−1Inx , vidi (5.114)

NPF 100 Broj čestica, vidi opis metode na stranici 262

Neps 1 Maksimalni broj epoha

Tablica 5.10. Parametri specifični za metodu čestičnog filtriranja s implementacijom bezderivacijskog
Kalmanovog filtra (UPF).

Parametar Vrijednost Opis

nx 3m+1 Duljina vektora stanja

nz 1 Broj članova grupe, vidi (5.81) i (5.82)

µ
1 Stopa učenja tako da je kovarijanca greške mjerenja jednaka

R = µ−1Inz , vidi (5.112)

0,5 Parametar Robbins-Monrovljeve stohastičke aproksimacije
inovacije, vidi (5.127)

c 0,1 Konstanta tako da je kovarijanca procesnog šuma jednaka
Q = c−1Inx , vidi (5.114)

b 0,01 Konstanta tako da je inicijalna kovarijanca greške jednaka
P0 = b−1Inx , vidi (5.113)

α 10−3 Parametar za kontrolu skaliranja, vidi odjeljak 2.3 (stranica
37) te opis metode na stranici 263

β 0 Parametar za kontrolu greške višeg reda, vidi odjeljak 2.3
(stranica 37) te opis metode na stranici 263

NUPF 10 Broj čestica, vidi opis metode na stranici 263

Neps 1 Maksimalni broj epoha

Rezultati provedene analize metodama Kalmanovog i čestičnog filtriranja ilustrirani su sli-

kama 5.37 – 5.40. U kontekstu točnosti estimacije, rezultati prikazani slikom 5.37 otkrivaju da

se jedino metodom IEKF i grupiranjem parova za učenje u vektore s nz = 32 komponente postiže
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točnost i brzina konvergencije jednaka onoj kvazi-Newtonove metode (QN). Ostvarena točnost

primjenom metode IUKF i grupiranjem parova za učenje u vektore s nz = 32 komponente nešto

je lošija (od kvazi-Newtonove metode) pri estimaciji K-razdiobe i s manjom brzinom konver-

gencije, o
(
N−0,57), ali je gotovo identična pri estimaciji Paretove razdiobe, u smislu točnosti

i brzine konvergencije. Metode IEKF i IUKF bez grupiranja (nz = 1) pokazuju veću točnost

estimacije, ali manju brzinu konvergencije u odnosu na kvazi-Newtonovu metodu. Ostvarena

brzina konvergencije jednaka je o
(
N−0,77) za K- i o

(
N−0,66) za Paretovu razdiobu i metodu

IEKF, a metoda IUKF je nešto lošija, o
(
N−0,59) za K- i o

(
N−0,56) za Paretovu razdiobu. Re-

zultati ostvareni metodama čestičnog filtriranja, u smislu točnosti estimacije, pokazuju da za

manji broj uzoraka, (N . 100), metoda UPF ostvaruje veću točnost u usporedbi s metodom PF

ali uz bitno manji broj čestica, (NUPF = 10 nasuprot NPF = 100 za metodu PF). Razlika izmed̄u

metoda PF i UPF nestaje povećanjem broja uzoraka te njihova točnost postaje usporediva s me-

todom IUKF bez grupiranja. A u smislu brzine konvergencije, rezultati ostvareni metodama

čestičnog filtriranja izmed̄u su rezultata ostvarenih metodom bezderivacijskog Kalmanovog fil-

triranja bez grupiranja IUKF i kvazi-Newtonove metode, s brzinom konvergencije za metodu

PF od o
(
N−0,67) za K- i o

(
N−1,06) za Paretovu razdiobu te, za metodu UPF, o

(
N−0,37) za K-

i o
(
N−0,61) za Paretovu razdiobu.
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Slika 5.37. Usporedba očekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti o broju uzoraka N pri estimaciji
K- i Paretove razdiobe uz m = 3 neurona. Metode IEKF i IUKF primjenjuju najviše n = 8 iteracijskih
koraka. Dok metoda PF primjenjuje NPF = 100 čestica, metoda UPF primjenjuje svega NUPF = 10
čestica.

U kontekstu ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije P̂FA, metodom IEKF bez grupi-

ranja (nz = 1) ostvaruju se vrijednosti najbliže dizajniranima u scenariju estimacije K-

razdiobe, kako to ilustrira slika 5.38a. Pri tome je normirana devijacija ostvarenih rezul-

tata P−1
FA

(〈{
P2

FAi
, i = 1, . . . ,M

}〉
− P̂2

FA

)1/2
, ilustrirana slikom 5.39a, za dizajnirane vrijednosti

lažne detekcije PFA ≥ 0,01, usporediva s rezultatima metode EM u logaritamskoj domeni kako
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to prikazuje slika 5.15a, za jednak broj uzoraka (N = 1024), ali uz nešto manji broj neurona

(m = 3) u odnosu na metodu EM, gdje je primijenjena mreža RBF s m = 8 komponenti. A u

scenariju estimacije Paretove razdiobe, rezultati ilustrirani slikama 5.38b i 5.39b slabiji su od

rezultata EM metode, slike 5.14b i 5.15b, ali znanto bolji od onih ostvarenih kvazi-Newtonovom

metodom. Zanimljivo je da su rezultati ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije metodom UPF

blizu dizajniranima za K-razdiobu. Med̄utim, normirana je devijacija ostvarene vjerojatnosti

lažne detekcije, posebno u scenariju estimacije Paretove razdiobe, značajno veća od one koja

rezultira primjenom metode IEKF bez grupiranja.
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Slika 5.38. Usporedba ostvarenih vjerojatnosti lažne detekcije za K- i Paretovu razdiobu, pri čemu je
broj uzoraka N = 1024 i broj neurona m = 3. Metode IEKF i IUKF primjenjuju najviše n = 8 iteracijskih
koraka. Dok metoda PF primjenjuje NPF = 100 čestica, metoda UPF primjenjuje svega NUPF = 10
čestica.

(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.39. Usporedba normiranih devijacija ostvarenih vjerojatnosti lažne detekcije za K- i Paretovu
razdiobu, pri čemu je broj uzoraka N = 1024 i broj neurona m = 3. Metode IEKF i IUKF primjenjuju
najviše n = 8 iteracijskih koraka. Dok metoda PF primjenjuje NPF = 100 čestica, metoda UPF primje-
njuje svega NUPF = 10 čestica.
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U pogledu računalne složenosti t̄CPU , rezultati analize prikazani slikom 5.40 pokazuju da se

metodama IEKF i IUKF uz grupiranje uzoraka u vektor s nz = 32 komponente ostvaruje najma-

nja složenost, funkcionalne ovisnosti kao O
(
N3/4) za K- i Paretovu razdiobu. Ova je složenost

nešto veća od one ostvarene metodom EM (funkcionalne ovisnosti kao O
(
N1,2), kako je to

ilustrirano slikom 5.9a), ali zato sporije raste porastom broja uzoraka. Složenost metoda IEKF

i IUKF bez grupiranja (nz = 1) iznosi približno O
(
N
)

za K- i Paretovu razdiobu. Složenost me-

toda čestičnog filtriranja PF i UPF je za otprilike dva reda veličine veća od složenosti metoda

Kalmanovog filtriranja IEKF i IUKF s grupiranjem uzoraka u vektore s nz = 32 komponente te

za red veličine veća od složenosti metoda IEKF i IUKF bez grupiranja. Dok je funkcionalna

ovisnost složenosti metoda čestičnog filtriranja izražena kao O
(
N
)
, za kvazi-Newtonovu me-

todu složenost ne pokazuje ovisnost o broju uzoraka N.

(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.40. Usporedba računalnih složenosti o broju uzoraka N pri estimaciji K- i Paretove razdiobe uz
m = 3 neurona. Metode IEKF i IUKF primjenjuju najviše n = 8 iteracijskih koraka. Dok metoda PF
primjenjuje NPF = 100 čestica, metoda UPF primjenjuje svega NUPF = 10 čestica.

Iskustvo primjera iz odjeljka 5.1.2 pokazuje da je, u kontekstu nekoherentne detekcije i

Viterbijeve metode pridruživanja, vrijednost normirane devijacije jako važna za vjerojatnost

zadržavanja staze (što je manja, to je vjerojatnost zadržavanja staze bliža onoj koja rezultira

primjenom praga detekcije uz apriorno poznatu razdiobu). Tako rezultati normiranih devijacija,

ilustrirani slikom 5.39, i ostvarenih vjerojatnosti lažne detekcije, vidi sliku 5.38, pokazuju da je

primjena acikličke slojevite mreže s jednim skrivenim slojem i m = 3 neurona, u kontekstu us-

poredbe s metodom radijalne mreže (uz metodu maksimizacije vjerodostojnosti u logaritamskoj

domeni, vidi slike 5.14 i 5.15), prikladna za dizajnirane vrijednosti lažne detekcije PFA ≥ 0,01 i

skup od N = 1024 uzoraka. Za manje je vrijednosti prag detekcije uvelike odred̄en repom razdi-

obe, pri čemu je broj uzoraka (koji prelaze vrijednost praga) redovito malen. Radijalna je mreža,

u odnosu na acikličku slojevitu, kompozicija baznih razdioba tako da i van dinamičkog područja

odred̄enog amplitudama skupa uzoraka, estimirana razdioba p̂ζζζ (ζ ) = q̂(b,r)υ ,m zadovoljava uvjete
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p̂ζζζ (ζ )> 0 i
∫
R p̂ζζζ (ζ )dζ = 1, dok ona izvedena iz aproksimacije kumulativa vjerojatnosti to ne

mora (pa se stoga i nameće uvjet monotonosti (5.64), što se pak u ovom primjeru ne provodi).

Stoga estimacija vjerojatnosti lažne detekcije primjenom radijalne mreže pokazuje manju nor-

miranu devijaciju, što znači da je ova arhitektura prikladnija za proces (nekoherentne) detekcije

jer se dobri rezultati ostvaruju za dizajnirane vjerojatnosti lažne detekcije sve do PFA ≈ 1/N.

A u kontekstu računalne složenosti, rezultati ilustrirani slikom 5.40 pokazuju da je, zbog ve-

likih vrijednosti složenosti kada se za učenje primjenjuje cijela grupa od N uzoraka, arhitektura

acikličke slojevite mreže prikladnija za slijedno učenje, za razliku od metode radijalne mreže s

maksimiziranjem vjerodostojnosti koja je prilagod̄ena grupnom učenju. Značajka se slijednog

učenja može iskoristiti u procesu estimacije amplitudne razdiobe odjeka cilja pζζζ (T ) (ζ ) (radi

estimacije omjera vjerodostojnosti `= pζζζ (T ) (ζ )/pζζζ (ζ ), što je tema sljedećeg primjera), jer se

pretpostavljeno, ova statistika ne mijenja u velikoj mjeri s vremenom kao pζζζ (ζ ).

5.3. Primjer estimacije omjera vjerodostojnosti

Cilj ovog primjera je testiranje hipoteza H1 i H2 (stranica 202) u okviru primjene otiska cilja i

smetnje u procesu praćenja. U kontekstu omjera vjerodostojnosti amplitudnih razdioba (odjeka

cilja i smetnje), hipoteze se mogu preformulirati kao:

H1(∗∗) vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena primjenom omjera vjerodostojnosti nije zna-

čajno lošija od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom pa-

rametara pod hipotezom ispravnog modela

H2(∗∗) vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena primjenom omjera vjerodostojnosti značajno

je bolja od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parame-

tara pod hipotezom pogrešnog modela.

Pri tome je primjer podijeljen u dva segmenta. U prvome se segmentu analiziraju značajke

acikličke neuronske mreže sa jednim skrivenim slojem u pogledu ostvarene točnosti estimacije

otiska (u ovom primjeru amplitudne razdiobe), u posebnom slučaju slijednog učenja te uz ne-

poznatu jakost odjeka cilja i unaprijed nepoznatu veličinu skupa uzoraka, u kontekstu usporedbe

s radijalnom mrežom gdje je primijenjena metoda maksimizacije vjerodostojnosti. Na temelju

ostvarenih rezultata, u drugome se segmentu provodi testiranje hipoteza H1(∗∗) i H2(∗∗).

Ako su odjeci cilja i smetnje rezultat stacionarnih stohastičkih procesa, pored estimacije

amplitudne razdiobe primjenom radijalne mreže i maksimiziranjem vjerodostojnosti, primje-

njiva je i estimacija slijednom metodom (IEKF, IUKF, PF ili UPF) u okviru acikličke višeslojne

mreže, vidi odjeljak 5.2.1 (stranice 258 – 265), pri čemu je prednost dana metodi IEKF zbog

njenog malog računalnog opterećenja i dobre točnosti estimacije, kako je pokazano primjerom

u odjeljku 5.2.2. Dok metoda maksimizacije vjerodostojnosti primjenjuje, za svaki trenutak op-

servacije tk, cjelokupni skup uzoraka Zk
ζζζ
=
{
Zζζζ ,κ ,κ = 1, . . . ,k

}
, Zζζζ ,κ =

{
ζκ, j, j = 1, . . . ,nκ

}
,
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slijedna metoda primjenjuje samo skup Zζζζ ,κ , odnosno redom uzorke ζk, j, j = 1, . . . ,nk, rezulti-

rajući manjim računalnim opterećenjem, što je prednost. Nedostatak je u tome što, za razliku od

metode radijalne mreže, nije potpuno sigurno da je estimirana razdioba p̂ζζζ (·) valjana probabi-

listička funkcija, odnosno da su ispunjeni uvjeti p̂ζζζ (ζ )≥ 0,∀ζ ∈ R+∪{0} i
∫

∞

0 p̂ζζζ (ζ )dζ = 1.

Primjerom u odjeljku 5.2.2 pokazano je da se primjenom acikličke mreže sa samo jednim

slojem i tri neurona te slijednim učenjem metodom Kalmanovog filtriranja u okviru metode glat-

kog izglad̄ivanja kumulativa vjerojatnosti (SIC), ostvaruje zadovoljavajuća točnost estimacije

amplitudne razdiobe. Med̄utim, skup za učenje U nepoznate je veličine (jer nije poznato koliko

je vrijeme trajanja staze praćenog cilja), pa je stoga metoda modificirana na način koji opisuju

sljedeći koraci (metoda inkrementalne glatke interpolacije kumulativa vjerojatnosti (ISIC)):

K1 inicijalizacija s Ŵk,0, Pk,0 i Qk,0 u trenutku t0 kada je broj uzoraka inicijalnog skupa

Zζζζ ,0 =
{

ζ0, j, j = 1, . . . ,n0
}

dovoljan, pri čemu je n0 parametar dizajna

K1a formiranje inicijalnih parova za učenje{(
hi (ζi,Wi) ,ui

)
, i = 1, . . . ,n0

}
, (5.151)

gdje su ζi i ui elementi potpuno ured̄enih skupova

Z(∗)
ζζζ ,0 = (ζ1 ≤ ·· · ≤ ζn0) = (ζi, i = 1, . . . ,n0) , (5.57)

U(∗)
0 = (u1 ≤ ·· · ≤ un0) =

(
ui : ui =

i
n0 +1

, i = 1, . . . ,n0

)
, (5.58)

rezultat razvrstavanja elemenata skupova

Zζζζ ,0 =
{

ζ0, j(1), . . . ,ζ0, j(n0)

}
, (5.77)

U0 =
{

u j(1), . . . ,u j(n0)

}
(5.78)

po veličini, pri čemu je skup indeksa { j(1), . . . , j(n0)} permutacija skupa indeksa

(1, . . . ,n0)

K1b ∀ j = 1, . . . ,n0, korak K2 iterativnog proširenog Kalmanovog filtriranja (stranica

258, pri čemu je k = 0, N = n0 i nz = 1, a broj koraka iteracija n je parame-

tar dizajna), tako da su parovi za učenje
{(

h0, j
(
ζ0, j,W0, j

)
,ui( j)

)}
slučajni slijed

(redom elementi skupova Zζζζ ,0 i U0, pri čemu vrijedi da je ui( j) ∈ U(∗)
0 te da je

i( j) = argmini=1,...,n0

(∣∣ζi −ζ0, j
∣∣) ,ζi ∈ Z(∗)

ζζζ
,ζ0, j ∈ Zζζζ ,0)

K2 ∀tk = t1, . . . , t∞, inkrement skupova Zk−1
ζζζ

i U(∗)
k−1, ovisno o broju mjerenja nk pri opservaciji

u trenutku tk, tako da je

Zk
ζζζ
=
{
Zk−1

ζζζ
,
{

ζk, j, j = 1, . . . ,nk
}}

=
{
Zk−1

ζζζ
,Zζζζ ,k

}
, (5.77)

278



Primjena neuronskih mreža u procesu pridruživanja

U(∗)
k =

(
ui : ui =

i

∑
k
κ=0 nκ +1

, i = 1, . . . ,
k

∑
κ=0

nκ

)
(5.58)

K2a korak iterativnog proširenog Kalmanovog filtriranja, gdje su, ∀ j = 1, . . . ,nk, parovi

za učenje{(
hk, j
(
ζk, j,Wk, j

)
,ui( j)

)
,

i( j) = arg min
i=1,...,∑k

κ=0 nκ

(∣∣ζi −ζk, j
∣∣) ,ζi ∈ Zk(∗)

ζζζ
,ζk, j ∈ Zζζζ ,k,ui( j) ∈ U(∗)

k

}
(5.151)

ponovno slučajni slijed, pri čemu su potpuno ured̄eni skupovi

Zk(∗)
ζζζ

=
(

ζ1 ≤ ·· · ≤ ζ
∑

k
κ=0 nκ

)
=

(
ζi, i = 1, . . . ,

k

∑
κ=0

nκ

)
, (5.57)

U(∗)
k =

(
u1 ≤ ·· · ≤ u

∑
k
κ=0 nκ

)
=

(
ui : ui =

i

∑
k
κ=0 nκ +1

, i = 1, . . .
k

∑
κ=0

nκ

)
,

(5.58)

nastali razvrstavanjem elemenata skupova

Zk
ζζζ
=
{
Zζζζ ,κ ,κ = 0, . . . ,nk

}
=
{

ζ j(1), . . . ,ζ j(∑
k
κ=0 nκ)

}
, (5.77)

Uk =
{

u j(1), . . . ,u j(∑
k
κ=0 nκ)

}
(5.78)

po veličini, pri čemu je s
{

j(1), . . . , j
(
∑

k
κ=0 nκ

)}
označena permutacija indeksa(

1, . . . ,∑k
κ=0 nκ

)
elemenata potpuno ured̄enih skupova Z(∗)

ζζζ ,k i U(∗)
k ).

Testiranje hipoteze H0
(
d2

H
)

da ne postoji značajna razlika izmed̄u metode SIC i ISIC u po-

gledu očekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti
〈
d2

H(·)
〉

(5.13), provedena je testiranjem

T
(
d2

H
)
=

∆J
(
d2

H
)

σ
∆J(d2

H)
=

1
M ∑

M
i=1 ∆Ci

(
d2

H
)√

1
M2 ∑

M
i=1

(
∆Ci
(
d2

H
)
−∆J

(
d2

H
))2

(5.151)

s obzirom na granicu prihvaćanja d, koja za pouzdanost testa 95 % i Gaussovu razdiobu veličine

∆C
(
d2

H
)

iznosi d = 1,65 (vidi dodatak C.1). Pri tome je

∆C
(
d2

H
)
=C

(
d2

H
)(ISIC)−C

(
d2

H
)(SIC)

, (5.152)

gdje C
(
d2

H
)(SIC)

= d2
H(·)(SIC) i C

(
d2

H
)(ISIC)

= d2
H(·)(ISIC) označavaju kriterijske funkcije za me-

todu SIC, odnosno ISIC.
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Provedena simulacija za testiranje testne statistike (5.151) organizirana je u skladu sa she-

matskim prikazom na slici 5.3, pri čemu „metoda” označava metodu SIC, odnosno metodu

ISIC. Dok vrijednosti parametra simulacije prikazuje tablica 5.5, pri čemu je za ovaj primjer

nz = 1, vrijednosti parametara metode IEKF prikazuje tablica 5.7, uz dodatni parametar metode

ISIC n0 = 4. Navedene su metode implementirane arhitekturom acikličke jednoslojne neuron-

ske mreže ilustrirane slikom 5.32. Ovisnost očekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti pri

estimaciji K- i Paretove amplitudne razdiobe ilustriraju slike 5.41a i 5.42a. Normirane razdi-

obe rezultata, prikazane dijagramima pravokutnika (vidi primjer u odjeljku 4.5, stranica 185)

na slikama 5.41b i 5.42b, pokazuju simetričnost razdiobe te se može pretpostaviti jednakost

testne statistike (5.151) i medijana Q2, koji je za sve vrijednosti broja uzoraka N unutar granice

prihvaćanja, što znači da ne postoji značajna razlika izmed̄u metoda ISIC i SIC u kontekstu

očekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti.
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(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.41. Rezultati usporedbe metoda SIC i ISIC za smetnju prema amplitudnoj K-razdiobi, pri čemu
je parametar metode ISIC n0 = 4, a za obje su metode parametri simulacije dani tablicom 5.5, uz nz = 1.
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(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.42. Rezultati usporedbe metoda SIC i ISIC za smetnju prema amplitudnoj Paretovoj razdiobi,
pri čemu je parametar metode ISIC n0 = 4, a za obje su metode parametri simulacije dani tablicom 5.5,
uz nz = 1.
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Testiranje hipoteze H0
(
P̃FA
)

da odstupanje ostvarenih vjerojatnosti lažne detekcije P̂FA me-

todom ISIC u odnosu na dizajnirane vrijednosti PFA nije značajno veće od odstupanja koja su

ostvarena metodom SIC, provodi se testiranjem

T
(
P̃FA
)
=

∆J
(
P̃FA
)

σ
∆J(P̃FA)

=
1
M ∑

M
i=1 ∆Ci

(
P̃FA
)√

1
M2 ∑

M
i=1

(
∆Ci
(
P̃FA
)
−∆J

(
P̃FA
))2

(5.153)

u odnosu na granicu prihvaćanja d. Kriterijska funkcija za metodu ISIC jednaka je

C
(
P̃FA
)(ISIC)

=
∣∣∣PFA −P(ISIC)

FA

∣∣∣, a za metodu SIC, C
(
P̃FA
)(SIC)

=
∣∣∣PFA −P(SIC)

FA

∣∣∣. Pod pretpos-

tavkom Gaussove razdiobe veličine

∆C
(
P̃FA
)
=C

(
P̃FA
)(ISIC)−C

(
P̃FA
)(SIC)

, (5.154)

ne postoji značajna razlika izmed̄u metoda ako je testna statistika (5.153) manja od granice pri-

hvaćanja d = 1,65, što je vrijednost za sigurnost testa 95 %. Rezultati usporedbe ostvarenih

vjerojatnosti lažne detekcije P̂FA, u ovisnosti o razdiobi smetnje, prikazani su slikama 5.43a i

5.44a. Normirane razdiobe rezultata, ilustrirane slikama 5.43b i 5.44b, pokazuju simetričnost

razdioba te se testna statistika (5.153) može aproksimirati medijanom Q2 koji je, za sve vrijed-

nosti dizajnirane vjerojatnosti lažne detekcije PFA, unutar granice prihvaćanja. Time je poka-

zano da ne postoji značajna razlika izmed̄u metode ISIC i SIC u pogledu ostvarene vjerojatnosti

lažne detekcije P̂FA. Normirane devijacije, ilustrirane slikom 5.45, pokazuju dobro slaganje iz-

med̄u metoda, osim pri malim vrijednostima dizajnirane vjerojatnosti PFA i K-razdiobi, gdje su

normirane devijacije ostvarene metodom ISIC značajno manje.

(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.43. Rezultati usporedbe metoda SIC i ISIC u kontekstu ostvarene vjerojatnost lažne detekcije
P̂FA i smetnje prema amplitudnoj K-razdiobi, pri čemu je parametar metode ISIC n0 = 4, a za obje su
metode parametri simulacije dani tablicom 5.5, uz nz = 1.
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(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.44. Rezultati usporedbe metoda SIC i ISIC u kontekstu ostvarene vjerojatnost lažne detekcije
P̂FA i smetnje prema amplitudnoj Paretovoj razdiobi, pri čemu je parametar metode ISIC n0 = 4, a za
obje su metode parametri simulacije dani tablicom 5.5, uz nz = 1.

(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.45. Usporedba normiranih devijacija ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije pri K- i Paretovoj
razdiobi smetnje, za metode ISIC i SIC.

Naposljetku, u posljednjem dijelu prvog segmenta ovog primjera provedena je analiza zna-

čajki metode ISIC u pogledu točnosti estimacije amplitudne razdiobe odjeka cilja te računalnog

opterećenja, za različite vrijednosti omjera R (omjera snage signala prema snazi smetnje) i za

K- i Paretovu razdiobu smetnje posebno, pod pretpostavkom odjeka cilja koji fluktuira u skladu

sa Swerlingovim modelom br. 1 [73]. Tako je razdioba odjeka cilja pζζζ (T ) opisana s
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pζζζ (T )(ζ ) =



ζ(
β (K)

2

)ν(K)

Γ(ν(K))

∫
∞

0
ην(K)−1

η+d exp
(
− 2η

β (K) −
ζ 2

2(η+d)

)
dη , pζζζ (F) = K

ζ(
β (P)

2

)ν(P)

Γ(ν(P))

∫
∞

0
η−ν(P)−1

η+d exp
(
− 2

β (P)η
− ζ 2

2(η+d)

)
dη , pζζζ (F) = Pa

,

(5.155)

pri čemu su ν(K) i β (K), odnosno ν(P) i β (P) parametri oblika i skaliranje K- (pζζζ (F) = K ),

odnosno Paretove razdiobe (pζζζ (F) = Pa), a s d je označena snaga odjeka cilja. Omjer snage

signala prema smetnji dan je s

R =


2d

ν(K)β (K) , pζζζ = K

β (P)(ν(P)−1)d
2 , pζζζ = Pa

. (5.47)

Analiza točnosti estimacije provedena je u kontekstu usporedbe s očekivanjem kvadrirane

Hellingerove udaljenosti koja rezultira primjenom radijalne mreže i maksimiziranjem vjerodos-

tojnosti. Pri tome je očekivanje kvadrirane Hellingerove udaljenosti (i računalnog opterećenja

takod̄er) rezultat simulacije koja slijedi organizaciju shematski prikazanu slikom 5.3, gdje se

u ovom slučaju „metoda” odnosi na metodu ISIC te na metodu radijalne mreže s implementa-

cijom maksimiziranja vjerodostojnosti (EM) u logaritamskoj domeni. Vrijednosti parametara

simulacije prikazuje tablica 5.5, vrijednosti parametara metode IEKF (koja je implementirana

u metodi ISIC) tablica 5.7, uz posebni slučaj parametra nz = 1 te uz dodatni parametar (metode

ISIC) n0 = 4. Tablica 5.2 prikazuje vrijednosti parametara radijalne mreže EM, pri čemu je u

simulaciji primijenjen scenarij s m = 8 baznih komponenti. Dok rezultati prikazani slikom 5.46

za metodu radijalne mreže EM pokazuju neosjetljivost točnosti estimacije s obzirom na vrijed-

nost R , za metodu ISIC pokazuju blagu tendenciju smanjenja kako se vrijednost R povećava,

što je posebno istaknuto za manje vrijednosti broja uzoraka (N . 16).
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Slika 5.46. Usporedba točnosti estimacije amplitudne razdiobe odjeka cilja izmed̄u metode ISIC i me-
tode radijalne mreže s implementacijom maksimiziranja vjerodostojnosti (EM) u logaritamskoj domeni.
Točnost estimacije izražena je očekivanjem kvadrirane Hellingerove udaljenosti.

Rezultati prikazani slikom 5.46 sugeriraju da se metodom ISIC ostvaruje točnija estimacija

razdiobe odjeka cilja. Stoga je u nastavku primjera provedeno testiranje hipoteze H0 da se me-

todom ISIC ostvaruje točnija estimacija (amplitudne razdiobe odjeka cilja) u odnosu na metodu

EM, u rasponu očekivanih omjera snage signala prema snazi smetnje od 5 dB pa do 15 dB.

Pri tome je testna statistika dana s (5.151), a normirane razdiobe rezultata prikazuju slike 5.47

– 5.49. Prema rezultatima, hipoteza H0 se prihvaća, jer je za sve promatrane vrijednosti R

i sve točke N, testna statistika (5.151) veća od granice prihvaćanja d = 1,65, čemu odgovara

sigurnost testa 95 % pod pretpostavkom Gaussove razdiobe veličine (5.152).

0

20

40

128 16 256 32 4 512 64 8

granica prihvaćanja

(a) K-razdioba.

0

20

40

128 16 256 32 4 512 64 8

granica prihvaćanja

(b) Paretova razdioba.

Slika 5.47. Ovisnost testne statistike T
(
d2

H
)

(5.151) o broju uzoraka N, za K- i Paretovu razdiobu
smetnje te za omjer snage signala prema smetnji R = 5 dB i fluktuaciju odjeka cilja prema Swerlingovom
modelu br. 1.
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Slika 5.48. Ovisnost testne statistike T
(
d2

H
)

(5.151) o broju uzoraka N, za K- i Paretovu razdiobu smet-
nje te za omjer snage signala prema smetnji R = 10 dB i fluktuaciju odjeka cilja prema Swerlingovom
modelu br. 1.
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Slika 5.49. Ovisnost testne statistike T
(
d2

H
)

(5.151) o broju uzoraka N, za K- i Paretovu razdiobu smet-
nje te za omjer snage signala prema smetnji R = 15 dB i fluktuaciju odjeka cilja prema Swerlingovom
modelu br. 1.

Računalno opterećenje t̄CPU ilustrirano slikom 5.50 (prosječno vrijeme obrade skupa od N

uzoraka), za metodu ISIC pokazuje blagu tendenciju porasta porastom vrijednosti R , neovisno o

broju uzoraka N. U partikularnom slučaju primjene slijedne metode učenja IEKF, to je vrijeme

potrebno za obradu samo jednog (novog) uzorka prema koraku K2 (stranica 278), a u slučaju

metode EM, to je vrijeme potrebno za provedbu koraka (5.20) – (5.23), primjenom cijele grupe

od N uzoraka. Pri tome fluktuacija računalnog opterećenja metode ISIC nastaje zbog iterativne

prirode metode IEKF, jer broj iteracija nije unaprijed poznat (osim maksimalno dozvoljenog

285



Primjena neuronskih mreža u procesu pridruživanja

broja) te ovisi o stohastičkoj realizaciji uzoraka. Rezultati ilustrirani slikom 5.50 pokazuju da

je računalno opterećenje metode EM, za vrijednosti uzoraka N . 128, manje od računalnog

opterećenja metode ISIC.
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Slika 5.50. Ovisnost računalnog opterećenja metoda ISIC i EM o broju uzoraka N, za različite omjere
snage signala prema smetnji R te uz K- i Paretovu razdiobu smetnje i prvi Swerlingov model fluktuacije
odjeka cilja.

U drugom segmentu ovog primjera analiziran je utjecaj amplitudne razdiobe odjeka cilja

na vjerojatnost zadržavanja staze, u kontekstu testiranja hipoteza H1(∗∗) i H2(∗∗), odnosno pri-

mjene omjera vjerodostojnosti. Testiranje hipoteze H1(∗∗) provodi se evaluacijom testne statis-

tike T (PT T ) (4.228), usporedbom rezultata poluparametarske i parametarske metode. Dok po-

luparametarska metoda primjenjuje neuronsku mrežu za estimaciju amplitudne razdiobe odjeka

cilja i smetnje, parametarska metoda primjenjuje njihov apriorni model, koji, u kontekstu tes-

tiranja hipoteze H1(∗∗), odgovara stvarnim razdiobama. Na temelju rezultata analize u prvom

segmentu ovog primjera, estimacija omjera vjerodostojnosti u poluparametarskoj metodi pro-

vodi se radijalnom mrežom i metodom EM u logaritamskoj domeni, zbog toga što je, u odnosu

na metodu ISIC, računalno opterećenje manje, uz približno jednaku točnost estimacije razdiobe

smetnje i nešto slabiju točnost estimacije razdiobe odjeka cilja. Organizacija simulacije za tes-

tiranje hipoteze H1(∗∗) ilustrirana je slikom 5.17, s vrijednostima parametara prema tablicama

5.2 i 5.4. Koraci simulacije tako su:

K1 evaluacija pragova detekcije Z(K) i Z(P) prema koraku K2 na stranici 226, ovisno o refe-

rentnoj razdiobi pζζζ , tako da su pragovi konstantni i jednaki za obje metode, kroz cijelo

vrijeme trajanja staze te da vrijedi P̂FA = PFA za obje metode

K2 odred̄ivanje snage odjeka cilja d za Swerlingov model br. 1 [73] i parametre dizajna PFA

i PD prema koraku K2 na stranici 237, tako da za obje metode vrijedi P̂D = PD
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K2a za svaku stazu od ukupno NM M realizacija, za svaku točku staze (vremenskog in-

deksa k) i za svako mjerenje ζk,i, i = 1, . . . ,nk,ζk,i ∈ Z(∗)
k , odred̄ivanje omjera vjero-

dostojnosti kao

`
(REF)
k,i

(
ζk,i
)
=

pζζζ (T )
(
ζk,i
)

pζζζ

(
ζk,i
) , (5.156)

pri čemu je razdioba odjeka cilja pζζζ (T )(·) dana s (5.155), referentna razdioba smet-

nje pζζζ (·) s (3.33) za K-razdiobu, odnosno (3.44) za Paretovu razdiobu, a skup mje-

renja Z(∗)
k =

{
zk,i,ζk,i, i = 1, . . . ,nk

}
rezultat je procesa detekcije nad skupom mje-

renja Zk =
{

zk,i,ζk,i, i = 1, . . . ,Vk/Vr
}

unutar volumena valjanosti Vk, vidi (4.223) i

primjer u odjeljku 4.5 (stranica 183)

K2b za svaki segment, odred̄ivanje kriterijske funkcije Ci(PT T )
(REF), i = 1, . . . ,NM prema

(4.227), primjenom Viterbijeve metode pridruživanja s primjenom omjera vjerodos-

tojnosti (5.156), ilustrirane slikom 5.51

K3 estimacija omjera vjerodostojnosti ˆ̀(EM) radijalnom mrežom metodom EM u logaritam-

skoj domeni

K3a za svaku stazu od ukupno NM M realizacija

i. za svaku točku staze (trenutak opservacije tk), apriorna estimacija razdi-

obe odjeka smetnje p̄ζζζ (F),k(·) = p̂ζζζ (F),k−1(·) na temelju NA N uzoraka skupa

Zk−NA:k−1
ζζζ

, pri čemu je skup Zk−NA:k−1
ζζζ

dan s (vidi takod̄er i korak K3a na stra-

nici 237),

Zk−NA:k−1
ζζζ

=
{
Zζζζ ,k−i \zζζζ ,k−i, i = 1, . . . ,NA

}
,zζζζ ,κ =


/0, i(∗) =−1,0

ζ
κ,i(∗) , i(∗) > 0

(5.53)

Zζζζ ,k =
{

ζk,i, i = 1, . . . ,µkVk/Vr,µk > 0
}

(5.54)

uz cenzuru s parametrom NC, pri čemu implementaciju radijalne mreže u seg-

mentu Viterbijeve metode pridruživanja s primjenom omjera vjerodostojnosti i

u okviru višemodelne estimacije IMM ilustrira slika 5.52 i gdje κ, i(∗) označava

indeks najvjerodostojnijeg čvora za vremenski indeks κ (vidi opis Viterbijeve

metode pridruživanja u odjeljku 4.3.2 te primjer u odjeljku 4.5), uz vrijednost

parametra multiplikacije µk tako da vrijedi
∣∣∣Zζζζ ,k \zζζζ ,k

∣∣∣= N

ii. za svaku točku staze i ∀ζk,i, i = 1, . . . ,nk,ζk,i ∈ Z(∗)
k u trenutku tk, estimacija

razdiobe odjeka cilja p̂ζζζ (T ),k,i(·), i = 1, . . . ,nk (estimacija za svako partikularno

mjerenje) na temelju skupa odjeka cilja
{
zζζζ ,κ ,κ = 1, . . . ,k−1

}
∪
{

ζk,i
}

, pri

čemu je zζζζ ,κ dan s (5.53)
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iii. ∀ζk,i, i = 1, . . . ,nk, estimacija omjera vjerodostojnosti

ˆ̀(EM)
k,i =

p̂ζζζ (T ),k,i
(
ζk,i
)

p̂ζζζ (F),k−1
(
ζk,i
) (5.157)

iv. priprema za sljedeći korak, vremenskog indeksa k+1, tako da je za opservaciju

u trenutku tk, aposteriorna estimacija razdiobe odjeka smetnje jednaka aprior-

noj, odnosno p̂ζζζ (F),k(·) = p̄ζζζ (F),k(·)
K3b za svaki segment, odred̄ivanje kriterijske funkcije Ci(PT T )

(EM), i = 1, . . . ,NM prema

(4.227)

K4 testiranje hipoteze H1(∗∗) da vjerojatnost zadržavanja staze primjenom metode radijalne

mreže EM nije značajno lošija od one ostvarene referentnom parametarskom metodom,

evaluacijom testne statistike

T (PT T ) =
∆J(PT T )

σ
∆J(PT T )

=
1

NM
∑

NM
i=1 ∆Ci(PT T )√

1
N2

M
∑

NM
i=1
(
∆Ci(PT T )−∆J(PT T )

)2
(4.228)

uz

∆C(PT T ) =C(PT T )
(REF)−C(PT T )

(EM). (5.55)

U koraku K3a provodi se apriorna estimacija razdiobe smetnje jer nije sa sigurnošću, na razini

Viterbijeve metode pridruživanja, poznato koji uzorak iz skupa kurentnih mjerenja Zk pripada

odjeku cilja. Kao i u primjeru primjene radijalne mreže u segmentu nekoherentne detekcije,

vidi odjeljak 5.1.2 i stranicu 236, u simulaciji je, zbog jednostavnosti, fluktuacija odjeka cilja

aproksimirana Rayleighovom razdiobom prema (4.202), što je opravdano za raspon dizajniranih

vjerojatnosti lažne detekcije PFA od 10−4 do 10−1, za K- i Paretovu razdiobu s parametrima

prema tablici 5.2 te uz parametar dizajna PD = 0,8.
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Viterbijev
algoritam

s višemodelnom
estimacijom IMM

MiješanjeDetekcija

Volumen
motrenjaMjerenja

Slika 5.51. Parametarska metoda u segmentu estimacije omjera vjerodostojnosti i Viterbijeve metode
pridruživanja s višemodelnom estimacijom IMM. Vidi takod̄er i primjer u odjeljku 4.5.

Viterbijev
algoritam

s višemodelnom
estimacijom IMM

Miješanje

RBF

Detekcija

Volumen
motrenja

RBF

Mjerenja

Slika 5.52. Implementacija radijalne mreže u segmentu estimacije omjera vjerodostojnosti i Viterbijeve
metode pridruživanja s višemodelnom estimacijom IMM. Vidi takod̄er i primjer u odjeljku 4.5.

Rezultat testiranja hipoteze H1(∗∗) u scenariju K-razdiobe smetnje ilustrira slika 5.53. Tes-

tna statistika prikazana slikom 5.53b pokazuje da za R . 15 dB hipoteza H1(∗∗) nije prihvaćena

(testna statistika T (PT T ) veća je od granice prihvaćanja d = 1,65 za Gaussovu razdiobu veličine

(5.55) i pouzdanost testa 95 %), ali takod̄er i da razlika ostvarenih vjerojatnosti PT T u točkama

neprihvaćanja nije drastična (slika 5.53a) te da nija veća od ≈ 15 %. Rezultati ilustrirani sli-
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kom 5.54a otkrivaju da je vjerojatnost zadržavanja staze PT T metodom EM i primjenom omjera

vjerodostojnosti još uvijek veća nego da se omjer ne primjenjuje, što je i pokazano testiranjem

hipoteze:

H3(∗∗) vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena primjenom omjera vjerodostojnosti značajno

je bolja od one ostvarene referentnom parametarskom metodom koja ga ne primjenjuje

i u kojoj su parametri evalvirani pod hipotezom ispravnog modela smetnje.

Hipoteza H3(∗∗) je prihvaćena u svim točkama omjera snage signala prema snazi smetnje R , jer

vrijedi da je T (PT T )> d, kako je prikazano slikom 5.54b, pri čemu je ∆C(PT T ) =C(PT T )
(EM)−

C(PT T )
(REF).

20106 8 12 14 16 18
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0,6

0,8

1

(a) Usporedba vjerojatnosti.

0

20

40

10

30

10,3 12,3 14,3 15,6 16,7 17,9 18,7 19,5 20,4 21,0 7,5

granica prihvaćanja

(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.53. Značajnost primjene estimacije omjera vjerodostojnosti radijalnom mrežom s implemen-
tacijom metode EM u logaritamskoj domeni, izražena usporedbom s vjerojatnošću zadržavanja staze
manevrirajućeg cilja uz apriorno poznate parametre K-razdiobe, označena s P̂D = 0,8, P̂FA = PFA. Pri es-
timaciji amplitudne razdiobe smetnje metodom EM primijenjene su NA = 4 grupe po N = 256 uzoraka,
pri čemu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmed̄u susjednih radijalnih ćelija razlučivosti.
Parametri mreže RBF s m = 8 komponenti estimirani su u logaritamskoj domeni, uz vrijednost parametra
cenzure NC = 2.
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(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.54. Značajnost primjene estimacije omjera vjerodostojnosti pri smetnji K-razdiobe u odnosu na
parametarsku metodu koja ga ne primjenjuje. Omjer vjerodostojnosti estimiran je radijalnom mrežom
s implementacijom metode EM u logaritamskoj domeni, a u parametarskoj su metodi apriorno poznate
vrijednosti parametara K-razdiobe te je metoda označena s P̂D = 0,8, P̂FA = PFA. Pri estimaciji ampli-
tudne razdiobe smetnje metodom EM primijenjene su NA = 4 grupe po N = 256 uzoraka, pri čemu se
pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmed̄u susjednih radijalnih ćelija razlučivosti. Parametri
mreže RBF s m = 8 komponenti estimirani su u logaritamskoj domeni, uz vrijednost parametra cenzure
NC = 2.

Rezultat testiranja hipoteze H1(∗∗) za scenarij Paretove razdiobe prikazan je slikom 5.55b

i pokazuje da hipoteza nije prihvaćena za vrijednosti omjera snage signala prema smetnji

R . 2 dB, pri čemu je, kao i u ostalim primjerima, granica prihvaćanja za pouzdanost testa

95 % jednaka d = 1,65, uz pretpostavku Gaussove razdiobe veličine (5.55). Takod̄er i uspo-

redba s rezultatima koji su ostvareni parametarskom metodom koja ne primjenjuje omjer vjero-

dostojnosti i evaluira parametre pod hipotezom ispravnog modela smetnje (testiranje hipoteze

H3(∗∗)), pokazuje da za R . 2 dB primjena omjera vjerodostojnosti ne ostvaruje dobitak, što

jasno pokazuje i testna statistika hipoteze H3(∗∗), ilustrirana slikom 5.56b.
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(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.55. Značajnost primjene estimacije omjera vjerodostojnosti radijalnom mrežom s implementa-
cijom metode EM u logaritamskoj domeni, izražena usporedbom s vjerojatnošću zadržavanja staze ma-
nevrirajućeg cilja uz apriorno poznate parametre Paretove razdiobe, označena s P̂D = 0,8, P̂FA = PFA. Pri
estimaciji amplitudne razdiobe smetnje metodom EM primijenjene su NA = 4 grupe po N = 256 uzoraka,
pri čemu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmed̄u susjednih radijalnih ćelija razlučivosti.
Parametri mreže RBF s m = 8 komponenti estimirani su u logaritamskoj domeni, uz vrijednost parametra
cenzure NC = 2.
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Slika 5.56. Značajnost primjene estimacije omjera vjerodostojnosti pri smetnji Paretove razdiobe u
odnosu na parametarsku metodu koja ga ne primjenjuje. Omjer vjerodostojnosti estimiran je radijalnom
mrežom s implementacijom metode EM u logaritamskoj domeni, a u parametarskoj su metodi apriorno
poznate vrijednosti parametara Paretove razdiobe te je metoda označena s P̂D = 0,8, P̂FA = PFA. Pri
estimaciji amplitudne razdiobe smetnje metodom EM primijenjene su NA = 4 grupe po N = 256 uzoraka,
pri čemu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmed̄u susjednih radijalnih ćelija razlučivosti.
Parametri mreže RBF s m = 8 komponenti estimirani su u logaritamskoj domeni, uz vrijednost parametra
cenzure NC = 2.

Testiranje hipoteze H2(∗∗) da je vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena primjenom omjera

vjerodostojnosti značajno bolja od one ostvarene parametarskom metodom, evaluacijom para-
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metara pod hipotezom pogrešnog modela, provodi se primjenom podataka radara IPIX [148].

Naime, kako je pokazano u [157, 332], za frekvencijski pojas X i upadni kut od 0,5° do 1° te

za širinu impulsa od 100 ns do 300 ns, postoji izrazito odstupanje amplitudne razdiobe odjeka

cilja od Swerlingovih modela br. 1 i br. 3 [73] za male plastične i gumene brodice. U navede-

nim je radovima pokazana i koreliranost radarskog presjeka sa smetnjom, u smislu da intenzitet

radarskog presjeka pada kako se objekt primiče žlijebu vala. Takod̄er i primjer radara IPIX po-

kazuje efekt maskiranja malog površinskog cilja (u ovom slučaju plutajuće polistirenske sfere,

promjera 1 m i presvučene žičanom mrežom, vidi primjer u odjeljku 3.4 te uvodni dio pri-

mjera u odjeljku 5.1.2) valovima, kako je ilustrirano slikama 5.57 i 5.58. Pri tome je prikazana

amplitudna razdioba odjeka radijalne ćelije br. 9 (zapisa broj 17 prema tablici 3.3), što je će-

lija primarne pozicije sfere, za stanje mora od 3 do 4 te amplitudna razdioba odjeka radijalne

ćelije br. 7 (zapisa 31, vidi tablicu 3.3), primarne pozicije sfere, za stanje mora od 4 do 5.

Tradicionalni Swerlingov model br. 1 [73] za pozadinsku smetnju prema K- i Paretovoj razdi-

obi (označenu s pζζζ (F) = K , odnosno pζζζ (F) = Pa, uz parametre oblika i skaliranja ν(K), β (K),

odnosno ν(P), β (P), bez termičkog šuma),

pζζζ (T )(ζ ) =



ζ(
β (K)

2

)ν(K)

Γ(ν(K))

∫
∞

0
ην(K)−1

η+d exp
(
− 2η

β (K) −
ζ 2

2(η+d)

)
dη , pζζζ (F) = K

ζ(
β (P)

2

)ν(P)

Γ(ν(P))

∫
∞

0
η−ν(P)−1

η+d exp
(
− 2

β (P)η
− ζ 2

2(η+d)

)
dη , pζζζ (F) = Pa

,

(5.155)

za vrijednosti omjera snage signala prema snazi smetnje R & 3 dB može se aproksimirati Rayle-

ighovom razdiobom (vidi primjer u odjeljku 4.5 te sliku 4.13 za primjer K-razdiobe) kao

pζζζ (T ) (ζ )≈ R (ζ ; η̄ +d) =
ζ

η̄ +d
exp
(
− ζ 2

2(η̄ +d)

)
, η̄ =


ν(K)β (K)

2 , pζζζ = K

2
β (P)(ν(P)−1)

, pζζζ = Pa

(5.158)

i pokazuje značajna odstupanja od stvarne razdiobe, kako ilustriraju slike 5.57 i 5.58. Pri tome je

ukupna snaga (smetnje i cilja) η̄ + d̂ estimirana primjenom linearnog estimatora s minimalnom

varijancom (BLUE) [41, 333] nad skupom intenziteta uzoraka
{

ψi = ζ 2
i
}

kao

η̄ + d̂ =
1
2
〈{ψi}〉 . (5.159)
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(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 5.57. Amplitudna razdioba odjeka radijalne ćelije koja sadrži plutajuću polistirensku sferu pro-
mjera 1 m i presvučenu žičanom mrežom, pri stanju mora od 3 do 4, aproksimirana razdiobom prema
Swerlingovom modelu br. 1. Pri tome je vrijednost parametra estimirana primjenom linearnog estimatora
BLUE [41, 333].

(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 5.58. Amplitudna razdioba odjeka radijalne ćelije koja sadrži plutajuću polistirensku sferu pro-
mjera 1 m i presvučenu žičanom mrežom, pri stanju mora od 4 do 5, aproksimirana razdiobom prema
Swerlingovom modelu br. 1. Pri tome je vrijednosti parametra estimirana primjenom linearnog estima-
tora BLUE [41, 333].

Za ovaj partikularni primjer, estimacija amplitudne razdiobe odjeka radijalne ćelije koja sa-

drži cilj znatno bolje bi se opisala K- ili Paretovom razdiobom kako je to ilustrirano slikama

5.59 i 5.60. Pri tome je za estimaciju vrijednosti parametara oblika i skaliranja K-razdiobe pri-

mijenjena metoda maksimalne vjerodostojnosti [194], a za Paretovu razdiobu metoda [zlog(z)]

[170], vidi primjer 5.1.2 (stranica 213). Odjek radijalne ćelije u kojoj se nalazi cilj odražava

interakciju cilja i morske površine, u smislu da, pored odjeka cilja i pozadinske smetnje K-

ili Paretove razdiobe, uključuje i efekt maskiranja. Tako se, za ovakve specifične ciljeve, am-

plitudna razdioba uvelike razlikuje od Rayleighove aproksimacije koja je uvedena u odjeljku

4.5, takod̄er i primijenjena u odjeljku 5.1.2. To znači da, pored estimacije amplitudne razdiobe
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smetnje, postoji potreba i za estimacijom amplitudne razdiobe odjeka cilja, što u konačnici re-

zultira polumarametarskom estimacijom omjera vjerodostojnosti, estimacijom koja je temeljena

isključivo na prikupljenim uzorcima.

(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 5.59. Amplitudna razdioba odjeka radijalne ćelije koja sadrži plutajuću polistirensku sferu pro-
mjera 1 m i presvučenu žičanom mrežom, pri stanju mora od 3 do 4, aproksimirana K- i Paretovom raz-
diobom. Pri tome su vrijednosti parametara estimirane metodama maksimalne vjerodostojnosti prema
[194] (K-razdioba), odnosno [zlog(z)] prema [170] (Paretova razdioba).

(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 5.60. Amplitudna razdioba odjeka radijalne ćelije koja sadrži plutajuću polistirensku sferu pro-
mjera 1 m i presvučenu žičanom mrežom, pri stanju mora od 4 do 5, aproksimirana K- i Paretovom raz-
diobom. Pri tome su vrijednosti parametara estimirane metodama maksimalne vjerodostojnosti prema
[194] (K-razdioba), odnosno [zlog(z)] prema [170] (Paretova razdioba).

Tako se testiranje hipoteze H2(∗∗) (da je vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena primjenom

omjera vjerodostojnosti značajno bolja od one ostvarene parametarskom metodom, evaluacijom

parametara pod hipotezom pogrešnog modela, u ovom slučaju modela razdiobe odjeka cilja),

provodi koracima (simulacije organizacijski prikazane slikom 5.17, s vrijednostima parametara

prema tablicama 5.4 i 5.11 te prema tablici 5.2 za metodu EM, vidi takod̄er i korake testiranja

hipoteze H1(∗∗) na stranici 286):
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K1 evaluacija praga detekcije Z koji je neovisan o referentnoj razdiobi smetnje pζζζ , jednak

za obje metode i konstantan kroz cijelo vrijeme trajanja staze, tako da je, uz parametre

razdiobe odjeka cilja ν(P) i β (P) prema tablici 5.11, vjerojatnost detekcije PD = 0,8

K2 estimacija omjera vjerodostojnosti ˆ̀(REF) referentnom parametarskom metodom, kako je

ilustrirano slikom 5.61

K2a za svaku stazu od ukupno NM M realizacija

i. za svaku točku staze u trenutku tk, apriorna estimacija parametra oblika ν̄k =

ν̂k−1 i skaliranja β̄k = β̂k−1 (jer Viterbijev algoritam za trenutak tk nije razlučio

koji uzorak iz skupa kurentnih mjerenja Zk pripada odjeku cilja), na temelju

skupa uzoraka

Zk−NA:k−1
ζζζ

=
{
Zζζζ ,k−i \zζζζ ,k−i, i = 1, . . . ,NA

}
,zζζζ ,κ =


/0, i(∗) =−1,0

ζ
κ,i(∗) , i(∗) > 0

(5.53)

Zζζζ ,k =
{

ζk,i, i = 1, . . . ,µkVk/Vr,µk > 0
}

(5.54)

metodom [zlog(z)] (vidi (3.35) i (3.37) za estimaciju parametara K-razdiobe bez

termičkog šuma te (3.45) i (3.46) za estimaciju parametara Paretove razdiobe,

takod̄er bez termičkog šuma), uz parametar cenzure NC i parametar multipli-

kacije µk tako da vrijedi
∣∣∣Zζζζ ,k \zζζζ ,k

∣∣∣= N te pod hipotezom ispravnog modela

smetnje pζζζ , tako da je p̄ζζζ (F),k (·) = p̂ζζζ (F),k−1 (·) = pζζζ

(
·; ν̂k−1, β̂k−1

)
ii. za svaku točku staze i ∀ζk,i, i = 1, . . . ,nk,ζk,i ∈ Z(∗)

k u trenutku tk, estima-

cija razdiobe odjeka cilja p̂(REF)
ζζζ (T ),k,i(·), i = 1, . . . ,nk na temelju skupa odjeka ci-

lja
{
zζζζ ,κ ,κ = 1, . . . ,k−1

}
∪
{

ζk,i
}

prema Rayleighovom modelu fluktuacije

odjeka (5.159), tako da je p̂(REF)
ζζζ (T ),k,i = R

(
·, η̄k + d̂k,i

)
, pri čemu je zζζζ ,κ dan s

(5.53), a skup mjerenja označen je sa Z(∗)
k =

{
zk,i,ζk,i, i = 1, . . . ,nk

}
i rezul-

tat je procesa detekcije nad skupom mjerenja Zk =
{

zk,i,ζk,i, i = 1, . . . ,Vk/Vr
}

unutar volumena valjanosti Vk

iii. ∀ζk,i, i = 1, . . . ,nk, estimacija omjera vjerodostojnosti

ˆ̀(REF)
k,i =

p̂(REF)
ζζζ (T ),k,i

(
ζk,i
)

p̂(REF)
ζζζ (F),k−1

(
ζk,i
) (5.160)

iv. priprema za sljedeći vremenski indeks tk+1, tako da su aposteriorne estimacije

parametara smetnje jednake apriornima, odnosno ν̂k = ν̄k i β̂k = β̄k

K2b za svaki segment, odred̄ivanje kriterijske funkcije Ci(PT T )
(REF), i = 1, . . . ,NM prema

(4.227)
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K3 estimacija omjera vjerodostojnosti ˆ̀(EM) radijalnom mrežom i metodom EM u logari-

tamskoj domeni, kao i u koraku K3 na stranici 287 te, za svaki segment, odred̄ivanje

kriterijske funkcije Ci(PT T )
(EM), i = 1, . . . ,NM prema (4.227)

K4 evaluacija testne statistike T (PT T ) kojom se testira hipoteza H2(∗∗) (da je vjerojatnost

zadržavanja staze primjenom metode radijalne mreže EM značajno bolja od one ostva-

rene referentnom parametarskom metodom, ali evaluacijom pod hipotezom pogrešnog

modela)

T (PT T ) =
∆J(PT T )

σ
∆J(PT T )

=
1

NM
∑

NM
i=1 ∆Ci(PT T )√

1
N2

M
∑

NM
i=1
(
∆Ci(PT T )−∆J(PT T )

)2
(4.228)

uz

∆C(PT T ) =C(PT T )
(EM)−C(PT T )

(REF). (5.161)

Viterbijev
algoritam

s višemodelnom
estimacijom IMM

MiješanjeDetekcija

Volumen
motrenjaMjerenja

Slika 5.61. Implementacija referentne parametarske metode u segmentu estimacije omjera vjerodos-
tojnosti i Viterbijeve metode pridruživanja s višemodelnom estimacijom IMM. Vidi takod̄er i primjer u
odjeljku 4.5.
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Tablica 5.11. Parametri simulacije za testiranje utjecaja pogrešnog modela, nadopuna tablice 5.4 za
partikularni slučaj testiranja hipoteze H2(∗∗).

Parametar Vrijednost Opis

NM 10 Broj segmenata, vidi primjer u odjeljku 4.5 (stranica 184)

ν(P)
0,36 Parametar oblika Paretove razdiobe odjeka cilja za stanje

mora od 3 do 4, vidi sliku 5.59a

0,83 Parametar oblika Paretove razdiobe odjeka cilja za stanje
mora od 4 do 5, vidi sliku 5.60b

β (P)
33636 V−2 Parametar skaliranja Paretove razdiobe odjeka cilja za stanje

mora od 3 do 4, vidi sliku 5.59a

424,7 V−2 Parametar skaliranja Paretove razdiobe odjeka cilja za stanje
mora od 4 do 5, vidi sliku 5.60b

Slika 5.62 ilustrira stazu manevrirajućeg cilja u smetnji i njenu estimaciju, u kontekstu testi-

ranja hipoteze H2(∗∗) za specifičan slučaj amplitudne K-razdiobe smetnje. Pri tome je dinamički

model manevrirajućeg cilja opisan u odjeljku 2.4 (vidi takod̄er i tablicu 5.4 s vrijednostima

parametara simulacije). Dok je smetnja opisana amplitudnom K-razdiobom parametra oblika

ν(K) = 1,0 i skaliranja β (K) = 0,0062 V2 (vidi sliku 5.2b i tablicu 5.1), odjek cilja opisan je Pa-

retovom razdiobom parametra oblika ν(P)= 0,83 i skaliranja β (P)= 424,7 V−2, vidi sliku 5.60b

i tablicu 5.11. Metoda pridruživanja provedena je Viterbijevom metodom prema odjeljku 4.3.2,

u višemodelnom okviru IMM i primjenom omjera vjerodostojnosti implementacijom metode

radijalne mreže EM kako ilustrira slika 5.52. Radi smanjenja računalnog opterećenja simula-

cije, uzorci smetnje generirani su samo unutar prostora 10Vk, pri čemu Vk označava volumen

valjanosti. U ovom partikularnom primjeru, operativne karakteristike prijemnika su PD = 0,825

i PFA = 0,5.
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Slika 5.62. Jedna realizacija staze manevrirajućeg cilja u smetnji K-razdiobe, u kontekstu testiranja hi-
poteze H2(∗∗). Estimacija staze provedena je u višemodelnom okviru IMM, s vrijednostima parametara
prema tablici 5.4, primjenom estimacije omjera vjerodostojnosti metodom radijalne mreže EM, uklop-
ljene u Viterbijevu metodu pridruživanja. Vjerojatnost detekcije iznosi PD = 0,825, a vjerojatnost lažne
detekcije PFA = 0,5.

Kako je ilustrirano slikom 5.63, primjetljivost Dk kroz cijelo je vrijeme trajanja staze pri-

bližno 1, a vjerojatnosti modela m1 i m2 (model linearnog, odnosno krivocrtnog gibanja opi-

sanog u odjeljku 2.1.3, stranica 25), odgovaraju dinamičkom modelu gibanja cilja pri kojem

manevar počinje u trenutku t1 = 60 s i traje 20 s (vidi vrijednosti parametara u tablici 5.4).

Ovako visoka primjetljivost rezultat je velikog broja mjerenja unutar volumena valjanosti Vk te

može rezultirati velikom vjerojatnošću pojave lažnih staza zbog toga što se estimacija provodi

mjerenjima koja potječu od smetnje, a ne od cilja.
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Slika 5.63. Primjetljivost Dk i vjerojatnost modela m1 i m2 za manevrirajući cilj u smetnji K-razdiobe,
u kontekstu testiranja hipoteze H2(∗∗). Tijek primjetljivosti i vjerojatnosti modela odgovaraju estimaciji
staze prikazane slikom 5.62. Prema tablici 5.4, početna vjerojatnost primjetljivosti D0 iznosi 0,5, a dok
vjerojatnost zadržavanja primjetljivosti cilja P(Dk+1 |Dk) iznosi 0,95, vjerojatnost da neprimjetljivi cilj
postane primjetljiv iznosi P(Dk+1 | D̄k) = 0,1.

Djelovanje referentne parametarske metode (označene s REF) te metode radijalne mreže s

implementacijom maksimiziranja vjerodostojnosti uzoraka u logaritamskoj domeni (označene

s EM) na estimaciju razdiobe odjeka smetnje i cilja ilustrira slika 5.64, za partikularni vremen-

ski indeks k. Dok u estimaciji razdiobe odjeka smetnje (slika 5.64a) nije primjetna značajna

razlika izmed̄u metoda (osim u repu razdiobe, što je zanemarivo), u estimaciji razdiobe odjeka

cilja (slika 5.64b) vidljivo je značajno odstupanje Rayleighovog modela (rezultat metode REF)

u odnosu na estimaciju metodom EM. Razlika se odražava i u vjerojatnosti zadržavanja staze

PT T , tablica 5.12, a takod̄er i testna statistika T (PT T ) (prikazana u tablici 5.13) potvrd̄uje hi-

potezu H2(∗∗) za ovaj partikularni primjer smetnje prema amplitudnoj K-razdiobi i površinski

cilj maskiran valovima (testna je statistika veća od granice prihvaćanja d = 1,65, uz pouzdanost

testa 95 % i pod hipotezom Gaussove razdiobe veličine (5.161)).
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(b) Razdioba odjeka cilja.

Slika 5.64. Usporedba parametarske i poluparametarske metode u estimaciji razdiobe odjeka cilja te
smetnje prema amplitudnoj K-razdiobi. U estimaciji razdiobe odjeka cilja, parametarskom se metodom
evaluira parametar Rayleighove razdiobe, što je evaluacija pod hipotezom pogrešnog modela. Nasuprot
tome, poluparametarska se metoda temelji isključivo na prikupljenim uzorcima, bez hipoteze o modelu
razdiobe.

Tablica 5.12. Ostvarena vjerojatnost zadržavanja staze u smetnji K-razdiobe, primjenom referentne
parametarske metode i metode radijalne mreže, uz implementaciju omjera vjerodostojnosti u procesu
pridruživanja.

Metoda PT T

Referentna parametarska (REF) 0,18148

Radijalna mreža (EM) 0,260102

Tablica 5.13. Rezultat testiranja hipoteze H2(∗∗) za scenarij smetnje K-razdiobe.

Komponenta PT T

∆J 0,078618

σ
∆J 0,023378

Rezultat testne statistike 3,3629013

Amplitudna razdioba odjeka cilja u smetnji Paretove razdiobe opisana je parametrom oblika

ν(P) = 0,36 i skaliranja β (P) = 3363 V−2, vidi sliku 5.59a i tablicu 5.11. Vizualna usporedba
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staze u smetnji i njene estimacije metodom radijalne mreže EM (slika 5.65) te tijeka primjetlji-

vosti i vjerojatnosti modela (slika 5.66), ne pokazuje bitne razlike u odnosu na scenarij ampli-

tudne K-razdiobe smetnje, vidi slike 5.62 i 5.63. Takod̄er i ostvarena vjerojatnost zadržavanja

staze metodom radijalne mreže EM, prikazana u tablici 5.14, ne odstupa značajnije od one za

scenarij K-razdiobe smetnje, ali je značajno (i drastično) veća od one koja je ostvarena refe-

rentnom parametarskom metodom, pod hipotezom Rayleighove razdiobe odjeka cilja u smetnji

Paretove razdiobe, što pokazuje i vrijednost testne statistike T (PT T ) u tablici 5.15, veća od

granice prihvaćanja d = 1,65 za pouzdanost testa 95 %. Kao i u scenariju K-razdiobe, dok se

estimacija smetnje dobro poklapa sa stvarnom razdiobom i za referentnu parametarsku i za me-

todu radijalne mreže, slika 5.67a, estimacija razdiobe odjeka cilja pod hipotezom Rayleighove

razdiobe (u referentnoj parametarskoj metodi) značajno odstupa od stvarne razdiobe, što nije

slučaj za estimaciju radijalnom mrežom, slika 5.67b.

Slika 5.65. Jedna realizacija staze manevrirajućeg cilja u smetnji Paretove razdiobe, u kontekstu tes-
tiranja hipoteze H2(∗∗). Estimacija staze provedena je u višemodelnom okviru IMM, s vrijednostima
parametara prema tablici 5.4, primjenom estimacije omjera vjerodostojnosti metodom radijalne mreže
EM, uklopljene u Viterbijevu metodu pridruživanja. Vjerojatnost detekcije iznosi PD = 0,833, a vjero-
jatnost lažne detekcije PFA = 0,5.
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Slika 5.66. Primjetljivost Dk i vjerojatnost modela m1 i m2 za manevrirajući cilj u smetnji Paretove
razdiobe, u kontekstu testiranja hipoteze H2(∗∗). Tijek primjetljivosti i vjerojatnosti modela odgovaraju
estimaciji staze prikazane slikom 5.65. Prema tablici 5.4, početna vjerojatnost primjetljivosti D0 iznosi
0,5, a dok vjerojatnost zadržavanja primjetljivosti cilja P(Dk+1 |Dk) iznosi 0,95, vjerojatnost da nepri-
mjetljivi cilj postane primjetljiv iznosi P(Dk+1 | D̄k) = 0,1.
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(b) Razdioba odjeka cilja.

Slika 5.67. Usporedba parametarske i poluparametarske metode u estimaciji razdiobe odjeka cilja te
smetnje prema amplitudnoj Paretovoj razdiobi. U estimaciji razdiobe odjeka cilja, parametarskom se
metodom evaluira parametar Rayleighove razdiobe, što je evaluacija pod hipotezom pogrešnog modela.
Nasuprot tome, poluparametarska se metoda temelji isključivo na prikupljenim uzorcima, bez hipoteze
o modelu razdiobe.
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Tablica 5.14. Ostvarena vjerojatnost zadržavanja staze u smetnji Paretove razdiobe, primjenom refe-
rentne parametarske metode i metode radijalne mreže, uz implementaciju omjera vjerodostojnosti u pro-
cesu pridruživanja.

Metoda PT T

Referentna parametarska (REF) 0,0141667

Radijalna mreža (EM) 0,30125

Tablica 5.15. Rezultat testiranja hipoteze H2(∗∗) za scenarij smetnje Paretove razdiobe.

Komponenta PT T

∆J 0,2870833

σ
∆J 0,0171728

Rezultat testne statistike 16,717294

5.4. Zaključak

Model smetnje implementiran je u proces pridruživanja u svrhu ublažavanja utjecaja smetnje

na kvalitetu praćenja, a u ovom je poglavlju ispitana učinkovitost promjene paradigme u opisu

smetnje iz uobičajenog parametarskog u poluparametarski model. Naime, analiza statističkih

značajki smetnje provedena u poglavlju 3 i sažeta u uvodnom dijelu ovog poglavlja, pokazuje

da, pored značajki samog radarskog senzora poput frekvencije, upadnog kuta, razlučivosti i po-

larizacije, značajke ovise i o oceanografskim uvjetima, poglavito o jakosti lokalnog vjetra, a

prema [7] i o privjetrištu, blizini obale, morskim strujama, dubini mora i preprekama u propa-

gaciji valova poput otoka i sl. Zbog specifičnosti Jadranskoga mora koja se prvenstveno ogleda

u ograničenom privjetrištu i trajanju vjetra te, po saznanju autora, nepostojanju dostupnih poda-

taka o statistici elektromagnetskog raspršenja (od morske površine), nije poznat pouzdan para-

metarski model opisa smetnje. Pored moguće evaluacije parametarskog modela na temelju pro-

vedbe velikog broja mjerenja pod različitim oceanografskim uvjetima, poput evaluacije opisane

radom [334], gdje je na temelju mjerenja evalviran parametarski model amplitudne razdiobe i

kratkoročne korelacije elektromagnetskog raspršenja za upadne kutove u rasponu od 15° do 45°,

za scenarij nekoherentne detekcije u K- i Paretovoj amplitudnoj razdiobi smetnje te za frekven-

cijski agilni radarski senzor, moguća je evaluacija na temelju numeričke simulacije elektromag-

netske propagacije, primjenom, za Jadransko more, specifičnog spektra gustoće valne energije
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(3.3) [180] (Tabainov spektar). Naime, primjenom relacije disperzije ω ≈
√

gkEM, spektar S(ω)

može se izraziti kao spektar po valnim brojevima S
(

kEM = 2π

λEM

)
= S

(
ω =

√
kEMg

)∣∣∣ dω

dkEM

∣∣∣, a

primjena inverzne brze Fourierove transformacije, pri čemu komponente spektra imaju slučajnu

fazu u intervalu [0,2π), rezultira stohastičkom realizacijom dvodimenzionalne morske površine

[174, 335, 336]. Pri tome je s kEM označen valni broj, s g = 9,81 ms−2 konstanta gravitacije, s

λEM valna duljina i s ω kutna valna frekvencija. Primjena neke od metoda numeričkog rješava-

nja problema elektromagnetskog raspršenja od neregularne površine (metode momenata, FDTD

i sl.), rezultira statistikom raspršenja za različite scenarije oceanografske okoline i značajke sen-

zora. U radu [7], za male upadne kutove preporučuje se implementacija dodatnih elemenata koji

reflektiraju dogad̄aje poput lomljenja valova, zasjenjivanja i višestrukih interferencija.

Za razliku od parametarskog modela, u poluparametarskome se modelu statističke značajke

smetnje ekstrahiraju isključivo iz dostupnih mjerenja, primjenom, u ovome radu, neuronskih

mreža. Pri tome je primijenjena paradigma učenja radijalne te acikličke slojevite mreže u stvar-

nom vremenu. Učenje radijalne mreže provedeno je bez nadzora, a acikličke korekcijom po-

greške pod nadzorom. Premda primjena neuronske mreže u estimaciji razdiobe vjerojatnosti

nije nov koncept, u ovom je poglavlju testirana u kontekstu implementacije unutar segmenta

detekcije te estimacije omjera vjerodostojnosti, u scenariju smetnje (i odjeka cilja) nepoznate

statistike i nekoherentnog radarskog senzora. Ostvareni znanstveni doprinosi u ovom poglavlju

tako su:

1. Analiza arhitekture neuronske mreže koja je prilagodljiva promjenama statistike smetnje.

Provedena je primjenom podataka radara IPIX [148], pod hipotezom da podaci reflek-

tiraju očekivana stanja mora u Jadranu. Uključuje ostvarenu točnost estimacije ampli-

tudne razdiobe s obzirom na broj neurona, u kontekstu ograničenog broja uzoraka koje

radarski senzor prikuplja u okolici praćenog cilja. Rezultati pokazuju da uz N = 1024

uzoraka, točnost estimacije, izražena očekivanjem kvadrirane Hellingerove udaljenosti,

doseže zasićenje za broj neurona m & 4 i arhitekturu radijalne mreže s implementaci-

jom maksimizacije vjerodostojnosti uzoraka te za m & 3 i arhitekturu acikličke slojevite

mreže s jednim skrivenim slojem, implementacijom metode glatkog izglad̄ivanja kumu-

lativa vjerojatnosti. U sklopu analize točnosti, provedena je i analiza računalnog optere-

ćenja ovisno o arhitekturi mreže i metodi učenja koja obuhvaća metodu maksimizacije

vjerodostojnosti te slijednu metodu implementacijom okvira Kalmanovog te čestičnog

filtriranja. Rezultati pokazuju da su najmanje računalno opterećenje i najbrža konvergen-

cija (ovisno o broju uzoraka) ostvareni arhitekturom radijalne mreže s implementacijom

metode maksimiziranja vjerodostojnosti uzoraka. Takod̄er, arhitektura radijalne mreže je

preferirana arhitektura za estimaciju amplitudne razdiobe jer je njena prijenosna funk-

cija uvijek probabilistička funkcija, za razliku od derivacije prijenosne funkcije ostvarene
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metodom glatke interpolacije kumulativa koja to ne mora biti (pa je stoga za ovu metodu

nametnuta regularizacija u vidu uvjeta monotonosti).

2. Metoda inkrementalnog stohastičkog izglad̄ivanja kumulativa vjerojatnosti (ISIC), imple-

mentacijom okvira iterativnog Kalmanovog filtriranja (IEKF). Analiza ostvarene točnosti

estimacije razdiobe smetnje prema K- i Paretovoj razdiobi, izražena očekivanjem kva-

drirane Hellingerove udaljenosti, pokazuje da ne postoji značajna razlika u odnosu na

klasičnu metodu izglad̄ivanja kumulativa vjerojatnosti (SIC), takod̄er s implementacijom

okvira IEKF, pri čemu su parametri Kalmanovog filtriranja u oba slučaja jednaki. Takod̄er

i ostvarena vjerojatnost lažne detekcije ne odstupa značajno od one ostvarene metodom

SIC. U kontekstu usporedbe točnosti estimacije razdiobe odjeka cilja prema Swerlingo-

vom modelu br. 1 [73], za raspon omjera snage signala prema smetnji (K- i Paretove

razdiobe) 5 dB ≤ R ≤ 15 dB, estimacija je točnija u odnosu na metodu radijalne mreže

s maksimiziranjem vjerodostojnosti uzoraka (metoda EM). Premda je metoda ISIC prik-

ladna za slijedno učenje i nepoznati broj uzoraka, kao npr. u scenariju estimacije razdi-

obe odjeka cilja, gdje za svaki vremenski okvir (okret antene) postoji najviše jedan uzo-

rak, analiza računalnog opterećenja pokazuje da metoda EM (premda primjenjuje grupno

učenje), zahtijeva manje računalno opterećenje za broj uzoraka N . 128. Za veći broj

uzoraka, računalno opterećenje metode ISIC manje je od računalnog opterećenja metode

EM.

3. Metoda implementacije neuronske mreže u procesu pridruživanja koji je zasnovan na

Viterbijevoj metodi. Implementacija je provedena u segmentima detekcije i estimacije

omjera vjerodostojnosti. Pri tome je učinkovitost implementacije neuronske mreže kao

poluparametarskog modela, u specifičnom scenariju manevrirajćeg cilja i nekoherentnog

radarskog senzora, ispitana testiranjem hipoteza:

H1 vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena metodom neuronske mreže nije značajno

lošija od one ostvarene parametarskom metodom, evaluacijom parametara pod hi-

potezom ispravnog modela

H2 vjerojatnost zadržavanja staze ostvarena metodom neuronske mreže značajno je bo-

lja od one ostvarene parametarskom metodom, evaluacijom parametara pod hipote-

zom pogrešnog modela.

Rezultati pokazuju da, u kontekstu detekcije, vjerojatnost zadržavanja staze PT T , ovisno

o omjeru snage signala prema smetnji R , nije značajno lošija od one ostvarene refe-

rentnom parametarskom metodom, gdje su parametri modela evalvirani pod hipotezom

ispravnog modela i beskonačno velikog broja uzoraka, ali da je značajno bolja u sce-

nariju amplitudne K-razdiobe i viših omjera snage signala prema smetnji (R & 16 dB),

kada se referentnom parametarskom metodom, na temelju jednakog broja uzoraka, pa-

rametri evaluiraju pod hipotezom pogrešnog modela (pod hipotezom Paretove razdiobe
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iako je stvarna razdioba K). U scenariju Paretove razdiobe, poluparametarskom se me-

todom ostvaruje značajni dobitak u vjerojatnosti PT T pri nižim omjerima snage signala

prema smetnji (R . 5 dB), u odnosu na referentnu parametarsku metodu gdje je evalu-

acija parametara provedena pod pogrešnom hipotezom modela prema K-razdiobi, iako je

stvarna razdioba Paretova. U kontekstu omjera vjerodostojnosti, rezultati testiranja hi-

poteza pokazuju da je vjerojatnost zadržavanja staze PT T , ostvarena metodom radijalne

mreže s implementacijom maksimizacije vjerodostojnosti, značajno manja od one ostva-

rene idealnom parametarskom metodom zbog malog broja uzoraka na temelju kojih se

estimira razdioba odjeka cilja. Pri tome se u referentnoj parametarskoj metodi parametri

razdioba (odjeka cilja i smetnje) evaluiraju pod hipotezom ispravnih modela i beskonačno

velikog broja uzoraka. Premda za 10 % do 15 % manja, vjerojatnost PT T još je uvijek

značajno veća nego vjerojatnost ostvarena parametarskom metodom bez primjene omjera

vjerodostojnosti. U scenariju cilja koji je maskiran valovima, fluktuacija odjeka odstupa

od uobičajenog Swerlingovog modela br. 1 [73] i primjenom se radijalne mreže ostvaruje

značajno veća vjerojatnost PT T u odnosu na onu ostvarenu parametarskom metodom, gdje

je razdioba odjeka cilja evaluirana pod (pogrešnom) hipotezom Rayleighovog modela, na

temelju jednakog broja uzoraka kao i za metodu radijalne mreže. Tako je u scenariju

smetnje prema K-razdiobi, na temelju stvarnih podataka radara IPIX [148], primjenom

radijalne mreže ostvarena vjerojatnost PT T ≈ 0,26 nasuprot PT T ≈ 0,18 koja je ostvarena

parametarskom metodom, a u scenariju Paretove razdiobe smetnje (razdioba s težim re-

pom), razlika je drastična zbog toga što je ostvarena vjerojatnost primjenom radijalne

mreže PT T ≈ 0,3, a ona ostvarena parametarskom metodom svega PT T ≈ 0,014. Pri tome

je vjerojatnost lažne detekcije PFA = 0,5, a vjerojatnost detekcije PD ≈ 0,8. Premda praće-

nje cilja primjenom metode klasične nekoherentne detekcije uz ovako visoku vjerojatnost

lažne detekcije nije primjenljivo u stvarnosti, dobitak u vjerojatnosti ipak ilustrira učin-

kovitost estimacije razdiobe odjeka cilja (i smetnje) neuronskom mrežom. Pretpostavka

je autora da će implementacija dodatnih značajki otiska, poput Dopplerove frekvencije i

polarimetrijskih značajki, dodatno povećati ovu vjerojatnost. Ali ako je imperativ neko-

herentni senzor kao u ovom radu, onda ovako visoka vjerojatnost lažne detekcije ukazuje

na potrebu primjene metode praćenja prije detekcije (TBD), gdje su procesi detekcije i

pridruživanja provedeni implicitno unutar samog estimatora, pri čemu je cijeli volumen

motrenja ustvari mjerenje, a postojanje se cilja evaluira s obzirom na statistiku odjeka

unutar svake ćelije razlučivosti posebno. Med̄utim, primjena metode praćenja prije de-

tekcije te implementacija Dopplerove frekvencije i polarimetrijskih značajki u procesu

pridruživanja van su fokusa ovoga rada.

307



Primjena neuronskih mreža u procesu pridruživanja

308



Poglavlje 6

Utjecaj kvantizacije na točnost estimacije
amplitudne razdiobe

U ovom se poglavlju analizira utjecaj procesa kvantizacije amplitude radarskih odjeka na toč-

nost estimacije njihove razdiobe. Kvantizacija je potrebna u kontekstu prijenosa amplitude kao

digitalnog signala kroz komunikacijski kanal, od udaljenog radarskog senzora do lokacije gdje

se provodi estimacija staze, kako je ilustrirano slikom 6.1. U tom je smislu potrebno odrediti

minimalni broj razina kvantizacije pri kojem značajke procesa detekcije i pridruživanja (ne-

koherentnog radarskog senzora), implementacijom neuronske mreže (ilustrirane primjerima u

odjeljcima 5.1.2, 5.2.2 i 5.3), ne odstupaju značajno u odnosu na scenarij bez amplitudne kvan-

tizacije. Kako navedene značajke ovise o točnosti estimacije amplitudne razdiobe odjeka smet-

nje i cilja, minimalnim se brojem kvantizacijskih razina ostvaruje točnost estimacije (izražene

očekivanjem kvadrata Hellingerove udaljenosti), koja ne odstupa značajnije u odnosu na sce-

narij bez primjene kvantizacije. Zbog konačne razlučivosti radarskog senzora u opservacijskoj

domeni, i sama su mjerenja kvantizirana. Naime, opservacijsku domenu čine kinematička kom-

ponenta (radijalna i angularna pozicija) te komponenta otiska (amplitudna razdioba odjeka).

Utjecaj kvantizacije na kinematičku komponentu ogleda se u povećanoj varijanci mjerenja zbog

aditivnog šuma kvantizacije, zato jer je stvarna pozicija cilja jednako vjerojatna unutar (kine-

matičkog) volumena razlučivosti. Premda zbog toga šum kvantizacije ima jednoliku razdiobu,

u praktičnoj je primjeni njegov utjecaj aproksimiran ekvivalentnim šumom Gaussove razdiobe,

kako je ilustrirano primjerima u odjeljcima 2.4, 4.5, 5.1.2 i 5.3. Takod̄er, šum mjerenja koji

nastaje zbog utjecaja termičkog šuma (smetnje) i fluktuacije odjeka je zanemaren. U ovom je

poglavlju analiza utjecaja kvantizacije provedena samo u kontekstu prijenosa amplitude kao

digitalnog signala kroz komunikacijski kanal. Utjecaj kvantizacije u procesima opservacije,

detekcije i održavanja staze, kao i metoda prijenosa amplitude kao digitalnog signala, van su

fokusa ovog rada.
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Slika 6.1. Ilustracija prijenosa amplitude kao digitalnog signala kroz komunikacijski kanal, od udaljenog
radarskog senzora do lokacije gdje se provodi opservacija, detekcija te održavanje staze praćenog cilja.

Utjecaj kvantizacije na estimaciju razdiobe, istražen u nastavku poglavlja, temelji se na

rezultatima rada [337], razmatranju klasične teorije kvantizacije [338, 339]. Ilustriran je pri-

mjerom estimacije K- i Paretove razdiobe što je odraz stanja mora koja se očekuju u preko dvije

trećine vremena u Jadranu, vidi odjeljak 5.1.2. Fokus primjera je procjena potrebnog broja ra-

zina kvantizacije pri kojoj njen utjecaj na točnost estimacije prestaje biti značajan te na metodu

rekonstrukcije razdiobe pomoću spektralno ograničenog šuma, kako bi se primjenom manjeg

broja razina kvantizacije postigla jednaka točnost, i to s obzirom na logaritamski prijemnik

(detektor) dinamičkog raspona ≈ 100 dB, što je uobičajena značajka komercijalno dostupnih

radarskih senzora (COTS).

6.1. Kvantizacija razdiobe

Kvantizacija mjerenja, funkcija ulazne amplitude ζ (∗) i broja kvantizacijskih razina NQ = 2p,

označena je sa z = hQ
(
ζ (∗);NQ

)
te ilustrirana slikama 6.2 i 6.3 za partikularni primjer NQ = 8

razina. Pri tome ζ (∗) = f (ζ ) označava općenitu (ne)linearnu funkciju amplitude odjeka, npr.

(ne)linearno pojačanje, logaritamsku transformaciju i sl., pζζζ (·) amplitudnu razdiobu na ulazu

kvantizatora i PQ(·) diskretnu razdiobu na njegovom izlazu.
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Slika 6.2. Ilustracija procesa kvantizacije. Dok je ulazna razdioba pζζζ

(
ζ (∗)) kontinuirana, razdioba

PQ(z) je diskretna. Greška kvantizacije fQ
(
ζ (∗),NQ

)
općenito je funkcija ulazne veličine ζ (∗) i broja

kvantizacijskih razina NQ.

bez kvantizacije
kvantizacija u 8 razina

 

Slika 6.3. Ilustracija kvantizacije amplitude u NQ = 8 razina. Za vrijednosti ulazne amplitude ζ (∗) < ζ
(∗)
min,

izlazna veličina z ograničena je na vrijednost zmin, a za ζ (∗) > ζ
(∗)
max, na vrijednost zmax.

Premda je proces kvantizacije nelinearan, u [339] je pokazano da je, zanemarujući zasićenje,

diskretna razdioba vjerojatnosti PQ(·) na izlazu kvantizatora rezultat linearnih procesa konvolu-

cije te, analogno procesu (vremenskog) uzorkovanja, amplitudnog uzorkovanja. Naime, nakon

kvantizacije, razdioba PQ(z) je diskretna,

PQ

(
z = i∆z+

∆z
2

)
=
∫ (i+1)∆z

i∆z
pζζζ

(
ζ
(∗)
)

dζ
(∗), i =−p, . . . , p−1 (6.1)
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te se u kontekstu teorije uzorkovanja može izraziti uzorkovanjem u točkama i∆z + ∆z
2 , i =

−m, . . . ,m−1 konvolucije razdiobe pζζζ

(
ζ (∗)

)
s jednolikom razdiobom U

(
−∆z

2 ,
∆z
2

)
[337, 339],

PQ (z) =
p−1

∑
i=−p

δ

(
z− i∆z+

∆z
2

)(
pζζζ ∗U

)
(z), (6.2)

pri čemu operator ∗ označava konvoluciju, a ∆z korak kvantizacije.

Karakteristična funkcija ϕ(t) razdiobe p(z),

ϕ(t) = E
(

exp(itz)
)
=
∫

∞

−∞

exp(itz) p(z)dz (6.3)

[340], u kontekstu diskretne razdiobe PQ(z),

ϕQ(t) =
∞

∑
j=−∞

ϕζζζ

(
t + j

2π

∆z

) sin
(

∆z
2

(
t + j 2π

∆z

))
∆z
2

(
t + j 2π

∆z

) , (6.4)

pri čemu je ϕζζζ (·) karakteristična funkcija razdiobe pζζζ

(
ζ (∗)

)
, može se interpretirati kao „frek-

vencijski spektar” s reverziranom frekvencijom [337]. A zbog toga što razdioba ulazne am-

plitude pζζζ

(
ζ (∗)

)
općenito nije „spektralno ograničena”, nakon kvantizacije se pojavljuje efekt

preklapanja spektra, kako ilustrira slika 6.4 na primjeru karakteristične funkcije kvantizirane

Gaussove razdiobe (koja nije „spektralno ograničena”). Stoga je uvjet za otklanjanje efekta

preklapanja spektra „spektralno ograničena” razdioba pζζζ

(
ζ (∗)

)
, iz čega prema (6.4) proizlazi

uvjet (vidi 1. teorem kvantizacije u [339])

ϕζζζ (t) = 0 ∀|t |> π

∆z
(6.5)

te se karakteristična funkcija razdiobe prije kvantizacije pζζζ

(
ζ (∗)

)
može rekonstruirati iz

ϕζζζ (t) = ϕQ(t)
2

∆zt

sin
(

∆z
2 t
) . (6.6)

312
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1

Slika 6.4. Ilustracija preklapanja spektra na primjeru karakteristične funkcije kvantizirane Gaussove
razdiobe N (0,σ2) uz ∆z = 1,5σ . Dio spektra koji se preklapa označen je ispunom.

Prema [339], momenti razdiobe PQ(z) mogu se rekonstruirati iz kontinuirane razdiobe

pζζζ

(
ζ (∗)+u

)
ako je zadovoljen uvjet

ϕζζζ (t) = 0 ∀|t |> 2π

∆z
−b, (6.7)

vidi sliku 6.5, pri čemu u ∼ U
(
−∆z

2 ,
∆z
2

)
označava šum jednolike razdiobe, a b pozitivnu i pro-

izvoljno malenu konstantu, vidi 2. teorem kvantizacije u [339]. Tako su prva dva rekonstruirana

momenta jednaka

E
(

ζ
(∗)
)
= E

(
ζ
(∗)+u

)
, (6.8)

E
((

ζ
(∗)
)2
)
= E

((
ζ
(∗)+u

)2
)
− ∆z2

12
, (6.9)

a prema [341], nužan i dovoljan uvjet da greška kvantizacije fQ

(
ζ (∗),NQ

)
ima jednoliku raz-

diobu je

ϕζζζ

(
2πi
∆z

)
= 0, i =±1,±2, . . . . (6.10)

Prema [338, 342], ako su zadovoljeni uvjeti (6.5) ili (6.7), greška kvantizacije fQ

(
ζ (∗),NQ

)
nije korelirana s ulaznom veličinom ζ (∗).
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Utjecaj kvantizacije na točnost estimacije amplitudne razdiobe

Slika 6.5. Ilustracija konvolucije razdiobe ulazne veličine pζζζ

(
ζ (∗)) i šuma jednolike razdiobe

U
(
−∆z

2 ,
∆z
2

)
zbrojem statistički neovisnih uzoraka ζ (∗) i u.

Tako kvantizacija mjerenja rezultira:

1. zasićenjem, kada je vrijednost ulazne amplitude ζ (∗) manja od donje granice kvantizacije

ζ
(∗)
min ili je veća od gornje granice ζ

(∗)
max, što rezultira vrijednošću mjerenja z= zmin odnosno

z = zmax

2. šumom jednolike razdiobe fQ
(
ζ (∗),NQ

)
∼ U

(
−∆z

2 ,
∆z
2

)
, varijance var( fQ) =

∆z2

12 ako je

zadovoljen uvjet (6.10), pri čemu je šum nekoreliran s ulaznom veličinom ζ (∗) ako je

zadovoljen uvjet (6.5) ili (6.7)

3. izobličenjem rekonstruirane razdiobe p̂ζζζ

(
ζ (∗)) i distribucije F̂ζζζ

(
ζ (∗)) zbog efekta prekla-

panja spektra, osim ako izvorna razdioba pζζζ

(
ζ (∗)) nije „spektralno ograničena”, odnosno

ako je zadovoljen uvjet (6.5).

Prema točkama 1 i 2, funkcija kvantizacije hQ
(
ζ (∗);NQ

)
definirana je kao

hQ

(
ζ
(∗);NQ

)
=


zmin, ζ (∗) < ζ

(∗)
min

∆zbζ (∗)

∆z c+
∆z
2 , ζ

(∗)
min ≤ ζ (∗) ≤ ζ

(∗)
max

zmax, ζ (∗) > ζ
(∗)
max

. (6.11)

Kada je broj kvantizacijskih razina NQ malen, razdioba ulazne veličine pζζζ

(
ζ (∗)) nije

„spektralno ograničena” i uvjet (6.5) nije zadovoljen. Tada razdioba kvantizacijske greške

fQ
(
ζ (∗),NQ

)
nije jednolika te se javlja korelacija s ulaznom veličinom ζ (∗), kao i efekt spektral-

nog preklapanja, kako je to ilustrirano slikom 6.4 na primjeru kvantizirane Gaussove razdiobe.

Primjena klasične metode unošenja šuma wD odgovarajuće statistike (engl. dither), kontrolira

statistiku šuma kvantizacije fQ

(
ζ (∗)+wD,NQ

)
[343]. Prema rezultatima analize statističkih

osobina kvantizacijske greške klasične metode unošenja šuma sa suptrakcijom na prijemnoj

strani mjerenja z, ilustrirane slikom 6.6, pokazuje da, ako je šum wD neovisan o ulaznoj veličini

ζ (∗) i karakteristične funkcije ϕw(t) koja zadovoljava uvjet

ϕw

(
2πi
∆z

)
= 0, i =±1,±2, . . . , (6.12)
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greška kvantizacije fQ

(
ζ (∗)+wD,NQ

)
nije korelirana s ulaznom veličinom ζ (∗), pa vri-

jedi da je kvantizacijska greška fQ

(
ζ (∗)+wD,NQ

)
= fQ (NQ) jednolike razdiobe, varijance

var( fQ (NQ)) =
∆z2

12 [344]. Uvjet (6.12) u skladu je s uvjetom (6.10) jer karakteristična funk-

cija ϕζζζ+w(t) = ϕζζζ (t)ϕw(t) veličine ζ (∗)+wD na ulazu u kvantizator zadovoljava uvjet (6.10),

što znači da je greška kvantizacije nekorelirana sa ζ (∗)+wD, a kako su ζ (∗) i wD statistički

nezavisne veličine, ne postoji ni korelacija kvantizacijske greške s ulaznom veličinom ζ (∗).

Posebno, ako je karakteristična funkcija šuma wD „spektralno ograničena”, ograničena je i ka-

rakteristična funkcija ϕζζζ+w(t) na ulazu u kvantizator, što znači da su tada izbjegnuti efekti

preklapanja spektra.

U [345], u kontekstu estimacije metodom maksimalne vjerodostojnosti na temelju kvanti-

ziranih senzorskih mjerenja, predložena je „spektralno ograničena” (u pojasu vrijednosti argu-

menta karakteristične funkcije |t |< π

∆z ), razdioba šuma wD u obliku

pw(wD) =
1
c

(
sin
(

πwD
2i∆z

)(
πwD
2i∆z

) )2i

,

c =
∫

∞

−∞

(
sin
(

πr
2i∆z

)(
πr

2i∆z

) )2i

dr, i = 1,2, . . . , (6.13)

jer je u istome radu pokazano da je dovoljan uvjet „spektralne ograničenosti” taj da se karakte-

ristična funkcija ϕw(t) može faktorizirati kao

ϕw(t) = ( fw ∗ fw)(t), (6.14)

pri čemu općenito kompleksna funkcija fw(t) zadovoljava uvjete

fw(t) = 0 ∀ |t |> π

2∆z
∧
∫ π

2∆z

− π

2∆z

| fw(t)|2 d t = 2π. (6.15)

Kako se (6.13) može izraziti kao pw(wD) = gw(wD)gw(wD) i vrijedi da

fw(t) =
∫

∞

−∞

exp(itwD)gw(wD)dwD (6.16)

zadovoljava uvjet (6.15), karakteristična funkcija razdiobe (6.13) jednaka je (6.14) i „spektralno

je ograničena”. A u kontekstu rekonstrukcije karakteristične funkcije ulazne veličine ζ (∗) prema

(6.6) i uvjeta (6.5), suptrakcija šuma wD na prijemnoj strani modela prema slici 6.5 provodi re-

konstrukciju umnoška ϕζζζ (t)
sin(t∆z/2)
(t∆z/2) , što odgovara zbroju statistički neovisnih uzoraka ulazne

veličine ζ (∗) i aditivnog šuma u ∼ U
(
−∆z

2 ,
∆z
2

)
.
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Slika 6.6. Ilustracija metode unošenja šuma wD sa suptrakcijom na prijemnoj strani mjerenja z.

6.2. Primjer

Fokus primjera je procjena potrebnog broja bitova kvantizacije pri kojem ne postoji značajna

razlika ostvarene točnosti estimacije, implicitno i operativnih karakteristika prijemnika, u od-

nosu na scenarij mjerenja bez kvantizacije. Tako je u prvom dijelu primjera procjena provedena

u kontekstu kvantizacije mjerenja prema metodi koja je ilustrirana slikom 6.2, a u drugom,

u kontekstu implementacije metode kvantizacije s unošenjem šuma (dither) prema slici 6.6.

Procjena je provedena empirijski, na temelju velikog broja realizacija estimacija K- i Paretove

razdiobe, takod̄er i razdiobe odjeka cilja prema 1. Swerlingovom modelu [73] (u pozadinskoj

smetnji navedenih razdioba, bez utjecaja termičkog šuma), sa specifičnim vrijednostima para-

metara za koje se vjeruje da reflektiraju stanja Jadranskoga mora u otprilike dvije trećine vre-

mena, kako je i navedeno u odjeljku 5.1.2. U osnovi je metoda procjene usporedba očekivanja

kvadrirane Hellingerove udaljenosti za scenarij mjerenja bez primjene kvantizacije i scenarij s

primjenom kvantizacije, za partikularnu razdiobu i odred̄enu arhitekturu neuronske mreže. Za

ovaj je primjer odabrana arhitektura radijalne mreže (RBF) zbog povoljnog omjera točnosti es-

timacije razdiobe i računalnog opterećenja u odnosu na arhitekturu acikličke mreže s jednim

slojem, vidi rezultate primjera u odjeljcima 5.1.2 i 5.2.2. Drugi je važan faktor u izboru ove

arhitekture svojstvo da je estimirana razdioba uvijek probabilistička funkcija, u cijelom opsegu

skupa realnih brojeva (dakle i van dinamičkog područja vrijednosti amplituda za učenje), za

razliku od estimacije primjenom acikličke mreže koja to nužno ne mora biti. Ova je činjenica

posebno važna u odred̄ivanju praga nekoherentne detekcije za vjerojatnosti lažne detekcije koje

su približno 1/N (pri čemu je N broj uzoraka za učenje), dakle u scenariju kada ne postoji do-

voljan broj uzoraka za dovoljno točnu estimaciju repa razdiobe, vidi primjere u odjeljcima 5.1.2

i 5.2.2. Estimacija razdiobe radijalnom mrežom provodi se maksimizacijom vjerodostojnosti u

logaritamskoj domeni, metodom maksimizacije očekivanja, vidi odjeljak 5.1.1. Pri tome je spe-
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cifičnosti ovog primjera opis prijenosne funkcije realnog logaritamskog prijemnika (detektora)

u obliku

ζ
(∗) = f (ζ ) = c loge (1+ sζ ) (6.17)

pri čemu je sa ζ označena amplituda odjeka na ulazu prijemnika. Konstante s i c odabrane su

tako da je dinamičko područje prijemnika ≈ 100 dB, što je uobičajena vrijednost za komerci-

jalno dostupne radarske senzore namijenjene nadzoru morske površine. Ako se sa ζmin i ζmax

označe minimalna i maksimalna vrijednost amplitude odjeka na ulazu u logaritamski prijemnik

(detektor) (6.17), vrijednost konstante s zadovoljava uvjet sζmin � 1, a konstante c uvjet da je

vrijednost c loge (1+ sζmax) jednaka maksimalnoj ostvarivoj amplitudi radarskog senzora IPIX

[213], vidi tablicu 6.1. Sam tijek simulacije ilustriran je slikom 6.7, a koraci simulacije slijede

korake iz odjeljka 5.1.2:

K1 inicijalizacija s parametrima prema tablici 6.1

K2 vidi korak K2 na stranici 226

K3 vidi korak K3 na stranici 227, uz dodatne korake

K3a generiranje skupa Zζζζ (T ) od N uzoraka nekoherentno detektiranih odjeka cilja, raz-

diobe prema Swerlingovom modelu br. 1 [73], u pozadinskoj smetnji K- i Paretove

razdiobe i bez utjecaja termičkog šuma (rezultirajuća razdioba označena je s p(b)
ζζζ (T ) i

nije dana u analitičkom obliku)

Zζζζ (T ) =
{

ζi : ζi ∼ p(b)
ζζζ (T ),ζi =

∣∣∣ζ (I)
i + iζ (Q)

i

∣∣∣ , i = 1, . . . ,N
}
, (6.18)

pri čemu ζ (I) označava faznu, a ζ (Q) kvadraturnu komponentu za koje vrijedi

ζ
(I)
i = ζ

(I)
(T ),i +ζ

(I)
(F),i, ζ

(Q)
i = ζ

(Q)
(T ),i +ζ

(Q)
(F),i, (6.19)

gdje su komponente odjeka koje potječu od cilja odnosno smetnje označene indek-

sima (T ) i (F) i realizacije su Gaussove razdiobe prema

ζ
(I)
(T ),i ∼ N

(
0,R

ν(K)β (K)

2

)
, ζ

(Q)
(T ),i ∼ N

(
0,R

ν(K)β (K)

2

)
(6.20)

za K-razdiobu, odnosno

ζ
(I)
(T ),i ∼ N

(
0,

2R
β (P)

(
ν(P)−1

)) , ζ
(Q)
(T ),i ∼ N

(
0,

2R
β (P)

(
ν(P)−1

)) (6.21)

za Paretovu razdiobu i

ζ
(I)
(F),i ∼ N (0,ηi) , ζ

(Q)
(F),i ∼ N (0,ηi) (6.22)
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za pozadinsku smetnju, pri čemu je radarski presjek ηi realizacija gama-razdiobe

kao ηi ∼ G
(

ν(K),β (K)
)

za pozadinsku smetnju prema K-razdiobi, odnosno

η
−1
i ∼ G

(
ν(P),β (P)

)
za pozadinsku smetnju prema Paretovoj razdiobi

K3b generiranje skupa W od N uzoraka šuma, W = {wDi , i = 1, . . . ,N}, „spektralno

ograničene” karakteristične funkcije ϕw(·) koja zadovoljava uvjet (6.5), razdiobe

prema (6.13) uz i = 2, iz čega proizlazi vrijednost konstante c = 8
3∆z

K3c generiranje uzoraka šuma wD primjenom metode opisane u odjeljku 4.5 (stranica

178), rješavanjem

∫ u

0
U (u) du =

3
8∆z

∫ wD

−∞

(
sin
(

πr
4∆z

)(
πr
4∆z

) )4

dr (6.23)

odnosno

u =
1
2
+

3
8∆z

∫ wD

0

(
sin
(

πr
4∆z

)(
πr
4∆z

) )4

dr (6.24)

po wD, pri čemu je u ∼ U (0,1)

K4 estimacija parametara radijalne mreže metodom maksimizacije vjerodostojnosti u loga-

ritamskoj domeni, primjenom iteracijskih koraka (5.20) – (5.23) i procjena točnosti esti-

macije

K4a estimacija skupa parametara Y na temelju uzoraka
{

ζ
(∗)
i , i = 1, . . . ,N

}
(mjerenja

bez kvantizacije)

K4b za metodu kvantizacije mjerenja prema slici 6.2, estimacija skupa parametara YQ na

temelju uzoraka
{

hQ

(
ζ
(∗)
i ,NQ

)
, i = 1, . . . ,N

}
K4c za metodu kvantizacije mjerenja prema slici 6.6, estimacija skupa parametara YQw

na temelju uzoraka
{

hQ

(
ζ
(∗)
i +wD,NQ

)
, i = 1, . . . ,N

}
K4d konstrukcija razdiobe q̂(b,r)υ ,m na temelju skupa parametara Y te razdioba q̂(b,r)Q,υ ,m i

q̂(b,r)Qw,υ ,m na temelju skupova YQ i YQw

K4e odred̄ivanje kvadrata Hellingerove udaljenosti d2
H

(
p(b)

ζζζ
, q̂(b,r)υ ,m

)
, d2

H

(
p(b)

ζζζ
, q̂(b,r)Q,υ ,m

)
i

d2
H

(
p(b)

ζζζ
, q̂(b,r)Qw,υ ,m

)
K5 ∀PFA ∈ PFA, prag nekoherentne detekcije, odred̄en rješenjem

PFA =
∫

∞

Ẑυ ,m

q̂(b,r)υ ,m (ζ )dζ =
m

∑
i=1

wi

∫
∞

Ẑυ ,m

q(b,r)υ (ζ |υυυ i)dζ (5.44)

po Ẑυ ,m za mjerenja bez kvantizacije te rješenjem

PFAQ =
∫

∞

ẐQ,υ ,m

q̂(b,r)Q,υ ,m(ζ )dζ =
m

∑
i=1

wQ,i

∫
∞

ẐQ,υ ,m

q(b,r)υ

(
ζ |υυυQ,i

)
dζ (5.44)
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i

PFAQw
=
∫

∞

ẐQw,υ ,m

q̂(b,r)Qw,υ ,m(ζ )dζ =
m

∑
i=1

wQw,i

∫
∞

ẐQw,υ ,m

q(b,r)υ

(
ζ |υυυQw,i

)
dζ (5.44)

po ẐQ,υ ,m odnosno ẐQw,υ ,m za mjerenja s kvantizacijom

K6 ∀PFA ∈PFA i za svaku i-tu realizaciju, primjenom pragova detekcije Ẑυ ,m, ẐQ,υ ,m i ẐQw,υ ,m

na stvarnu razdiobu p(b,r)
ζζζ

, slijede ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije PFAi kao

PFAi =
∫

∞

f (Z)
p(b)

ζζζ
(ζ )dζ (5.52)

te ostvarene vjerojatnost detekcije

PDi =



1(
β (K)

2

)ν(K)

Γ(ν(K))

∫
∞

f (Z) ζ dζ
∫

∞

0
ην(K)−1

η+d(K) exp
(
− 2η

β (K) −
ζ 2

2(η+d(K))

)
dη , p(b)

ζζζ
= K

1(
β (P)

2

)ν(P)

Γ(ν(P))

∫
∞

f (Z) ζ dζ
∫

∞

0
η−ν(P)−1

η+d(P) exp
(
− 2

β (P)η
− ζ 2

2(η+d(P))

)
dη , p(b)

ζζζ
= Pa

(5.46)

pri čemu je f (Z) = Ẑυ ,m za mjerenja bez kvantizacije, f (Z) = ẐQ,υ ,m za kvantizaciju

mjerenja metodom prema slici 6.2 te f (Z) = ẐQw,υ ,m za metodu kvantizacije prema slici

6.6

K7 ∀PFA ∈ PFA, evaluacija operativnih karakteristika prijemnika primjenom uzoračke sred-

nje vrijednosti, izražene kroz ovisnost ostvarene vjerojatnosti lažne detekcije P̂FA =

〈{PFAi , i = 1, . . . ,M}〉 i vjerojatnosti detekcije P̂D = 〈{PDi , i = 1, . . . ,M}〉 o dizajniranoj

vrijednosti PFA, za mjerenja bez kvantizacije i mjerenja s kvantizacijom.
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Početak

Kraj

7

Korak

Gotovo

Dalje

Gotovo

Dalje

Gotovo

Dalje

1

2

3

4

5

6

Slika 6.7. Shematski prikaz simulacije za odred̄ivanje operativnih karakteristika prijemnika u scenariju
mjerenja s kvantizacijom.
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Tablica 6.1. Parametri simulacije operativnih karakteristika prijemnika u scenariju mjerenja s kvantiza-
cijom.

Parametar Vrijednost Opis

m 8 Broj baznih komponenti

M 100 Broj stohastičkih realizacija

p(b)
ζζζ

K Referentna K-razdioba

Pa Referentna Paretova razdioba

p(b)
ζζζ (T )

– Referentna razdioba prema 1. Swerlingovom modelu u
pozadinskoj smetnji K-razdiobe, bez termičkog šuma

– Referentna razdioba prema 1. Swerlingovom modelu u
pozadinskoj smetnji Paretove razdiobe, bez termičkog šuma

ν(K) 1,00 Parametar oblika za referentnu K-razdiobu

ν(P) 1,02 Parametar oblika za referentnu Paretovu razdiobu

β (K) 0,0062 V2 Parametar skaliranja za referentnu K-razdiobu

β (P) 49678,2 V−2 Parametar skaliranja za referentnu Paretovu razdiobu

NQ 2p, p = 3, . . . ,12 Broj razina kvantizacije

PFA
{

10−4, . . . ,10−1
}

Skup dizajniranih vrijednosti vjerojatnosti lažne detekcije

PD 0,8 Dizajnirana vrijednost vjerojatnosti detekcije

– 100 dB Dinamički opseg logaritamskog prijemnika

s 39215,686 V−1 Konstanta skaliranja, vidi (6.17)

c 0,22149 V Konstanta pojačanja, vidi (6.17)

ζmax 2,55 V Maksimalni ulazni napon u logaritamski prijemnik

ζmin 0 V Minimalni ulazni napon u logaritamski prijemnik

ζ
(∗)
max 2,55 V Maksimalni izlazni napon logaritamskog prijemnika

ζ
(∗)
min 0 V Minimalni izlazni napon logaritamskog prijemnika

Zζζζ – Skup uzoraka referentne razdiobe

– 10−6 Kriterij konvergencije za metodu maksimizacije očekivanja

– 10−4 Tolerancija za evaluaciju integrala (5.13)

d 10−3 Tolerancija odred̄ivanja središta metodom LBG (5.30)

– 200 Maksimalni broj iteracija za metodu maksimizacije očekivanja

Nρ 1 Broj koreliranih radijalnih ćelija razlučivosti

Utjecaj kvantizacije na točnost estimacije razdiobe provodi se testiranjem hipoteze da je

estimacija točnija kada mjerenja nisu kvantizirana. Kako je točnost estimacije opisana očekiva-
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njem kvadrirane Hellingerove udaljenosti (5.12), testiranje hipoteze provedeno je evaluacijom

testne statistike

T
(
d2

H
)
=

∆J
(
d2

H
)

σ
∆J(d2

H)
=

1
M ∑

M
i=1 ∆Ci

(
d2

H
)√

1
M2 ∑

M
i=1

(
∆Ci
(
d2

H
)
−∆J

(
d2

H
))2

, (5.151)

uz

∆C
(
d2

H
)
=


C
(
d2

H
)(Q)−C

(
d2

H
)
, za metodu prema slici 6.2

C
(
d2

H
)(Qw)−C

(
d2

H
)
, za metodu prema slici 6.6

. (6.25)

Dok se kriterijska funkcija C
(
d2

H
)
= d2

H

(
p(b)

ζζζ
, q̂(b,r)υ ,m

)
odnosi na mjerenja bez kvantizacije, kri-

terijske se funkcije C
(
d2

H
)(Q)

= d2
H

(
p(b)

ζζζ
, q̂(b,r)Q,υ ,m

)
i C
(
d2

H
)(Qw) = d2

H

(
p(b)

ζζζ
, q̂(b,r)Qw,υ ,m

)
odnose na

mjerenja s kvantizacijom.

Numerička evaluacija karakterističnih funkcija K- i Paretove razdiobe prema (6.3) (na

izlazu logaritamskog prijemnika (6.17)), pokazuje da su apsolutne vrijednosti funkcija go-

tovo identične unutar vrijednosti argumenta |t | . 50, kako je prikazano slikom 6.8. Ako je

ϕζζζ (t)≈ 0 ∀|t |& 50, prema uvjetu (6.5), maksimalni korak kvantizacije iznosi |∆z|= 62,8 mV,

čemu odgovara minimalno NQ =
ζ
(∗)
max−ζ

(∗)
min

∆z ≈ 40 kvantizacijskih razina kako ne bi došlo do

efekta „spektralnog preklapanja”.

0-100 100-50 50
10

-8

10
-5

10
-2

(a) K-razdioba.

0-100 100-50 50
10

-8

10
-5

10
-2

(b) Paretova razdioba.

Slika 6.8. Apsolutna vrijednost karakterističnih funkcija K- i Paretove razdiobe na izlazu logaritamskog
prijemnika (6.17).

Razdiobu odjeka cilja pζζζ (T )(ζ ) prema Swerlingovom modelu br. 1 [73], u pozadin-

skoj smetnji K- i Paretove razdiobe te uz zanemaren termički šum, opisuje (5.155). Nu-

merička evaluacija karakteristične funkcije ϕζζζ (T )(t) =
∫

∞

−∞
exp(itz) pζζζ (T )(z)dz, pri čemu je

z = c loge (1+ sζ ) zbog prijenosne funkcije logaritamskog prijemnika (6.17), prikazana je sli-

kom 6.9 i pokazuje neznatnu ovisnost o omjeru R te širi „spektar” u odnosu na smetnju (vidi
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sliku 6.8). Veća širina „spektra” posljedica je manje teškog repa razdiobe pζζζ (T ) (ζ ) u odnosu

na razdiobu smetnje pζζζ (ζ ), zbog čega se može dobro aproksimirati Rayleighovom razdiobom

(iznad omjera snage signala prema smetnji R & 3 dB, kako je to na primjeru pozadinske smet-

nje K-razdiobe prikazano slikom 4.13). Tako za aproksimaciju „spektralno ograničene” karak-

teristične funkcije ϕζζζ (T ) (t) ≈ 0 ∀|t | & 100, prema uvjetu (6.5), odgovara maksimalni korak

kvantizacije |∆z| = 31,4 mV, odnosno, potrebno je minimalno NQ ≈ 80 kvantizacijskih razina

za izbjegavanje efekta „spektralnog preklapanja”.

0-200 200-100 100
10

-8

10
-5

10
-2

(a) K-razdioba.

0-200 200-100 100
10

-8

10
-5

10
-2

(b) Paretova razdioba.

Slika 6.9. Apsolutna vrijednost karakterističnih funkcija odjeka cilja prema 1. Swerlingovom modelu
[73], u smetnji K- i Paretove razdiobe te nakon logaritamskog prijema (6.17).

Rezultat evaluacije testne statistike (5.151) za scenarij amplitudne K-razdiobe i metodu

kvantizacije mjerenja prema slici 6.2, prikazuje slika 6.10b. Za broj kvantizacijskih razina

NQ ≥ 256, utjecaj kvantizacije nije značajan, pri čemu se za granicu značajnosti uzima vrijed-

nost d = 1,65, čemu odgovara pouzdanost testa 95 % uz pretpostavku Gaussove razdiobe veli-

čine (6.25). Slika 6.11 ilustrira ostvarene operativne karakteristike prijemnika za scenarij am-

plitudne K-razdiobe i mjerenja bez kvantizacije te uz kvantizaciju s NQ = 16 i NQ = 256 razina.

U praktičnom opsegu dizajniranih vrijednosti vjerojatnosti lažne detekcije PFA & 1/N ≈ 10−3 i

broj razina kvantizacije NQ = 256, ostvarena vjerojatnost lažne detekcije P̂FA te ostvarena vje-

rojatnost detekcije P̂D za cilj s fluktuacijom odjeka prema Swerlingovom modelu br. 1 [73], ne

odstupaju značajnije od ostvarenih vjerojatnosti u scenariju mjerenja bez kvantizacije. A prema

slici 6.11a, kvantizacija amplitude manifestira se u očekivano težem repu estimirane razdiobe

q̂(b,r)Q,υ ,m u odnosu na q̂(b,r)υ ,m , a porastom broja kvantizacijskih razina NQ, očekivana se težina repa

razdiobe q̂(b,r)Q,υ ,m smanjuje te u graničnom slučaju vrijedi limNQ→∞

(
q̂(b,r)Q,υ ,m

)
= q̂(b,r)υ ,m .
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(a) Usporedba rezultata.

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

0

100

-50

50

granica prihvaćanja

(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.10. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina NQ na očekivanje kvadrirane Hellingerove
udaljenosti

〈
d2

H
(

p(b)
ζζζ
, q̂(b,r)Q,υ ,m

)〉
za smetnju prema K-razdiobi i metodu kvantizacije prema slici 6.2. Es-

timacija razdiobe provodi se metodom maksimizacije vjerodostojnosti, primjenom skupa od N = 1024
uzoraka i radijalnom mrežom s m = 8 komponenti.

(a) Ostvarena vjerojatnost lažne detekcije. (b) Ostvarena vjerojatnost detekcije.

Slika 6.11. Utjecaj broja kvantizacijskih razina NQ na operativne karakteristike prijemnika pri smetnji
amplitudne K-razdiobe, metodom kvantizacije prema slici 6.2. Estimacija razdiobe provodi se radijal-
nom mrežom s m= 8 komponenti, metodom maksimizacije vjerodostojnosti skupa od N = 1024 uzoraka.
Pri tome je amplitudna razdioba odjeka cilja modelirana kao Swerlingov model br. 1 [73], a dizajnirana
vjerojatnost detekcije, ∀PFA ∈ PFA, iznosi PD = 0,8.

Evaluacija točnosti estimacije te operativnih karakteristika prijemnika implementacijom

metode kvantizacije prema slici 6.2, za scenarij Paretove razdiobe smetnje i amplitudnu fluktu-

aciju odjeka cilja prema Swerlingovom modelu br. 1 [73], prikazuju slike 6.12 i 6.13. Evaluacija

testne statistike (5.151) pokazuje da kvantizacija ne utječe značajnije na točnost estimacije za

broj kvantizacijskih razina NQ & 256, vidi sliku 6.12b. Pri tome je, kao i u prethodnim primje-
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rima, vrijednost granice prihvaćanja jednaka d = 1,65, za pouzdanost testa 95 % te za Gaussovu

razdiobu veličine (6.25). Dok je za ovaj partikularni primjer referentne Paretove razdiobe, oče-

kivani rep razdiobe q̂(b,r)υ ,m , estimirane na temelju uzoraka bez kvantizacije amplitude, lakši od

repa referentne razdiobe (vidi takod̄er i primjer u odjeljku 5.1.2, posebno sliku 5.19), za broj

razina u opsegu 32 . NQ . 256, očekivani rep razdiobe q̂(b,r)Q,υ ,m bolje pristaje repu referentne

razdiobe zbog toga što se kvantizacija manifestira u očekivano težem repu (ove razdiobe) u

odnosu na razdiobu q̂(b,r)υ ,m . Kako pokazuju slike 6.12a i 6.13a, navedeno se ogleda u nižoj vri-

jednosti očekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti (5.12) te u boljem slaganju ostvarene

vjerojatnosti lažne detekcije P̂FA u odnosu na idealnu ovisnost P̂FA = PFA, u opsegu dizajniranih

vjerojatnosti lažne detekcije 10−4 ≤ PFA ≤ 10−3.
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(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.12. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina NQ na očekivanje kvadrirane Hellingerove
udaljenosti

〈
d2

H
(

p(b)
ζζζ
, q̂(b,r)Q,υ ,m

)〉
za smetnju prema Paretovoj razdiobi i metodu kvantizacije prema slici 6.2.

Estimacija razdiobe provodi se metodom maksimizacije vjerodostojnosti, primjenom skupa od N = 1024
uzoraka i radijalnom mrežom s m = 8 komponenti.
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Slika 6.13. Utjecaj broja kvantizacijskih razina NQ na operativne karakteristike prijemnika pri smetnji
amplitudne Paretove razdiobe i metodu kvantizacije prema slici 6.2. Estimacija razdiobe provodi se
radijalnom mrežom s m = 8 komponenti, metodom maksimizacije vjerodostojnosti skupa od N = 1024
uzoraka. Pri tome je amplitudna razdioba odjeka cilja modelirana kao Swerlingov model br. 1 [73].
Dizajnirana vjerojatnost detekcije iznosi PD = 0,8,∀PFA ∈ PFA.

Točnost estimacije razdiobe pζζζ (T )

(
ζ (∗)

)
(razdioba (5.155) nakon logaritamskog prijema

(6.17)), primjenom metode kvantizacije prema slici 6.2, prikazuje slika 6.14a za K-razdiobu

te slika 6.15a za Paretovu razdiobu pozadinske smetnje. Evaluacija testne statistike (5.151)

pokazuje da pri NQ & 64 kvantizacijskih razina ne postoji značajna razlika izmed̄u točnosti es-

timacije ostvarene primjenom kvantiziranih mjerenja i točnosti estimacije ostvarene bez kvanti-

zacije mjerenja. Pri tome je granica značajnosti jednaka d = 1,65 što, uz pretpostavku Gaussove

razdiobe veličine (6.25), rezultira pouzdanošću testa 95 %.
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(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.14. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina NQ na očekivanje kvadrirane Hellingerove
udaljenosti

〈
d2

H
(

p(b)
ζζζ
, q̂(b,r)Q,υ ,m

)〉
za odjek cilja prema Swerlingovom modelu br. 1 [73] u smetnji K-

razdiobe. Metoda kvantizacije ilustrirana je slikom 6.2. Estimacija razdiobe provodi se metodom mak-
simizacije vjerodostojnosti, primjenom skupa od N = 1024 uzoraka i radijalnom mrežom s m = 8 kom-
ponenti.
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(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.15. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina NQ na očekivanje kvadrirane Hellingerove
udaljenosti

〈
d2

H
(

p(b)
ζζζ
, q̂(b,r)Q,υ ,m

)〉
za odjek cilja prema Swerlingovom modelu br. 1 [73] u smetnji Pare-

tove razdiobe. Metoda kvantizacije ilustrirana je slikom 6.2. Estimacija razdiobe provodi se metodom
maksimizacije vjerodostojnosti, primjenom skupa od N = 1024 uzoraka i radijalnom mrežom s m = 8
komponenti.

Evaluacija točnosti estimacije K- i Paretove razdiobe uz metodu kvantizacije mjerenja

prema slici 6.6 (uvod̄enje šuma wD, dither), prikazana je slikom 6.16a (za K-razdiobu) te slikom

6.17a (za Paretovu razdiobu). Evaluacija testne statistike (5.151) pokazuje da za K-razdiobu ne

postoji značajna razlika u odnosu na mjerenja bez kvantizacije pri NQw ≥ 32 (slika 6.16b) te, za
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Paretovu razdiobu, pri NQw ≥ 16 (slika 6.17b). Pri tome je, za razinu značajnosti d = 1,65 te

pod pretpostavkom Gaussove razdiobe veličine (6.25), pouzdanost testa 95 %.
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(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.16. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina NQw na očekivanje kvadrirane Hellingerove
udaljenosti

〈
d2

H
(

p(b)
ζζζ
, q̂(b,r)Qw,υ ,m

)〉
za smetnju prema K-razdiobi i metodu kvantizacije prema slici 6.6. Es-

timacija razdiobe provodi se metodom maksimizacije vjerodostojnosti, primjenom skupa od N = 1024
uzoraka i radijalnom mrežom s m = 8 komponenti.
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(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.17. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina NQw na očekivanje kvadrirane Hellingerove
udaljenosti

〈
d2

H
(

p(b)
ζζζ
, q̂(b,r)Qw,υ ,m

)〉
za smetnju prema Paretovoj razdiobi i metodu kvantizacije prema slici

6.6. Estimacija razdiobe provodi se metodom maksimizacije vjerodostojnosti, primjenom skupa od N =
1024 uzoraka i radijalnom mrežom s m = 8 komponenti.

Primjena metode kvantizacije prema slici 6.6 rezultira boljim slaganjem ostvarenih vjero-

jatnosti P̂FA i P̂D u odnosu na dizajnirane vrijednosti te u odnosu na metodu prema slici 6.2, za

jednak broj razina kvantizacije (za usporedbu, vidi slike 6.11 i 6.13).

328
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(a) Ostvarena vjerojatnost lažne detekcije. (b) Ostvarena vjerojatnost detekcije.

Slika 6.18. Utjecaj broja kvantizacijskih razina NQw na operativne karakteristike prijemnika pri smetnji
amplitudne K-razdiobe, metodom kvantizacije prema slici 6.6. Estimacija razdiobe provodi se radijal-
nom mrežom s m= 8 komponenti, metodom maksimizacije vjerodostojnosti skupa od N = 1024 uzoraka.
Pri tome je amplitudna razdioba odjeka cilja modelirana kao Swerlingov model br. 1 [73], a dizajnirana
vjerojatnost detekcije, ∀PFA ∈ PFA, iznosi PD = 0,8.

(a) Ostvarena vjerojatnost lažne detekcije. (b) Ostvarena vjerojatnost detekcije.

Slika 6.19. Utjecaj broja kvantizacijskih razina NQw na operativne karakteristike prijemnika pri smetnji
amplitudne Paretove razdiobe i metodu kvantizacije prema slici 6.6. Estimacija razdiobe provodi se
radijalnom mrežom s m = 8 komponenti, metodom maksimizacije vjerodostojnosti skupa od N = 1024
uzoraka. Pri tome je amplitudna razdioba odjeka cilja modelirana kao Swerlingov model br. 1 [73].
Dizajnirana vjerojatnost detekcije iznosi PD = 0,8,∀PFA ∈ PFA.

U scenariju fluktuirajućeg cilja prema prvom Swerlingovom modelu [73] i metodu kvanti-

zacije prema slici 6.6 (dither), točnost estimacije nakon logaritamskog prijema (6.17), u odnosu

na metodu kvantizacije prema slici 6.2, bolja je za broj kvantizacijskih razina NQw ≤ 16 i jed-

naka za NQw ≥ 32, kako to prikazuju slike 6.20a (za pozadinsku smetnju prema K-razdiobi) te

6.21a (za pozadinsku smetnju prema Paretovoj razdiobi). Evaluacija testne statistike (5.151)
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pokazuje da pri broju kvantizacijskih razina NQw & 64, jednako kao i za metodu kvantizacije

prema slici 6.2, nema značajne razlike izmed̄u točnosti estimacije primjenom metode kvanti-

zacije mjerenja prema slici 6.6 i primjenom metode bez kvantizacije mjerenja, kako prikazuju

slike 6.20b i 6.21b. Pri tome je granica značajnosti d = 1,65, što rezultira pouzdanošću testa

95 %, pod pretpostavkom Gaussove razdiobe veličine (6.25).
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Slika 6.20. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina NQw na očekivanje kvadrirane Hellinge-
rove udaljenosti

〈
d2

H
(

p(b)
ζζζ
, q̂(b,r)Qw,υ ,m

)〉
za odjek cilja prema Swerlingovom modelu br. 1 [73], u smetnji

K-razdiobe. Metoda kvantizacije ilustrirana je slikom 6.6. Estimacija razdiobe provodi se metodom
maksimizacije vjerodostojnosti, primjenom skupa od N = 1024 uzoraka i radijalnom mrežom s m = 8
komponenti.
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Slika 6.21. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina NQw na očekivanje kvadrirane Hellingerove
udaljenosti

〈
d2

H
(

p(b)
ζζζ
, q̂(b,r)Qw,υ ,m

)〉
za odjek cilja prema Swerlingovom modelu br. 1 [73], u smetnji Pare-

tove razdiobe. Metoda kvantizacije ilustrirana je slikom 6.6. Estimacija razdiobe provodi se metodom
maksimizacije vjerodostojnosti, primjenom skupa od N = 1024 uzoraka i radijalnom mrežom s m = 8
komponenti.
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6.3. Zaključak

U ovom je poglavlju analiziran utjecaj kvantizacije mjerenja (amplituda radarskih odjeka) na

točnost estimacije razdiobe, kako smetnje tako i odjeka cilja. Provedena je procjena minimal-

nog broja kvantizacijskih razina pri kojem utjecaj kvantizacije nije više značajan, i to za dvije

klasične metode kvantizacije. U prvoj metodi, slika 6.2, estimacija na izlaznoj strani komunika-

cijskog kanala temelji se na diskretnoj razdiobi, a u drugoj, slika 6.6, unosi se šum (dither), koji

kontrolira statističke osobine greške kvantizacije, tako da se u ovom slučaju estimacija na iz-

laznoj strani temelji na kontinuiranoj razdiobi. Analiza utjecaja kvantizacije mjerenja potrebna

je, u kontekstu rezultata iz odjeljaka 5.1.2, 5.2.2 i 5.3, za odred̄ivanje značajki operativnih ka-

rakteristika prijemnika u kontekstu nekoherentne detekcije te procesa praćenja, za partikularni

slučaj komercijalno dostupnih radarskih senzora kojima se upravlja na daljinu.

Tako je znanstveni doprinos ovog poglavlja procjena potrebnog broja kvantizacijskih razina

za obje metode kvantizacije i za specifični model smetnje, s vrijednostima parametara koji se,

u kontekstu opisa Jadranskoga mora u poglavlju 3, očekuju u preko dvije trećine vremena,

kako je i navedeno u odjeljku 5.1.2. Rezultati procjene sažeti su u tablici 6.2 i jasno pokazuju

boljitak metode s unosom šuma (dither) u partikularnom slučaju estimacije smetnje prema K- i

Paretovoj razdiobi. Med̄utim, potrebni broj kvantizacijskih razina za estimaciju razdiobe odjeka

cilja prema prvom Swerlingovom modelu [73], u pozadinskoj smetnji K- i Paretove razdiobe, ne

razlikuje se izmed̄u metoda. S druge strane, prema rezultatima primjera iz odjeljka 5.3, razdioba

odjeka površinskog cilja u valovitom moru bolje je opisana K- ili Paretovom razdiobom (zbog

efekta maskiranja cilja valovima), nego Rayleighovom razdiobom (prema prvom Swerlingovom

modelu [73]). Zaključno, metoda s unosom šuma (dither) preferirana je metoda kvantizacije

mjerenja za prijenos amplitude kao digitalnog signala kroz komunikacijski kanal.

Tablica 6.2. Minimalni broj kvantizacijskih razina NQ pri kojem točnost estimacije primjenom kvanti-
zacije mjerenja nije značajno lošija u odnosu na točnost estimacije bez kvantizacije mjerenja.

Razdioba
Metoda kvantizacije

Prema slici 6.2 Prema slici 6.6 (dither)

K-razdioba 256 32

Paretova razdioba 256 16

Swerlingov model br. 1 i pozadinska smetnja

prema K-razdiobi

64 64

Swerlingov model br. 1 i pozadinska smetnja

prema Paretovoj razdiobi

64 64
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Predloženom se Viterbijevom metodom (s konceptom primjetljivosti koji dozvoljava da cilj

bude privremeno neprimjetljiv, ali da i dalje postoji unutar volumena motrenja), u okviru vi-

šemodelne estimacije IMM s dva modela, ostvaruje veća vjerojatnost zadržavanja staze ma-

nevrirajućeg cilja u odnosu na klasičnu metodu vjerojatnosnog pridruživanja (IPDA). Rezultat

simulacije pokazuje da je za vjerojatnosti detekcije PD ≈ 0,8, dobitak u omjeru snage signala

prema snazi smetnje AR . 4 dB. Dok uvod̄enje parametra volumne gustoće smetnje ne rezultira

velikim dobitkom (svega AR . 0,5 dB), uvod̄enje omjera vjerodostojnosti rezultira značajnim

povećanjem vjerojatnosti zadržavanja staze (u smislu statističke značajnosti), pri čemu je dobi-

tak ∆PT T . 0,4.

U kontekstu stvarnovremenske primjene, rezultati pokazuju da se arhitekturom radijalne

mreže čiji se parametri evaluiraju maksimizacijom vjerodostojnosti (implementacijom metode

maksimizacije očekivanja, skraćeno EM), postiže najpovoljniji omjer točnosti estimacije i ra-

čunalnog opterećenja. Za jednaku točnost estimacije, računalno je opterećenje metode jezgrene

estimacije (KDE) za dva reda veličine veće, a metoda nepristrane unakrsne provjere (UCV),

premda po računalnom opterećenju jednaka metodi EM, za red je veličina manje točna.

Analiza značajki acikličke neuronske mreže s jednim slojem pokazuje da se, u odnosu na

metodu EM, kvazi-Newtonovom metodom (QN) minimizacije srednje kvadratne greške, jed-

naka točnost estimacije (K- i Paretove razdiobe smetnje) postiže manjim brojem neurona (m= 3

u odnosu na m = 8 za metodu EM), ali i da je računalna složenost za red veličine veća, a konver-

gencija ovisno o broju uzoraka N, približno jednaka o
(
N−0,9). Rezultati primjene Kalmanovog

okvira za minimizaciju varijance greške estimacije koeficijenata mreže pokazuju da se primje-

nom proširenog Kalmanovog filtra s iteracijama (IEKF) ostvaruje približno jednaka točnost es-

timacije kao i kvazi-Newtonovom metodom. Dok je konvergencija ovisno o broju uzoraka nešto

manja u odnosu na metodu EM, računalna je složenost približno triput veća, i to u arhitekturi

mreže koja za učenje primjenjuje slijed grupa s nz = 32 uzoraka. Ostalim se metodama (bezde-

rivacijski Kalmanov filtar s iteracijama (IUKF), čestični filtar (PF) te bezderivacijsko-čestični

filtar (UPF)), ostvaruje manja točnost uz jedan do dva reda veličine veće računalno optereće-

nje u odnosu na metodu EM. U pogledu ostvarenih vjerojatnosti lažne detekcije P̂FA, metode

IEKF i QN najmanje odstupaju od idealne ovisnosti P̂FA = PFA (gdje PFA označava zadanu vje-
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rojatnost), ali velika devijacija u odred̄ivanju praga detekcije čini ove metode upotrebljivima u

opsegu vjerojatnosti lažnih detekcija PFA & 10/N, za razliku od metode EM koja je upotrebljiva

u opsegu PFA & 1/N.

Metoda slijednog učenja ostvarena Kalmanovim filtrom u procesu učenja acikličke neuron-

ske mreže atraktivna je za primjenu u estimaciji razdiobe odjeka cilja, gdje po prirodi procesa

praćenja uzorci stižu slijedno. Predložena adaptacija metode stohastičkog učenja kumulativa

vjerojatnosti uzoraka (SIC) u inkrementalnu inačicu ISIC, adaptacija je metode grupnog uče-

nja u slijedno učenje. Dok se predloženom metodom ne ostvaruje značajno odstupanje u toč-

nosti estimacije K- i Paretove razdiobe smetnje te vjerojatnosti lažne detekcije P̂FA u odnosu

na metodu SIC (a time i na metodu EM, jer je za obje primijenjeno učenje implementaci-

jom Kalmanovog filtriranja IEKF), pri estimaciji Rayleighove razdiobe (odjeka cilja prema

Swerlingovom modelu br. 1 [73]), metodom ISIC ostvaruje se veća točnost. U kontekstu

računalnog opterećenja, rezultati simulacije pokazuju da je tek za broj uzoraka N & 200, ra-

čunalno opterećenje manje od onog primjenom metode EM. Navedene razlike izmed̄u acik-

ličke slojevite i radijalne mreže sugeriraju primjenu radijalne mreže i metode EM za estima-

ciju razdiobe, kako odjeka smetnje, tako i odjeka cilja. Sugestija je naglašena činjenicom da

je razdioba ostvarena radijalnom mrežom uvijek probabilistička funkcija (ako su komponente

probabilističke funkcije, a koeficijenti vjerojatnosti, što jesu u predloženoj metodi EM), za raz-

liku od estimacije acikličkom mrežom (metodom izglad̄ivanja kumulativa vjerojatnosti) koja to

ne mora nužno biti, pa se stoga provodi nametanje monotonosti te normiranje distribucije kao

h(∗)
(
ζ ,Ŵ

)
= b+ ch

(
ζ ,Ŵ

)
, gdje je b konstanta pristranosti tako da je limζ→0

(
h
(
ζ ,Ŵ

))
= 0,

a c konstanta skaliranja tako da vrijedi limζ→∞

(
b+ ch

(
ζ ,Ŵ

))
= 1, pri čemu su Ŵ vrijednosti

koeficijenata mreže nakon završenog postupka učenja.

U realnom scenariju praćenja površinskog i manevrirajućeg cilja male radarske površine

(mala gumena ili plastična brodica bez nadgrad̄a, radarske površine od ≈ 1 m2 do ≈ 5 m2

[157]), amplitudna razdioba odjeka odstupa od klasičnog prvog Swerlingovog modela zbog

efekta maskiranja valovima. Implementacijom neuronske mreže u Viterbijevoj metodi pridruži-

vanja, poluparametarskom metodom estimacije otiska smetnje i cilja, ostvaruje se značajno veća

vjerojatnost zadržavanja staze praćenja ovakvog cilja u odnosu na parametarsku metodu koja

primjenjuje klasični Swerlingov model br. 1, uobičajeni model amplitudne fluktuacije površin-

skog cilja na moru, bez efekta maskiranja. Ostvarene vjerojatnosti PT T = 0,26 za K-razdiobu

te PT T = 0,3 za Paretovu razdiobu smetnje, značajno su veće od onih ostvarenih primjenom

parametarskog Swerlingovog modela br. 1 (PT T = 0,18 za K- te PT T = 0,017 za Paretovu

razdiobu), u sustavu s dizajniranom vjerojatnošću detekcije smetnje PFA = 0,5 i vjerojatnošću

detekcije cilja PD ≈ 0,8. Time je potvrd̄ena hipoteza H2(∗∗) (vidi stranicu 9). Pri tome je vri-

jednost parametara referentne K- i Paretove razdiobe temeljena na stvarnim mjerenjima radara

IPIX [213, 214], prikupljenim pri stanjima mora od 3 do 4 te od 4 do 5, što su stanja koja se
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u Jadranu očekuju u preko dvije trećine vremena. Ovako visoke vjerojatnosti detekcije lažnih

odjeka sugeriraju primjenu metode praćenja prije detekcije (TBD), gdje se eksplicitni proces

detekcije eliminira te se implicitno provodi unutar procesa estimacije, pri čemu je točnost raz-

dioba odjeka smetnje i cilja od krucijalne važnosti za dobre značajke metode.

U scenariju praćenja cilja čija amplitudna razdioba odjeka uistinu odgovara Swerlingovom

modelu br. 1, ostvarena vjerojatnost zadržavanja staze metodom neuronske mreže značajno je

manja (u odnosu na parametarsku metodu) za omjere snaga signala prema smetnji K-razdiobe

R . 15 dB (čemu odgovara PFA & 0,01 za vjerojatnost detekcije PD ≈ 0,8 i PT T . 0,95) te

za R . 2 dB i smetnju prema Paretovoj razdiobi (čemu odgovara PFA & 0,05 i PT T . 0,85,

takod̄er za vjerojatnost detekcije PD ≈ 0,8). Tako u navedenim opsezima omjera R , gubici u

omjeru snage signala prema smetnji iznose LR . 2 dB i hipoteza H1(∗∗), vidi stranicu 9, nije

prihvaćena. Razlog neprihvaćanja je estimacija omjera vjerodostojnosti koja je značajno ma-

nje točna nego estimacija u scenariju parametarskih modela amplitudne razdiobe odjeka cilja i

smetnje, gdje se parametri evaluiraju pod hipotezom ispravnog modela i uz beskonačno veliki

broj uzoraka. Primarni uzrok manje točnosti estimacije je mali broj uzoraka koji se primje-

njuje za estimaciju amplitudne razdiobe odjeka cilja (približno jedna desetina u odnosu na broj

uzoraka za estimaciju smetnje), što rezultira otprilike jednim redom veličine lošijom točnošću

estimacije u odnosu na estimaciju amplitudne razdiobe smetnje. Sekundarni uzrok je pogrešna

asocijacija koja se zbiva kada se, umjesto stvarnog odjeka cilja, skupu uzoraka odjeka od cilja

pridružuje odjek smetnje. Broj pogrešnih asocijacija svakako raste s brojem uzoraka smetnje

unutar volumena valjanosti, što je u korelaciji s rastom vjerojatnosti detekcije smetnje. Re-

zultati simulacije pokazuju da primjena omjera vjerodostojnosti koji je estimiran neuronskom

mrežom još uvijek rezultira značajnim dobitkom u vjerojatnosti zadržavanja staze (AR ≈ 2 dB)

u odnosu na scenarij bez primjene omjera, za K-razdiobu smetnje i cilj prema Swerlingovom

modelu br. 1, ali i da za Paretovu razdiobu nema značajnog dobitka za omjere R . 2 dB.

U procesu detekcije, implementacija neuronske mreže izvedene u arhitekturi radijalne mreže

pokazuje da estimacija u logaritamskoj domeni metodom maksimizacije vjerodostojnosti uzo-

raka ostvaruje dobro slaganje operativnih karakteristika prijemnika (ROC) sve do vrijednosti

parametra vjerojatnosti lažne detekcije PFA ≈ 1/N, pri čemu je N broj uzoraka. Za razliku od

acikličke mreže s jednim slojem, za približno jednaku točnost operativnih karakteristika, pri-

mjenjivi opseg vjerojatnosti lažne detekcije je PFA & 10/N, u okviru učenja mreže proširenim

Kalmanovim filtrom s iteracijama (IEKF). Implementacija amplitudne razdiobe smetnje do-

voljno je točna tako da ne postoji značajna razlika u ostvarenoj vjerojatnosti zadržavanja staze u

odnosu na referentnu parametarsku metodu, osim za visoke omjere snage signala prema smetnji

(R & 15 dB) i K-razdiobu smetnje gdje je razlika u ostvarenim vjerojatnostima ∆PT T ≈ 0,05, što

je zanemarivo. Tako je hipoteza H1(∗) (vidi stranicu 9), potvrd̄ena. Rezultati simulacije poka-

zuju da hipoteza H2(∗) (vidi stranicu 9) nije zadovoljena u cijelom opsegu omjera snaga signala
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prema snazi smetnje R i svim razmatranim razdiobama smetnje, pri čemu je referentna para-

metarska metoda [zlog(z)]. Ova metoda precjenjuje rep razdiobe kada je apriorni parametarski

model Paretova razdioba (a u stvarnosti je smetnja amplitudne K-razdiobe), odnosno podcje-

njuje kada je apriorni model K-razdioba (a stvarna razdioba smetnje je Paretova). U području

dizajniranih vrijednosti PFA . 0,01 i K-razdiobu (čemu odgovara R & 16 dB za vjerojatnost

detekcije PD ≈ 0,8), hipoteza H2(∗) je potvrd̄ena, a gubici za R . 16 dB iznose LR ≈ 0,2 dB što

je vrijednost koja se može zanemariti. Za Paretovu razdiobu smetnje, hipoteza H2(∗) je potvr-

d̄ena za vrijednosti R . 5 dB (čemu odgovara PFA & 0,05 uz PD ≈ 0,8). Za R & 5 dB, dobitak

vjerojatnosti zadržavanja staze ∆PT T nije veći od ≈ 0,1.

U kontekstu prijenosa amplitude odjeka kao digitalnog signala kroz komunikacijski kanal,

klasičnom se metodom prijenosa sa suptrakcijom na prijemnoj strani kanala (dither) ostvaruje,

uz jednaki broj kvantizacijskih razina, značajno točnija estimacija razdiobe. Rezultati simu-

lacije pokazuju da je za smetnju (K- i Paretove razdiobe), minimalni broj kvantizacijskih ra-

zina NQw ≈ 32 (za prijenos bez značajnih gubitaka u točnosti estimacije), ali i da je potrebno

NQw & 64 za prijenos amplitude odjeka cilja prema Swerlingovom modelu br. 1. Iz navede-

noga, implicitno proizlazi da uz NQw ≈ 64 kvantizacijskih razina nema značajne razlike izmed̄u

vjerojatnosti zadržavanja staze ostvarene predloženom metodom pridruživanja i kvantizacijom

mjerenja od one ostvarene predloženom metodom, ali bez kvantizacije mjerenja.

Za kraj, specifičnosti Jadranskoga mora sugeriraju potrebu provedbe velikog broja mjerenja

za evaluaciju dobrog parametarskog modela smetnje, i to s obzirom na amplitudnu razdiobu,

Dopplerov spektar, radijalnu i azimutnu korelaciju i polarimetriju, za upadne kutove ispod 1°

koji se mogu očekivati u primjenama senzora na bespilotnom površinskom vozilu (USV) te

visokih upadnih kutove (iznad 10°) koji se mogu očekivati primjenom senzora na bespilotnoj

letjelici. Alternativno se značajke smetnje mogu ekstrahirati iz rješenja elektromagnetskog ras-

pršenja od neregularne dvodimenzionalne površine koja reflektira značajke Jadrana u pogledu

spektra gustoće valne energije (Tabainov spektar [180]), za različite scenarije stanja mora i ka-

rakteristika senzora. Ideja je da se, transformacijom spektra gustoće valne energije u spektar

po valnim brojevima, brzom Fourierovom transformacijom nad̄e rješenje u obliku neregularne

dvodimenzionalne površine sa spektrom prema [180]. Kako komponente spektra imaju slučajnu

fazu, svaka realizacija površine je stohastička, tako da se na temelju velikog broja realizacija

mogu estimirati statističke značajke elektromagnetskog raspršenja. Ovakav pristup primijenjen

je u [174, 335, 336]. Dogad̄aji poput lomljenih valova, zasjenjivanja i višestrukih interferen-

cija, dodatno se modeliraju [7]. U med̄uvremenu, poluparametarska metoda implementirana

neuronskom mrežom u procesima pridruživanja i nekoherentne detekcije premošćuje jaz stvo-

ren nepoznavanjem dobrog parametarskog modela elektromagnetskog raspršenja za specifične

uvjete Jadranskoga mora.
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[77] Vondraček, Z., „Financijsko modeliranje, poglavlje 5”, dostupno na: http://web.math.

pmf.unizg.hr/~vondra/fm-p5.pdf (22. ožujka 2017.)

[78] Singer, R. A., „Estimating optimal tracking filter performance for manned maneuvering

target”, IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems, Vol. 6, No. 4, Jul.

1970, str. 473-483.

[79] Blackman, S. S., „Multiple-target tracking with radar application”, Artech House Inc.,

685 Canton Street, Norwood, MA 02062, 1986.

[80] Zhou, H., „A “current” statistical model and adaptive tracking algorithm for maneuvering

targets”, Acta Aeronautica et Astronautica Sinica, Vol. 4, No. 1, 1983, str. 73-86.

[81] Zhou, H., Kumar, K. S. P., „A “current” statistical model and adaptive algorithm for

estimating maneuvering targets”, Journal of Guidance, Control, and Dynamics, Vol. 7,

No. 5, Sep. 1984, str. 596-602.

343

http://web.math.pmf.unizg.hr/~vondra/fm-p5.pdf
http://web.math.pmf.unizg.hr/~vondra/fm-p5.pdf


Literatura

[82] Helferty, J. P., „Improved tracking of maneuvering targets: the use of turn-rate distribu-

tions for acceleration modeling”, in Proceedings of the 1994 IEEE International Con-

ference on Multisensor Fusion and Integration for Intelligent Systems, Las Vegas, NV,

USA, 1994., str. 515-520.

[83] Helferty, J. P., „Improved tracking of maneuvering targets: The use of turn-rate distribu-

tions for acceleration modeling”, IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Sys-

tems, Vol. 32, Issue 4, Oct. 1996, str. 1355-1361.

[84] Morelande, M. R., Gordon, N. J., „Target tracking through a coordinated turn”, IEEE

International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing, Vol. 4, May 2005,

str. 21-24.

[85] Best, R. A., Norton, J. P., „A new model and efficient tracker for a target with curvilinear

motion”, IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems, Vol. 33, Issue 3, Jul.

1997, str. 1030-1037.

[86] Li, X. R., Jilkov, V. P., „Survey of maneuvering target tracking. Part II: motion models

of ballistic and space targets”, IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems,

Vol. 46, No. 1, Jan. 2010, str. 96-119.

[87] Lušić, Z., „Terestrička navigacija”, dostupno na: http://documents.tips/documents/

zvonimir-lusic-terestricka-navigacija-skripta.html (28. travnja 2017.)

[88] Li, X. R., Jilkov, V. P., „A survey of maneuvering target tracking. Part III. Measurement

models”, in Proceedings of SPIE Conference on Signal and Data Processing of Small

Targets, San Diego, CA, USA, 2001.

[89] Arasaratnam, I., Haykin, S., „Cubature Kalman filters”, IEEE Transactions on Automatic

Control, Vol. 54, Issue 6, Jun. 2009, str. 1254-1269.

[90] Kalman, R. E., „A new approach to linear filtering and prediction problems”, Transac-

tions of the ASME–Journal of Basic Engineering, Vol. 82 (Series D), Mar. 1960, str.

35-45.

[91] Beneš, V. E., „Exact finite-dimensional filters for certain diffusions with nonlinear drift”,

Stochastics, Vol. 5, No. 1-2, 1981, str. 65-92.

[92] Daum, F. E., „Exact finite dimensional nonlinear filters for continuous time processes

with discrete time measurements”, in 23rd IEEE Conference on Decision and Control,

Las Vegas, NV, USA, 1984., str. 16-22.

344

http://documents.tips/documents/zvonimir-lusic-terestricka-navigacija-skripta.html
http://documents.tips/documents/zvonimir-lusic-terestricka-navigacija-skripta.html


Literatura

[93] Arulampalam, M. S., Maskell, S., Gordon, N., Clapp, T., „A tutorial on particle filters for

online nonlinear/non-Gaussian Bayesian tracking”, IEEE Transactions on Signal Proce-

ssing, Vol. 50, Issue 2, Feb. 2002, str. 174-188.

[94] Li, X. R., Jilkov, V. P., „A survey of maneuvering target tracking. Part VI. Approximation

techniques for nonlinear filtering”, in Proceedings of 2004 SPIE Conference on Signal

and Data Processing of Small Targets, San Diego, CA, USA, 2004., str. 537-550.

[95] Julier, S. J., Uhlmann, J. K., „Unscented filtering and nonlinear estimation”, Proceedings

of the IEEE, Vol. 92, Issue 3, Mar. 2004, str. 401-422.

[96] Alspach, D., Sorenson, H., „Nonlinear Bayesian estimation using Gaussian sum approxi-

mations”, IEEE Transactions on Automatic Control, Vol. 17, Issue: 4, Aug. 1972, str.

439-448.

[97] Haykin, S., Bakker, R., Currie, B. W., „Uncovering nonlinear dynamics - the case study

of sea clutter”, Proceedings of the IEEE, Vol. 90, No. 5, May 2002, str. 860-881.

[98] Kalman, R. E., Bucy, R. S., „New results in linear filtering and prediction theory”, Tran-

sactions of the ASME–Journal of Basic Engineering, Vol. 83 (Series D), Mar. 1961, str.

95-108.

[99] Julier, S., Uhlmann, J. K., „Data fusion in nonlinear systems”, in Multisensor Data Fu-

sion, Liggins, M. E., Hall, D. L., Llinas, J., (ur.), CRC Press, Taylor & Francis Group,

6000 Broken Sound Parkway NW, Suite 300 Boca Raton, FL 33487-2742, USA, 2009,

str. 345-368.

[100] Julier, S. J., Uhlmann, J. K., Durrant-Whyte, H. F., „A new approach for filtering nonli-

near systems”, in Proceedings of the 1995 American Control Conference, Vol. 3, Seattle,

WA, USA, 1995., str. 1628-1632.

[101] Julier, S., Uhlmann, J. K., „A general method for approximating nonlinear transformati-
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tehnički izvještaj, Cambridge University Engineering Department, Aug. 2000.

[119] Liu, J. S., Chen, R., „Sequential Monte Carlo methods for dynamic systems”, Journal of

the American Statistical Association, Vol. 93, Sep. 1998, str. 1032-1044.

[120] Fearnhead, P., „Sequential Monte Carlo methods in filter theory”, doktorski rad, Merton

College, University of Oxford, UK, 1998.

[121] Agresti, A., „An introduction to categorical data analysis”, The John Wiley & Sons,

Hoboken, New Jersey, USA, 2007.

[122] Carpenter, J., Clifford, P., Fearnhead, P., „Building robust simulation-based filters for
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Popis oznaka

U nastavku je pružen popis korištenih akronima i simbola. U pravilu, akronim označava me-

todu prema engleskome nazivu. Pri korištenju simbola, u skladu s terminologijom prema [346],

usvojena su sljedeća pravila označavanja: skalarne veličine označene su verzalnim („velikim”)

ili kurentnim („malim”) slovom temeljnog (u ovom radu serifnog) fonta u kurzivu, npr. „ska-

larna veličina X ili y”, verzalnim ili kurentnim slovom klase matematičkih znakova PI-fonta,

npr. „vjerodostojnost Λ i α”, kurentnim slovom klase izmjeničnog poteza rukopisnog fonta,

npr. „u je realizacija jednolike razdiobe” te iznimno verzalnim ili kurentnim temeljnim slo-

vom, npr. „medijan Q2 i pozicija x”; konjugirano kompleksna vrijednost označena je s ∗ u

eksponentu, npr. „x∗ je konjugirano kompleksna vrijednost veličine x”; vektorske veličine,

pri čemu se podrazumijeva stupčani vektor, označene su kurentnim slovom temeljnog fonta u

masnom kurzivu, npr. „vektor mjerenja z”, kurentnim masnim slovom klase matematičkih zna-

kova PI-fonta, npr. „βββ je vektor Brownovog gibanja” te iznimno masnim kurentnim slovom,

npr. „vektor pozicije x” ili verzalnim slovom klase izmjeničnog poteza rukopisnog fonta, npr.

„sigma-točka X ”; matrice su označene verzalnim slovom temeljnog fonta u masnom kurzivu,

npr. „matrica mjerenja H”, verzalnim masnim slovom klase matematičkih znakova PI-fonta,

npr. „ΦΦΦ je prijelazna matrica” te kurentnim masnim slovom klase izmjeničnog poteza ruko-

pisnog fonta, npr. „H je matrica mjerenja”; transpozicija je označena slovom T u eksponentu,

npr. „xT”, a hermitsko adjungiranje slovom H u eksponentu; općenita skalarna funkcionalna

ovisnost označena je kurentnim slovom temeljnog fonta u kurzivu, npr. „y = f (x)”, verzalnim

ili kurentnim slovom klase matematičkih znakova PI-fonta, npr. „funkcije Γ(x) i χ2(x)”, iz-

nimno verzalnim slovom temeljnog fonta u kurzivu, npr. „ funkcija Q(Λ) u koraku očekivanja”

te verzalnim slovom klase izmjeničnog poteza rukopisnog fonta, npr. „ovisnost testne statis-

tike T (x)”; vektorska funkcionalna ovisnost označena je kurentnim slovom u masnom kurzivu,

npr. „y = f(x)”; eksplicitno definirane funkcije označene su u kurentnom temeljnom fontu,

npr. „sin(x)”; općenita razdioba gustoće vjerojatnosti označena je slovom p i argumentom,

npr. „p(x)”, iznimno nekim drugim kurentnim slovom temeljnog fonta u kurzivu, npr. „q(x)

je optimalna razdioba”, a ako razdioba ima ime, verzalnim slovom klase izmjeničnog poteza

rukopisnog fonta, npr. „binomna razdioba B”, u iznimnom slučaju kurentnim slovom klase

matematičkih znakova PI-fonta, npr. „razdioba χ2”; vjerojatnost je označena slovom P i ar-
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gumentom, npr. „P(x = X)”, a u iznimnim slučajevima, kurentnim slovom klase izmjeničnog

poteza rukopisnog fonta, npr. „M je vjerojatnost modela”; distribucija je označena slovom F i

dodatnim argumentom, npr. „F(x)”; skup je označen verzalnim ili kurentnim slovom obrisnog

rukopisnog fonta, npr. „skup modela M i indeksa i”; konstante su označene kurentnim temelj-

nim slovom, npr. „ g je konstanta ubrzanja sile teže”, kurentnim slovom klase matematičkih

znakova PI-fonta, npr. „π”.

Osnovnom simbolu može se pridružiti dodatna oznaka kao argument, indeks i/ili eksponent,

ovisno o kontekstu u kojem se simbol koristi. Tako su npr. članovi skupa označeni indeksom,

npr. „X= {x1, . . . ,xN}”, kontinuirana vremenska ovisnost varijable argumentom, npr. „x(t)”, a

u slučaju diskretnih vremenskih uzoraka indeksom, npr. „xk”. Kontinuirana vremenska ovisnost

skupa i njegovih članova takod̄er je označena argumentom, npr. „X(t) = {x1(t), . . . ,xN(t)}”, a

za diskretnu vremensku ovisnost indeksom, npr. „Xk = {xk,1, . . . ,xk,N}”. Skup članova do

nekog trenutka označen je eksponentom, npr. „Zτ označava skup {z(t1), . . . ,z(τ)}”, ili za dis-

kretnu vremensku ovisnost npr. „Zk = {z1, . . . ,zk}”. Početni trenutak za diskretnu vremensku

ovisnost može biti naglašen u eksponentu, npr. „Zk−N:k = {zk−N ,zk−N+1, . . . ,zk}”. Skup odre-

d̄enog uzorka označen je indeksom, npr. „skup i-tog uzorka Zτ
i = {zi(t1), . . . ,zi(τ)}”, a za

kontinuiranu vremensku ovisnost kao npr. „Zk
i = {z1,i, . . . ,zk,i}”.

Za neke veličine postoje istovjetni simboli, ali je iz konteksta jasno na koju se veličinu

simbol odnosi.
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Akronimi
AKF Prema engleskome Adaptive Kalman Filter, u prijevodu adaptivni Kal-

manov filtar

AM Amplitudna modulacija

AMISE Prema engleskome Asymptotic Mean Integrated Square Error, u prije-

vodu asimptotska srednja vrijednost integrirane kvadratne greške

BCV Prema engleskome Biased Cross-Validation, u prijevodu pristrana una-

krsna provjera

BFGS Metoda Broydena, Fletchera, Goldfarba i Shannoa

BLAS Prema engleskome Basic Linear Algebra Subprograms, u prijevodu

osnovne rutine za linearnu algebru

BLUE Prema engleskome Best Linear Unbiased Estimator, u prijevodu ne-

pristrani linearni estimator s najmanjom varijancom

CA Prema engleskome Constant Acceleration, u prijevodu jednolika akce-

leracija, označava model skoro jednolikog ubrzanog gibanja

CFAR Prema engleskome Constant False Alarm Rate, u prijevodu konstantna

stopa lažnih detekcija

CKF Prema engleskome Cubature Kalman Filter, u prijevodu kubaturni

Kalmanov filtar

CNN Prema engleskome Convolutional Neural Network, u prijevodu konvo-

lucijska neuronska mreža

COTS Prema engleskome Commercial Off-The-Shelf, u prijevodu široj jav-

nosti komercijalno dostupna stavka koja ne zahtijeva nikakvu posebnu

izmjenu ili održavanje tijekom svog životnog ciklusa

CPHD Prema engleskome Cardinalized Probability Hypothesis Density, u

prijevodu kardinalizirana razdioba vjerojatnosti hipoteze

CUT Prema engleskome Cell Under Test, u prijevodu testna ćelija

CV Prema engleskome Constant Velocity, u prijevodu jednolika brzina, oz-

načava model skoro jednolikog gibanja

DBN Prema engleskome Dynamic Bayesian Networks, u prijevodu dina-

mičke Bayesove mreže

DEKF Prema engleskome Decoupled Extended Kalman Filter, u prijevodu

nevezani prošireni Kalmanov filtar
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EKF Prema engleskome Extended Kalman Filter, u prijevodu prošireni Kal-

manov filtar

EM Prema engleskome Expectation Maximization, u prijevodu maksimi-

zacija očekivanja

FDTD Prema engleskome Finite Difference Time Domain, u prijevodu me-

toda konačnih razlika u vremenskoj domeni

FM Frekvencijska modulacija

GEKF Prema engleskome Global Extended Kalman Filter, u prijevodu glo-

balni prošireni Kalmanov filtar

GGIW-GLMB Prema engleskome Gamma Gauss Inverse Wishart Generalized Label-

led Multi-Bernoulli što označava gama-Gaussovu inverznu Wishartovu

razdiobu pod pretpostavkom poopćene multi-Bernoullijeve razdiobe s

identitetom staza

GIT Georgia Institute of Technology

GLMB Prema engleskome Generalized Labelled Multi-Bernoulli, što ozna-

čava metodu poopćene multi-Bernoullijeve razdiobe s identitetom

staza

GM-CPHD Prema engleskome Gaussian Mixture Cardinalized Probability Hypot-

hesis Density, u prijevodu kardinalizirana razdioba vjerojatnosti hipo-

teze kao Gaussova mješavina

GM-PHD Prema engleskome Gaussian Mixture Probability Hypothesis Density

u prijevodu razdioba vjerojatnosti hipoteze kao Gaussova mješavina

GPB Prema engleskome Generalized Pseudo Bayesian, u prijevodu poop-

ćeni prividno-Bayesov

IE Prema engleskome Input Estimation, u prijevodu estimacija ulaza

IEKF Prema engleskome Iterated Extended Kalman Filter, u prijevodu ite-

rativni prošireni Kalmanov filtar

IMM Prema engleskome Interacting Multiple Models, u prijevodu višestruki

med̄udjelujući modeli

IMMPDA Prema engleskome Interacting Multiple Models Probabilistic Data

Association, u prijevodu višemodelno-med̄udjelujuće vjerojatnosno

pridruživanje podataka

IPDA Prema engleskome Integrated Probabilistic Data Association, u prije-

vodu integrirano vjerojatnosno pridruživanje podataka
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IPIX Prema engleskome Intelligent Pixel Processing Radar, u prijevodu ra-

dar s inteligentnim procesiranjem piksela

IRSG Imaging Radar Systems Group

ISE Prema engleskome Integrated Square Error, u prijevodu integrirana

kvadratna greška

ISIC Prema engleskome Incremental Smooth Interpolation of Cumulative,

u prijevodu inkrementalna glatka interpolacija kumulativa

IUKF Prema engleskome Iterated Unscented Kalman Filter, u prijevodu ite-

rativni Kalmanov filtar bez derivacije

JIPDA Prema engleskome Joint Integrated Probabilistic Data Association, u

prijevodu združeno integrirano vjerojatnosno pridruživanje podataka

JONSWAP Prema engleskome Joint North Sea Wave Observation Project, u pri-

jevodu Projekt združene opservacije Sjevernoga mora

JPDA Prema engleskome Joint Probabilistic Data Association, u prijevodu

združeno vjerojatnosno pridruživanje podataka

KDE Prema engleskome Kernel Density Estimation, u prijevodu estimacija

jezgrenom metodom

LAPACK Prema engleskome Linear Algebra PACKage, u prijevodu biblioteka

rutina za linearnu algebru

LBG Metoda Lindea, Buzoa i Greya

MCMC Prema engleskome Markov Chain Monte Carlo, u prijevodu Markov-

ljev lanac Monte Carlo

MH-VDA Prema engleskome Multihypothesis Viterbi Data Association, u prije-

vodu Viterbijevo pridruživanja podataka s višestrukim hipotezama

MHT Prema engleskome Multihypothesis Testing, u prijevodu testiranje vi-

šestrukih hipoteza

MISE Prema engleskome Mean Integrated Square Error, u prijevodu srednja

vrijednost integrirane kvadratne greške

ML Prema engleskome Maximum Likelihood, u prijevodu maksimalna vje-

rodostojnost

MLP Prema engleskome Multilayer Perceptrons, u prijevodu višeslojni per-

ceptroni
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MM Prema engleskome Method of Moments, u prijevodu metoda mome-

nata

NED Prema engleskome North East Down, u prijevodu sjever-istok-dolje,

oznaka za pravokutni Kartezijev koordinatni sustav

PDA Prema engleskome Probability Data Association, u prijevodu vjerojat-

nosno pridruživanje podataka

PF Prema engleskome Particle Filter, u prijevodu čestični filtar

PHD Prema engleskome Probability Hypothesis Density, u prijevodu razdi-

oba vjerojatnosti hipoteze

QN Prema engleskome Quasi-Newton, u prijevodu kvazi-Newtonova me-

toda

RBF Prema engleskome Radial Basis Function, u prijevodu radijalna bazna

funkcija

RiIG Prema engleskome Ricean Inverse Gaussian, u prijevodu Riceova

inverzna Gaussova razdioba

ROC Prema engleskome Receiver Operating Characteristics, u prijevodu

operativne karakteristike prijemnika

SIC Prema engleskome Smooth Interpolation of Cumulative, u prijevodu

glatka interpolacija kumulativa

SIR Prema engleskome Sequential Importance Resampling, u prijevodu

sekvencijalno ponovno uzimanje uzoraka

SIS Prema engleskome Sequential Importance Sampling, u prijevodu sek-

vencijalno uzimanje uzoraka

ST-VDA Prema engleskome Single Target Viterbi Data Association, u prijevodu

Viterbijevo pridruživanje podataka jednom cilju

SVM Prema engleskome Support Vector Machine, u prijevodu stroj s pot-

pornim vektorima

TBD Prema engleskome Track Before Detect, u prijevodu praćenje prije de-

tekcije

UCV Prema engleskome Unbiased Cross-Validation, u prijevodu nepris-

trana unakrsna provjera

UKF Prema engleskome Unscented Kalman Filter, u prijevodu Kalmanov

filtar bez derivacije
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UPF Prema engleskome Unscented Particle Filter, u prijevodu

bezderivacijsko-čestični filtar

USV Prema engleskome Unmanned Surface Vehicle, u prijevodu bespilotno

površinsko vozilo

VSD Prema engleskome Variable State Dimension, u prijevodu vektor sta-

nja s varijabilnom dimenzijom, odnosno s promjenjivim brojem čla-

nova

WGS Prema engleskome World Geodetic System, u prijevodu svjetski ge-

odetski sustav

WMO Prema engleskome World Meteorological Organization, u prijevodu

Svjetska meteorološka organizacija
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Simboli
(x,y,z), (ẋ, ẏ, ż) Pozicija i brzina u Kartezijevom koordinatnom sustavu

(α,β ), (δ ,γ) Kutovi raspršenja i faze raspršenja ortonormiranog svojstvenog vek-

tora

(·)∗ (·) Konvolucija

(·)◦ (·) Hadamardov produkt

(·)k Skup elemenata do diskretnog vremena k

(·)(∗), (·)(∗∗), (·)(∗∗∗) Mjerena veličina, preinaka veličine

(·)(·) Veličina evalvirana pod hipotezom (·)

(·)◦−1 Hadamardova inverzija

(·)k−N:k Skup elemenata od diskretnog vremena k−N do diskretnog vremena

k

(a,b) Poluosi elipse

(r,ϕ,θ), (r,ϕ,ε) Pozicija u sfernom koordinatnom sustavu

[d1,d2], [−d,d] Interval prihvaćanja hipoteze

α Razina značajnosti, parametar transformacije bez derivacije, parame-

tar poopćenog Laguerreovog ili Čebišev-Laguerreovog polinoma, vje-

rojatnost prihvaćanja realizacije Markovljevog lanca, parametar adap-

tivnog skaliranja

¯(·) Apriorna vrijednost (predikcija), srednja vrijednost, negacija dogad̄aja

β Parametar za transformaciju bez derivacije, vjerojatnost da mjerenje

pripada cilju, vjerojatnost pridruživanja, parametar skaliranja

βββ x, βx, βββ y, βy, βψ , βφ Brownovo gibanje

χχχ Općenita vektorska varijabla

εεε Regularizacijski član

ΓΓΓ Matrica pojačanja šuma linearnog diskretnog stohastičkog procesa

ΛΛΛ, L Matrica pojačanja upravljačkog ulaza diskretnog linearnog stohastič-

kog procesa

µµµ Vektor vjerojatnosti stanja Markovljevog lanca, središta baznih funk-

cija

ΦΦΦ Prijelazna matrica linearnog stohastičkog procesa
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ρρρ Korelacijski koeficijent manevra za Singerov model

σσσ2, σ2 Matrica kovarijance, varijanca

σσσm Vektor trenutnih devijacija akceleracije po koordinatnim osima za Sin-

gerov model

τττx, ααα Vektor vremena manevra u Singerovom modelu, Hadamardova inver-

zija vektora vremena manevra u Singerovom modelu, vektor vremena

korelacije akceleracije u modelu krivocrtnog gibanja

υυυ Vektor parametara bazne razdiobe

ΞΞΞ Kvadraturno-kubaturna točka

ξξξ Stanje hibridnog sustava

ζζζ Vektor mjerenja, vektor otiska

χ2 Hi-kvadrat razdioba

δ Diracova delta-funkcija, općenita skalarna varijabla, Kroneckerova

delta

∆γγγ Inkrement gradijenata

∆W Inkrement vektora težinskih koeficijenata

∆ζ Inkrement amplitude

∆ fD Širina Dopplerovog spektra

∆PT T Dobitak vjerojatnosti zadržavanja staze stvarnog cilja

∆r,∆ϕ Radijalna i azimutna razlučivost polarnog sustava

∆t, δ t Vremenski inkrement, maksimalni vremenski inkrement

∆z Korak kvantizacije

` Omjer razdioba, omjer vjerodostojnosti

ε Regularizacijski član, elevacija, upadni kut

ε0, εt , Kg, Ks, Kp, Kd Parametri hibridnog modela radarskog presjeka morske površine

η Snaga odjeka smetnje, radarski presjek

η0 Normirani radarski presjek

exp(◦(·)) Hadamardov eksponencijal

Γ Gama-funkcija
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γ Konstanta koja odred̄uje veličinu volumena valjanosti unutar kojeg se,

sa zahtijevanom vjerojatnošću, očekuje odjek cilja, parametar za tran-

sformaciju bez derivacije

λ̂CM Estimacija gustoće smetnje metodom uvjetnog očekivanja

λ̂ML Estimacija gustoće smetnje metodom maksimiziranja združene vjero-

dostojnosti

λ̂MML Estimacija gustoće smetnje metodom maksimiziranja marginalne vje-

rodostojnosti

ˆ(·) Estimacija

κ Indeks vremena, parametar za transformaciju bez derivacije, korak ite-

racije

λ Parametar za transformaciju bez derivacije, gustoća smetnje, svoj-

stvena vrijednost, regularizacijski parametar

Λ, L Vjerodostojnost

λw Duljina vala

λ1/3 Značajna duljina vala

〈(·)r〉 Uzorački moment r-tog reda

b(·)c Cjelobrojna vrijednost

log10, loge, log3 Logaritam po bazi broja 10, prirodni logaritam, logaritam po bazi broja

3

A Skup dogad̄aja

B Skup sljedova

C Skup kompleksnih brojeva

D Skup indikatora detekcije, skup dogad̄aja postojanja cilja

G Grupa

H Klasa neuronskih mreža

HF Skup aproksimacija uzoračke distribucije

P Skup kovarijanci

Pζζζ Klasa nepoznatih kontinuiranih razdioba otiska

PFA Skup dizajniranih vrijednosti vjerojatnosti lažne detekcije

Q Klasa baznih razdioba
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T Općeniti otvoreni skup

U Skup uzoraka za učenje neuronske mreže

V Općeniti kompaktni skup

W Skup uzoraka šuma

Xζζζ Kompaktni nosač funkcije razdiobe otiska

Y Skup parametara bazne razdiobe

Z Skup opservacija

Zζζζ , zζζζ Skup opservacija otiska

1 Skup indikatorskih varijabli

r Skup integracijskih točaka

x Skup vektora stanja cilja

I, i, J, j Skup indeksa

M Skup modela

R, R+ Skup realnih brojeva, skup pozitivnih realnih brojeva

S Skup sigma-točaka, skup modova gibanja

X Skup kubaturnih točaka, skup kvadraturno-kubaturnih točaka, skup

uzoraka čestičnog filtra

x, ẋ, ẍ Vektori pozicije, brzine i akceleracije

A, B, C Trokutaste matrice, drugi korijen kovarijance estimacije, inovacije i

kovarijance izmed̄u propagiranih kubaturnih točaka vektora stanja i

mjerenja

S, s Matrica raspršenja, element matrice raspršenja

T Matrica koherencije

V Trokutasta matrica, drugi korijen matrice kovarijance mjerenja

W Trokutasta matrica, drugi korijen matrice kovarijance šuma procesa,

sigma-točka transformacije bez derivacije

Y Sigma-točka transformacije bez derivacije

Z Trokutasta matrica, drugi korijen kovarijance propagiranih kubaturnih

točaka

X Sigma-točka transformacije bez derivacije, kubaturna točka, uzorak

u metodi čestičnog filtriranja, drugi korijen kovarijance propagiranih

kubaturnih točaka izražen trokutastom matricom
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B Binomna razdioba

G Gama-razdioba

K Jezgrena funkcija

L Lorenzova ili Cauchyeva razdioba

P Poissonova razdioba

R Rayleighova razdioba

M Multinomna razdioba

N Normalna ili Gaussova razdioba

U Jednolika razdioba

W Koeficijent sferno-radijalne formule, normirani težinski koeficijent u

metodi čestičnog filtriranja

X Točka kvadraturne Gauss-Laguerreove aproksimacije

A , B Parametri dinamike smetnje mora

AR Dobitak u omjeru snage signala prema snazi smetnje

C Omjer snage smetnje prema snazi termičkog šuma

e Kvadratna greška

G Komponenta mješavine

K K-razdioba

LR Gubitak u omjeru snage signala prema snazi smetnje

M Vjerojatnost modela, slijeda ili skupa modela, vjerojatnost stanja Mar-

kovljevog lanca

R Omjer snage signala prema snazi smetnje

S Stanje mora

T Testna statistika

t Argument karakteristične funkcije

KA KA-razdioba

KK KK-razdioba

Pa Paretova razdioba

µ Koeficijent multiplikacije, parametar Singerovog modela primjenom

trenutnog vektora stanja cilja, stopa učenja, faktor zaborava, faktor
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u Robbins-Monrovoj stohastičkoj aproksimaciji, adaptivni korak, ele-

ment vektora vjerojatnosti stanja Markovljevog lanca

µn Moment n-tog reda

∇ Vektorski diferencijalni operator

∇2 Hesseova matrica

ν Broj valjanih mjerenja, parametar oblika

ω Kutna brzina, kutna frekvencija

ωm, σT Modalna frekvencija i parametar oblika Tabainova spektra

Φ Aktivacijska funkcija

φ Kurs, geocentrična širina, općeniti kut

φw Smjer vjetra

ψ Intenzitet

ℜ Realni član kompleksnoga broja

ρ Koeficijent autokorelacije, autokorelacija

ρε Koeficijent hrapavosti

σ Standardna devijacija, parametar jezgrene funkcije, parametar bazne

funkcije

σω Standardna devijacija kutne brzine

σm Trenutna devijacija akceleracije za Singerov model primjenom vektora

stanja

σ2
n Kovarijanca procesnog šuma normalne komponente akceleracije

σr, σϕ Točnost mjerenja radijalne i azimutne komponente

σ2
t Snaga termičkog šuma, kovarijanca procesnog šuma tangencijalne

komponente akceleracije

σẋ Standardna devijacija brzine

τt , τn Vrijeme korelacije za tangencijalnu i normalnu komponentu akcelera-

cije

b, c, d, p, r, s Proizvoljne konstante

e Eulerov broj

g Konstanta ubrzanja sile teže

i Indeks, imaginarna jedinica
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j Indeks

Q1, Q2, Q3 Donji kvartil, medijan i gornji kvartil

1 Indikatorska funkcija

a Vektor akceleracije

A Općenita matrica, matrica za odred̄ivanje koeficijenata u metodi ne-

poznatog generičkog ulaza

b Općenita funkcija mjerenja

B, C Matrice za odred̄ivanje koeficijenata u metodi nepoznatog generičkog

ulaza

D Aproksimacija inverzne Hesseove matrice

ei, ei Upadno električno polje, komponenta upadnog električnog polja

er, er Reflektirano električno polje, komponenta reflektiranog električnog

polja

F Funkcija linearnog stohastičkog procesa

f Funkcija općenito nelinearnog stohastičkog procesa, općenita neline-

arna vektorska funkcija

g Općenita nelinearna vektorska funkcija

G Funkcija općenito nelinearnog stohastičkog procesa

H, H Matrica mjerenja linearnog sustava

h, h Funkcija mjerenja nelinearnog sustava

i Vektor zajedničke povijesti

In Jedinična matrica

J Jakobijeva matrica

Jmn Matrica s m redova i n stupaca pri čemu su svi elementi jednaki jedan

k Paulijev vektor

K, K Matrica Kalmanovih koeficijenata

L Funkcija pojačanja upravljačkog ulaza linearnog stohastičkog procesa

Omn Nul-matrica s m redova i n stupaca

P, P Kovarijanca greške estimacije, općenita matrica kovarijance, prije-

lazna matrica vjerojatnosti
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p0 Vektor vjerojatnosti nulte akceleracije po koordinatnim osima pri ma-

nevru za Singerov model

pmax Vektor vjerojatnosti maksimalne akceleracije po koordinatnim osima

pri manevru za Singerov model

Q, Qx Kovarijanca šuma procesa

Qm Trenutna kovarijanca akceleracije za Singerov model

qx Spektralna gustoća snage šuma kod Singerovog modela

r Vektor autokorelacija

R, Ry Kovarijanca mjerenja

S Kovarijanca inovacije

U Unitarna matrica

u Ulazni upravljački vektor

v, v, v Šum mjerenja

w, wx, wR Šum procesa

x Vektor stanja cilja, općenita vektorska varijabla

y Vektor mjerenja, vektorski izlaz neuronske mreže

z, z Vektor mjerenja

u Vektor realizacija slučajne varijable jednolike razdiobe

diag Dijagonalna matrica

tria Triangularizacija matrice

tr Trag matrice

var Varijanca

Θ Step-funkcija

˜(·) Greška estimacije

εx, εz, εu, εẍ Normalizirana kvadratna greška estimacije, inovacije, upravljačkog

ulaza i akceleracije

ϕ Azimut, karakteristična funkcija

ζ , Z Amplituda (moguće kompleksna), amplitudni prag detekcije

2F0, 3F2 Poopćene hipergeometrijske funkcije

A Dogad̄aj, mehanizam raspršenja
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a, amax, a−max Akceleracija i njena maksimalna pozitivna i negativna vrijednost

an, at Normalna i tangencijalna komponenta akceleracije

Ar Površina razlučivosti

Aw, Ai, Au Članovi stanja mora, višestruke propagacije i smjera vjetra u modelu

GIT

B Slijed

b, c, ι , l, p, r, r , x Općenite skalarne varijable

C Kriterijska funkcija, prostor funkcija

cnx Volumen jedinične hipersfere u prostoru Rnx

d Udaljenost, stupanj monoma, indikator detekcije, snaga signala, gra-

nica intervala pouzdanosti

D, D Dogad̄aj, vjerojatnost primjetljivosti cilja

d∇ Norma gradijenta u kvazi-Newtonovoj metodi

d2
H Kvadrirana Hellingerova udaljenost

dKL Kullback-Leiblerova udaljenost

E Očekivanje

e Razdioba mjerenja

Ep Poopćena eksponencijalna integralna funkcija

F Općenita funkcija distribucije

f Općenita nelinearna skalarna funkcija

fD, ωD Dopplerova frekvencija, Dopplerova kutna frekvencija

fQ Greška kvantizacije

fS Frekvencija uzimanja uzoraka

g Općenita nelinearna skalarna funkcija

H Entropija

hQ Funkcija kvantizacije

H1/3, HRMS Značajna i efektivna visina vala

i, j Indeks, općenita skalarna varijabla

iD, iD(T ) Indeks detekcije, indeks detekcije koja potječe isključivo od cilja

J Očekivanje kriterijske funkcije
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K Modificirana Besselova funkcija druge vrste, Kalmanov koeficijent

k Indeks vremena

kEM, λEM, fEM Valni broj, valna duljina i frekvencija emitirane elektromagnetske

energije

Lα
m Poopćeni Laguerreov ili Čebišev-Laguerreov polinom m-tog reda, pa-

rametra α

Lp P-norma, normirani prostor

m Parametar poopćenog Laguerreovog ili Čebišev-Laguerreovog poli-

noma, model gibanja, dogad̄aj, broj komponenti

n Broj komponenti vektora pozicije, brzine i akceleracije, broj kompo-

nenti, broj mjerenja, broj dimenzija, broj iteracija

N, M Broj realizacija, broj uzoraka, broj hipoteza, broj modela, broj detek-

cija

Nε Broj uzoraka za nametanje monotonosti

Nρ Broj ćelija pri čemu je njihov sadržaj koreliran

Nϕ Broj azimutnih ćelija razlučivosti

NA Broj uzastopnih antenskih rotacija

NC Broj uzoraka za cenzuriranje

NQ Broj kvantizacijskih razina

NT , NFA Broj odjeka koji potječu od cilja i broj odjeka koji potječu od smetnje

nx, nz Broj komponenti vektora stanja i vektora mjerenja

N(r,ϕ) Broj radijalnih i azimutnih ćelija razlučivosti

Ne f f Efektivni broj uzoraka

Neps Maksimalni broj epoha

Nnap Maksimalni broj poziva funkcije optimizacije za kvazi-Newtonovu

metodu

NPF Broj čestica u metodi PF

Nr, j Broj radijalnih ćelija razlučivosti

NUPF Broj čestica u metodi UPF

O Računalna složenost

o Pogreška aproksimacije
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P Općenita vjerojatnost, varijanca greške estimacije

p Općenita funkcija razdiobe

P0 Vjerojatnosti nulte akceleracije pri manevru za Singerov model

PD Vjerojatnost detekcije

PF Vjerojatnost potvrde staze lažnog cilja

PG Vjerojatnost pojave odjeka cilja unutar volumena valjanosti

PQ Diskretna razdioba na izlazu kvantizatora

PT Vjerojatnost potvrde staze stvarnog cilja

pζζζ (T ), pζζζ (F) Razdioba otiska cilja i smetnje

pζζζ Nepoznata kontinuirana razdioba otiska

PF(T ) Vjerojatnost potvrde lažne staze u okolici staze cilja

PFA Vjerojatnost lažne detekcije

pFA Razdioba smetnje

Pmax Vjerojatnost maksimalne akceleracije pri manevru za Singerov model

PT (1), PT (2), PT (3) Vjerojatnost broja mjerenja koja potječu od cilja

PT (F) Vjerojatnost potvrde staze cilja u smetnji

PT T Vjerojatnost zadržavanja staze stvarnog cilja

Q Funkcija očekivanja u algoritmu EM

q Propozicijska razdioba u metodi čestičnog filtriranja, općenita razdi-

oba

Qx Varijanca šuma procesa

R Varijanca mjerenja, valovitost argumenta, maksimalni red omed̄ene

derivacije funkcije

S Sferni integral, spektar, prostor Soboljeva

s Mod gibanja, dogad̄aj

T Vrijeme izmed̄u sukcesivnih opservacija

t, τ , t Vrijeme

TD Ukupno vrijeme trajanja opservacija za detekcijsku logiku

T1/3 Značajni valni period

tCPU Procesorsko vrijeme, računalno opterećenje
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u, u Realizacija slučajne varijable jednolike razdiobe

U , σ Površina sfere i mjera elementa površine sfere

vD Brzina koja odgovara Dopplerovom pomaku

Vr, V , V Volumen razlučivosti, volumen valjanosti, volumen motrenja

vw Brzina vjetra

vmax Maksimalna brzina gibanja

W Koeficijent za transformaciju bez derivacije, koeficijent Gauss-

Laguerreove kvadraturne formule, nenormirani težinski koeficijent u

metodi čestičnog filtriranja, težinski koeficijent u metodi estimacije

nepoznatog ulaza, koeficijent u modelu radarskog presjeka IRSG, op-

ćeniti težinski koeficijent

w Težinski koeficijent neuronske mreže

wD Šum, engl. dither

y Izlaz neuronske mreže

(Q,R) Ortogonalna i gornja trokutasta matrica QR-dekompozicije

(dr,dϕ,dθ ) Razlučivost radarskog senzora po radijalnoj udaljenosti, azimutu i ele-

vaciji

W Vektor težinskih koeficijenata, vektor težinskih koeficijenata neuron-

ske mreže
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Kazalo pojmova

Aproksimacija

Čebišev-Laguerreov polinom, 39

Gauss-Laguerreova kvadraturna

formula, 39

kubaturne točke, 39

kubaturno pravilo, 39

kvadraturna

Gauss-Kronrodova, 227

Gaussova, 227

Laguerreov polinom, 39

kvadraturne točke, 39

Bayesova rekurzija, 30, 255

Brewsterov efekt, 91, 96

Čestični filtar, 333

aciklička mreža, 246, 262, 274

bezderivacijsko-čestični, 13, 31, 45,

263, 274, 333

efektivni broj uzoraka, 46, 263, 265

klasični, 13, 30, 41

nenormirani koeficijenti, 42

normirani koeficijenti, 43

optimalna propozicijska razdioba, 44

aproksimacija, 265

prošireni Kalmanov, 45

rezidualno uzorkovanje, 47

sekvencijalno ponovno uzorkovanje, 47

sekvencijalno uzorkovanje, 43

sistematsko uzorkovanje, 48

Chapman-Kolmogorovljeva jednadžba, 30,

156

Cloude-Pottierova dekompozicija, 109,

111, 123

COTS, 1, 197, 224, 310

Detekcija, 8, 204, 226, 276, 307, 309

CFAR, 226

ekvivalentna razdioba, 225, 226, 228,

241

geometrijska transformacija, 226

Neyman-Pearsonov test, 199, 225

radijalna mreža, 205, 225, 230, 241,

243, 318, 335

ured̄ena statistika, 226

Difuzni model smetnje, 139, 144, 188

Dinamičko programiranje, 155

Dither, 314, 327, 331

Dovoljna statistika, 165

Estimacija

[zlog(z)]

K-razdioba, 97, 226, 227, 296

Paretova razdioba, 100, 213, 226,

228, 294, 296

frakcionalni moment, 100, 232

gustoća smetnje, 128, 164

inicijalizacija, 77

isključivo biranje modela, 53, 60

jednomodelna, 3, 9, 52, 78
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Kazalo pojmova

jezgrena, 8, 49, 164, 168, 201, 202,

204, 205, 221, 333

kvaliteta praćenja, 6, 128, 144, 243

linearna s minimalnom varijancom,

293

maksimizacija očekivanja, 208, 213,

221, 226, 237, 333

maksimizacija vjerodostojnosti, 101,

166, 202, 205, 207, 213, 216, 219,

221, 226, 228, 237, 274, 276, 277,

283, 294, 297, 300, 305–307, 316,

318, 333, 334

metoda necjelovitog reda, 101

multiobjektna, 7

najmanja kvadratna greška, 56

nepoznati ulaz, 54, 57, 58, 79

parametar oblika, 97, 100, 204, 226,

294, 296

parametar skaliranja, 97, 100, 204, 294,

296

praćenje prije detekcije, 6, 307

proširenje vektora stanja, 60, 79

redukcija hipoteza, 4, 66

višemodelna, 3, 9, 53, 62, 79, 146, 333

invarijantna, 63

varijantna, 65

Estimacija kumulativa vjerojatnosti, 203,

246, 247, 265, 278, 305, 306, 334

konvergencija, 248

Estimacija razdiobe

aciklička mreža, 201, 244, 246, 277,

333

konvergencija, 249, 269

cenzura, 232

jezgrena metoda, 49, 164, 168, 201,

202, 204, 205, 216, 219, 221, 333

maksimizacija entropije, 201

maksimizacija očekivanja, 9, 208, 213,

221, 226, 333

maksimizacija vjerodostojnosti, 9, 101,

201, 202, 205, 207, 213, 216, 219,

221, 226, 228, 237, 274, 276, 277,

283, 294, 297, 300, 305–307, 316,

318, 333, 334

neparametarska, 202

parametarska, 199, 227, 237, 241, 287,

296, 300, 304, 306

poluparametarska, 164, 199, 228, 295,

305, 307, 316, 318, 334
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4.23. Testna statistika točnosti estimacije metode ST-VDA uz difuzni i parametarski

model slabo izražene smetnje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 190
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5.32. Struktura acikličke mreže s jednim skrivenim slojem . . . . . . . . . . . . . . 267
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5.35. Ovisnost očekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti i računalne složenosti
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gerove udaljenosti za odjek cilja prema Swerlingovom modelu br. 1 u smetnji

K-razdiobe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 327

6.15. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina na očekivanje kvadrirane Hellin-
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E.2. Ilustracija video isječka praćenja testnog cilja bez fluktuacije odjeka . . . . . . 423

E.3. Estimacija staze testnog cilja . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 426

E.4. Vjerojatnost primjetljivosti testnog cilja . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 427

E.5. Vjerojatnost modela gibanja testnog cilja . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 427
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praćenja izoliranog cilja u varijanti 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 443
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Dodatak A

A.1. Jedinična, dijagonalna i nul-matrica

Definicija A.1.1. (Jedinična matrica) Jedinična matrica In = {Ii j} je matrica s n redova i n

stupaca pri čemu vrijedi, ∀i, j ∈ {1,2, . . . ,n} [76]:

Ii j =


1, i = j

0, i 6= j
. (A.1)

 

Definicija A.1.2. (Nul-matrica) Nul-matrica Omn = {Oi j} je matrica s m redova i n stupaca pri

čemu vrijedi, ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, j ∈ {1,2, . . . ,n}, Oi j = 0 [347].  

Definicija A.1.3. (Dijagonalna matrica) Matrica A = {ai j} je dijagonalna ako ∀i, j ∈
{1,2, . . . ,n}, i 6= j =⇒ ai, j = 0 [348]. Ako je a = [a11 a22 . . . ann]

T vektor čiji su elementi

članovi dijagonale matrice A, dijagonalna matrica može se označiti kao A = diag(a).  

A.2. Hadamardov produkt

Definicija A.2.1. (Hadamardov produkt) Hadamardov produkt matrica A = {ai j} i B = {bi j},

A,B ∈ Rm×n, definiran je, ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, j ∈ {1,2, . . . ,n}, kao [349]:

A◦B = {ai j bi j}.

 

Napomena A.2.1. (Hadamardov kvadrat) Analogno definiciji A.2.1, Hadamardov kvadrat ma-

trice A = {ai j} jednak je, ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, j ∈ {1,2, . . . ,n},

A◦2 = {a2
i j}.
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#

Napomena A.2.2. (Hadamardova inverzija) Prema teoremu 1.4 u [350], Hadamardova inverzija

matrice A = {ai j : ai j 6= 0}, jednaka je, ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, j ∈ {1,2, . . . ,n},

A◦−1 = {a−1
i j }.

#

Napomena A.2.3. (Hadamardov eksponencijal) Prema lemi 2.3 u [349], proizlazi da je Hada-

mardov eksponencijal matrice A = {ai j} jednak, ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, j ∈ {1,2, . . . ,n},

exp(◦A) = {exp(ai j)}.

#

Napomena A.2.4. (Hadamardova jedinična matrica) Prema teoremu 1.3 u [350], Hadamardova

jedinična matrica, uvažavajući Hadamardov produkt prema definiciji A.2.1, je matrica Jmn =

{Ji j : Ji j = 1}, ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, j ∈ {1,2, . . . ,n}. #
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Dodatak B

B.1. Konzistentnost estimacije

Za nelinearne funkcije gibanja (2.1) i opservacije (2.19), u klasi linearnih estimatora, Kalma-

nov filtar je optimalan u smislu minimalne varijance greške estimacije. Provedbom metode

Kalmanovog filtriranja kao što je EKF [15, 94], UKF [95], CKF [89] te njihovim varijantama,

aposteriorna razdioba pretpostavljeno je Gaussova, pa se testom konzistencije ispituje stvarna

kovarijanca greške u odnosu na estimiranu. Tako je u [351] konzistentnost zadovoljena ako je

stvarna kovarijanca greške manja od estimirane. Zadovoljenje ovoga uvjeta važno je radi sp-

rječavanja divergencije estimacije jer se apriorna estimacija (budući vremenski indeks) provodi

aposteriornom estimacijom (kurentnog vremenskog indeksa), tako da je za što točniju (apriornu)

estimaciju potrebna konzistentnost. Ako uvjet nije zadovoljen, estimacija je „optimističnija” od

stvarne i mjerenje nema veliki utjecaj na estimaciju u korekcijskoj fazi što u konačnici može

rezultirati divergencijom. U [15], test konzistentnosti, pod pretpostavkom Gaussovih razdioba,

proširen je u smislu:

• Konačnog broja uzoraka, kroz potvrdu nepristranosti estimacije te konzistentnošću esti-

mirane kovarijance,

E
(
x̃(tk)

)
= 0, (B.1)

E
(
x̃(tk) x̃(tk)T)= P(tk), (B.2)

gdje je x̃(tk) = x(tk)− x̂(tk) stvarna greška estimacije, a P(tk) estimirana kovarijanca gre-

ške estimacije, pri čemu se očekivanje provodi nad realizacijama stohastičkog procesa

{x(t), t ≥ 0} za trenutak tk.

• Beskonačnog broja uzoraka (asimptotska konzistencija), kroz potvrdu hipoteza:

H1 da je očekivanje greške estimacije nula, a vrijednosti greške se s visokom vjero-

jatnošću nalaze unutar raspona koji je sukladan estimiranoj kovarijanci i definiran

razinom značajnosti
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H2 da je očekivanje inovacije nula, da su inovacije nekorelirane, s vrijednostima koje

se nalaze s visokom vjerojatnošću unutar raspona koji je sukladan estimiranoj kova-

rijanci i definiran razinom značajnosti.

Prvu i najvažniju hipotezu moguće je testirati samo provedbom računalne simulacije, dok je

drugu moguće testirati sa stvarnim podacima. Neka je definirana normalizirana kvadratna gre-

ška estimacije kao

εx(tk) = x̃(tk)T P(tk)−1 x̃(tk). (B.3)

Razdioba greške x̃(tk) pretpostavljeno je Gaussova pa shodno tome razdioba normalizirane kva-

dratne greške podliježe χ2 razdiobi s nx stupnjeva slobode, gdje je nx broj komponenti vektora

stanja x(t). Očekivanje normalizirane kvadratne greške tako je

E
(
εx(tk)

)
= nx. (B.4)

Hipoteza H1 je prihvaćena ako se normalizirana kvadratna greška (B.3) nalazi unutar intervala

pouzdanosti [d1,d2] s visokom vjerojatnošću,

P
(
εx(tk) ∈ [d1,d2] |H0

)
= 1−α, (B.5)

gdje je α razina značajnosti i H0 hipoteza da je stvarna kovarijanca estimacije konzistentna s

estimiranom. Realizacijom N nezavisnih pokušaja, definira se srednja normalizirana kvadratna

greška kao

ε̄x(tk) =
1
N

N

∑
i=1

εx,i(tk). (B.6)

U ovom je slučaju hipoteza H1 prihvaćena ako je zadovoljen uvjet

P
(
ε̄x(tk) ∈ [d1,d2] |H0

)
= 1−α, (B.7)

pri čemu je interval pouzdanosti [d1,d2] definiran s

1−α =
∫ d2

d1

χ
2(δ ;Nnx)dδ =

1

2
Nnx

2 Γ
(Nnx

2

) ∫ d2

d1

δ
Nnx

2 −1 exp
(
−δ

2

)
dδ , (B.8)

gdje Γ(·) označava gama-funkciju. Pristranost estimacije povećava normaliziranu kvadratnu

grešku (B.3). Ako je znatno, vjerojatnosti (B.5) i (B.7) nisu značajne.

U praksi se testiranje kvalitete estimacije provodi sa stvarnim podacima metodom normali-

zirane kvadratne inovacije [15]. Pod pretpostavkom diskretnih mjerenja (2.24), normalizirana

kvadratna inovacija definirana je, za indeks vremena k, kao

εz,k = z̃T
k S−1

k z̃k, (B.9)
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pri čemu je inovacija jednaka z̃k = zk − z̄k. Uz N nezavisnih pokušaja, srednja normalizirana

kvadratna inovacija tada je

ε̄z,k =
1
N

N

∑
i=1

εz,k,i. (B.10)

Razdioba greške inovacije takod̄er podliježe χ2 razdiobi s nz stupnjeva slobode, pri čemu je nz

broj komponenti vektora mjerenja zk. Tako je interval prihvaćanja hipoteze H2 jednak

1−α =
∫ d2

d1

χ
2(δ ;Nnz)dδ =

1

2
Nnz

2 Γ

(
Nnz

2

) ∫ d2

d1

δ
Nnz

2 −1 exp
(
−δ

2

)
dδ . (B.11)

Test autokorelacije inovacije, u sklopu testiranja hipoteze H2, provodi se prema

ρ̄k,κ =
∑

N
i=1 z̃T

k,i z̃κ,i

∑
N
i=1 z̃T

k,i z̃k,i ∑
N
j=1 z̃T

κ, j z̃κ, j
. (B.12)

Za velike vrijednosti N te za indekse vremena k 6= κ , autokorelacija (B.12) podliježe Gaussovoj

razdiobi. Ako su inovacije nekorelirane i spektralno bijele, očekivanje od (B.12) je nula s

kovarijancom 1/N. Tako se hipoteza H2 o nekoreliranosti inovacije prihvaća ako je zadovoljen

uvjet

ρ̄k,κ ∈ [−d,d], (B.13)

pri čemu su granice intervala pouzdanosti [−d,d] odred̄ene s

1−α =

√
N
2π

∫ d

−d
exp
(
−1

2
Nδ

2
)

dδ . (B.14)

Testiranje hipoteze H2 o nekoreliranosti inovacije i njenoj spektralnoj bjelini može se provesti sa

stvarnim podacima u stvarnom vremenu primjenom svojstva ergodičnosti inovacijskog procesa

[15], pa se usrednjavanje preko N članova procesa u (B.10) i (B.12) zamjenjuje usrednjavanjem

preko N uzoraka po vremenu,

ε̄z =
1
N

N

∑
k=1

z̃T
k S−1

k z̃k, (B.15)

odnosno,

ρ̄k =
∑

N
i=1 z̃T

i z̃i+k

∑
N
i=1 z̃T

i z̃i ∑
N
j=1 z̃T

j+kz̃ j+k
. (B.16)

Hipoteza H2 se prihvaća ako (B.15) i (B.16) zadovoljavaju interval pouzdanosti (B.13), odnosno

(B.11).
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C.1. Testiranje značajki metoda

Usporedba značajki dviju metoda zahtijeva definiciju kriterijske funkcije koja opisuje tu zna-

čajku. Neka je definirano stvarno očekivanje kriterijske funkcije C za metode 1 i 2, J(1) =

E
(

C(1)
)

i J(2) = E
(

C(2)
)

. Usporedba značajki metoda provodi se testiranjem hipoteze

H0 : ∆J = J(2)− J(1) ≤ 0 (C.1)

da značajka metode 1 nije bolja od značajke metode 2, u odnosu na hipotezu

H1 : ∆J = J(2)− J(1) > 0 (C.2)

da je značajka metode 1 bolja od značajke metode 2, s obzirom na razinu značajnosti α , vjero-

jatnost prihvaćanja hipoteze H1 iako je hipoteza H0 točna, P(H1 |H0) = α [15]. U praksi se

testiranje hipoteza provodi uzoračkom srednjom vrijednošću ∆J preko N realizacija (rezultata

simulacije),

∆J =
1
N

N

∑
i=1

∆Ci, (C.3)

pri čemu je

∆Ci =C(2)
i −C(1)

i . (C.4)

Hipoteza H1 se prihvaća ako je zadovoljen uvjet testne statistike ∆J/σ
∆J > d. Pri tome je vari-

janca srednje vrijednosti ∆J jednaka stvarnoj varijanci skupa {∆Ci, i = 1, . . . ,N}, podijeljenoj s

brojem realizacija N, a kako stvarna varijanca nije poznata, zamjenjuje se uzoračkom varijan-

com. Stoga je

σ
∆J =

√
1

N2

N

∑
i=1

(
∆Ci −∆J

)2
. (C.5)

Pod pretpostavkom da ∆J ima Gaussovu razdiobu, granica prihvaćanja hipoteze H1 za razinu

greške α = 0,05 iznosi d = 1,65.
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Dodatak D

D.1. Drugokorijenski kubaturni Kalmanov filtar

Dva bitna svojstva matrice kovarijance estimacije, pozitivna definitnost i simetrija, narušavaju

se, zbog konačne preciznosti prezentacije broja u digitalnom računalu, operacijama poput dru-

gog korijena (faktorizacije) (2.164) i (2.167), kvadriranja i inverzije (2.166), (2.169) i (2.170)

te oduzimanja (2.146) u rekurzivnoj propagaciji [89]. Takod̄er se svojstvo pozitivne definit-

nosti najvjerojatnije gubi pri estimaciji stanja sustava kada je varijanca mjerenja bitno manja

u odnosu na varijancu procesnog šuma ili kada je odred̄ena linearna kombinacija komponenti

vektora stanja poznata s većom točnošću od ostalih kombinacija koje u biti nisu osmotrive [89].

Prema [352], prinudna simetrija matrice kovarijance poboljšava numeričku stabilnost filtriranja

pa se stoga u provedbi filtriranja primjenjuje matrična triangularizacija te nalaženje Kalmano-

vog koeficijenta metodom najmanjih kvadrata. Triangularizacijom se nalazi drugi korijen ko-

varijance u formi trokutaste matrice bez potrebe za eksplicitnom operacijom drugog korijena,

a metoda najmanjih kvadrata omogućuje nalaženje Kalmanovog koeficijenta bez eksplicitnog

dijeljenja.

Matrica kovarijance P može se izraziti kao

P = AAT, (D.1)

pri čemu je P ∈Rn×n i A ∈Rn×m,m ≥ n. Poštujući označavanje prema [89], triangularizacijom

A= tria(A) (D.2)

se nalazi trokutasta matrica A ∈ Rn×n tako da je

P =AAT. (D.3)

Triangularizacija se može provesti npr. QR-dekompozicijom matrice AT,
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AT =QR, (D.4)

pri čemu je Q ∈ Rm×n ortogonalna matrica i R ∈ Rn×n gornja trokutasta matrica. Uvrštenjem

(D.4) u (D.1) proizlazi

P =RTQTQR=AAT (D.5)

i donja trokutasta matrica

A=RT. (D.6)

Budući da je kovarijanca estimacije Pk izražena produktom trokutastih matrica AkAT
k , za-

mjenom
√

Pk = Ak u (2.164) te primjenom (D.6) na (2.166) proizlazi drugi korijen apriorne

kovarijance kao

Āk+1 = tria
([

Xk+1 Wk

])
, (D.7)

pri čemu je Xk+1 drugi korijen kovarijance propagiranih kubaturnih točaka vektora stanja,

Xk+1 =

[
√

W1

(
f k
(
ΞΞΞk,1

)
− x̄k+1

)
. . .

√
W2nx

(
f k

(
ΞΞΞk,2nx

)
− x̄k+1

)]
, (D.8)

jer su koeficijenti {Wi, i = 1, . . . ,2nx} jednaki 1
2nx

, a za kovarijancu procesnog šuma vrijedi

ΓΓΓkQkΓΓΓ
T
k =WkWT

k . Drugi korijen kovarijance inovacije (2.169) dan je s

Bk+1 = tria
([

Zk+1 Vk+1

])
(D.9)

uz Zk+1 kao drugim korijenom kovarijance propagiranih kubaturnih točaka mjerenja,

Zk+1 =

[
√

W1

(
hk+1

(
Ξ̄ΞΞk+1,1

)
− z̄k+1

)
. . .

√
W2nx

(
hk+1

(
Ξ̄ΞΞk+1,2nx

)
− z̄k+1

)]
(D.10)

i kovarijancu mjerenja kao Rk+1 = VVT. Neka je definirana kovarijanca izmed̄u propagiranih

kubaturnih točaka vektora stanja i mjerenja, Ck+1 =Xk+1ZT
k+1. Kalmanov koeficijent (2.170)

dan je s

Kk+1 =
(
Ck+1/BT

k+1
)
/Bk+1 =

(
Ck+1

(
B−1

k+1

)T
)
B−1

k+1, (D.11)

pri čemu je s ”/” označena metoda dijeljenja prema nazad, vidi npr. [352]. Tako je drugi korijen

aposteriorne kovarijance (2.146), donja trokutasta matrica, dan s [89]

Ak+1 = tria
([(

X (∗)
k+1 −Kk+1Zk+1

)
Kk+1Vk+1

])
, (D.12)

pri čemu je
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X (∗)
k+1 =

[
√

W1

(
f k
(
Ξ̄ΞΞk,1

)
− x̄k+1

)
. . .

√
W2nx

(
f k

(
Ξ̄ΞΞk,2nx

)
− x̄k+1

)]
. (D.13)

Primjenom (D.6) na račun kovarijance (4.78) u metodi vjerojatnosnog pridruživanja, vidi

odjeljak 4.3.1, pod hipotezom da je model mi stvarni mod gibanja za trenutak t = tk te uz nk

mjerenja i kovarijancu raspršenja P̃(i)
k = Ã(i)

k

(
Ã(i)

k

)T
, daje

Ã(i)
k =Kk

[√
β
(i)
k,1

(
z̃(i)k,1 − z̃(i)k

)
. . .

√
β
(i)
k,nk

(
z̃(i)k,nk

− z̃(i)k

) √
β
(i)
k,0 z̃(i)k

]
, (D.14)

tako da je drugi korijen kovarijance estimacije (4.95) jednak

A(i)
k = tria

([√
β
(i)
k,0 Ā

(i)
k

√
β
(i)
k,0 PDPG(1−cγ )

1−PDPG
K(i)

k B(i)
k

√
1−β

(i)
k,0A

(i, j)
k Ã(i)

k

])
, (D.15)

pri čemu je A(i, j)
k drugi korijen standardne kovarijance estimacije (4.92), izražen u formi um-

noška donjih trokutastih matrica tako da vrijedi P(i, j)
k = A(i, j)

k

(
A(i, j)

k

)T
, a Ā(i)

k drugi korijen

apriorne kovarijance prema (D.7).

Primjena (D.6) na početni uvjet kovarijance (2.301) u višemodelnoj metodi IMM rezultira

donjom trokutastom matricom

A(i∗)
k−1 = tria

([√
P
(
mk−1 = m1 |mk = mi,Zk−1

)(
A(1)

k−1 +
(

x̂(1)k−1 − x̂(i∗)k−1

))
. . .√

P
(
mk−1 = mM |mk = mi,Zk−1

)(
A(M)

k−1 +
(

x̂(M)
k−1 − x̂(i∗)k−1

))])
, (D.16)

pri čemu je broj modela jednak M, početni uvjet x̂(i∗)k−1 dan s (2.298) i P(i∗)
k−1 =A(i∗)

k−1

(
A(i∗)

k−1

)T
.

Kovarijanca estimacije pod hipotezom modela m j u trenutku tk−1 dana je s P( j)
k−1 =

A( j)
k−1

(
A( j)

k−1

)T
.
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E.1. Demonstracija rada Viterbijeve metode pridruživanja

U ovome su dodatku prikazani rezultati demonstracije rada Viterbijeve metode pridruživanja

u različitim scenarijima praćenja testnog i stvarnog cilja. Kako je ilustrirano slikom E.1, de-

monstracija je provedena pomoću sustava koji se sastojao od radarskog senzora i kamere. Pri

tome se koristio radarski senzor SIMRAD Broadband 4G [353], čije su značajke dane tablicom

E.1. Pozicija radarskog senzora i kamere bila je (43,523925° N, 16,431340° E) (u referent-

nom koordinatnom sustavu WGS84), na nadmorskoj visini 30 m, a ciljevi su praćeni unutar

Kaštelanskog zaljeva od 29. do 31. svibnja 2019. Radarskim senzorom, kamerom te procesom

praćenja unutar kojeg je bila implementirana metoda Viterbijevog pridruživanja prema opisu u

odjeljku 4.5, upravljalo se putem aplikacije. Pri tome neuronska mreža nije bila implementi-

rana u segmentima detekcije i pridruživanja zbog toga što je, za estimaciju amplitudne razdiobe

odjeka smetnje i cilja prema rezultatima odjeljka 6.2, bilo potrebno 256 kvantizacijskih razina

(jer nije bio dostupan analogni video signal, pa se nije mogla provesti metoda s unosom šuma

(dither)), a proizvod̄ač je omogućio samo 16 kvantizacijskih razina. Kamerom je zabilježeno

praćenje s radarskog senzora kako bi se provela vizualna inspekcija kvalitete praćenja. Kamera

nije bila kalibrirana te se nije mogla tretirati kao mjerni instrument, već samo kao indikator.
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KameraRadar

Lokalna mreža

Aplikacija

Poslužitelj

Podaci praćenja

Korisnik

Slika E.1. Ilustracija sustava za demonstraciju Viterbijeve metode pridruživanja.

Tablica E.1. Značajke radarskog senzora SIMRAD Broadband 4G [353].

Značajka Vrijednost

Radiofrekvencijska snaga 165 mW

Frekvencija zračenja Od 9,3 GHz do 9,4 GHz

Modulacija Frekvencijska, devijacije 75 MHz

Valni oblik signala modulacije Pila, vremena trajanja 1,5 ms

Frekvencija ponavljanja Od 200 Hz do 540 Hz

Širina antenskog snopa (kriterij −3 dB)
5,2° u horizontalnoj ravnini

25° u vertikalnoj ravnini

Polarizacija Horizontalna

Kutna brzina antene 2,513 rads−1 (24 o/min), 3,77 rads−1 (36 o/min),
5,027 rads−1 (48 o/min)

Razina bočnih latica u horizontalnoj ravnini
<−18 dB unutar širine snopa ±10°

<−24 dB izvan širine snopa ±10°

Faktor šuma 6 dB

Parametre Viterbijeve metode pridruživanja koja je bila implementirana u procesu praćenja

prikazuje tablica E.2. Kako točna pozicija i brzina praćenih ciljeva nije bila dostupna, nije bila

moguća ni analiza kovarijance greške estimacije, već samo tijek vjerojatnosti primjetljivosti

kroz vrijeme trajanja staze (prema kojoj se može ocijeniti kvaliteta praćenja), tijek vjerojat-

nosti modela (iz koje se može zaključiti o karakteru gibanja praćenog cilja), estimirana staza s
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mjerenjima i njihov broj unutar volumena valjanosti iz kojeg, prema (4.37), poznavajući volu-

men razlučivosti radarskog senzora, proizlazi uzoračka estimacija vjerojatnosti lažne detekcije.

Važno je napomenuti da je aplikacija zapisivala podatke samo za opservacije u kojima je posto-

jalo barem jedno mjerenje unutar volumena valjanosti.

Tablica E.2. Parametri metode pridruživanja.

Parametar Vrijednost Opis

– IMM Okvir višemodelne estimacije, vidi odjeljak 2.3.3
(stranica 70)

– CKF Estimator, drugokorijenski kubaturni Kalmanov filtar,
vidi odjeljak 2.3.1 (stranica 38) i dodatak D.1

|M| 2 Broj modela u višemodelnoj estimaciji IMM

Qx 0,3 m2 s−3 Kovarijanca procesnog šuma za linearni model gibanja
u okviru višemodelne estimacije IMM, jednak za
koordinatu x (sjever) i za koordinatu y (istok), tako da
je Qx = QxI2, vidi odjeljak 2.1.2

τt , τn 25 s Vrijeme korelacije tangencijalne i normalne
komponente akceleracije za model krivocrtnog gibanja
(model manevra) u okviru višemodelne estimacije
IMM, vidi odjeljak 2.1.3 (stranica 25)

dr 25 m Radijalna razlučivost senzora

dϕ 5° Azimutna razlučivost senzora

∆r 25 m Radijalna razlučivost polarnog sustava

∆ϕ 1° Azimutna razlučivost polarnog sustava

σ2
t , σ2

n 8 m2 s−4 Procesni šum tangencijalne i normalne komponente
akceleracije za model krivocrtnog gibanja (model
manevra) u okviru višemodelne estimacije IMM, vidi
odjeljak 2.1.3 (stranica 25)

P11 0,9 Vjerojatnost zadržavanja u modu linearnog gibanja,
vidi (2.335) i (2.336)

P22 0,98 Vjerojatnost zadržavanja u modu manevrirajućeg
gibanja, vidi (2.335) i (2.336)

– ST-VDA Metoda pridruživanja, vidi odjeljak 4.3.2 te primjer u
odjeljku 4.5

P(Dk+1 |Dk) 0,99 Prijelazna vjerojatnost primjetljivog cilja, vidi primjer
u odjeljku 4.5 (stranica 182)
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Tablica E.2. (nastavak).

Parametar Vrijednost Opis

P(Dk+1 |, D̄k) 0,1 Prijelazna vjerojatnost neprimjetljivog cilja u
primjetljiv cilj, vidi primjer u odjeljku 4.5 (stranica
182)

D0 0,50 Početna vjerojatnost primjetljivosti

γ 16 Veličina volumena valjanosti

– Polarni Koordinatni sustav mjerenja, vidi odjeljak 2.2

T 2,5 s Vrijeme izmed̄u dviju sukcesivnih opservacija
(vrijeme okreta antene)

σr 7,217 m Devijacija greške mjerenja po udaljenosti

σϕ 5,0383 mrad Devijacija greške mjerenja po azimutu

Video isječci demonstracije priloženi su na kompaktnom disku kao dodatak. Scenariji su

redom:

1. praćenje testnog cilja nefluktuirajućeg odjeka

2. praćenje testnog cilja fluktuirajućeg odjeka

3. praćenje jahte u blizini obale

4. praćenje izolirane brodice, varijanta 1

5. praćenje izolirane brodice, varijanta 2

6. praćenje brodice u blizini druge brodice

7. praćenje izolirane brodice pri smetnji kiše

i detaljnije su opisani u narednim odjeljcima.

E.1.1. Praćenje testnog cilja

Video isječak (datoteka „E-1-1_Viterbi_Simulated_target_no_fluctuations.mp4” priložena na

kompaktnom disku) prikazuje praćenje testnog cilja, staze prema primjeru u odjeljku 2.4 (vidi

primjere realizacije staze ilustrirane slikama 2.23a, 5.62 i 5.65), nefluktuirajućeg odjeka, u po-

zadinskom šumu prema Rayleighovoj razdiobi (3.32). Ilustracija video isječka prikazana je

slikom E.2, a tablica E.3 prikazuje parametre simulacije.
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Slika E.2. Ilustracija video isječka praćenja testnog cilja bez fluktuacije odjeka.
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Tablica E.3. Parametri simulacije testnog cilja.

Parametar Vrijednost Opis

– NED Koordinatni sustav za dinamički model gibanja cilja te
za estimaciju

T 2,5 s Vrijeme izmed̄u dviju sukcesivnih opservacija
(vrijeme okreta antene)

– 25 s Trajanje manevra

t1 50 s Početak manevra

x(t0) 1.000 m Početna koordinata x (sjever)

y(t0) 1.000 m Početna koordinata y (istok)

ẋ(t0) 10 ms−1 Početna brzina duž koordinate x

ẏ(t0) 10 ms−1 Početna brzina duž koordinate y

Qx 0,6 m2 s−3 Kovarijanca procesnog šuma u segmentu linearnog
gibanja, jednaka za koordinatu x (sjever) i za
koordinatu y (istok), tako da je Qx = QxI2, vidi
odjeljak 2.1.2

ω̄ 157 mrads−1 Srednja kutna brzina okreta u segmentu manevra, vidi
odjeljak 2.1.3 (stranica 24) te primjer u odjeljku 2.4
(stranica 77)

σ2
ẋ 0,6 m2 s−3 Procesni šum obodne brzine u segmentu manevra, vidi

odjeljak 2.1.3 (stranica 24)

σ2
ω 0,0001 rad2 s−3 Procesni šum kutne brzine u segmentu manevra, vidi

odjeljak 2.1.3 (stranica 24)

∆r(∗) 8 m Radijalna razlučivost polarnog sustava u kontekstu
prikaza radarskog videa

∆ϕ(∗) 0,2° Azimutna razlučivost polarnog sustava u kontekstu
prikaza radarskog videa

PD 1 Dizajnirana vjerojatnost detekcije

PFA 0,1 Dizajnirana vjerojatnost lažne detekcije

pζζζ (F) R (·;η) Referentna Rayleighova razdioba termičkog šuma
(3.32)

η 4,14×10−15 W Snaga termičkog šuma pri sobnoj temperaturi 300 °K i
frekvencijskoj širini pojasa 1 MHz

– c+ loge (sζ ) Prijenosna funkcija logaritamskog prijemnika

s 108 V−1 Konstanta skaliranja
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Tablica E.3. (nastavak).

Parametar Vrijednost Opis

c 7 Konstanta pristranosti

ζ
(∗)
min −∞ Minimalna izlazna vrijednost logaritamskog

prijemnika

ζ
(∗)
max +∞ Maksimalna izlazna vrijednost logaritamskog

prijemnika

NQ 16 Broj razina kvantizacije

zmin 0 Minimalna izlazna veličina

zmax 15 Maksimalna izlazna veličina

∆z 1 Korak kvantizacije

Odjek cilja modeliran je kao Gaussov, tako da je za polarne koordinate (r,ϕ) ovisan o pozi-

ciji (rk,ϕk) u trenutku vremenskog indeksa k kao [354]

ζk (r,ϕ) = s−1 exp(zmax − c)exp

(
−(r− rk)

2

0,36dr2

)
exp

(
−(ϕ −ϕk)

2

0,36dϕ2

)
, (E.1)

pri čemu su vrijednosti dr i dϕ dane u tablici E.2, a c, s i ζ
(∗)
max u tablici E.3. Termički šum

generiran je u skladu s Raleighovom razdiobom (3.32)

pζζζ (F) (ζ |η) = R (ζ ;η) =
ζ

η
exp
(
− ζ 2

2η

)
, η > 0∧ζ ≥ 0. (3.32)

Za radijalnu udaljenost r ∈ [rk − 3dr,rk + 3dr] i azimut ϕ ∈ [ϕk − dϕ,ϕk + dϕ], generiran je

isključivo odjek cilja prema (E.1), a za ostale vrijednosti koordinata (r,ϕ) isključivo termički

šum amplitudne razdiobe (3.32). Nadalje, simuliran je logaritamski prijemnik tako da je prema

(6.11),

zk(r,ϕ) = hQ

(
c+ loge

(
sζ

(∗)
k (r,ϕ)

)
, NQ

)
, (E.2)

vrijednost koja je prikazana na radarskom zaslonu.

U ovoj je simulaciji azimutna razlučivost polarnog sustava ∆ϕ(∗) u kontekstu prikaza ra-

darskog videa (vidi tablicu E.3) bila manja od razlučivosti polarnog sustava ∆ϕ prema tablici

E.2 zbog toga što je značajka senzora 2048 azimutnih vrijednosti po jednom punom okretu an-

tene, a u simulaciji se svaka tretirala posebno. Radijalna je razlučivost dr(∗) takod̄er bila manja
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od razlučivosti senzora dr zbog toga što je značajka prikaza uzimanje približno tri uzorka po

radijalnom odjeku stvarnog cilja koji se može opisati čestičnim modelom. Drugim riječima,

razlučivost polarnog sustava za prikaz radarskog videa bila je veća od razlučivosti senzora. Me-

d̄utim, u procesu praćenja bila je primijenjena vrijednosti greške mjerenja po udaljenosti σr i

azimutu σϕ u skladu s tablicom E.2.

Slika E.3 ilustrira tijek estimacije staze. Dok je tijek vjerojatnosti primjetljivosti ilustriran

slikom E.5, tijek vjerojatnosti modela linearnog gibanja i manevra ilustriran je slikom E.4.

Vjerojatnost primjetljivosti kroz cijelo je vrijeme praćenja visoka, a vjerojatnost modela m2

jasno indicira manevar u indeksu k(∗) ≈ 18 (čemu odgovara indeks opservacije k = 22 zbog

toga što su potrebne četiri opservacije s mjerenjima kako bi se deklariralo postojanje cilja, vidi

sliku 4.9).
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(b) Estimacija brzine.

Slika E.3. Estimacija staze testnog cilja. Estimacija pozicije označena je s x̂, a estimacija pozicije u
trenutku deklaracije postojanja cilja s x̂0. Skup mjerenja označen je sa Z. Redni broj opservacije s
najmanje jednim mjerenjem i od trenutka deklaracije postojanja cilja označen je s k(∗).
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Slika E.4. Tijek vjerojatnosti primjetljivosti testnog cilja D ovisno o rednom broju opservacije s najmanje
jednim mjerenjem k(∗) od trenutka deklaracije postojanja cilja.
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Slika E.5. Tijek vjerojatnosti modela gibanja testnog cilja ovisno o rednom broju opservacije s najmanje
jednim mjerenjem k(∗) (od trenutka deklaracije postojanja cilja).

E.1.2. Praćenje testnog cilja fluktuirajućeg odjeka

Video isječak (datoteka „E-1-2_Viterbi_Simulated_target_fluctuations.mp4” priložena na kom-

paktnom disku), ilustriran slikom E.6, prikazuje praćenje testnog cilja s fluktuacijom amplitude

odjeka prema Swerlingovom modelu br. 1 [73]. Gibanje cilja opisano je parametrima prema

tablici E.3 u odjeljku E.1.1. Odjek cilja generiran je prema
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ζk (r,ϕ) = ζ0 exp

(
−(r− rk)

2

0,36dr2

)
exp

(
−(ϕ −ϕk)

2

0,36dϕ2

)
(E.1)

unutar intervala radijalne udaljenosti r ∈ [rk − 3dr,rk + 3dr] i azimuta ϕ ∈ [ϕk − dϕ,ϕk + dϕ].

Za vrijednosti r /∈ [rk −3dr,rk +3dr] i ϕ /∈ [ϕk −dϕ,ϕk +dϕ], generiran je termički šum prema

(3.32). Veličina ζ0 je slučajna varijabla Rayleighove razdiobe pζζζ (T ) (ζ ),

pζζζ (T ) (ζ ) = R (ζ ;d) =
ζ

d
exp
(
−ζ 2

2d

)
, ζ ,d ≥ 0, (E.3)

pri čemu je d snaga odjeka cilja i vrijedi da je d = R η . Omjer R bio je odred̄en dizajniranim

vrijednostima vjerojatnosti lažne detekcije PFA i vjerojatnosti detekcije cilja PD. Iz (3.32) i

(E.3), proizlazi da je

R =
loge (PFA)

loge (PD)
. (E.4)

U ovom je primjeru dizajnirana vjerojatnost detekcije bila PD = 0,8 i vjerojatnost lažne detekcije

PFA = 0,1, pa je prema (E.4), omjer snage signala prema snazi smetnje bio R ≈ 10 dB.
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Slika E.6. Ilustracija video isječka praćenja testnog cilja s fluktuacijom odjeka.
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Estimaciju pozicije i brzine jedne stohastičke realizacije staze ilustrira slika E.7. Zbog op-

servacija bez mjerenja (posljedica realne vjerojatnosti detekcije PD < 1), primjetljivost je cilja

u odred̄enim indeksima k(∗) malena, kako ilustrira slika E.8, ali tijek vjerojatnosti modela jasno

indicira početak manevra u trenutku k(∗) = 12, slika E.9.
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Slika E.7. Estimacija staze testnog cilja s fluktuacijom amplitude odjeka uz vjerojatnost detekcije PD =
0,8. Estimacija pozicije označena je s x̂, pri čemu x̂0 označava estimaciju pozicije u trenutku deklaracije
postojanja cilja. Skup mjerenja označen je sa Z, a redni broj opservacije s najmanje jednim mjerenjem i
od trenutka deklaracije postojanja cilja s k(∗).
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Slika E.8. Tijek vjerojatnosti primjetljivosti testnog cilja s fluktuacijom amplitude D ovisno o rednom
broju opservacije s najmanje jednim mjerenjem k(∗) (od trenutka deklaracije postojanja cilja), uz vjero-
jatnost detekcije PD = 0,8.
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Slika E.9. Tijek vjerojatnosti modela gibanja testnog cilja s fluktuacijom amplitude ovisno o rednom
broju opservacije s najmanje jednim mjerenjem k(∗) (od trenutka deklaracije postojanja cilja). Vjerojat-
nost detekcije iznosi PD = 0,8.

E.1.3. Praćenje jahte u blizini obale

Video isječak (datoteka „E-1-3_Viterbi_Steady_target.mp4” priložena na kompaktnom disku),

ilustriran slikom E.10, prikazuje praćenje jahte (prema klasifikaciji Pravilnika o brodicama,

čamcima i jahtama, Narodne novine, br. 13/2020) u blizini obale. U ovom scenariju, odjeci

smetnje u okolici praćenog cilja bili su kombinacija odjeka mora i šuma svojstvenog radarskom

senzoru s frekvencijskom modulacijom. Dok slika E.11 ilustrira estimaciju staze, slika E.12

ilustrira kvalitetu praćenja. Vjerojatnost primjetljivosti D vrlo je visoka kroz cijelo vrijeme

praćenja, osim u intervalu k(∗) ∈ (12,14), što je posljedica povećane greške estimacije zbog

kolebanja estimirane pozicije duž azimutne komponente fluktuirajućeg odjeka cilja. Slika E.13

ilustrira tijek vjerojatnosti modela, slika E.14 tijek broja mjerenja unutar volumena valjanosti,

a slika E.15a tijek uzoračke estimacije prostorne gustoće smetnje

λ̂k(∗) =
nk(∗)

Vk(∗)
, (E.5)

gdje su nk(∗) i Vk(∗) broj mjerenja i volumen valjanosti za trenutak k(∗). Iz (E.5) i (4.37) proizlazi

uzoračka estimacija vjerojatnosti lažne detekcije (ilustrirana slikom E.15b), kao

P̂FA
k(∗)

=
λk(∗)

Vr
, (E.6)

pri čemu je Vr = dr dϕ ≈ π∆r ∆ϕ volumen razlučivosti senzora.
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Slika E.10. Ilustracija video isječka praćenja jahte u blizini obale.
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Slika E.11. Estimacija staze jahte u blizini obale. Estimacija pozicije označena je s x̂, a x̂0 označava
estimaciju pozicije u trenutku potvrde staze. Skup mjerenja označen je sa Z, a redni broj opservacije s
najmanje jednim mjerenjem i od trenutka potvrde staze s k(∗).
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Slika E.12. Tijek vjerojatnosti primjetljivosti jahte ovisno o rednom broju opservacije k(∗) (opservacije
s najmanje jednim mjerenjem od trenutka potvrde staze).
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Slika E.13. Tijek vjerojatnosti modela gibanja jahte ovisno o rednom broju opservacije k(∗) (opservacije
s najmanje jednim mjerenjem od trenutka potvrde staze).
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Slika E.14. Broj mjerenja unutar volumena valjanosti pri praćenju jahte, ovisno o rednom broju opser-
vacije k(∗) (opservacije s najmanje jednim mjerenjem od trenutka potvrde staze).
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(a) Prostorna gustoća smetnje.
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Slika E.15. Uzoračka estimacija prostorne gustoće smetnje i vjerojatnosti lažne detekcije u procesu
praćenja jahte u blizine obale.

E.1.4. Praćenje izolirane brodice, varijanta 1

Video isječak (datoteka „E-1-4_Viterbi_Real_target_stable_track.mp4” priložena na kompakt-

nom disku), prikazuje praćenje izolirane brodice za sport i razonodu (prema klasifikaciji Pra-

vilnika o brodicama, čamcima i jahtama, Narodne novine, br. 13/2020), a ilustriran je slikom

E.16. Smetnja u okolici praćenog cilja bila je kombinacija smetnje mora i šuma svojstvenog

radarskom senzoru s frekvencijskom modulacijom. Estimacija staze ilustrirana je slikom E.17.

Tijek vjerojatnosti modela ilustriran slikom E.19 otkriva skoro linearno gibanje cilja za vrijeme

trajanja staze, a tijek primjetljivosti, ilustriran slikom E.18, pokazuje dosta visoku vjerojatnost

primjetljivosti što ukazuje na stabilno praćenje, neovisno o velikom broju mjerenja unutar vo-

lumena valjanosti kako prikazuje slika E.20. Uzoračke estimacije prostorne gustoće smetnje

prema (E.5) i vjerojatnosti lažne detekcije prema (E.6) ilustrirane su slikom E.21.
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Slika E.16. Ilustracija video isječka praćenja izoliranog cilja, brodice za sport i razonodu.
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Slika E.17. Estimacija staze izoliranog cilja, brodice za sport i razonodu. Estimacija pozicije označena
je s x̂, a x̂0 označava estimaciju pozicije u trenutku potvrde staze. Skup mjerenja označen je sa Z, a redni
broj opservacije s najmanje jednim mjerenjem i od trenutka deklaracije postojanja cilja s k(∗).
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Slika E.18. Tijek vjerojatnosti primjetljivosti izoliranog cilja (brodice za sport i razonodu), ovisno o
indeksu k(∗), rednom broju opservacije s najmanje jednim mjerenjem od trenutka potvrde staze.
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Slika E.19. Tijek vjerojatnosti modela gibanja izoliranog cilja (brodice za sport i razonodu), ovisno o
indeksu k(∗) , rednom broju opservacije s najmanje jednim mjerenjem od trenutka potvrde staze.
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Slika E.20. Broj mjerenja unutar volumena valjanosti pri praćenju izoliranog cilja (brodice za sport i
razonodu), ovisno o rednom broju opservacije k(∗) (opservacije s najmanje jednim mjerenjem od trenutka
potvrde staze).
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Slika E.21. Uzoračka estimacija prostorne gustoće smetnje i vjerojatnosti lažne detekcije u procesu
praćenja izoliranog cilja, brodice za sport i razonodu.

E.1.5. Praćenje izolirane brodice, varijanta 2

Video isječak (datoteka „E-1-5_Viterbi_Sailing_boat.mp4” priložena na kompaktnom disku),

prikazuje praćenje izolirane brodice za sport i razonodu (prema klasifikaciji Pravilnika o brodi-

cama, čamcima i jahtama, Narodne novine, br. 13/2020), a ilustriran je slikom E.22. Smetnja u

okolici praćenog cilja bila je kombinacija smetnje mora i šuma svojstvenog radarskom senzoru

s frekvencijskom modulacijom. Estimacija staze ilustrirana je slikom E.23. Tijek vjerojatnosti

modela, ilustriran slikom E.25, pokazuje skoro linearno gibanje cilja za vrijeme trajanja staze.

Zbog fluktuacije amplitude odjeka, postojale su opservacije u kojima cilj nije bio detektiran,

što je rezultiralo smanjenom vjerojatnošću primjetljivosti za k(∗) ∈ (39,46), kako ilustrira slika

E.24. Med̄utim, staza je bila zadržana, bez obzira na opservacije bez detekcije i veliki broj mje-

renja unutar volumena valjanosti, slika E.26. Uzoračke estimacije prostorne gustoće smetnje

prema (E.5) i vjerojatnosti lažne detekcije prema (E.6), ilustrira slika E.27.
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Slika E.22. Ilustracija video isječka praćenja izoliranog cilja, brodice za sport i razonodu.
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Slika E.23. Estimacija staze izoliranog cilja, brodice za sport i razonodu. Estimacija pozicije označena
je s x̂, a x̂0 označava estimaciju pozicije u trenutku potvrde staze. Skup mjerenja označen je sa Z, a redni
broj opservacije s najmanje jednim mjerenjem i od trenutka potvrde staze s k(∗).
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Slika E.24. Tijek vjerojatnosti primjetljivosti izoliranog cilja (brodice za sport i razonodu), ovisno o
rednom broju opservacije k(∗) (opservacije s najmanje jednim mjerenjem od trenutka potvrde staze).
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Slika E.25. Tijek vjerojatnosti modela gibanja izoliranog cilja (brodice za sport i razonodu), ovisno o
rednom broju opservacije k(∗) (opservacije s najmanje jednim mjerenjem od trenutka potvrde staze).
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Slika E.26. Broj mjerenja unutar volumena valjanosti pri praćenju izoliranog cilja (brodice za sport i
razonodu), ovisno o rednom broju opservacije k(∗) (opservacije s najmanje jednim mjerenjem od trenutka
potvrde staze).
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Slika E.27. Uzoračka estimacija prostorne gustoće smetnje i vjerojatnosti lažne detekcije u procesu
praćenja izoliranog cilja, brodice za sport i razonodu.

E.1.6. Praćenje brodice u blizini druge brodice

Video isječak (datoteka „E-1-6_Viterbi_Two_sailing_boats.mp4” priložena na kompaktnom di-

sku), prikazuje praćenje brodice za sport i razonodu (prema klasifikaciji Pravilnika o brodicama,

čamcima i jahtama, Narodne novine, br. 13/2020), u blizini druge brodice. Video isječak ilus-

triran je slikom E.28. Smetnja u okolici praćenog cilja bila je kombinacija smetnje mora i šuma

svojstvenog radarskom senzoru s frekvencijskom modulacijom. Estimacija staze ilustrirana je

slikom E.29. Tijek vjerojatnosti modela, ilustriran slikom E.31, otkriva skoro linearno gibanje

praćenog cilja za vrijeme trajanja staze. Visoka vjerojatnost primjetljivosti, ilustrirana slikom

E.30, ukazuje na stabilno praćenje, bez obzira na bliski cilj (brodicu za sport i rekreaciju, odjeka

u približno susjednoj ćeliji razlučivosti) i veliki broj mjerenja unutar volumena valjanosti, kako

prikazuje slika E.32. Osim u početnom dijelu staze (za prve tri opservacije nakon potvrde staze),

nije primijećena zamjena odjeka ovako bliskih ciljeva. Naposljetku, uzoračku estimaciju pros-

torne gustoće smetnje prema (E.5) i vjerojatnosti lažne detekcije prema (E.6), prikazuje slika

E.33.
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Slika E.28. Ilustracija video isječka praćenja jednog od dva bliska cilja (brodica za sport i razonodu).
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Slika E.29. Estimacija staze jednog od dva bliska cilja (brodica za sport i razonodu). Estimacija pozicije
označena je s x̂, a x̂0 označava estimaciju pozicije u trenutku potvrde staze. Skup mjerenja označen je sa
Z, a redni broj opservacije s najmanje jednim mjerenjem i od trenutka potvrde staze s k(∗).
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Slika E.30. Tijek vjerojatnosti primjetljivosti jednog od dva bliska cilja (brodica za sport i razonodu),
ovisno o rednom broju opservacije k(∗) (opservacije s najmanje jednim mjerenjem od trenutka potvrde
staze).
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Slika E.31. Tijek vjerojatnosti modela gibanja jednog od dva bliska cilja (brodica za sport i razonodu),
ovisno o rednom broju opservacije k(∗) (opservacije s najmanje jednim mjerenjem od trenutka potvrde
staze).
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Slika E.32. Broj mjerenja unutar volumena valjanosti pri praćenju jednog od dva bliska cilja (brodica za
sport i razonodu), ovisno o rednom broju opservacije k(∗) (opservacije s najmanje jednim mjerenjem od
trenutka potvrde staze).
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Slika E.33. Uzoračka estimacija prostorne gustoće smetnje i vjerojatnosti lažne detekcije u procesu
praćenja jednog od dva bliska cilja (brodica za sport i razonodu).

E.1.7. Praćenje izolirane brodice pri smetnji kiše

Video isječak (datoteka „E-1-7_Viterbi_Real_target_rain.mp4” priložena na kompaktnom di-

sku), prikazuje praćenje brodice za sport i razonodu (prema klasifikaciji Pravilnika o brodi-

cama, čamcima i jahtama, Narodne novine, br. 13/2020), a ilustriran je slikom E.34. Smet-

nja u okolici praćenog cilja bila je kombinacija smetnje mora i jake kiše, uz količinu oborina

preko 7,62 mmh−1 po subjektivnoj procjeni autora (jaka kiša prema klasifikaciji [355]) te šuma

svojstvenog radarskom senzoru s frekvencijskom modulacijom. Estimacija staze ilustrirana je

slikom E.35. Visoka vjerojatnost primjetljivosti, ilustrirana slikom E.36, ukazuje na stabilno

praćenje, unatoč velikom broju mjerenja unutar volumena valjanosti kako prikazuje slika E.38.

Takod̄er je gibanje cilja skoro linearno kroz cijelo vrijeme trajanja staze, kako pokazuje tijek

vjerojatnosti modela ilustriran slikom E.37. Uzoračke estimacije prostorne gustoće smetnje

prema (E.5) i vjerojatnosti lažne detekcije prema (E.6) ilustrira slika E.39.
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Slika E.34. Ilustracija video isječka praćenja cilja, brodice za sport i razonodu, u smetnji jake kiše (količina oborina preko 7,62 mmh−1 po subjektivnoj procjeni
autora).448
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Slika E.35. Estimacija staze cilja, brodice za sport i razonodu, u smetnji jake kiše. Estimacija pozicije
označena je s x̂, a x̂0 označava estimaciju pozicije u trenutku potvrde staze. Skup mjerenja označen je sa
Z, a redni broj opservacije s najmanje jednim mjerenjem i od trenutka potvrde staze s k(∗).
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Slika E.36. Tijek vjerojatnosti primjetljivosti cilja, brodice za sport i razonodu, u smetnji jake kiše,
ovisno o rednom broju opservacije k(∗) (opservacije s najmanje jednim mjerenjem od trenutka potvrde
staze).
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Slika E.37. Tijek vjerojatnosti modela gibanja cilja, brodice za sport i razonodu, u smetnji jake kiše,
ovisno o rednom broju opservacije k(∗) (opservacije s najmanje jednim mjerenjem od trenutka potvrde
staze).
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Slika E.38. Broj mjerenja unutar volumena valjanosti pri praćenju cilja, brodice za sport i razonodu, u
smetnji jake kiše, ovisno o rednom broju opservacije k(∗) (opservacije s najmanje jednim mjerenjem od
trenutka potvrde staze).
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(a) Prostorna gustoća smetnje.
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(b) Vjerojatnost lažne detekcije.

Slika E.39. Uzoračka estimacija prostorne gustoće smetnje i vjerojatnosti lažne detekcije u procesu
praćenja cilja, brodice za sport i razonodu, u smetnji jake kiše.
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jama na poslovima primjene strojnog učenja za prepoznavanju oblika vozila, implementacijom

konvolucijskih neuronskih mreža.

Popis objavljenih djela
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2. Vondra, B., Bonefačić, D., „Estimation of heavy-tailed clutter density using adaptive RBF

network”, in 22nd International Conference on Applied Electromagnetics and Communi-

cations (ICECom), Dubrovnik, Croatia, 2016., str. 1-6.

453



454



Biography

Bojan Vondra received his Dipl.Ing. degree in electrical engineering from the University of Za-

greb, Faculty of Electrical Engineering and Computing (FER), Zagreb, Croatia, in 1990. From

1992 to 2001 he is with the Center for Marine Electronics (PCE), Split, engaged in maintenance

of naval marine radar systems. From 2001 to 2004 he is with Radio Communication Devices

branch of Siemens, working on radio-frequency front-ends for Bluetooth devices. Since 2004

he is with the Center for Marine Electronics again, involved in fusion of coastal radar systems

and algorithms for radar tracking of small targets. In 2013 he was promoted to Manager of Ra-

dar Department in the same company. From 2019 he is with the emovis technologies, engaged

in tasks of vehicle recognition by employing machine learning, involving convolutional neural

networks.

455



456


	Uvod
	Tema i organizacija rada
	Znanstveni doprinosi

	Metode estimacije vektora stanja manevrirajućeg cilja
	Opis gibanja cilja
	Gibanje cilja kao stohastički proces
	Model nemanevrirajućeg gibanja cilja
	Model manevrirajućeg gibanja cilja

	Model mjerenja
	Estimacija
	Okvir Kalmanovog filtriranja
	Metoda čestičnog filtriranja
	Metode estimacije vektora stanja manevrirajućeg cilja

	Primjer
	Zaključak

	Interpretacija smetnje mora
	Nastanak površinskih valova
	Statističke značajke smetnje
	Radarski presjek
	Amplitudna razdioba
	Dopplerov spektar
	Vremenska korelacija
	Polarimetrijske značajke

	Smetnja mora kao stohastički proces
	Primjer
	Zaključak

	Pridruživanje podataka uz izraženu smetnju mora
	Uvod
	Inicijalizacija i potvrda staze detekcijskom logikom
	Održavanje staze pridruživanjem podataka
	Vjerojatnosna metoda s integriranom mjerom kvalitete praćenja
	Viterbijeva metoda s integriranom mjerom kvalitete praćenja

	Estimacija prostorne gustoće smetnje
	Primjer
	Zaključak

	Primjena neuronskih mreža u procesu pridruživanja
	Implementacija radijalne mreže
	Primjena u estimaciji amplitudne razdiobe
	Primjer primjene mreže RBF u procesu nekoherentne detekcije

	Implementacija acikličke slojevite mreže
	Primjena u estimaciji amplitudne razdiobe
	Primjer primjene u estimaciji amplitudne razdiobe

	Primjer estimacije omjera vjerodostojnosti
	Zaključak

	Utjecaj kvantizacije na točnost estimacije amplitudne razdiobe
	Kvantizacija razdiobe
	Primjer
	Zaključak

	Zaključak
	Literatura
	Popis oznaka
	Kazalo pojmova
	Popis slika
	Popis tablica
	Dodatak 
	Jedinična, dijagonalna i nul-matrica
	Hadamardov produkt

	Dodatak 
	Konzistentnost estimacije

	Dodatak 
	Testiranje značajki metoda

	Dodatak 
	Drugokorijenski kubaturni Kalmanov filtar

	Dodatak 
	Demonstracija rada Viterbijeve metode pridruživanja
	Praćenje testnog cilja
	Praćenje testnog cilja fluktuirajućeg odjeka
	Praćenje jahte u blizini obale
	Praćenje izolirane brodice, varijanta 1
	Praćenje izolirane brodice, varijanta 2
	Praćenje brodice u blizini druge brodice
	Praćenje izolirane brodice pri smetnji kiše


	Životopis
	Biography

