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Sazetak

Razlicitost Jadranskog mora u odnosu na otvoreno more, ocean, najvise se reflektira u speci-
ficnoj gustoCi valne energije, specificnom odnosu brzine vjetra prema efektivnoj visini valova,
malom privjetri$tu, velikom broju otoka. U dostupnoj literaturi ne postoje zapisi o elektromag-
netskom rasprSenju od morske povrSine za specifi¢ne uvjete Jadrana, pa nije poznata razina
tocnosti klasi¢nih parametarskih modela, razvijenih na temelju mjerenja na otvorenom moru,
oceanu. Alternativno se statistika odjeka smetnje (i cilja) moZe ekstrahirati iz estimirane raz-
diobe, iskljucivo na temelju uzoraka (otisaka) u okolici pra¢enog cilja. Tretiranje mjerenja oti-
saka kao beSumnih, otvara prostor estimaciji razdiobe primjenom neuronskih mreza, pri cemu
se iskoriStava svojstvo njihove univerzalne aproksimativnosti. U estimaciji amplitudne razdi-
obe, radijalne mreZe pokazuju najpovoljniji omjer to¢nosti i racunalnog opterecenja, vaznog za
stvarnovremensku aplikaciju. U scenariju pra¢enja male gumene brodice maskirane valovima,
tradicionalni parametarski Swerlingov model ne opisuje dovoljno tocno odjek cilja kontamini-
ran odjecima valova. Djelovanje neuronske mreze kao estimatora razdiobe u scenariju smetnje
izrazito teskog repa, rezultira vjerojatnoscu zadrzavanja 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

znacajnih gubitaka.

Klju¢éne rijeci: Jadransko more, smetnja mora, Viterbijev algoritam, primjetljivost, viSemo-
delna estimacija, neuronska mreza, IPI1X, K-razdioba, Paretova razdioba, nekoherentni radarski
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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 Prr) 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
Prr 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 Pp ~ 0.8 and Swerling I target model, proposed Viterbi method
gains 4z <4 dB in signal to clutter ratio &, throughout expected range —5 dB < ® < 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 Prr, introduction of likelihood ratio does, resulting in increase APrr < 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~"?) compared to o (N~!) 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 n, = 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 Pr4 and designed one. However, large deviation of estimate
Py for designed values Pry < 10/N limit feasible range of design false detection probabilities

to Pra = 10/N, in contrast to radial basis function network, where this range is Pr4 = 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 2 200, 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 ({, W) into A(*) (¢, W) =b+ch(C, W) , where b is
bias such that lim; (h (¢, W) ) =0 and c is scaling such that lim;_,., <b+ch (¢, W) ) =1
Learned network weights are denoted as W and { 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 m? to approximately 5 m?, 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 Pry = 0.26 for moderate tail
K-distributed clutter and Prr = 0.3 for heavy-tailed Pareto distributed clutter are significantly
higher than ones resulting from parametric approach, namely Prr = 0.18 and Prr = 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 Pr4 = 0.5 and target
detection probability Pp ~ (.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 Prs = 0.05 and detection probability Pp =~ 0.8.
Overall losses in signal to clutter ratio thus are Lg < 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 ® < 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
Np,, ~ 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 Np, 2 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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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 Sirem 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 podrucju (= 9,4 GHz). Uobicajeno se odlikuju mehanicki
rotiraju¢om antenom i prijemnikom visoke dinamike (logaritamski prijemnik) s dostupnom am-
plitudom odjeka, bez informacije o fazi. Ocekivani ciljevi su izolirana (i mogude ilegalna i
zlonamjerna) povrsinska plovila u ekstenzivnoj smetnji mora, malog radarskog presjeka i vi-
sokih manevarskih sposobnosti, gibanja koje prati obalnu liniju i koje se moZe aproksimirati

kompozicijom skoro linearnih segmenata i polukruznih okreta kako je predloZeno u [1].

Radarski cee Radarski
senzor 1 senzor N
A 4 T,
oo Komunikacijski
"\AA/" kanal
Centralizirano
procesiranje

Slika 1.1. Koncept centralizirane fuzije podataka.

Ucinkovito potiskivanje smetnje mora u procesu obrade radarskih odjeka ovisi o to¢nosti
modela smetnje, odnosno to¢nosti opisa statistickih znacajki rasprsSenja elektromagnetske ener-
gije od povrSine mora u ovisnosti o uvjetima okoline (brzina vjetra, stanje mora i sl.) te znacaj-

kama senzora poput frekvencije, polarizacije, upadnog kuta i razlucivosti, a dostupna literatura,
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vidi npr. [2] za iscrpni popis recentnih i relevantnih publikacija vezano za ovu tematiku, pruza
modele temeljene na rezultatima mjerenja koja su provedena na otvorenim morima odnosno
oceanima. Po autorovom saznanju, za Jadransko more koje je specifi¢no u odnosu na ocean, ne
postoji takva literatura, ali nedavna mjerenja statistickih znacajki 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 oCekivanja
1 za Jadran, premda nekriticka primjena modela i rezultata mjerenja koja su provedena na otvo-
renim morima (oceanima) moZe rezultirati ozbiljnom degradacijom znacajki cijelog sustava
pracenja, npr. Cestom gubljenju staze cilja u smetnji, niskom vjerojatnosc¢u detekcije, preko-
mjernim brojem laznih detekcija 1 sl. Kako je naglaSeno u [7], statisticke znacajke rasprSenja
elektromagnetske energije od morske povrSine ovise i o uvjetima poput blizine obale, karakteru
morskih struja, privjetrista, dubine i uvjetima propagacije morskih valova (postojanje prepreka
i sl.), Sto implicira potrebu velike koli¢ine mjerenja kako bi se formirao vjerodostojni model.
Stoga nepoznavanje toCnog modela smetnje specificne za Jadran sugerira potrebu stvarnovre-
menskog ucenja na temelju prikupljenih mjerenja za vrijeme pracenja cilja, poluparametar-
skom estimacijom statistickih znacajki smetnje primjenom neuronske mreze, pod uvjetom da je
ovakva metoda dovoljno tocna i proces pracenja ucinkovit u zadovoljavajuoj mjeri.

Sama problematika praéenja manevrirajuéeg cilja u smetnji mora fokus je istraZivanja veé
nekoliko desetljeca. Proces pracenja, ilustriran za primjer jednog cilja slikom 1.2, zahtijeva pro-
ces odrZavanja staze koji mora biti robustan s obzirom na tri izazova: manevrirajueg gibanja
cilja, visestrukih mjerenja te male snage odjeka (intenziteta) cilja u odnosu na smetnju. Proce-
som opservacije, pored stanja cilja, mogu se izdvojiti i njegove karakteristicne osobine (otisak,
engl. target signature), poput statistike fluktuacije amplitude odjeka ili intenziteta, prostorne
veliCine, polarimetrijskih svojstava i sl. te proslijediti procesu pridruZivanja kako bi se smanjio
utjecaj eventualnih viSestrukih mjerenja koja nastaju zbog smetnje [8—11]. Proces pridruZzi-
vanja, usko povezan s estimacijom i opservacijom, zahtijeva opis smetnje koji se uobicajeno
provodi parametrom njene volumne gusto¢e 1 amplitudne razdiobe, uz pomoc opisne statistike
ili fizikalnog modela. A u ovisnosti o udaljenosti ciljeva u opservacijskoj domeni, proces pri-
druZivanja je uklopljen unutar visestrukih kopija (jedne po cilju) metode za praéenje jednog
cilja ako se pojedinacni volumeni valjanosti (prostor u opservacijskoj domeni gdje se s visokom
sigurnoscu, uobicajeno od 0,9 do 0,99, ocekuje odjek cilja) ne preklapaju, odnosno u metodu

za istovremeno pracenje vise ciljeva ako vrijedi suprotno.
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Proces odrzavanja staze

Proces ! Proces i i ' Proces . ..
.. ! N ST L Estimacija
opservacije i detekcije i :pridruzivanjai
: Volumen
valjanosti Estimirani

vektor stanja

Slika 1.2. Ilustracija procesa pracenja manevrirajuéeg cilja u smetnji za umjerene (od priblizno 10 dB
do pribliZzno 15 dB) i visoke (iznad pribliZno 15 dB) omjere snage odjeka cilja prema smetnji. Za niske
omjere (priblizno 10 dB i manje), proces detekcije i pridruzivanja implicitno se provodi estimacijom.

Povijesno gledajuci, razvoj estimatora za praenje manevrirajuceg cilja poc¢inje jednomodel-
nim pristupom koji manevru pristupa kao stohastiCkom procesu i akceleraciji, uzrok manevru,
kao komponenti vektora stanja. Dok je dobra strana ovog pristupa jednostavnost izvedbe, loSa
strana je povecana kovarijanca greske estimacije za vrijeme nemanevrirajuceg gibanja cilja gdje
bi model za skoro jednoliko gibanje, s vektorom stanja bez komponente akceleracije, bio prik-
ladniji. Prirodno proSirenje jednomodelnog pristupa je uvodenje hipoteze o postojanju manevra
[12-14]. Hipoteza se testira nakon odredenog broja opservacija, a ako je potvrdena, estimacija
se provodi ili koriStenjem odgovarajueg modela za manevrirajuci cilj ili na temelju izravne
estimacije vrijednosti akceleracije [15]. U suprotnom, kada hipoteza nije potvrdena, koristi se
model za skoro jednoliko gibanje. Nedostatak ovog pristupa je u tome $to se odluka donosi
iskljucivo, s potpunim vjerovanjem u tocnost hipoteze iako u stvarnosti ne mora biti tako. Na-
dalje, odluka se donosi prije estimacije iako bi ona (estimacija) pruzila korisne informacije za
odluku [16]. Ovaj nedostatak prevladan je viSemodelnim pristupom, ali uz cijenu povecane
sloZenosti estimatora. VisSemodelnim pristupom uspjesno se rjeSava izazov pracenja manevrira-
juceg cilja jer se estimacija istovremeno provodi pod razli¢itim hipotezama o karakteru (modu)
gibanja. Svaka hipoteza, npr. hipoteza o jednolikom gibanju, kruZnom gibanju itd., u osnovi
predstavlja model gibanja koji je matematicka aproksimacija stvarnog moda gibanja. Krajnja
estimacija rezultat je kombinacije pojedinacnih estimacija, s razinom vjerovanja (vjerojatnosSéu)
da primijenjeni model odgovara stvarnom modu. U metodama prve generacije viSemodelnog
pristupa, pretpostavljen je vremenski nepromjenjivi mod gibanja. Medutim, u problematici
pracenja manevrirajucih ciljeva, karakter i manevarske sposobnosti cilja esto nisu poznati pa
pretpostavka postojanja vremenski nepromjenjivog moda nije realna i stoga je odbacena u meto-
dama druge generacije koje, za svaki trenutak opservacije, pretpostavljaju jedan, ali nepoznat,
mod gibanja. Drugim rije¢ima, mod gibanja cilja mijenja se tijekom vremena. Pri tome je

broj modova konacan i vremenski nepromjenjiv. Naposljetku, metode posljednje generacije
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odbacuju i pretpostavku vremenske nepromjenjivosti skupa modova te pretpostavljaju, za svaki
trenutak opservacije, postojanje moda gibanja kao ¢lana vremenski promjenljivog skupa [16].

Broj hipoteza u metodi optimalne viSemodelne estimacije eksponencijalno raste tijekom
vremena pa u svrhu smanjenja racunalne sloZenosti postoje razliCite tehnike njihove reduk-
cije, npr. poop¢ena prividno-Bayesova metoda (GPBN) koja sve jednake hipoteze u zadnjih N
vremenskih uzoraka spaja u jednu [15], zadrzavanje odredenog broja najvjerojatnijih hipoteza
[17, 18], Viterbijev algoritam kojim se u svakom trenutku odreduje najvjerojatniji slijed pro-
mjene modela [19], a metoda s medudjelovanjem izmedu modela (IMM), klasi¢no je rjeSenje
zbog optimalnog omjera ucinkovitosti, mjerljive s metodom GPB2, i sloZenosti koja je jednaka
metodi GPB1 [20, 21].

Kada u ¢eliji razlucivosti senzora ne postoji dovoljan broj jednolikih reflektora morske po-
vr§ine odnosno valova, srediSnji grani¢ni teorem nije zadovoljen i odjek, za razliku od po-
zadinskog termickog Suma, odstupa od Gaussovog procesa. Stoga razdioba amplituda nakon
amplitudne detekcije nije uobiajeno Rayleighova i1 snaga pozadinske smetnje pokazuje vecu
izglednost pojave velikih vrijednosti, viSu od ocekivane, rezultirajuci takozvanom razdiobom
teSkog repa [22, 23]. Modeliranje smetnje mora provodi se ili uz pomo¢ opisne statistike ili
modelom koji pokuSava objasniti njene fizikalne mehanizme. Modeliranje pomoc¢u opisne sta-
tistike provodi se nalaZenjem parametara razdiobe teSkog repa poput Weibullove, logaritamski
normalne i sl. ili, u slucaju visokorazlucivog senzora (radijalne razlucivosti reda veli¢ine metra
ili manje), Paretove razdiobe [24]. Pristup koji pokuSava objasniti fizikalne mehanizme koji
dovode do smetnje, pritom smatrajuéi da je broj odjeka unutar Celije razlucivosti senzora ko-
nacan 1 raspodijeljen prema negativnoj binomnoj razdiobi, sa srednjom vrijedno$¢u koja tezi
k beskonacnosti [23, 25], vodi Siroko prihvaéenom modelu K-razdiobe pri ¢emu analize poka-
zuju dobro poklapanje sa stvarnim podacima [26]. U njenoj fizikalnoj interpretaciji, smetnja
se promatra kao sloZeni proces dugorocnih i kratkoro¢nih fluktuacija. Pri tome su dugorocne
fluktuacije rezultat kolebanja strukture morske povrSine, vremenske korelacije (s obzirom na
Celiju razlucivosti) nekoliko sekundi, dok su kratkorocne posljedica velikog broja nezavisnih
i unutar Celije razlucivosti jednoliko raspodijeljenih reflektora, vremenske korelacije nekoliko
milisekundi, ovisno o internim gibanjima reflektora i valnoj duljini emitirane elektromagnet-
ske energije. Nejednolika raspodjela ili nekoliko izraZenih reflektora unutar éelije razlucivosti
dovode do pojave tzv. iglicastih odjeka, posebno ako je senzor visokorazluciv i upadni kut ve-
liki, tipi¢no povise 10°. Fizikalna interpretacija ove pojave rezultira KA-razdiobom, uopéenjem
K-razdiobe [27], pri ¢emu je pojava iglicastih odjeka modelirana kao Poissonov proces. Alter-
nativno, smetnja iglicastih odjeka moze se opisati mjeSavinom dvaju K-razdioba od kojih prva
odgovara razdiobi amplitude odjeka od kreste vala, dok je druga prilagodena pojavi iglicastih

odjeka i nema fizikalnu osnovu [5, 28].
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Pridruzivanje podataka stazi postojeéeg cilja uz izraZenu smetnju mora izazov je zbog vises-
trukih mjerenja jer, kako je ilustrirano slikom 1.3, nije sa sigurnoS$¢u poznato pripada li odredeni
odjek cilju ili smetnji. Metode pridruZivanja poput najblizeg ili najjaceg susjeda prikladne su
za praenje nemanevrirajuéeg cilja ili kada je snaga odjeka cilja visoka (priblizno 15 dB ili
vise) u odnosu na snagu smetnje. PridruZivanje se tada provodi uzimanjem u obzir samo najbli-
Zeg (u odnosu na apriornu estimaciju) ili najjaceg odjeka te odbacivanjem ostalih. Naprednije
metode poput vjerojatnosnog pridruZivanja, dijeljenja staze, implementacije Viterbijevog algo-
ritma, neizrazitog (fuzzy) pridruZivanja te kombinacije navedenih, razvijene su za scenarij pra-
¢enja manevrirajuéeg cilja u jako izrazenoj smetnji, kada se unutar volumena valjanosti o¢ekuje
nekoliko odjeka smetnje te kada je omjer snage signala prema smetnji umjeren ili malen, tipicno
od 10 dB do 15 dB. U metodi vjerojatnosnog pridruZivanja podataka (PDA), sva mjerenja unu-
tar volumena valjanosti uzimaju se u obzir te se za svako mjerenje posebno racuna vjerojatnost,
odnosno razina vjerovanja, da potjece od cilja i da sva ostala mjerenja potjecu od smetnje. Tako
se estimatoru privodi usrednjena vrijednost preko svih mjerenja pri cemu je razdioba vjerojat-
nosti aproksimirana Gaussovom razdiobom [8, 29]. U metodi dijeljenja staze [30], svaki put
kada postoji vise od jednog mjerenja unutar volumena valjanosti, postojeca staza se dijeli i
svako se mjerenje posebno pridruzuje segmentu podijeljene staze, a problem redukcije laznih
segmenata rjeSava se biranjem onog najvjerodostojnijeg. Viterbijevim se algoritmom u svakom
trenutku odreduje mjerenje za koje je slijed pridruzivanja mjerenja stazi kroz reSetkasti dija-
gram najvjerodostojniji [31], dok u metodi neizrazitog pridruZivanja [32], volumen valjanosti
ovisi o snazi odjeka cilja pri cemu se pridruZivanje provodi neizrazitim tehnikama odlucivanja.
Uz izraZenu smetnju, metode poput Viterbijevog algoritma 1 neizrazitog pridruzZivanja pokazuju
bolje rezultate u pogledu vjerojatnosti zadrZavanja i gubljenja staze. Tako je u [31] pokazano da
se Viterbijevim algoritmom postiZe manja vjerojatnost gubljenja staze stvarnog cilja u odnosu

na viSemodelnu metodu IPDA za niske omjere signala prema smetnji (tipi¢no 4 dB i manje).
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Volumen
valjanosti

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

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

Navedene metode pridruZivanja Cesto se kombiniraju s viSemodelnom estimacijom, uz do-
datno koriStenje otiska cilja te uz proSirenje mjerom kvalitete pradenja koja pomaZe u odrZa-
vanju staze. Npr. u okviru vjerojatnosnog pridruZivanja razvijene su metode IMMPDA [34],
i IPDA [35], a u okviru Viterbijevog algoritma pridruzivanja, ST-VDA i MH-VDA [36]. Me-
todom IMMPDA, kvaliteta pracenja ocjenjuje se kroz vjerojatnost postojanja neprimjetljivog
cilja, odnosno cilja s vjerojatnos$¢u detekcije nula, cilja koji je nestao ili ¢ija je estimacija pro-
vedena pod pogreSnom hipotezom, Sto omogucuje zavrsetak staze ako je njegova (neprimjetlji-
vog cilja) vjerojatnost znacajna. Koncept modela postojanja cilja Cija vjerojatnost propagira u
skladu s Markovljevim svojstvom primijenjen je u metodi IPDA. U prvoj ina¢ici modela, cilj ili
ne postoji ili postoji, uz zamjetljivost koju odreduje vjerojatnost detekcije. Druga inacica mo-
dela proSiruje koncept s vjerojatnos$éu postojanja cilja koji nije zamjetljiv. U kontekstu primjene
viSemodelnih estimatora, s obzirom na vjerojatnost odrZavanja staze manevrirajuéeg cilja, Vi-
terbijev algoritam pridruzivanja primjenom modela postojanja cilja pokazuje znacajan dobitak
u odnosu na metodu IPDA za omjer snage signala prema smetnji od tipi¢no 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),
pomazu procesu pridruZivanja u ostvarivanju manjeg broja laZnih staza (generiranih smetnjom),
manje vjerojatnosti gubljenja i veée vjerojatnosti zadrZavanja postojecih staza. U Sirem smislu,
dodatne informacije smatraju se otiskom cilja pri ¢emu se za njegovu estimaciju, zbog neline-
arne ovisnosti o vektoru stanja, sugerira koriStenje nelinearnih estimatora. Tako je npr. primjena
intenziteta odjeka vazna u metodi pracenja prije detekcije (TBD), gdje se intenziteti primljenih
odjeka unutar Citavog volumena motrenja smatraju mjerenjem. Za razliku od klasi¢nog pristupa

pridruZivanja podataka estimatoru, u ovoj se metodi pridruZivanje i detekcija provode implicitno
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unutar samog estimatora, najcesée Cesti¢nog filtra [38—40]. Pri tome je volumen motrenja po-
dijeljen u Celije razlucCivosti, a kinematicki vektor stanja svake Cestice, ovisan o lokaciji Celije,
proSiren binarnom varijablom, modelom postojanja cilja na toj lokaciji, koja propagira u skladu
s Markovljevim svojstvom. TeZinski koeficijent svake Cestice razmjeran je vjerodostojnosti
mjerenja pod pretpostavkom da mjerenje u toj Celiji potjeCe od cilja i sva ostala mjerenja po-
tjeCu od smetnje. Na izlazu estimatora provodi se usrednjavanje preko svih Cestica Cija binarna
varijabla ukazuje na postojanje cilja te se tako provodi numericko trazenje lokacije cilja. Buduéi
da se metoda pracenja prije detekcije zasniva iskljucivo na statistici intenziteta odjeka, njene su
radne znacajke osjetljive na tocnost 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 pracenju vise ciljeva, klasi¢ne me-
tode poput zdruZenog vjerojatnosnog pristupa (JPDA), testiranja viSestrukih hipoteza (MHT) te
novijih metoda aproksimacije optimalnog generickog multiobjektnog Bayesovog filtra [8, 42—
441, pogodne su za implementaciju otiska cilja. Genericki multiobjektni Bayesov filtar temelji
se na statistici skupa s kona¢nim i slu¢ajnim brojem ¢lanova (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 oce-
kivani broj ciljeva. Razdioba vjerojatnosti hipoteza prvi je moment (intenzitet) aposteriorne
multiobjektne razdiobe te se moze interpretirati i kao vjerojatnost hipoteze da odredena tocka
podrucja promatranja sadrZi cilj, a za razliku od funkcije razdiobe vjerojatnosti, integral inten-
ziteta preko cjelokupnog prostora stanja nije jedan, ve¢ oCekivani broj ciljeva ¢iji su estimirani
vektori stanja odredeni tockama maksimuma funkcije intenziteta [45, 46]. U odnosu na metodu
MHT gdje se za svako mjerenje testiraju hipoteze da mjerenje pripada postojecoj stazi, da je
novi cilj ili da je smetnja, metoda PHD ne primjenjuje pridruZivanje podataka, racunalno je jed-
nostavnija, a prema [47] 1 bolja pri ¢emu su radne znacajke usporedene pomocu Wassersteinove
udaljenosti skupa estimacija na izlazu filtra u odnosu na stvarni skup ciljeva. Pod pretpostav-
kom linearnog sustava i Gaussovih procesa, rjeSenje estimacije metodom GM-PHD mozZe se
nadi analiti¢ki, aproksimacijom funkcije intenziteta mjeSavinom Gaussovih razdioba pri cemu
vektor stanja evoluira kroz vrijeme za svaki cilj posebno, rezultiraju¢i kontinuitetom identiteta
staza [48]. U [49, 50], metoda GM-(C)PHD proSirena je implementacijom statistike fluktuacije
amplitude dok je problem nepoznatih omjera snaga signala prema smetnji i uz pretpostavljenu
Rayleighovu razdiobu amplituda rijeSen marginalizacijom ¢ime je postignuta stabilnija i toCnija
estimacija broja ciljeva. Zbog ucinkovitije implementacije statistike fluktuacije amplitude, za
visoke omjere snaga signala prema smetnji (iznad 20 dB), metoda GM-PHD, unato¢ manjoj

kompleksnosti, pokazuje bolje znacajke 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 predloZena u [52], propagacijom skupa parametara multi-Bernoullijeve razdiobe,
smanjuje se pristranost kardinaliteta, medutim, aproksimacija je valjana samo u slucaju smetnje
koja nije jaka (priblizno 20 odjeka smetnje po jednom okretu antene) 1 uz visoke vjerojatnosti
detekcije (tipi¢no iznad 0,98). Buduéi da metode (C)PHD izvorno ne provode pridruZivanje
podataka, identifikacija staza moze se provesti poopenom multi-Bernoullijevom estimacijom s
identitetom staza (GLMB) [53, 54], a proSirenje ove metode na praenje ciljeva koji se ne mogu
opisati Cesticnim modelom [55] (u domeni opservacije postoje viSestruka mjerenja od istog ci-
lja, odnosno odjek cilja je sadrzan u nekoliko senzorskih celija razlucivosti [56]), provodi se
metodom GGIW-GLMB [57], pri ¢emu je cilj opisan modelom ¢iji su elementi raspodijeljeni
prema gama-Gaussovoj inverznoj Wishartovoj razdiobi.

Proces pridruZivanja zahtijeva vrijednost parametra gustoe smetnje. Mapa smetnje, me-
toda najbliZzeg susjeda ili estimacija na temelju uzoraka prostornog intenziteta [8], poboljSana
implementacijom odjeka cilja radi ostvarivanja nepristranosti [58], klasi¢ne su metode njegove
estimacije. Novije metode primjenjuju multiobjektni pristup, poput metode A-CPHD koja pri-
mjenjuje moguénost metode CPHD za zdruZenu estimaciju vektora stanja ciljeva i nepoznate,
vremenski promjenjive, gustoce smetnje [59], medutim, znacajke su osjetno slabije nego kada
je statistika smetnje poznata jer nema nacina dobivanja stvarnog broja ciljeva. Pri tome je odre-
deno poboljsanje ostvareno metodom koja gustoéu smetnje estimira A-CPHD-filtrom i zatim
privodi konvencionalnom CPHD-filtru gdje se provodi estimacija razdiobe vjerojatnosti hipo-
teza 1 kardinaliteta stvarnih ciljeva [60]. Klasicne metode estimacije razdiobe poput metode
jezgrene estimacije [61] koja je primijenjena za neparametarsku estimaciju prostorne gustoce
smetnje [62] i koja je osjetljiva na izbor parametra estimatora (moguc je efekt ,,valovite” estima-
cije), za razliku od metoda mape smetnje ili najbliZeg susjeda, jamce kontinuiranost estimirane
razdiobe. Bolje radne znacajke postiZu se primjenom viSeslojnih neuronskih mreZza, polupara-
metarskom metodom estimacije razdiobe kao u [63], gdje je adaptivhom radijalnom mreZom
provedena estimacija razdiobe intenziteta smetnje i cilja. Pri tome su za svaki trenutak opserva-
cije, srediSta i parametri radijalnih funkcija odredeni na temelju skupova prikupljenih uzoraka,
kroz cijelo vrijeme trajanja staze.

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

1.1. Tema i organizacija rada

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

poznavanju tocnog modela smetnje, u kontekstu pracenja jednog cilja (i u sklopu nadzora ak-
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vatorija nekoherentnim radarskim senzorom bespilotne povrSinske platforme) te minimalnog
broja kvantizacijskih razina potrebnih za prijenos informacije o amplitudi odjeka kroz komuni-
kacijski kanal bez znacajnih gubitaka. U kontekstu implementacije neuronske mreZe u segmen-
tima detekcije i pridruZivanja, postavljene su i testirane dvije osnovne hipoteze:

H1 vjerojatnost zadrzavanja staze ostvarena metodom neuronske mreZe nije znacajno losija
od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara pod hi-
potezom ispravnog modela

H2 vjerojatnost zadrZavanja staze ostvarena metodom neuronske mreze znacajno je bolja od
one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara pod hipo-
tezom pogreSnog modela.

U kontekstu primjene radijalnih mreza u segmentu detekcije (pri ¢emu su parametri mreze odre-
deni maksimiziranjem vjerodostojnosti uzoraka, primjenom metode maksimizacije ocekivanja
(EM)), hipoteze H1 i H2 modificirane su kao:

H1() vjerojatnost zadrZavanja staze ostvarena metodom radijalne mreZze EM nije znacajno
loSija od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara
pod hipotezom ispravnog modela smetnje

H2() vjerojatnost zadrZavanja staze ostvarena metodom radijalne mreze EM znacajno je bo-
lja od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara
pod hipotezom pogreSnog modela smetnje.

A u kontekstu primjene omjera vjerodostojnosti koji dodatno diskriminira odjek smetnje od
odjeka cilja u procesu pridruZivanja, hipoteze H1 i H2 modificirane su kao:

H10%) vjerojatnost zadrZavanja staze ostvarena primjenom omjera vjerodostojnosti nije zna-
¢ajno losija od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom pa-
rametara pod hipotezom ispravnog modela

H2(*) vjerojatnost zadrZavanja staze ostvarena primjenom omjera vierodostojnosti znaajno
je bolja od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parame-
tara pod hipotezom pogreSnog modela.

Organizacija rada je sljede¢a. Poglavlja 2, 3 i 4 pruzaju kontekst za primjenu polupara-
metarske metode estimacije otiska smetnje i cilja u procesu pridruzivanja i detekcije. Tako su
u poglavlju 2 opisani modeli nemanevrirajueg i manevrirajueg gibanja cilja te metode esti-
macije vektora stanja koje su primjenjive za pracenje manevrirajuceg cilja. Pri tome je pruZen
prikaz implementacije linearnih estimatora u jednomodelnim i viSemodelnim metodama te opis
nelinearnih estimatora koji su primjenjivi kako u procesu estimacije, tako i u procesu ucenja
neuronske mreze gdje su ucinkovita zamjena za metode ucenja drugoga reda. Opis modela
smetnje koji se temelji na njenoj fizikalnoj interpretaciji pruZen je u poglavlju 3. Pri tome je
smetnja opisana statistickim znacajkama radarskog presjeka, amplitudne razdiobe, radijalne i

azimutne korelacije, Dopplerovog spektra te polarimetrije, uz uvazavanje specifi¢nosti Jadran-
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skoga mora, gdje je to bilo moguce. Model K- i Paretove razdiobe primijenjen je u numerickoj
simulaciji praenja manevrirajuceg cilja pri izraZenoj smetnji mora koja je provedena radi veri-
fikacije robusnosti predloZene metode pridruZivanja u poglavlju 5, testiranjem hipoteza H1(*),
H2(), H10) i H2(%). Dok su u poglavlju 4 opisane metode inicijalizacije staze te, u kontekstu
pracenja jednog cilja, metode vjerojatnosnog i na Viterbijevom algoritmu zasnovanog pridruZi-
vanja podataka stazi (s posebnim osvrtom na model smetnje opisan K-razdiobom), poglavlje 5
je sinteza poglavlja 2, 3 1 4 u kontekstu poluparametarske estimacije otiska smetnje i cilja isklju-
¢ivo na temelju mjerenja. Opisana je implementacija radijalnih i acikli¢kih neuronskih mreza
u procesu pridruzivanja (implicitno i detekcije), u kontekstu estimacije amplitudne razdiobe
odjeka te omjera vjerodostojnosti. Nadalje, opisana je implementacija nelinearnih estimatora
u procesu ucenja mreze, u kontekstu racunalne sloZenosti i tocnosti estimacije. U poglavlju
6, provedena je analiza utjecaja broja kvantizacijskih razina amplitude odjeka na tocnost esti-
macije razdiobe. Naposljetku, u zaklju¢nom je poglavlju pruzen pregled predloZene metode (u
smislu prednosti i nedostataka) te su predloZene smjernice buduceg istraZivanja utjecaja smet-
nje elektromagnetskog rasprSenja od morske povrSine u specifiénim uvjetima Jadranskog mora
i radarskog senzora.

Razrada predloZene metode provedena je skupom primjera, uobic¢ajeno danih na kraju sva-
kog poglavlja. Dok primjeri u poglavljima 2 i 4 daju odgovore na opcenita pitanja, poput oda-
bira metode estimacije i pridruZivanja, primjeri u poglavljima 3, 5 i 6 daju odgovor na ona poput
odabira referentnog modela smetnje mora koja se moZe oc¢ekivati u vecini vremena za Jadran te
odabira arhitekture neuronske mreZe i broja kvantizacijskih razina u realnome scenariju loga-
ritamskog prijemnika dinamike priblizno 100 dB (Sto je oCekivana vrijednost za nekoherentne

radarske senzore).

1.2. Znanstveni doprinosi

1. UvaZavajuéi za Jadran specificne ovisnosti brzine vjetra i znacajne visine valova [64],
u poglavlju 3 je predloZena modifikacija, za frekvenciju 10 GHz te horizontalnu i ver-
tikalnu polarizaciju, modela normiranog radarskog presjeka GIT [65] (za upadni kut do
10°) 1 IRSG [66] (za upadni kut veci od 10°), kao i modela Sirine Dopplerovog spektra i
vremena korelacije koji se temelji na istrazivanjima [67], provedenima pri visokim upad-
nim kutovima (povise 10°, kakvi se mogu ocekivati npr. u aplikaciji radarskog senzora
na bespilotnoj letjelici).

2. U poglavlju 4, metodicki izvod vjerojatnosne i Viterbijeve metode pridruZivanja s integri-
ranom mjerom kvalitete praenja, u okviru viSemodelne estimacije IMM, motiviran rado-
vima [8, 9, 68, 69]. U predloZenoj je inacici Viterbijeve metode pridruZivanja primijenjen

koncept povremene neprimjetljivosti cilja te koncept zajednickog volumena promatranja
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kao u [31, 70], jednakog za sve modele i sve ¢vorove (mjerenja) kurentne opservacije.
Provedeno je testiranje znacajnosti dobitka predloZene inaCice Viterbijevog algoritma u
odnosu na vjerojatnosnu metodu IPDA, u kontekstu vjerojatnosti zadrZzavanja staze ma-

nevrirajuceg cilja u izraZenoj smetnji mora.

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

tavkom Rayleighove amplitudne razdiobe.

U poglavlju 5, analiza arhitekture neuronske mreZe koja je prilagodljiva promjenama sta-
tistike smetnje. UkljuCuje ostvarenu to¢nost estimacije amplitudne razdiobe s obzirom na
broj neurona u skrivenom sloju, u kontekstu ograni¢enog broja uzoraka koje radarski sen-
zor prikuplja u okolici pracenog cilja. U sklopu analize toCnosti, provedena je 1 analiza
racunalnog opterecenja ovisno o arhitekturi mreZe i metodi ucenja (metode maksimiza-
cije vjerodostojnosti i nepristrane unakrsne provjere te slijedne metode implementacijom

Kalmanovog i ¢esti¢nog filtriranja).

. PredloZena je metoda inkrementalnog stohastickog izgladivanja kumulativa vjerojatnosti

(ISIC) u poglavlju 5, motivirana metodom [71], ali implementacijom okvira iterativnog
Kalmanovog filtriranja (IEKF) [72]. Provedeno je testiranje to¢nosti 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 mrezom.
Metoda implementacije neuronske mreze u procesu detekcije i pridruzivanja, predloZena
u poglavlju 5. Implementacija u procesu pridruzivanja (koji je zasnovan na Viterbijevoj
metodi predloZenoj kao znanstveni doprinos br. 2), provedena je kroz estimaciju omjera
vjerodostojnosti, dodatne mjere za diskriminaciju odjeka smetnje od cilja. Pri tome je
ucinkovitost implementacije neuronske mreZe, u specificnom scenariju manevrirajéeg ci-
lja 1 nekoherentnog radarskog senzora, ispitana testiranjem hipoteza H1 1 H2.
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 tocnost estimacije amplitudne razdiobe radarskih odjeka na
prijemnoj strani kanala nije znacajno loSija u odnosu na scenarij bez kvantizacije, za spe-
cificni model smetnje prema K- i Paretovoj razdiobi i s vrijednostima parametara koji
se, u kontekstu opisa Jadranskoga mora (vidi poglavlje 3), ocekuju u preko dvije tredine
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

manevrirajuceg cilja

Gibanje manevrirajueg cilja hibridan je proces jer sadrzi diskretnu komponentu karaktera
(moda) gibanja i kontinuiranu komponentu kinematickog vektora stanja. Bududéi da je dinamika
cilja u segmentima nemanevrirajueg i manevrirajuceg gibanja opisana razli¢itim modelima te
da su karakter, pocetak i trajanje manevra nepoznati, proces estimacije suocen je s izazovima
nepoznatog moda gibanja, opéenito nelinearnog filtriranja te nesigurno$cu u izvor mjerenja ako
postoji izrazena smetnja [16]. Fokus ovog poglavlja postavljen je na metode koje pristupaju
rjeSavanju prva dva izazova, dok su metode rjeSavanja treCeg obradene u poglavlju 4.

U ovom poglavlju opisan je model nemanevrirajueg 1 manevrirajuceg gibanja cilja, pro-
ces radarskih opservacija te Bayesov okvir optimalne rekurzivne estimacije Kalmanovim fil-
trom kao rjeSenjem rekurzije za linearne Gaussove sustave. Nadalje, pruzen je opis metoda
koje su primjenjive za nelinearnu estimaciju vektora stanja manevrirajuéeg cilja: klasi¢nog
proSirenog Kalmanovog filtra (EKF), kubaturnog Kalmanovog filtra (CKF), filtra bez deriva-
cije (UKF) te Cesticnog filtra (PF) s ina¢icom UPF, hibrida ¢esticnog i bezderivacijskog filtra
(bezderivacijsko-Cesticni filtar). Naposljetku je opisana suboptimalna visSemodelna estimacija,
primjenom poopcene prividno-Bayesove, Viterbijeve i metode s medudjelovanjem izmedu mo-
dela u redukciji hipoteza, kao okvira u Ciju se cjelinu ukljuuju navedene metode linearne i

nelinearne estimacije za scenarij pracenja manevrirajuéeg cilja.

2.1. Opis gibanja cilja

Vecina razvijenih algoritama estimacije temelji se na modelu gibanja jer se time, ako model
dobro opisuje stvarno gibanje (ili mod), postiZe to€nija estimacija nego ne uzimajuc¢i model u

obzir (kao npr. u predikciji vremenskog slijeda oslanjajuéi se iskljuc¢ivo na mjerene podatke
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kroz odredenu povijest [74]) [16]. Pri tome je razvoj algoritama obuhvatio i razvoj modela, jer

Sto to¢nije model opisuje stvarno gibanje, to je 1 estimacija tocnija.

2.1.1. Gibanje cilja kao stohasticki proces
Gibanje cilja uobicajeno je opisano u prostoru stanja sa stohastickom diferencijalnom jednadz-
bom [72, 75]

() =f (x(0),u(t),1) + G (x(1),) wx(t), 2.1
pri Cemu je x(¢) vektor stanja cilja i u(z) nepoznati deterministicki ulaz koji je odgovoran za
manevar cilja. Utjecaj faktora poput morske struje, vjetra, upravljackog sustava 1 ostalih slucaj-
nih poremecaja na gibanje cilja opisuje bijeli aditivni Gaussov proces {w,(¢), t > ty}. Funkcije
sustava oznacene su s f(-) i G(-), dok # naglaSava vremensku ovisnost. Smisao jednadzbe (2.1)

je njen integralni oblik,

x(t) —x(tg) = ttf(x(’c),u(r),r)dr+ tG(x(r),r)de(r), t >, 2.2)

1o
pri ¢emu je s {B,(t), t > tp} oznaeno Brownovo gibanje. U posebnom slucaju, gibanje je
opisano linearnom stohastickom diferencijalnom jednadzZbom

x(t)=F@t)x(t)+L1)u(t) +G(t)wi(t), (2.3)

pri ¢emu su F(t) i L(¢) matrice linearnog sustava. Sum procesa {w,(t), t > fy} je Gaussov
proces koji nije Riemann integrabilan u srednjem, medutim, koristeéi ¢injenicu da je Gaussov

Sum formalna derivacija Brownovog gibanja [72],

wx(t) = %7 (2.4)

proizlazi da se (2.3) formalno moZe pisati u obliku
dx(t) = F(t)x(¢)dt + L(¢)u(t)dr + G(¢t)dB . (t), t > 10, (2.5)
ali je smisao jednadZbe (2.5) njen integralni oblik

x(t) =x(ty) + tF(r)x(r)dr+ tL(r)u(r)dr+ tG(f)de(r). (2.6)

Io To Io

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

integral, a treci je Itdv stohasticki integral definiran kao [72],
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2

lim | E

=0, 6t =max (tiy1,4),
5r—0 i

¢ n—1
A G(1)dB, (1) - ;) G(t:) (B, (tiv1) — B (1))

2.7
ako su inkrementi Brownovog gibanja (B, (t;i+1) — B,(f;)) nezavisni od {G(;), to <1; <t}, a
funkcija G(¢) neprekidna u srednjem, pri ¢emu je {ro <1} < --- <1, =t} particija intervala
[t0,1]. RjeSenje stohastiCke diferencijalne jednadzbe (2.5) moZe se izraziti preko fundamental-

nog rjesenja homogene diferencijalne jednadzbe, prijelazne matrice ®(-) [76],

x(t) = D(t,t0)x(to) + tt<I>(t,1')L(1:)u(’c) dt+ ttd>(t,r)G(’c) dB (1), (2.8)
odnosno l
x(t) =®(t,t0)x(to) + | ®(t,7)L(T)u(t)dr+wW(t), (2.9)

gdje je w(t) definiran s
t
w(t)= [ ®(,7)G(t)dB (1), (2.10)

1o
bijeli Gaussov Sum procesa radi Markovljevog i Gaussovog svojstva Brownovog gibanja (vidi
u [77], teorem 5.15). Sum procesa (2.10) je Itov integral za deterministi¢ki integrand, a njegova
martingalnost proizlazi iz svojstva martingalnosti Brownovog gibanja, (vidi u [77], teorem 5.2),
odnosno E (w(r)) = E(w(ty)) = 0. Kovarijanca Suma procesa jednaka je (vidi u [72], teorem
4.1, takoder i u [76])

t t T
E<w<r>w<r>T>=E( ¢<r,r>G<r>dﬁx<r>( ¢<r,r>G<r>dﬁx<r>)>

— [ @, 7)G(1)E (4B, () dB(1)T) G(1)T (1, 7)T
= t<I>(t,r)G(r)Qx(r)G(r)TQ(t, 7)Tdr. (2.11)

Prema [76], prijelazna matrica jednaka je

®(1,19) = exp ( ZF(*L') dr) . (2.12)

To

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

stohastiCka diferencijalna jednadzba (2.1) jednaka

X1 =fr(xr, ur) + () we, (2.13)

a u posebnom slucaju linearnog sustava (2.9) [72, 75, 76]
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X1 = Prxy + Aguy +wy, (2.14)

gdje je indeksom k naglaseno diskretno vrijeme uz naglasak da wy # w(#) i

Dy = D (1111, 1), (2.15)
1
A= | @y, 1)L(T)u(t)dr, 2.16)
Tk
Tkt
Lo, = q’(tk+1,T)G(T)dﬂx(T). (2.17)

Tk

Kovarijanca Suma procesa diskretiziranog sustava (2.14) tako je jednaka
Ti+1
E(Towiw, Ty ) =TiQi Ty = [ D(1141,7)G(1)Q,(1)G(7) @(1r11,7) dT. (2.18)
k

Opservacija procesa {x(t), t >y} provodi se procesom {y(z), t > 1o} koji je opisan Itdvom

stohastickom diferencijalnom jednadzbom [72]
dy(r) = h(x(r),0)di +dB, (1), 1 > 1, (2.19)

pri ¢emu je {dﬁy( t > to} proces inkrementa Brownovog gibanja kovarijance

1),
E (dﬁy(t) dB,(t)T) = Ry(t)dr. U linearnom slucaju, stohastitka jednadzba (2.19) postaje

dy(t) = H(t)x(t)dt +dB, (1), t > 10, (2.20)

gdje je s H(t) ozna¢ena matrica mjerenja. Zamjenom z(¢) = dy(¢) /dt i v(t) = dB,(¢)/dt, (2.19)
se formalno piSe kao
z(t) =h(x(t),t) +v(t), (2.21)

Sto za linearni slucaj (2.20) postaje
z(t) =H(t)x(t) +v(1), (2.22)

pri ¢emu je proces {v(¢), t > 1o} bijeli Gaussov Sum mjerenja, nekoreliran sa Sumom procesa
{w(r), 1 > 10}.
Uobicajeno se opservacija provodi u diskretnim trenucima #;, k = 1,2,... kao usrednjena

vrijednost mjerenja (2.19) (u linearnom slucaju (2.20)), unutar intervala ¢ € [f,#; + At], pa je

1 t+At
S d 2.2
= / y(7), (2.23)
odnosno
= h(x(tk),tk) + v (2.24)
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za nelinearni slucaj te
zir = H(ty)x(t) + vk (2.25)

za linearni slucaj, pri cemu je

1 t+At
= / dB,(7), w1, (226)

bijela Gaussova sekvenca kovarijance [15]

E (o) =Re= o | " (4B, (2) 0B, (1))

Tk

1 Y
— A_tz/ Ry(T) dT

I
1
= —R,(t). 2.27
At )’( k) ( )

Prema [72], teorem 3.11, procesi (2.9) i1 (2.22) su Gauss-Markovljevi procesi, a ako su u
procesima (2.14) i (2.25) pocetne 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 oznacen je s
zk = hy(xp) +vi (2.28)
za nelinearni, odnosno
2 = Hixp + v (2.29)

za linearni proces.

Model gibanja opisan sa stohasti¢kim diferencijalnim jednadzbama (2.1) i (2.19) pretpos-
tavlja Cestini model cilja kojim se fizicke dimenzije objekta koncentriraju u jednoj tocki [55].
U opservacijskoj domeni, ovakav je objekt opisan samo jednim mjerenjem. Drugim rijeCima,

odjek cilja sadrZan je u samo jednoj ¢eliji razluivosti senzora.

2.1.2. Model nemanevrirajuceg gibanja cilja

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

komponentnim vektorima pozicije x(¢) i brzine x(¢), pa je vektor stanja
x(r) = [x(0) X(1)] (2:30)

pri Cemu je argumentom ¢ naglaSena vremenska ovisnost. Za povrSinske ciljeve, vektori x()

i X(¢) su dvodimenzionalni (n = 2), dok za opCeniti slucaj trodimenzionalnog gibanja vrijedi
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n = 3. Gibanje je neovisno po osima, Sto znaci da gibanje duz jedne koordinatne osi ne utjece
na gibanja duZ ostalih.

Svojstvo nemanevrirajueg gibanja je zanemariva akceleracija, odnosno
X(t) ~ 0, (2.31)

pri ¢emu je implicitno pretpostavljeno da je u(r) = 0, a odstupanje od jednolikog gibanja po
pravcu nastaje zbog slucajnih poremecaja koji nisu uklju¢eni u model gibanja. Ovaj model
gibanja naziva se skoro jednoliko gibanje po pravcu (CV), sa svojstvima matrica sustava F(r) i

G (1) linearne stohasticke diferencijalne jednadzbe (2.3)

Onn I}’l

F(t) = , (2.32)
Ol’li’l Onn
0

G=| 1, (2.33)
I,

pri ¢emu su I, 1 Oy, jedinicna i nul-matrica, vidi definicije A.1.1 1 A.1.2. Prijelazna matrica

jednaka je

I, I,(t—1)
D(t,1) = (2.34)

Ol’ll’l I n

za kontinuirani slucaj linearne stohasticke diferencijalne jednadzbe (2.9), odnosno

@, — (2.35)

za linearnu diferencijsku stohasticku jednadzbu (2.14), pri ¢emu je T oznacava vrijeme izmedu
sukcesivnih opservacija, T = t;1| — t;. Pri tome je kovarijanca Suma diskretiziranog kontinu-

iranog procesa (2.14), u posebnom slucaju vremenski neovisnoga Suma procesa, jednaka

T3/3 Q,T%/)2
0, I'l = Q.13 QT . (2.36)

Q.’C’Z—vz/2 Q)CT
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2.1.3. Model manevrirajuéeg gibanja cilja

Znacajka manevra je postojanje akceleracije u gibanju. Manevar je po svojoj prirodi determi-
nisticki, a njegov utjecaj na gibanje opisan je upravljackim ulazom u(¢) u jednadzbi (2.1). Pri
modeliranju manevra sa stohastickim procesom, pretpostavlja se neovisnost gibanja po osima,
drugim rijeCima, gibanje duZ jedne koordinatne osi ne utjeCe na gibanja duz ostalih. Stoga je

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

x(1) = [x(t) x(t) %(1)]". (2.37)

U Singerovom modelu korelirane akceleracije [78], pretpostavlja se akceleracija X(¢) kao

stacionarni Markovljev proces prvog reda sa svojstvom E (X(t)) = 0 i autokorelacijom
r(t) =E (x(t)%(t+1)") = diag (6}, oexp (o — (@]|1]))), @ >0, (2.38)

koja je rezultat linearnog stohastickog procesa

dx(r)
dr

= —aox(t)+w(t), (2.39)

pri ¢emu je sa simbolom o oznacen 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, @ = T3~ ! oznatava Hadamardovu inverziju vektora Ty Cije
su komponente vremena manevra po koordinatnim osima i veéa su od nule, a 62, = E (x(t)z)
oznacava trenutnu varijancu akceleracije. S w(r) je oznacen bijeli Sum konstantne spektralne
gustoce snage [78]

g, =2000°2. (2.40)

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

Om I O

F()=10,, 0, I, : (2.41)
0,, O, dag(—a)
O

G(t) = 0, (2.42)
I,
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iz Cega proizlazi prijelazna matrica rjeSenjem jednadzbe (2.12). Za diskretizirani model gibanja,

ona je jednaka

I, I,T diag(Ttx— 13— 10p)

o= \0,, I, diag(Tx — p o Ty) ; (2.43)

0,. O, diag(p)

pri Cemu je s p = exp ( o— (aT)) oznacen korelacijski koeficijent manevra [79]. Matrica kova-

rijance procesa Suma rjeSenje je jednadzbe (2.18) i1 jednaka je

Q,diag(Qyy) Q,diag(Qy) 0, diag(Qy)
LTy = |Q,diag(Qy) Qndiag(Q) Qndiag(Qsy | - (2.44)

0, diag(Qyxy 0, diag(Qsx)y O diag(Qsy)

gdje je prema (2.40), Q,, = diag(6:?) = %Qxdiag('rx) uz Q, = diag(q,). Elementi matrice
kovarijance (2.44) tako su jednaki

0, = Tx©O (1‘33 + zTE‘J,ZI — 2721y —4Tp o1l +2T TP — po 1:;3> , (2.45)
= Tx0 (T + T2 +2TPpoTx —2p 0 Ty — 2T Tx + P20 Ty?) (2.46)
=10 (Tx—2Tp —p° o'rx), (2.47)
=Tx0 (=3Tx — PP oty +4p o Tx +2TJ,1), (2.48)

QXX =1%o (Ju1 —2p +p°%), (2.49)

Qi =Ju1 — P, (2.50)

pri éemu Hadamardova potencija 723 proizlazi iz definicije A.2.1 i napomene A.2.1, a jedini¢na
Hadamardova matrica J,,; definirana je napomenom A.2.4. Singerovim modelom razdiobe ak-
celeracije [78], slika 2.1, pretpostavlja se vjerojatnost pojave maksimalne akceleracije Py 1
vjerojatnost Py da je akceleracija nula za vrijeme manevra [75, 78]. Za vrijednosti akcelera-
cija izmedu navedenih ekstrema pretpostavljena je jednolika razdioba, tako da je za genericku

koordinatu
1—Py—2Pux

2amax

pla) = , A€ (—amax,0)U(0,amay)- (2.51)
Trenutna varijanca akceleracije jednaka je [78]

) a02
Qm = dlag (% (1 +4pmax _p0)> ) (252)
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pri Cemu je uvaZena razliCitost akceleracija po komponentama koordinatnog sustava, sadrzana

u vektorima maksimalnih akceleracija a;;,,x = {Clmax,-,i = 1,...,n} 1 pripadnih vjerojatnosti
Poax = {Pmaxl.,i =1,... ,n} te po = {Poi,i =1,... ,n}. Prema (2.43), ovisno o vremenima ma-
nevra Ty = {Tx,-,i =1,... ,n} u odnosu na vrijeme izmedu sukcesivnih opservacija T, Singerov

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

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

skonacnosti.
“ p (a)
1 _P0_2Pmax 1 P
2amax
P”l(l.\' Pma.x
—Admax 0 Amax a

Slika 2.1. Ilustracija razdiobe akceleracije po generickoj koordinati za Singerov model [78]. Razdioba je
mjeSavina diskretne razdiobe za vrijednosti akceleracije 0, —a@qx 1 dmax te jednolike razdiobe u intervalu
(_amamo) U (Ovamax)-

Srednja vrijednost akceleracije Singerovog modela jednaka je nuli, Sto je i oCekivano jer
uobicajeno ne postoje nikakve apriorne informacije o karakteru cilja i namjeri njegovog ma-
nevra. Spoznaja da preinakom modela gibanja primjenom poznatog karaktera manevra raste
tocnost estimacije, vodi primjeni trenutnog stanja cilja u Singerov model [80]. Ovim modelom
se adaptira srednja (oCekivana) vrijednost akceleracije Sto rezultira modelom koji bolje opisuje
stvarni karakter manevra. Tako je vektor akceleracije X(¢) opisan kao zbroj komponente akce-
leracije prema Singerovom modelu X(¢) i srednje vrijednosti akceleracije X(¢) koja je rezultat

primjene trenutnog vektora stanja u Singerov model [75],
X(t) = X(¢) +X(2). (2.53)

Prema (2.39), stohasticki proces tako je jednak

dx(r)
dr

= —aoX(t)+w(t) = —aox(t) +aoi(t) +w(t), (2.54)

pri ¢emu je bijeli Sum procesa {w(t), t > 0} identi¢an Sumu procesa za Singerov model (2.39).

Prema (2.54), matrice linearne stohasticke jednadzbe (2.5) jednake su
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F(t)=0,, 0, I, : (2.55)
0,, 0,, diag(—a)
Onn

LH)=| o, |- (2.56)
diag(a)
Oi’ll’l

G(t)=|0,,| - (2.57)
I,

Diskretizacija linearne stohasticke jednadzbe (2.3) koja je opisana matricama sustava (2.55) —
(2.57) rezultira prijelaznom matricom ®; prema (2.43) i matricom Kovarijance Suma procesa
I"kaI"g prema (2.44), dok je prema [75],

1,T7?)2 diag (74T — TP + T2 0p)

Liuy = I,T | —| diag(txo(Ju—p)) X, (2.58)

I, diag (p)
pri cemu je [75, 80, 81]
%=E (xk\zk*) —E (xk_1|z"*1) — %1, (2.59)

gdje je sa Z¥~! oznaCen skup diskretnih mjerenja prema (2.24) (odnosno (2.25) za linearni
slucaj)
7 ={zii=1,... . k—1}. (2.60)

U [80, 81], predloZena je uvjetna razdioba akceleracije p(a|dy) po generickoj koordinati prema

Rayleighovoj razdiobi, slika 2.2,

2
R #(amax—a)exp <—(a”“‘;—2a)>, —o0o < a < Ay, A >0
plala) =q ™ ( k . , (2.61)
#(a — A_ax) €Xp <—aau#> , dpmax < a<oo, d; <0
k k
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pri ¢emu vrijednosti maksimalne pozitivne (a,,,,) i maksimalne negativne (a_,,,) akceleracije
ne moraju nuzno biti jednake. Parametar ; ovisan je o estimaciji akceleracije dy, a kao i u
klasi¢nom Singerovom modelu (2.39), kovarijanca procesa Suma opisana je jednadZbama (2.44)
—(2.50), uz varijancu apriorne akceleracije

47771' (amax - dk>2 y o 4 >0

E ((ak—H —a11)° |€7k> =0, = (2.62)

_ A \2 ~
4Tn(a—max+ak) y <0

koja proizlazi iz predloZene razdiobe (2.61). Tako je kovarijanca apriorne akceleracije, uvaza-

vajudi razli¢itost po koordinatama, jednaka Q,, = diag(622), pri ¢emu je vektor 6, = {Gml., i=

I,... ,n}.
0.4- 0,154
J =4
= 0,3 ol My
I 3
=% = =38
0,051
0,1
0 T 0 r - :
0 2 4 -10 -5 0 5 10
a, ms ™2 a, ms 2
(@) dx >0, dmer = 10 ms™2. (0) dx <0, ad—max = —10 ms 2.

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

Vrlo Cesto je manevar povrSinskog cilja konstantni okret, odnosno gibanje sa skoro jedno-
likom obodnom i kutnom brzinom. Uobicajeni Singerov model (2.39), kojim se pretpostavlja
jednolika razdioba akceleracije, ne opisuje dobro ovakvu vrstu gibanja jer je znacajka konstant-
nog okreta konstantna obodna i kutna brzina te, na vektor brzine, normalni vektor akceleracije.
Model predloZen u [82, 83] pokuSava ublaziti navedeni nedostatak Singerovog modela pre-
inakom kojom se pretpostavlja konstantna obodna brzina uz jednoliku razdiobu njena smjera
unutar intervala [—7, ) te jednolika razdioba kutne brzine unutar intervala minimalne i mak-
simalne vrijednosti. Toc¢niji modeli okretnog gibanja ukljucuju kutnu brzinu kao komponentu
vektora stanja te opisuju normalnu (a,) i tangencijalnu (a;) akceleraciju [75]. Ovisno o njiho-
vim vrijednostima, razlikuje se skoro jednoliko gibanje kada je a, = a; = 0, ubrzano gibanje
kada je a, = 01 a; # 0 (u posebnom slucaju kada je a;, konstantna, gibanje je jednoliko ubr-
zano) te kruzno gibanje kada je a, # 01 a; = 0 (u posebnom slucaju konstantni okret kada je a,

konstantna). Ovakav model je nelinearan, osim u posebnom slucaju poznate kutne brzine. Za
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razliku od veéine modela koji perturbaciju obodne i kutne brzine modeliraju dodavanjem bije-
log Suma nakon diskretizacije vremenski kontinuiranog modela, model konstantnog okreta koji
je predloZen u [84] ukljucuje perturbaciju obodne i kutne brzine u vremenski kontinuiranom
modelu. Vektor stanja za povrSinske ciljeve opisan je s (2.30), uz dodatak komponente kutne

brzine m,
x(t) = [x(t1) x(t) o(t)]" = [x(t) y(t) X(t) y(t) ©(1)]", (2.63)

pri demu su s (x(¢),y(r)) i (X(r),¥(r)) oznagene pozicija i brzina u Kartezijevom koordinatnom
sustavu obzirom na osi x i y. Funkcije sustava f(-) i G(+) stohasticke diferencijalne jednadzbe
(2.1) jednake su, uz u(t) =0 [84],

F@),)=Kx0 vy -0yt obxE) o, (2.64)
T
G (x(1).1) = 00 @y Ty © | 2.65)

x(1)|| = /%(¢)Tx(r). Proces {w(t), t > 1o}

gdje je s ||x(7)|| oznacena norma vektora brzine,

je bijeli Gaussov Sum sa svojstvom

o 0
E(w(t)w,(t)T) = , (2.66)
0 o}

pri ¢emu je sa 05 oznacena devijacija obodne brzine i sa O devijacija kutne brzine. Diskre-
tizacija kontinuiranog modela (2.1) provodi se primjenom Itéve leme, vidi u [72], lema 4.2,
na stohasticku diferencijalnu jednadZbu u integralnoj formi (2.2), pri tome zadrZavajuéi samo

pojedinacne integralne ¢lanove [84]. Rezultat diskretizacije je stohasticki proces
x(t)=x(t)+(t—1)f (x(7),7)+ vVt —1G (x(1),t)w(t). (2.67)

Model krivocrtnog gibanja predloZen u [85] istovremeno modelira normalnu i tangencijalnu
komponentu akceleracije, slika 2.3. Uz vektor stanja (2.30), prema [85], gibanje je opisano

stohastickom diferencijalnom jednadzbom
x(t)=F(t)x(t)+Lx(),n)u(t) +G(t)w(t), (2.68)

pri ¢emu su matrice F(¢) i G(¢) definirane s (2.32) i (2.33), a L(-) je funkcija vektora stanja,
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0 0
0 0
L(x(t),t) = : (2.69)
(0 ()
XOT ~ Tx@
) X
O TxOT |
uz vektor u(r) = [a;(t) an(1)]".
x A
(sjever) B
(0]
(W

<y

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

Diskretizacija kontinuirane stohasticke diferencijalne jednadZzbe (2.68) provodi se pod pret-

postavkom da je rjeSenje jednadZzbe isto kao i za linearni slucaj, odnosno
Xip1 = Prxy + Ar(x) uy + Towy, (2.70)
pri cemu je

Ar(x)ug = u(ty) / " @ (401, 7) L (x(7), 7) de @.71)

Tk

pod pretpostavkom da je veli¢ina u(¢) konstantna unutar intervala [t;,#;1 1), iz Cega proizlazi

O(t) = O (tx) + ax(t — 1) it € [t trr1) = Ok = O(tx), k1 = O+ T, (2.72)

gdje je s ¢(r) = arctan (y(z)/x(r)) oznaen kurs. Nadalje, ako je unutar intervala [t,t1)

promjena brzine znatno manja od njene vrijednosti, odnosno a;(¢)T < [|X(¢)|| [85],

~ cos (9(1)), (2.73)

~ sin (9(1)). (2.74)
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Uvrstenjem (2.72) — (2.74) u (2.69) te uz definiciju prijelazne matrice ®(#;,,7) prema (2.34),
Ay (x) je priblizno [85]

_cos(@xr1)  Tsin(gy) + cos(¢)  sin(@ry1)  Tcos(¢x)  sin(¢x)

w? o o} o} [N w?
sin(¢r1) | Tcos(Pp) | sin(¢y) cos(Pry1)  Tsin(dy) | cos(¢x)
— + + — — +
Au(x) ~ w? [ o? w? [ o? , (2.75)

sin(@py1)  sin(¢p) cos(Pry1)  cos(d)
(3 W (3 W

_ cos(fyr1) + cos(¢y) sin(@gy1)  sin(gy)
@y ay, Wy W

pri Cemu je kutna brzina @ = a,(t;)/||X(#)||. Diskretizirani Sum procesa je bijela Gaussova
sekvenca sa svojstvom E (wkwg) = Q. Slika 2.4 ilustrira krivocrtno gibanje za razlicite vri-
jednosti tangencijalne i normalne akceleracije. Zaklju¢no, model krivocrtnog gibanja (2.70)
pogodan je za modeliranje sloZzenog manevra gdje pored okreta postoji i tangencijalna akcele-
racija, a pri odabiru parametara modela, treba voditi raCuna o aproksimacijama koje rezultiraju

jednadzbama (2.73) — (2.75) [75].

a; >0,a,<0

a;=0,a,<0

a; <0,a,<0

x (sjever)

a; > 0,a, >0
a;=0,a,>0

a; <0,a, >0

Slika 2.4. Tlustracija krivocrtnog gibanja za razli¢ite vrijednosti tangencijalne (a;) i normalne (a,) akce-
leracije u pravokutnom koordinatnome sustavu NED [75]. U posebnom sluc¢aju, vrijednosti akceleracija
a; = a, = 0 odgovaraju nemanevrirajuem gibanju i a; = 0, a, # 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 praenog cilja ilustrirana je slikom 2.5. Ishodiste 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 odredena je geocentri¢cnom Sirinom ¢, koja je
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definirana kao ,,...kut sto ga zatvara radijus ekvatora Zemlje kao elipsoida s radijus-vektorom
promatrane tocke, mjeren u ravnini meridijana mjesta” ([87], stranica 8). Prema slici 2.5, ko-

ordinate toc¢ke P izraZene u pravokutnom sustavu NED su

x = rcos(@)sin(0) = rcos(@)cos(€), (2.76)
y = rsin()sin(0) = rsin(¢) cos(€), (2.77)
z=rcos(0) = rsin(g), (2.78)

pri ¢emu je r radijalna udaljenost, ¢ azimut i € elevacija tocke P. Za povrsinske ciljeve, ishodi-
Ste koordinatnog sustava O nalazi se u lokalnoj tangencijalnoj ravnini pa je stoga elevacija cilja

jednaka nuli. Pri tome je toCnost mjerenja opisana radijalnom (6,) i azimutnom (0y) toCnoScu.

P(r,p,0
Lokalna tangencijalna : >9,6)

ravnina

Sjeverni pol

(sjever)

Polutnik

Lokalna tangencijalna
ravnina

Slika 2.5. Povezanost sfernih koordinata (r, @, 0) i koordinata (x,y,z) pozitivnog pravokutnog koordi-
natnog sustava NED.

Sferni koordinatni sustav (ili polarni za povrSinske ciljeve), prirodni je koordinatni sustav
senzora. Bududi da je vektor stanja x(¢) opisan u pravokutnom koordinatnom sustavu, postoje
dvije moguénosti izbora koordinatnog sustava za provedbu procesa pracenja. Prva je primjena
prirodnog koordinatnog sustava senzora i pravokutnog koordinatnog sustava za estimaciju pri

¢emu je diskretni proces opservacije nelinearan i opisan s (2.24) gdje je, za povrSinske ciljeve,

g X (2.79)

k= =17+ v, = +vy.
arctan 3£
Xk
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(%) & ()

Za vremenski indeks k, ;7 1 @, su izmjerene vrijednosti (radijalne) udaljenosti i azimuta cilja,
v, Sum mjerenja, a X, 1y, stvarne koordinate cilja u pravokutnom sustavu. Druga mogucénost
je pretvorba polarnih koordinata mjerenja u pravokutne i provedba diskretne opservacije prema
linearnom modelu (2.25) ¢ime je opravdana, za linearnu dinamiku gibanja cilja (2.3), primjena

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

(+) (+)
r, ' cos | @ Xk
g ( g ) _ v (2.80)

ik =
r,({*) sin <(p,£*)> Vi

U strogom smislu, za ovaj je slucaj proces opservacije nelinearan jer Sum mjerenja v; nakon
pretvorbe (2.80) nema viSe Gaussovu razdiobu, moZe imati pristranost i nelinearno ovisi o sta-
nju sustava pa se ovakvo mjerenje naziva i pseudolinearno mjerenje [88]. Za tipi¢ne vrijednosti
radijalne udaljenosti do reda veli¢ine desetak kilometara, uz azimutnu to¢nost do reda veli¢ine
par desetina stupnja i radijalnu tocnost do reda veli€ine desetak metara, pristranost je zanema-
riva te je estimacija, iako suboptimalna zbog pretvorbe (2.80), konzistentna, vidi dodatak B.1.
Za veli¢ine radijalne udaljenosti 1/ili tocnosti koje viSestruko premaSuju navedene tipi¢ne vri-
jednosti, potrebno je provesti pretvorbu u nepristrano mjerenje kako bi estimacija zadovoljila
uvjete konzistencije [8].

Nepristrano mjerenje §, povezano je s pretvorbenim i pristranim mjerenjem z; koeficijen-

tom multiplikacije u, tako da je

,ur,((*) cos ((p,@)

;,Lr,(c*) sin <(p,£*)>

Cr = Hzk = (2.81)

Koeficijent multiplikacije ovisi o pristranosti pretvorbenog Suma mjerenja v, koja je odredena
uvjetnim ocekivanjem E (E (vg|z¢) |z¢) [8, 881, pa je
u=1 —exp(—G(%,) +exp(—6q2)/2), (2.82)

gdje je sa z; oznaceno mjerenje bez Suma, odnosno stvarna pozicija u polarnom koordinatnom

sustavu, vidi (2.79). Nepristrano mjerenje tako je

(%) (¥) —o2) — _62/2
C—n o cos((pk )(exp( (p) exp( (p/ )) | 083

r,(:) sin (‘PJE*)> (exp(—G(zp) - exp(—Gé/Z))

s kovarijancom mjerenja

28



Metode estimacije vektora stanja manevrirajuceg cilja

(*) (*)
R R
R/((*) _ XX,k Xy,k , (2.84)
(*) (*)
ny,k Ryy,k

pri ¢emu su elementi matrice jednaki [8]

R = () exnl-203) (cos (0f”) (coshi20) —cosh(o})) +

+sin (g”) ’ (sinh(203) —sinh(o7) ) >+

+ 62exp(—202) (cos (¢,§*>)2 <2cosh(2c;7;> - cosh(c(,%)) +

+sin <<p,£*>) ’ (2 sinh(263) — sinh(o-;)> ) , (2.85)
R, = (1) expl—202) ( (91)” (cosh(202) —cosh(o2) ) +

+cos (¢,§*))2 (sinh(203) — sinh(c7)) )+

+ 62 exp(—202) (sin (<p,§*>)2 (2c0sh(263) — cosh(a3) ) +

+eos ()" (2sinh(203) — sinn(a3)) ) , (2.86)

R)(:;{k =sin <(p,£*)> cos ((p,@) exp(—40'q2,) (6,2 + ((r,(c*)>2 + Gf,) <1 - exp(6(2p)> ) . (2.87)

2.3. KEstimacija

Estimacija je problem odredivanja nepoznatog vektora stanja cilja x(¢) na temelju poznavanja
skupa opservacija Z* = {z,79 < t < t} pri ¢emu je posebno, uz t = T, estimacija filtracija. Skup
diskretnih opservacija oznacen je sa 7k = {zi,1 <i <k}, pri ¢emu je s k oznacen indeks diskret-
nog vremena, a uvjet filtracije zahtijeva da je #; = ¢. Radi jednostavnosti, ispusten je nepoznati
i deterministi¢ki upravljacki ulaz u(¢) u polaznoj stohastickoj diferencijalnoj jednadzbi (2.1).
Optimalna estimacija zahtijeva poznavanje uvjetne razdiobe p(x(r)|Z"), a u posebnom slucaju

estimacije s minimalnom varijancom greske, estimacija je jednaka uvjetnom ocekivanju
() =E(x(t)|Z7), (2.88)

vidi u [72], teorem 5.2. Za problem filtriranja, aposteriorna razdioba p(x(tk) ]Z"), za trenutak
opservacije t;, odredena je Bayesovom rekurzijom pri ¢emu se pretpostavlja diskretni skup

opservacija ZF
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~ p(aelx() p(e(n) | 2471
p(x(t) yzk) = (@ &) p(E 17T dE (2.89)

gdje je z; mjerenje u trenutku vremenskog indeksa k. Za vremena izmedu opservacija {¢,t; <

t < tx4+1}, apriorna razdioba zadovoljava Kolmogorovljevu jednadzbu [72]

v 9 (p(x(0)| Z) £i(x(1))

dp(x(r)|2}) ==}, " t
ne me 9% p(x(1)|Z5) (G(1)Q(1)G(1)T)..
) U )a(x-ax- >J)’ (290
i=1 j=1 194]

pri Cemu f;(-) oznacava i-tu komponentu vektorske funkcije f(-) nelinearnog modela gibanja
(2.1), x; oznacava i-tu komponentu vektora x(¢), a (-);; je ¢lan matrice i-tog reda stupca j.
Takoder je p (x(to) | ZO) = p(x(ty)). U slucaju diskretnog modela gibanja, aposteriorna razdioba

takoder je odredena Bayesovom rekurzijom (2.89),

p(zic|xk) ploag | ZF7T)
Jree Pz | x10) p (i | Z5—1) doey”

p(x|ZF) = (2.91)
u skladu notacije diskretnog sustava [72, 89], pri ¢emu je apriorna estimacija dana Chapman-

Kolmogorovljevom jednadZbom

P21 = [ plelxin) pla1 |25 i, 292)

Rx

Bayesove rekurzije (2.89) 1 (2.91) pruzaju okvir optimalne estimacije, ali, osim u iznimnim
slucajevima, nisu analiticki rjeSive [89]. Posebni slucajevi su linearni Gaussov dinamicki sustav
(2.3) 1 (2.20), gdje je rjeSenje dano u formi Kalmanovog filtra [90], zatim nelinearnosti koje
odgovaraju BeneSovoj vrsti [91, 92] te prostori stanja s diskretnim 1 fiksnim brojem stanja,
gdje je rjeSenje dano mreznom metodom [93]. Aposteriorna razdioba prema (2.89) odnosno
(2.91) moze se smatrati Gaussovom, kao u sluc¢aju EKF [15, 94], UKF [95] i CKF [89] inalica
Kalmanovog filtra, ili aproksimirati metodama poput razvoja po Gaussovim funkcijama [96],
Cesticnog filtra ili filtra s adaptivnom mreZom [93].

U nastavku ovog poglavlja opisan je Kalmanov filtar kao optimalno rjeSenje estimacije za
linearne Gaussove sustave. Nadalje, pruZen je opis primjene okvira Kalmanovog filtriranja u
kontekstu nelinearne estimacije kojim se pretpostavlja Gaussova aposteriorna razdioba estima-
cije: klasi¢nog proSirenog Kalmanovog filtra (EKF) kojim se provodi linearizacija sustava u
okolici estimacije [15], filtra bez derivacije (UKF) koji estimaciju 1 pripadajucu kovarijancu ra-
¢una propagacijom prvog i drugog momenta iz prethodnog koraka uz pomo¢ sigma-tocaka [95],
kubaturnog Kalmanovog filtra (CKF) koji problemu nelinearnosti pristupa primjenom sferno-

radijalnog kubaturnog pravila [89]. Slijedi opis Cesti¢nog filtra (PF) kojim se aposteriorna raz-
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dioba aproksimira skupom slucajnih oteZanih uzoraka [93], s ina¢icom UPF, hibrida Cesti¢nog i
bezderivacijskog filtra (bezderivacijsko-Cesticni filtar), kojim se propozicijska razdioba, za raz-

liku od uobicajene apriorne prijelazne razdiobe, odreduje uz pomoc filtra bez derivacije [97].

2.3.1. Okvir Kalmanovog filtriranja

Kontinuirani stohasticki proces opisan je s (2.5), odnosno (2.6), dok se opservacije provode
u diskretnim vremenskim intervalima prema (2.20), pri ¢emu je, radi jednostavnosti, ispuSten
upravljacki ulaz u(r). Za rjeSenje problema optimalne estimacije potrebno je odrediti evoluciju
uvjetne razdiobe p(x(t) \Zk) kroz vrijeme. Ona je opcenito za vremena izmedu opservacija
{t,ty <t < t;41} dana preko Kolmogorovljeve ili Fokker-Planck jednadzbe (2.90), koja za line-
arni sustav postaje (vidi u [72], poglavlje 4.9 i poglavlje 7.2),

Ip(x(r) | Z")

> — —p(x(1)|ZF) w(F (1)) — Vp(x(1) | Z¥) " F(0)x(r)+

+ %tr (600,06 Vp(x(1)|Z4)). (2.93)

gdje je s Vp(-) = dp(-)/dx(t) oznalen gradijent, s V>p(-) = d?p(-)/dx(t)*> Hesseova matrica
od p(+) istr(A) trag matrice A, odnosno zbroj njenih dijagonalnih elemenata. Kako je proces
{x:,t > 0} Gauss-Markovljev, razdioba p(x(t)|Z*) ima Gaussovu razdiobu koja je potpuno

opisana uvjetnim ocekivanjem i kovarijancom greske kao

2(t)=E(x(t)|Z"), (2.94)
P=E ((x(t) —2(1)) (x(t) —ic(t))T). (2.95)

Izmedu vremena opservacija {t,t; <t < f;41}, raun s (2.93) daje poznate Kalman-Bucyjeve
jednadzbe [98]

%t) — F()#(0), (2.96)
d’;gt ) _ F(OP(t) + P(O)F (1) + G(1)0.(1)G(1)T. (2.97)

Primjenom p (x(t) | Z*) = p(x(t) |zx, Z*~") i Bayesove formule (2.89), za trenutak opservacije

1y, aposteriorna razdioba jednaka je

P(Zk\x(fk)azk_l)P(x(tk) |2+ 1) '

Pt |12) = p (2T

(2.98)

Razdioba apriornog mjerenja, zbog Gaussovosti procesa opservacije (2.25) takoder je Gaussova,

kovarijance jednake zbroju kovarijanci apriorne estimacije i mjerenja, odnosno
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p(z|Z 1) = A (2 H ()2 (), H(t)P(t)H ()" +Ry.) (2.99)

pri ¢emu A" (z; H(1)% (1), H(t,)P(tx)H (1) 4+ Ry) oznacava Gaussovu razdioba argumenta
Zk» srednje vrijednosti H(t;)%(t;) i kovarijance H(t;)P(tx)H(t;)T + R;. Nadalje, pod pret-
postavkom da mjerenje u trenutku #; ovisi samo o stanju procesa u tom trenutku, vrijedi
p(zk|x(tx), Z*7') = p(zx|x(t)), pa primjenom (2.25) i (2.99) slijedi

Pzl x(t)) = A (2 H(5)x (1), Re).- (2.100)

Drugi ¢lan 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
px(t) |21 = o (x(t);%(1e), P(tx)) (2.101)
takoder Gaussova. UvrStenjem (2.99), (2.100) 1 (2.101) u (2.98), slijedi uvjetna razdioba
p(x(te) | Z) = A (x(1): 2 (1), P(tx)) (2.102)

pri ¢emu je s £(f;) oznacena korekcija apriorne estimacije ¥(f;) najnovijim mjerenjem z;. Re-

lacija (2.102) je aposteriorna razdioba vektora stanja x(f) pri cemu je

() = (H() "R H () +P(e) ™) ™" (H(6) "R "2+ P(1) "' %(1)), (2.103)
P(y) = (P(t) ™! +H(tk)TR,:1H(tk))il- (2.104)
Definicijom Kalmanovog koeficijenta
K(t) = P(o)H (1) (H(6)P(0e)H (1) + Re) ™ (2.105)

te primjenom relacija [72]

(P'+H"R'H)"' =P—PH" (HPH" +R) ' HP, (2.106)
(P! +H'R'H)'H'"R"' = PH" (HPH" +R) ', (2.107)

iz (2.103) i (2.104) proizlaze poznate jednadZzbe Kalman—Bucyevog filtra [98] za kontinuirani

sustav u trenucima diskretnih opservacija

() = %(1) + K (1) (zi — H(1)% (1)), (2.108)
P(tk) :P(l‘k) —K(tk)H(tk)P([k). (2.109)
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Izmedu vremena opservacija {¢,t; <t < f;41}, primjenom (2.94) i (2.95) te uz poznavanje

pocetnih uvjeta {x(t9),P(to)}, proizlazi estimirani vektor stanja i kovarijanca estimacije [98]

X(t) = ®(t,1)x(1y.), (2.110)
P(t) = ®(1,1)P(1;)®(1,1)T + ltd>(t, 7)G(1)0,(7)G(7) @ (¢, 1)  d7. (2.111)
k

Kalmanov filtar opisan s (2.108) i (2.109) globalno je optimalan za linearne Gaussove sustave
u smislu minimalne srednje kvadratne greSke estimacije. Za aposteriorne razdiobe koje nisu
Gaussove 1/ili nelinearne sustave, u klasi linearnih estimatora je optimalan jer takoder minimi-
zira srednju kvadratnu gresku [15] Sto je, pod pretpostavkom poznavanja prva dva momenta
aposteriorne razdiobe, primijenjeno u filtrima poput prosirenog i kubatornog Kalmanovog filtra
te Kalmanovog filtra bez derivacije.

ProSireni Kalmanov filtar (EKF) temelji se na Taylorovom razvoju nelinearnosti f(-) i &(-)
u stohastic¢koj diferencijalnoj jednadZbi gibanja (2.1) i opservacija (2.24), pri ¢emu je ispusSten
nepoznati i deterministi¢ki ulaz u(¢) i pri ¢emu se aposteriorna razdioba smatra Gaussovom
Sto dozvoljava provedbu Kalmanovog filtriranja kao optimalnog linearnog estimatora kojim se
minimizira varijanca greSke estimacije.

Rjesenje stohasticke jednadzbe (2.1), uz G(x(t),t) = G(t) za vremena izmedu dviju sukce-

sivnih opservacija, jednako je
t t
x(t)=x(te)+ [ fx(t),7)dt+ [ G(1)dB(7), #H <t <try. (2.112)
7% 1

Provedbom uvjetnog ocekivanja te diferenciranjem slijedi diferencijalna jednadZzba koja opisuje

propagaciju estimacije za vremena izmedu dviju sukcesivnih opservacija [76] kao
R6)=Fx(),1), 1<t <ty (2.113)

jerje E (fti G(7) dﬁx(r)> = 0 i poCetni uvjet jednak je £(#;). Dok za linearne sustave vrijedi
E(f(x(r),1)) =f(&(t),r), za nelinearne sustave f(x(1),1) # f(%(),1), ali razvojem nelinearne
funkcije f(+) u okolici trenutne estimacije te zadrZavanjem ¢lanova reda samo do (ukljucujudi i)

linearnog ¢lana, slijedi

fx@),0) =f&@),0+ (VFEE),0)T) 5+..., (2.114)
E(f(x(t),t)) =f(x(t),t) = f(%(t),1), (2.115)

pri emu %(1) = x(t) — £(¢) oznatava gresku estimacije a (Vf(-)T)T Jakobijevu matricu funkcije
f() it <t <nt1. Aproksimacija diferencijalne jednadZbe koja opisuje propagaciju kovari-

jance greSke estimacije tako je jednaka [76]
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P(t) = F(%(t),0)P(t) + P()F (£(¢),1) +G(1)Q,(1)G(t)T, (2.116)

T

pri ¢emu je Jakobijeva matrica (Vf(-)T)T zamijenjena matricom F(-).

Kalmanov filtar je linearni estimator, Sto znaci da se estimacija za trenutak opservacije f;

temelji na linearnoj kombinaciji mjerenja
%(t) = b(t) + K(tx )z (2.117)

Iz uvjeta nepristranosti estimacije E (x(fy) — %(1x)) = 0 i E(x(t) — (1)) = 0 [76], (2.117)
postaje
() = ®(1) + K () (z — h (x(12),1) ). (2.118)

Kao i funkcija f(+), funkcija mjerenja se moze razviti u Taylorov red u okolici apriorne estima-

cije ¥(#;), pa zadrzavajuéi samo ¢lanove reda do (ukljuujudi i) linearnog ¢lana slijedi
h(x(t),t) ~h(x(t;),1). (2.119)

Iz uvjeta minimalne srednje kvadratne greske [76]

OE ((x(t) — %(1)) " (x(1) — (1)) )

=0 2.120
slijedi Kalmanov koeficijent 1 kovarijanca greske estimacije kao
K(1) = P(t)H (% (1), 1) (H (%(tx),0)P(t) H (% (1) 1) +Rk> : (2.121)
P(1) = P(t) — K(tx)H (%(1x ), 1) P(1x), (2.122)

pri éemu H(-) oznacava Jakobijevu matricu (VAa(-)T)T.

Nedostaci proSirenog Kalmanovog filtra su nestabilnost (divergencija) ako linearizacija nije
dovoljno tocna aproksimacija nelinearnosti funkcije, nepostojanje Jakobijeve matrica u sluca-
jevima linearno-skoCnih sustava, sustava s kvantiziranim senzorima, ekspertnih sustava koji
rezultiraju konacnim skupom diskretnih rjeSenja te za neke aplikacije netrivijalna derivacija
Jakobijeve matrice Sto najcesSCe predstavlja poteSkocu u implementaciji filtra [99].

Koncept Kalmanovog filtra bez derivacije (UKF) predlozen je u [100-102] te je za pro-
bleme nelinearnog statistickog zakljucivanja, probleme ucenja neuronskih mreza i probleme
dvojne estimacije gdje se istovremeno estimira stanje i dinamicki model sustava proSiren u
[103, 104]. Ideja transformacije bez derivacije je aproksimacija aposteriorne razdiobe za raz-
liku od aproksimacije nelinearne funkcije kako je to provedeno u proSirenom Kalmanovom

filtru. Aproksimacija se provodi odredivanjem skupa sigma-to¢aka S = {X;,W;,i =0,1,...,p}
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koja tocno opisuju srednju vrijednost X i kovarijancu P n,-dimenzionalne razdiobe,

p

=) WX, (2.123)
i=0
p

P=Y Wi (x—%)(x—-%)" (2.124)

Il
=

pri ¢emu za nepristranu estimaciju treba biti zadovoljen uvjet ZfZOWi = 1. lako koeficijenti
{W;,i=0,1,..., p} nisu vjerojatnosti pa njihove vrijednosti nisu ograni¢ene intervalom [0, 1],

mogu se odabrati tako da odgovaraju uzorackoj srednjoj vrijednosti i uzorackoj kovarijanci,

Xi:x+(\/ﬁ>,, (2.125)

l

Kipn =% — (\/ﬁ> (2.126)

1

1

VVi:VVi—O—nx:Za
X

(2.127)
pricemujei=1,...,n,a (\/l’le),- i-ti stupac matrice /n,A tako da vrijedi n,P = nAAT [95].
Za sustav opisan s (2.13), izostavljanjem upravljackog ulaza uy te uz I'y(x;) = Iy, apriorna

estimacija procesa opisana je s

2ny
X1 = Y Wifi( i), (2.128)
i=1
uz kovarijancu
B 2ny T
Pror =Y (fi(Xei) —%er1) (Fe(Xei) — %) + QI (2.129)

i=1

pri ¢emu su sigma-toCke i koeficijenti odredeni s (2.125) — (2.127). Pod pretpostavkom da
se nelinearna funkcija f(-) moze razviti preko Taylorovog reda, u odnosu na EKF prvog reda,
apriorna estimacija (2.128) je tocnija dok je kovarijanca (2.129) istog reda tocnosti. Jedna od
prednosti transformacije bez derivacije u odnosu na EKF je izbjegavanje raCunanja Jakobijeve
matrice uz nepromijenjenu kompleksnost algoritma [100]. JoS toCnija estimacija postize se
primjenom dodatnog ¢lana &) Cija je vrijednost jednaka ocekivanju vektora stanja x, pa se vri-
jednosti sigma-tocki prema (2.125) 1 (2.126) trebaju razmjerno promijeniti kako bi se zadrzala

ista kovarijanca P [95],

Xy =x, (2.130)
ny

X, =% P 2.131

i x+( T~ W, )i, ( )
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o Ny
Xip =%— P 2.132
1 —W
Wi =Wign, = ——, (2.133)
20,
pri¢emujei=1,...,n,.. Uvodenje dodatnog ¢lana kontrolira to¢nost vi§ih momenata [95], pa je

zanpr. Wy = k/(ny+ k) parametrom kK minimizirana greska viSeg reda. Za Gaussovu razdiobu,
optimalna vrijednost parametra K iznosi n, — 3 ¢ime koeficijent spljostenosti jednog od n, stanja
odgovara koeficijentu spljoStenosti Gaussove razdiobe, pa je greska spljoStenosti minimizirana
[94, 100]. Transformacija bez derivacije moZe se implementirati u okvir Kalmanovog filtriranja.
Za nelinearne stohasticke diferencijske jednadzbe s aditivnim Sumom procesa (2.13) uz I'(x) =
I'; i aditivnim Sumom mjerenja (2.24), za vremenski indeks £ odreduju se sigma-tocke prema
(2.130) — (2.133) [105], Vi = 1,...,n,,

X o=y, (2.134)
n
X=X+ ( 1—XWOP") , (2.135)
i
. n
X in, = X — ( 7 _’“WOPk> : (2.136)
i

Apriorna estimacija odredena je s

2ny
Xp+1 = Wifk(Xk’,-,uk), (2.137)
i=0
uz kovarijancu
_ 2n, T
Py =Y Wi (fi(Xiisur) — Zes1) (Fe(Xeime) —Fir1) +TQi Ty (2.138)
i=0

Za proces opservacije, sigma-tocke apriorne estimacije nadopunjuju se kovarijancom mjerenja,

takodaje,Vi=1,...,ny,

K10 =f1( Ko, ur), (2.139)
_ Ny
Xir1,i =Fi( X ug) + (\/1 W FkaFE) ; (2.140)
W, i
_ n
Xt 1,ivn, =S 1(Xjn, k) — <\/1 _xWOFkaFE) , (2.141)
i
2ny B
Zir1 = Y Wil (Xigr ). (2.142)
i=0

Uz kovarijancu inovacije
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21y _ _ T
Skr1= Wi(hkﬂ(xkﬂ,i) —2k+1> (thrl(XkJrl,i) —2k+1> + Ryt 1, (2.143)
i=0

Kalmanov koeficijent jednak je

2nx _ _ T
i1 = (Zvvi(xk+l,i —J_Ck+1) (hk+1(Xk+1,i) —2k+1> > St (2.144)
i=0

Aposteriorna estimacija i kovarijanca tako su

Eig1 = X1 + K1 (Tag1 — Zag1), (2.145)
P =Pr — K 1Sk 1 Ky (2.146)
Porastom broja stanja n,, sigma-to¢ke { X;,i =0, 1,...,2n,} udaljavaju se od srednje vrijednosti

X Sto moZe predstavljati problem za prostor s velikim brojem stanja. Problem se moZe ublaZiti
uvodenjem dvaju dodatnih parametara o i 8 koji kontroliraju skaliranje i gresku viSeg reda [88].

Uvodenjem parametra A = o> (n, + k) — n,, koeficijent Wy postaje

A

Wo = .
0 ne+ A

(2.147)

Nulti ¢lan u izrazu za kovarijancu dodatno je oteZan [106] tako da apriorna kovarijanca (2.138)

postaje

Prii=Wo+(1—a+B)) (el Xiisur) —Fip1) (Fie(Xies ux) —J_Ck+1)T+
2ny

+ Y Wi (f (X isui) — Fierr) (F( Ko uge) —fkﬂ)T +I0, T}, (2.148)
i=1

pri ¢emu su sigma-tocke dane s (2.134) — (2.136) i W; = m Kovarijanca inovacije (2.143)

1 Kalmanov koeficijent (2.144) postaju

_ ) T
Ser1 = (Wo+ (1 —a?+p)) <hk+l(xk+1,i) —2k+1> (hk+l(xk+l,i) —2k+1> +
2ny

_ _ T
+Y VVi<hk+l (Xit1.0) —Zk+1> (hk+1 (Xi+1,0) —2k+1) +Ryy1, (2.149)
i=1

) ) T
Ki1 = ((Wo+(1 —a’+p)) (Xk+1,i—fk+1> (hk+1(xk+l,i) —Zk+1> +

2ny

_ _ T
+ ZWi<Xk+1,i —fk+1> <hk+1(Xk+1,i) —Zk+1> > 51;31- (2.150)
i=1
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Parametar skaliranja uobi¢ajeno je mala pozitivna vrijednost, tipi¢no u rasponu 1074 < A < 1,
dok su za Gaussovu razdiobu parametri kontrole spljoStenosti kK =3 —n, i B = 2 optimalni
[105].

Za razliku od filtra bez transformacije koji pretpostavlja opéenitu simetricnu apriornu raz-
diobu, u kubaturnome Kalmanovom filtru (CKF) fokus je postavljen na apriornu Gaussovu
razdiobu te $to tocniju estimaciju aposteriorne statistike, posebno prva dva momenta koji se
propagiraju u okviru Kalmanovog filtriranja [89].

Pod pretpostavkom Gaussovih razdiobi, apriorna estimacija definirana jednadZzbom (2.92)

te apriorno mjerenje postaju

X'k:/Rnxfk—l(xk—l)r/V(xk—l§-’ACk—l7Pk—1)dxk—l; (2.151)
2= [ mpe |24 dx,
= | hg(x) A (X%, Pr) dx. (2.152)
R

Kako je iz jednadzbi (2.151) 1 (2.152) vidljivo, za optimalnu Bayesovu rekurziju (2.91) treba

numericki rijesiti integral u obliku

E(f(x))= \/ﬁ/ﬁwf(x) exp <—%xTx> dx, (2.153)

pri cemu je radi jednostavnosti pretpostavljen normalizirani slucaj Gaussove razdiobe sa sred-
njom vrijednoSc¢u nula i jedinicnom kovarijancom. U [89], za rjeSavanje 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 = rx sa svojstvom da je T =1 = x'x =

r? ¥ r € [0,+o0|, pa (2.153) postaje

E(f(x)) :/(:w/Unxf(rx)do(x)r"xlexp <—%r2) dr, (2.154)

pri ¢emu je U, = {x € R™, 2% = 1} povriina jedini¢ne hipersfere s mjerom povrsine o.

Integral (2.153) tako je izrazen u obliku radijalnog

E(f(x)) = /O +°OS(r)r'%fle;qa <—%r2) dr (2.155)

i sfernog integrala

st = [ fora)do() (2.156)

nx

te je za rjeSavanje (2.155) primijenjena kombinacija sferno-kubaturnog i radijalnog pravila.
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Sferno-kubaturno pravilo za rjeSavanje integrala (2.156) proizlazi iz teorije invarijantnosti
koja iskoriStava simetricnosti prostora integracije kako bi se broj momentnih integralnih jed-

nadzbi i broj kubaturnih to¢aka sveo na minimum. Za pravilo treceg reda,

T 2ny
S(r) = /U 1) do ) = s Y S, (2.157)

pri ¢emu je s I'(+) oznaena gama-funkcija i s X i-ta kubaturna to¢ka. Skup kubaturnih tocaka
X ={AX;,i=1,...,2n,} odreden je presjeciStima jedini¢ne hipersfere sa svojim osima [89].

Tako je za dvodimenzionalni prostor (n, = 2) skup kubaturnih to¢aka jednak

1 -1 0 0
X={x,i=1,..4} = , : : , (2.158)

0 0 1 —1

kako je to ilustrirano slikom 2.6. Aproksimacija (2.157) to€na je za skup monomnih funk-

......

fx) = xillxgz ...x% gdje su d nenegativne cjelobrojne vrijednosti. Toénost aproksimacije do

(ukljucujudi i) treceg reda zahtijeva zadovoljenje uvjeta )./ od; =d < 3.

Jedini¢na Y 0
kruznica ( , )

() (6)

Slika 2.6. Skup kubaturnih to¢aka za dvodimenzionalni prostor i kubaturno pravilo treceg reda.

RjeSenje radijalnog integrala (2.155) moZe se aproksimirati primjenom Gauss-Laguerreove

kvadraturne formule [107], (vidi takoder u [108], poglavlje 8.6),

7 e exp(—x)dx Y WA(25), (2.159)
i=1

pri ¢emu su { Z;,i = 1...,m} kvadraturne tocke odredene korijenima poop¢enog Laguerreovog

ili CebiSev-Laguerreovog polinoma m-tog reda i parametra ¢,
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m

L%(x) = exp(x)x~ “dxm (exp(—x)x*H™) | (2.160)
a koeficijenti {W;,i =1,...,m} dani s
- mll(m+a+1) mT(m+a+1)2;
- : 2 2
2; (L% (2)) (L1 (27)

m+1

(2.161)

RjeSenje integrala (2.155) tako se aproksimira s (2.157) 1 (2.159), pa je [107]

E(f(x)) T (1nx/2) /+°° (%f(\/_k')) - 1exp(—r)dr

2ny m

nx/z Z ZWJf<\/_X>

i=1j=

2ny m
; ; (\/2_%?\2> 7 (2.162)

pri ¢emu je provedena zamjena varijabli r = r?/2. Koeficijenti {W;,j = 1,...,m} dani su s
(2.161), kubaturne tocke {X;.i = 1,...,2n,} odredene su presjecistima jedini¢ne hipersfere sa
svojim osima, dok su kvadraturne tocke {27, j = 1,...,m} odredene uvjetom L,:?x -0 U
[89], red Gauss-Laguerreovog pravila jednak je jedan jer je u kombiniranom sferno-radijalnom
pravilu (2.162) Gauss-Laguerreova aproksimacija tocna za polinome nultog i drugog reda, a
nije tona za polinome neparnog reda, dok je kubaturno pravilo to¢no za polinome nultog i
drugog reda, a zbog simetrije, za polinome neparnog reda aproksimacija je tocna i jednaka nuli.
Tako je aproksimacija (2.162) za m = 1 to¢na za sve polinome do (ukljucujuéi i) treceg reda. U

ovom slucaju, kvadraturno-kubaturne tocke dane su s

Ei=ynXi,i=1,...,2n,, (2.163)
pri ¢emu su tocke {X;,i = 1,...,2n,} odredene presjecistima jedini¢ne hipersfere sa svojim

osima, vidi (2.158) 1 sliku 2.6 za primjer dvodimenzionalnog prostora, a koeficijenti {%#,i =
1,...,2n,} jednaki su 2 [89, 109].

U okviru Kalmanovog filtriranja, sferno-kubaturno pravilo primijenjeno je za apriornu es-
timaciju (2.151) 1 (2.152). Kvadraturno-kubaturne tocke normalizirane razdiobe skaliraju se

obzirom na stvarnu srednju vrijednost X i kovarijancu Py, pa (2.163) postaje

ki= VP Xi+x,i=1,....,2n,. (2.164)

Tako je apriorna estimacija (2.151) u prediktivnoj fazi filtriranja aproksimirana s
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21y

X1 = Y Wif (B, (2.165)
i=1

_ 2ny T

Peri = LS () ~5in ) (fi (B) ~ i ) +TIQTL - 2166)

jer je Sum procesa w;, aditivan, vidi (2.13). U korektivnoj fazi filtriranja, kvadraturno-kubaturne
tocke {@k+17,~,i =1,...,2ny,k > 0} odredene su apriornom estimacijom ¥;, | i njenom kovari-
jancom Py 1,

ki = \/ Pra1meXi+%p1, i = 1,...,2ny, (2.167)

tako da su apriorno mjerenje (2.152) 1 kovarijanca inovacije dani s

2n,y _

Zir1 = Y i1 (B i), (2.168)
i=1
2n, _ _ T

Skr1 = Z%(hkﬂ (Bit1,) _zk+1) (hk+1 (Brs1,i) _zk+1> + Ry, (2.169)
i=1

zbog aditivnosti Suma mjerenja vy 1, vidi (2.24). Kalmanov koeficijent, apriorna estimacija i

njena kovarijanca, jednaki su

2n, _ _ T
K = (Z W(fk (Bki) —fk+1> (hk+1 (Bit1,0) —2k+1> >Sk_+|, (2.170)
Rre1 = X1 + K1 @1 — Zrs1), (2.145)
P =P — K1 S K- (2.146)

U odnosu na UKF, CKF je numericki stabilniji i to¢niji [89, 110]. Dok se primjenom viSeg reda
kubaturnog pravila od treeg ne postiZu zamjetna poboljSanja u znacajkama estimacije [89],

manja efektivna greSka ostvaruje se pove¢anjem reda Gauss-Laguerreovog pravila [107].

2.3.2. Metoda Cesticnog filtriranja

Za razliku od filtara EKF, UKF 1 CKF koji su uklopljeni o okvir Kalmanovog filtriranja i
koji apriornu i aposteriornu razdiobu vektora stanja pretpostavljaju Gaussovom (normalnom),
metoda CestiCnog filtriranja nema ograni¢enja 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 identi¢no distribuiranih uzoraka (,,Cestica”)
X ={Xni=1,...,N, k> 0} [105, 111] kao

1 N

ﬁ(xk]Zk>:NZ (v — ) 2.171)

i=1
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pri ¢emu je s §(-) oznacena Diracova delta-funkcija, a uzorci { Xy ;,i=1,...,N,k > 0} izvuceni
su iz razdiobe p (xk|Zk). Ocekivanje opéenite funkcije vektora stanja g (x;) za vremenski

indeks k jednako je
E (g, (x0)) = /R 8k p (3] Z°) dx, 2.172)

pa je tako aproksimacijom (2.171),

1

N
N Y g (Xii) - (2.173)

i=1

E(gk (xk)) =

Uz g (xx) = xx, (2.173) je optimalna estimacija u smislu minimalne srednje kvadratne greske
[72]. Porastom broja uzoraka (N — o), aproksimacija £ (gk (xk)) gotovo sigurno konvergira k

E (g, (xx)), a ako su ogekivanje i kovarijanca funkcije g (xx) konadni,

E(g(x)) e R™, (2.174)

E ((gk () — E (gx (xx) )> <gk () — E (g1 (xx) ))T) € RMXMm (2.175)

prema srediSnjem granicnom teoremu [111-114] vrijedi
A d
VN (E (g (x) —E(ge(x)) ) &4 (0.63). (2.176)

. d y . T . o
pri ¢emu — oznacava konvergenciju po distribuciji. Prema (2.175), matrica kovarijanci 0'% dana

jes
o} = /Rnx (gk(xk) —E(g(xy) )> (g(xk) —E(g (xk))>Tp(xk ] Zk) dx;. (2.177)

Kako je uzimanje uzoraka iz aposteriorne razdiobe ¢esto nemogude, uzorci se uzimaju iz
poznate propozicijske razdiobe g (xk | Zk) pri éemu je x* = {x,,x =0,1,...,k}. Primjenom

Bayesovog teorema [113], (2.172) postaje

k X xk\Zk o )
£0 () = Lo () iz (1)
k k|Xk xk ok .
= futt () igk)q()xifz"g (x12") x
- /Rnxgk () V;k((zik)) q(x*]2") axt (2.178)
pri ¢emu je . <x"> P (Zk|xk) » (Xk) .
' q (xk| ZF) :
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nenormirani tezinski koeficijent. Provedbom teorema potpune vjerojatnosti [113],

p <Zk> = /Rnxp (Zk\xk) p <xk) dx* = /Rnx Wy (xk> q (Xk|Zk> dx*, (2.180)

(2.178) postaje

. E (gk (xk) Wi (xk) )

E(gk (x )) - , (2.181)
E(W ()

pri ¢emu je ocekivanje provedeno po razdiobi g (xk | Zk). Uzimanjem uzoraka iz poznate pro-

pozicijske razdiobe g (x*| Z*), o¢ekivanje funkcije g (x) prema (2.181) moZe se aproksimirati

S

(a () - BRI fon ). e

gdje je ¥ (Xlk) normirani tezinski koeficijent

A (x,.k> - M (2.183)
iz Wi (Xi )

Aproksimacija (2.182) je pristrana zbog omjera, ali prema [111, 115, 116], pod uvjetom da
su uzorci {Xik, i=1,...,N,k >0} nezavisni i identi¢no distribuirani, da je skup moguéih vrijed-
nosti uzoraka iz aposteriorne razdiobe sadrZan u propozicijskoj razdiobi, da je E (W (x¥)) e R
te da postoji konacna srednja vrijednost i kovarijanca funkcije g, (xk) prema (2.174) i (2.175),

moguda je asimptotska konvergencija i zadovoljenje srediSnjeg granicnog teorema, odnosno

p(x42¢) = i i (x) 8 (- x). (2.184)
i=1

Za rjeSavanje problema filtracije, vazan je rekurzivni odnos izmedu nenormiranih koeficijenata
za trenutni vremenski indeks i onih iz prethodnog ciklusa. Tako se propozicijska razdioba u

nazivniku (2.179) moZze izraziti kao
g <Xk|Zk> —q (xk|xk—1’Zk> q <Xk—1 |Zk—l> ’ (2.185)
dok je brojnik jednak
p (Zk|xk> p (Xk> —p <Zk |Xk7Zk—1> p (Zk—l |xk—l> p (xk |xk—1> p (Xk—1> ‘ (2.186)

Primjenom (2.185) 1 (2.186) u (2.179), proizlazi rekurzivni oblik nenormiranog koeficijenta,

odnosno forma sekvencijalnog uzorkovanja (SIS),
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k k— P(Zk’XkaZk_l)P(xk‘xk_l>
Wi (x ) — W <X 1) ) (2.187)

Pod pretpostavkom da je proces {x;,k > 0} Markovljev,
p (vl ") = paelxc), (2.188)

i da mjerenje z; ovisi samo o stanju sustava u trenutku &,

p (a5, 2571) = p el x)., (2.189)
rekurzija nenormiranog koeficijenta (2.187) postaje

P (zi|xx) p (i | x—1)
q (xk | Xk717Zk)

Wk (xk) = kal (xkfl) (2.190)

Tako je estimacija aposteriorne razdiobe uzorcima iz propozicijske razdiobe jednaka

. A v Wi () Al

p(w1Z") = ¥ = 8 (i~ Xig) = Y i (Xis) 8 (i — Xey), (2.19D)
i=1 Zj:l Wi (Xk,j) i=1

iz Cega proizlazi aproksimacija uvjetnog ocekivanja kao aproksimacija optimalne estimacije u

smislu minimalne srednje kvadratne greske,
a k k -
fu = (x| 7) = /R xip (x| Z8) dw = Y H () i (2.192)
" i=1

Optimalna razdioba ¢, kojom se minimizira varijanca skupa koeficijenata {#; (Xk,,-) =
1,...,N,k >0} ostvaruje se uvjetnom razdiobom stvarnog stanja sustava p (xk | k=1 Zk), uvje-
tom poznavanja povijesti stanja x*~! i mjerenja Z*. 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 {%(in) Ji=1,....,N,k>0},uvje-
tovana cjelokupnim stazama skupa Cestica {Xikfl ,i=1,...,N,k>0}1icjelokupnim mjerenjem
7K, jednaka je

Gopt = P (x| X—1,0.2x) » (2.193)

pa je koeficijent i-te Cestice prema (2.190), primjenom Bayesove formule, razmjeran s [93]

%<Xk7i) o< %(kal,i)p (Zk | Xk*lvi)

= Wi(Xi-1,i) /Rnxp(zklxk)P (20 | A1) dxy. (2.194)
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Dva nedostatka primjene optimalne propozicijske razdiobe su uzimanje uzoraka iz razdiobe
(2.193) te rjeSavanje integrala (2.194) Sto, osim u dva posebna slucaja, nije moguce provesti
analiticki. U prvom slucaju, kada je x; ¢lan konanog skupa, integral (2.194) prelazi u sumu
te je moguce provesti uzimanje uzoraka iz razdiobe (2.193) kao u [117], gdje se mod gibanja
iz diskretnog i kona¢nog skupa modela estimira Cesticnim, a vektor stanja, uvjetovan modom
gibanja, Kalmanovim filtrom. U drugom slucaju, kada je razdioba p (xk | Xk_l’,-7zk) Gaussova,
$to je moguce za nelinearni sustav opisan s (2.13) uz Iy (x;) = I’y i linearno mjerenje opisano s
(2.25) [93, 116]. Tada je

—1 _
p(xkyxkl,zk):w<xk;o£((rkIQk_lr{_l) fk_l(xk1)+H{Rk1zk),a,%), (2.195)

pri emu je
-1 -1 -
(60) =@ Ti,) +H{R 'Hy, (2.196)

p(zk|xi—1) = A (2 Hif 1 (k1) T 1 Qo Th ) + HiRGHY). (2.197)

RjeSenja poput lokalne linearizacije [116] ili provodenje nelinearnog filtriranja poput prosi-
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 (x|x;_1,2zx), metoda proSirenog Kalmanovog ili
bezderivacijsko-Cesti¢nog filtriranja (UPF) provodi, za vremenski indeks k i za svaki uzorak
X_1,, najprije apriornu estimaciju (predikciju), zatim korekciju apriorne estimacije .?E’kJ- ku-
rentnim mjerenjem z te naposljetku estimaciju )E’kﬂ-, vidi (2.118) 1 (2.122) za proSireni Kalma-
nov te (2.134) — (2.146) za UPF, kako bi se razdioba p (x; | x;_1,zx) aproksimirala Gaussovom.

Nenormirani koeficijent za i-ti uzorak tako je dan s

P (2k| Xiei) p (X | Xie—1,:)
N (X is Xy Pri)

Wi(Xei) = Wi 1 (Xi—14) ; (2.198)
pri &emu je svaki uzorak Xj; izvucen iz razdiobe A4 (X, Pr;). Naposljetku, estimacija se

provodi prema (2.192), pri ¢emu je normirani koeficijent

Wi (X i)

Wi(Xys) = — e\ Hei)
M) Y WX )

(2.199)
Takoder je za propozicijsku razdiobu uobicajena primjena prijelazne razdiobe p (x |x;_1) radi
lako¢e implementacije, ali nedostatka u tome $to ne ukljucuje posljednje (kurentno) mjerenje.
Takoder, kada vjerodostojnost mjerenja p(zy |xx) leZi u repu prijelazne razdiobe, povecava se

rizik od iscrpljivanja uzoraka, a aproksimacija aposteriorne razdiobe je slaba kada je Sum mje-
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renja malen, slika 2.7. Nasuprot tome, metode aproksimacije optimalne razdiobe poput prosi-
renog ili Kalmanovog filtriranja bez derivacije ukljucuju kurentno mjerenje te pomicu uzorke

prema podrucju vece vjerojatnosti kako je ilustrirano slikom 2.7.

Ap

p(zxlxx)

Slika 2.7. Ilustracija iscrpljivanja uzoraka kada je za propozicijsku razdiobu primijenjena prijelazna raz-
dioba i kada vjerodostojnost kurentnog mjerenja lezi u repu prijelazne razdiobe. Metode aproksimacije
optimalne razdiobe pomicu uzorke iz skupa X prema podrucju vece vjerojatnosti (skup Xy,

U [116] je pokazano da provodenjem sekvencijalnog uzorkovanja varijanca koeficijenata
{W (X;),i=1,...,N} s vremenom raste te naposljetku samo mali broj uzoraka (u krajnjem
slucaju samo jedan) imaju znacajnu tezinu, $to znaci da vecina racunalnog optereenja otpada
na evaluaciju uzoraka koji ne pridonose znacajno 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 N,y kao mjera degeneracije uzoraka,

N

—— (2.200)
Yo7 (x)

Nerr =
te se, ukoliko je manji od granicne vrijednosti, pristupa postupku ponovnog uzorkovanja. Gra-
ni¢na vrijednost odredena je empirijski i uobicajeno iznosi 2N /3.

Postupkom ponovnog uzorkovanja uzorci se regeneriraju uz istovremeno uklanjanje onih
¢iji koeficijenti nisu znacajni. U osnovi se nastoje istaknuti uzorci sa znacajnim tezinskim ko-
eficijentom u odnosu na one ¢iji koeficijenti nisu znacajni i koji znacajno ne pridonose estima-
ciji. Tako se metodama ponovnog uzorkovanja uzimaju nezavisni identi¢no distribuirani uzorci

iz aposteriorne razdiobe (2.191), pa je sluajna mjera {X;, # (X;),i = 1,...,N} zamijenjena

46



Metode estimacije vektora stanja manevrirajuceg cilja

slu¢ajnom mjerom {X;,# (X;) =1/N,j=1,...,N}, pri Cemu je zbog nezavisnih i identi¢no
distribuiranih uzoraka {X;} svaki koeficijent jednak 1/N. Primjenom teorema 5.1 u [120]
koji se odnosi na optimalnu estimaciju s N uzoraka funkcije slu€ajne varijable ¢ija je razdioba
predstavljena mjeSavinom razdioba poput (2.191), svakom uzorku X’ je, razmjerno njegovom
tezinskom koeficijentu # (X;), dodijeljen odreden broj novih uzoraka (,,djece”) N;, ali tako da
je konacni broj uzoraka uvijek jednak N i oekivanje broja ,.djece” jednako E(N;) = N# (X;).
Metodom SIR koja je ilustrirana slikom 2.8, o¢ekivani broj ,,djece” N; za svaki i-ti uzorak nas-
toji se posti¢i uzorcima jednolike razdiobe {u;,l = 1,...,N} koji odreduju odgovarajuci indeks
uzorka i, §to je jednako uzimanju N uzoraka iz skupa {Xj,i = 1,...,N} pri Cemu je vjerojat-
nost biranja uzorka i jednaka % (X;). Nakon ponovnog uzorkovanja, sva ,,djeca” imaju novi
tezinski koeficijent koji je jednak 1/N. Vjerojatnost da i-ti uzorak ima N; ,.djece” odredena
je multinomnom razdiobom .//(N,W(Xl) . .,W(XN)) [121] s varijancom broja ,,djece”
var(N;) =N/ (X;) (1 - 7/ (X)) [111].

F(W)“ N
L = |
Fv (&) l
— | |
X X; Xy X pu) |

O 00z 00 § 0 %
»Djeca” X

HoHoHoHoHo

Slika 2.8. Ilustracija metode sekvencijalnog ponovnog uzorkovanja (SIR) gdje N uzoraka u; iz jednolike
razdiobe odreduje indeks koeficijenta {#;,i = 1,...,N} te se tako svaki uzorak X; umnaZa razmjerno
svojoj znacajnosti # (X;). Sva umnoZzena ,djeca” X; imaju isti teZinski koeficijent koji je jednak 1/N.

Metodom rezidualnog ponovnog uzorkovanja, uvjet E(N;) = N# (X;) nastoji se zadovo-
ljiti kroz dva koraka [119]. U prvom koraku, broj ,.djece” N4 ; svakog i-tog uzorka jednak
je cjelobrojnoj vrijednosti od N7 (AXj), odnosno Ny ; = |[N# (X;)], pri ¢emu je s |-| ozna-
Cena cjelobrojna vrijednost. U drugom koraku, nad preostalim brojem Np = N — ny: 1 Nai
uzoraka provodi se metoda SIR pri Cemu je tezinski koeficijent svakog uzorka #p (X;) jednak
Ny ! (NV/ (X)) —NA,i). Ako se s Np; oznaci broj ,,djece” i-tog uzorka u drugom koraku tako

da je Np = Zﬁ-V: 1 VB, svaki i-ti uzorak na kraju ima Ny ; + Np; ,,djece”. Metoda rezidualnog
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ponovnog uzorkovanja racunalno je manje zahtjevna od metode SIR i s manjom varijancom
broja ,.djece” koja je jednaka Ng#(X;) (1 — #(X;)) [111, 114].

Jo§ manja varijanca broja ,.djece” postignuta je provodenjem sistematskog uzorkovanja
kojim se smanjuje nesigurnost odredivanja indeksa i. Algoritmom sistematskog uzorkova-
nja koji je predlozen u [122] (vidi takoder [120], poglavlje 5) za opceniti slucaj biranja M
uzoraka iz mjeSavine N razdioba, broj ,,djece” N; uvijek poprima vrijednosti |[N7 (X;)] ili
IN# (X;)] + 1 Cime je, zadrzavajuéi oznake koje su uvedene za rezidualno uzorkovanje,
ostvarena varijanca broja ,.djece” var(N;) = NB%(X,-)(I —NBV/B(X,-)) [111, 120]. Algo-
ritam sistematskog uzorkovanja ilustriran je slikom 2.9. Skup to¢aka {u;,l = 1,...,N} za
koje vrijedi u;y —u; = 1/N, I = 1,...,N — 1, odreduje indekse i kroz zadovoljenje uvjeta

() <u < ):’f:ll W (X,), s tim §to je poCetna toCka u; izvucena iz jednolike razdiobe
na intervalu [0, 1/N] [123].

F(W)“ A
i — 1
IC74% )| E— ,

— L ~%(0,1/N)

HororoMoxoxo | &2 |
i)
[
(¢}
m«
=

Slika 2.9. Tlustracija sistematskog uzorkovanja gdje N uzoraka u; odreduje indeks koeficijenta {#;,i =
1,...,N} te se tako svaki uzorak X; umnaza razmjerno svojoj znacajnosti # (X;). Sva umnoZena ,,djeca”
imaju isti tezinski koeficijent koji je jednak 1/N. Pocetna vrijednost u; izvucena je iz jednolike razdiobe
na intervalu [0, 1 /N], a svi uzorci su medusobno jednako udaljeni za iznos 1/N.

Metode ponovnog uzorkovanja umnazaju svaki uzorak AX; brojem ,djece” koji je jed-
nak E(# (X)), §to znaci da uzorci sa znaCajnijim tezinskim koeficijentom imaju razmjerno
viSe ,,djece”, dok ih uzorci s manje znacajnim koeficijentima imaju malo ili uopée nemaju.
Proces ponovnog uzorkovanja, budu¢i da uzima uzorke iz diskretne aproksimacije razdiobe
(2.191), tako mozZe dovesti do iscrpljivanja uzoraka gdje uvijek jedni te isti uzorci generiraju
nove uzorke, od kojih opet, nakon ciklusa filtracije, izvorni uzorak ima najznacajniji koefici-

jent, a ostali su zanemarivi. Pojava iscrpljivanja uzoraka posebno je istaknuta kada je pro-
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cesni Sum malen. Stoga se nakon koraka ponovnog uzorkovanja, {X;, # (X;),i=1,...,N} —
{X;,7(X}),j=1...,N}, unosi odredena varijacija u poloZaju uzoraka X; pri cemu se njihova
razdioba, koja je opisana s (2.191), ne mijenja. Jedan od nacina varijacije je primjena regula-
rizacije (ukoliko broj komponenti vektora stanja nije velik (n, < 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

N () _ 3
NG 1 Xk ki
i=1
pri emu su uzorci {Xk(?,i =1,...,N,k > 0} nastali linearnom transformacijom izbjeljivanja
x,g? =Y. i (2.202)
tako da je empirijska kovarijanca razdiobe
* k N * *
p(¥01Z5) = Y /i () 8 (x7 - 27) (2.203)
i=1

jednaka I, , a AkAE = Py pri ¢emu je P; empirijska kovarijanca razdiobe (2.191) [124]. Jez-

grena funkcija /' (-) je simetri¢na unimodalna probabilisti¢ka funkcija sa svojstvima [93, 125]

A (x)dx =1, (2.204)
R
/ x (x)dx =0, (2.205)
Rnx
/ xTx 7 (x)dx < oo, (2.206)
R

tako da je za konzistentnost estimacije potrebno zadovoljiti [61]

lim (a(N)) =0, (2.207)
lim (E(p(x)) ) = p®). (2.208)
lim (NG(N)) = co. (2.209)

Za $to bolju estimaciju razdiobe, kriti¢na je vrijednost skalarnog parametra ¢ koja se najcesce
odreduje minimiziranjem srednje kvadratne integrirane greSke (MISE) za pretpostavljenu apos-

teriornu razdiobu, ili metodama unakrsne provjere [126], vidi takoder odjeljak 5.1.
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Slika 2.10. Ilustracija estimacije aposteriorne razdiobe metodom jezgrene estimacije.

Regularizacijom se skupu ponovo uzetih uzoraka { Xy j, #;(Xy ;) =1/N,j=1,...,N,k >
0} iz diskretne razdiobe (2.191), nakon izbjeljivanja (2.202), dodaje skup regularizacijskih ¢la-
nova {& j~ % (-),j=1,...,N,k > 0}, tako da je ponovno uzorkovanje iz kontinuirane razdi-
obe (2.201),

27 = x)+o"er, (2.210)

Sto je jednako ponovnom uzorkovanju iz kontinuirane razdiobe (2.191),

xk(;**) — X+ 0" ArEL . 2.211)

Prema [93, 124], optimalna jezgrena funkcija za slucaj kada svi uzorci imaju isti tezinski koefi-

cijent je Epane¢njikova jezgrena funkcija

”2"6—” (1 —xTx) , xIx <1
H(x)={ ™ , (2.212)

0, xIx>1

gdje je s ¢, oznacen volumen jedini¢ne hipersfere definirane u prostoru R"™. Optimalna vrijed-
nost parametra ¢ odredena je kriterijem minimalne greSke MISE pod pretpostavkom Gaussove

aposteriorne razdiobe kao

1

Oopt = (8c,;1 (ne+4) (2vm)™ N) A (2.213)
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Ponovno uzorkovanje iz aposteriorne razdiobe moguce je provesti pomocu 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, $to znaci da svako stanje mora biti dostupno iz
svakog drugog (ostalog) stanja, treba biti povratan, Sto znaci da vjerojatnost povrata u bilo koje
stanje beskonacno Cesto mora biti jednaka jedan te naposljetku, treba biti aperiodican kako ne
bi periodicki oscilirao izmedu 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 predlozena u [128] (koja je generalizacija metode [129]),

%)

svakom uzorku X} ; predlaze se kandidat Xk(7 ; izvucen iz proizvoljne propozicijske prijelazne

razdiobe ¢(+). PredloZeni kandidat se prihvaca s vjerojatnoséu

p (Xk(f}) IZ") q (Xk, jl Xk(;))
P (%175 a (21 %,)

o (X,Q j,x,fj;?> —min| {1, (2.214)

ako je vjerojatnost realizacije a(XkJ,Xk(j.)) >uj, pri Cemu je {u; ~ %(0,1),j =
1,...,N}. Propozicijska prijelazna razdioba g(-) moZe biti slucajna Setnja za koju vrijedi

q (X"(?’Xk’j> =q (’Xkd- — Xk(j.) >, pa (2.214) poprima oblik Metropolisove metode [129],

p(%7)124)
" p (X ;| ZF) 7

o (X j 2)) =min | {1

iy (2.215)

kako je to ilustrirano slikom 2.11. Kandidat &, k(j) tako je jednak X ; + €& ;, pri Cemu je & ; ~
A (0,67). Premale vrijednosti dijagonalne matrice kovarijance 6% vode ¢estom prihvaéanju
kandidata, ali uz sporu konvergenciju, dok se za visoke vrijednosti stanje lanca rijetko mijenja
jer je zbog pomaka kandidata prema repu razdiobe, omjer p(Xk(;) |ZF) ) p( X ;| ZF), a time i

vjerojatnost prihvaéanja, niska.
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N I
L — 1
F(# (X))} !
[«
0 | | | | : : O
A X Xy X p) 1
O 0022 0020 %
i& & Djeca”
»J]
; % Xj, uj<OC(XJ',Xj(*))
4 X, ujZO{(Xj,XJ(*)>

Slika 2.11. Ilustracija Metropolisove metode koja se primjenjuje nakon metode SIR, vidi sliku 2.8. Po-
mak uzorka X j(*) je prihvacen ako je vjerojatnost prihvacanja o ( X;, X J(*)> vecéa od slucajne vrijednosti
u;j koja je izvucena iz jednolike razdiobe na intervalu [0, 1].

2.3.3. Metode estimacije vektora stanja manevrirajuceg cilja

Klasifikacija osnovnih metoda estimacije vektora stanja manevrirajuéeg cilja ilustrirana je sli-
kom 2.12. Metode se u osnovi temelje na jednomodelnom i viSemodelnom pristupu. Kako
se dinamika manevrirajuceg cilja ne moze opisati samo jednim kinematickim modelom, kla-
sicne metode jednomodelnog pristupa oslanjaju se na detekciju manevra. Ako je detektiran,
opisan je deterministickim ili stohastickim modelom. Deterministicki model podrazumijeva
estimaciju upravljackog ulaza sustava (koji je uzrok manevru), dok stohasticki modeli podra-
zumijevaju manevar kao nekorelirani (bijeli Sum) ili korelirani (Markovljev) stohasticki proces,
rezultirajuéi adaptacijom parametara filtra (statisticko zakljucivanje), odnosno degeneriranim
viSemodelnim pristupom kada je upravljacki ulaz sustava modeliran skupom diskretnih stanja,

opisan prijelaznom vjerojatno$¢u i razdiobom vremena zadrzavanja [82, 130, 131].
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Jednomodelni Visemodelni
pristup pristup
Invarijantna
A struktura
Deterministicki || . [SKHucivo Stohasticki ..
biranje modela Fiksni skup
modela
Estimacija Varijabilna
ulaza struktura
Bijeli Sum
Statisticko
zakljucivanje
Markovljev
proces
Polu- Degenerirani
Markovljev viSemodelni
proces pristup

Slika 2.12. Klasifikacija osnovnih metoda estimacije vektora stanja manevrirajuceg cilja.

Odredivanje pocCetka manevra osnova je adaptivnih metoda. Uobicajeno se provodi testira-
njem hipoteze o postojanju manevra ispitivanjem povijesti inovacija, odnosno mjerenja odjeka
cilja u volumenu valjanosti koji odgovara predvidenom manevru. Ako je hipoteza potvrdena,
provodi se adaptacija parametara poput upravljackog ulaza ili razine Suma procesa [132]. Ne-
dostatak ove metode je (vjerojatno) veliko kasnjenje izmedu stvarnog pocetka manevra i po-
Cetka adaptacije. BrzZa reakcija ostvarena je estimacijom u filtru s varijabilnom dimenzijom
vektora stanja, odnosno isklju¢ivim biranjem modela, pri ¢emu se inicijalno pretpostavlja model
jednolikog gibanja. Nakon detekcije manevra, vektor se proSiruje komponentom akceleracije,
a kad njena vrijednost postane zanemariva, ponovno se primjenjuje pocetni model jednolikog
gibanja [12].

Visemodelnim metodama se istovremeno, pored vektora stanja, provodi i estimaciju moda
gibanja. Osnova viSemodelnih metoda je vjerojatnosna kombinacija pojedinacnih estimacija
koje su provedene pod razli¢itim hipotezama o karakteru (modu) gibanja, npr. nemanevrira-
jucem ili manevrirajuem gibanju. Esencijalno se razlikuju u naCinu tretiranja strukture skupa
modela, matematicke aproksimacije modova gibanja. Dok invarijantna struktura pretpostav-
lja sustav koji se nalazi u jednom, ali nepoznatom 1 vremenski nepromjenjivom modu gibanja,
struktura s fiksnim skupom modela pretpostavlja vremenski promjenljiv mod gibanja pri cemu
je svaki mod opisan modelom koji je ¢lan skupa vremenski nepromjenjivog broja clanova. Na-
suprot tome, varijabilna struktura pretpostavlja sustav koji se u svakom trenutku nalazi u modu

gibanja koji je opisan modelom iz skupa koji sadrZi vremenski promjenljivi broj ¢lanova [16].
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Filtri opisani u odjeljku 2.3.1 ukljuceni su u cjeline metoda za pradenje manevrirajuceg
cilja u Cijem se kontekstu primjenjuje metoda pridruzivanja koja je tema ovoga rada. Dok
jednomodelne metode ukljucuju estimaciju upravljackog ulaza i adaptaciju parametara filtra
[15, 132] te prosirenje vektora stanja [12], viSemodelne metode ukljucuju poopcenu prividno-
Bayesovu metodu prvog i drugog reda (GPB1 1 GPB2) [15], metodu s medudjelovanjem izmedu
modela (IMM) [20, 21] i1 Viterbijevu metodu [19].

U klasi¢nom jednomodelnom pristupu modeliranja i detekcije manevra, nepoznati ulaz (ak-
celeracija) uy, modelira se kao deterministicki proces $to 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 duZe nego detekcija, tj. moZe zavrsiti tek nakon $to je detektiran
P3 manevar se detektira N vremenskih uzoraka nakon stvarnog pocetka.

Pretpostavka P1 slijedi iz nepoznate prirode pradenog cilja gdje se za svaki trenutak op-
servacije t; pretpostavlja konstantna razina ulaza {u; = u,i =k —N,... k— 1} kroz vremenski
interval [fy_n,%—1], pri ¢emu je s N oznaCen broj proslih uzoraka kako je to ilustrirano sli-
kom 2.13. Stvarni (diskretizirani) model gibanja cilja (2.14) ukljuCuje nepoznati ulaz, ali se

estimacija i opservacija provode pod hipotezom gibanju cilja bez manevra HO [15, 132],

xlﬁ? = <I>kx,(<H0) +wy, (2.216)
= Hix) " 4wy, (2.217)

gdje eksponent (HO) naglaSava estimaciju na temelju hipoteze gibanja bez manevra. Tehnika
detekcije manevra sastoji se u testiranju hipoteze H1 da je gibanje cilja manevrirajuce, ispiti-
vanjem statistiCke znaCajnosti estimirane razine ulaza #; koji se, za svaki vremenski uzorak #,
estimira na temelju inovacije iz prethodnih N vremenskih ciklusa. Ako je veliCina #; statisticki
znacajna, hipoteza H1 je potvrdena te se provodi korekcija estimacije vektora stanja na temelju

pocCetka manevra u trenutku vremenskog indeksa #;_ .

Stvarni pocetak manevra Detekcija manevra
: ———
k—N k—1 k  Diskretno vrijeme
Up-N Up—1

N /

Nepoznati ulaz

Slika 2.13. Vremenski dijagram odredivanja djelovanja nepoznatog ulaza na gibanje cilja.
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Nekajesi=k—N,...,k— 1 oznaCen indeks diskretnih vremena u vremenskom intervalu

[tx_n,tk—1]- Rekurzivni izraz za apriornu estimaciju ¥ ( 9

nevra HO, (2.216) 1 (2.217), dan je s

na temelju hipoteze gibanja bez ma-

—(HO ~(HO HO
M — @210 — @, (1,, — KH) " + @Kz

= o L @Kz, (2.218)

gdje je K; koeficijent Kalmanovog filtra (vidi (2.105)) i ®; = ®; (I, — K;H;) prijelazna ma-
trica za vremenski indeks i, pri ¢emu je, uvaZavajuéi notaciju prema (2.15), ®; = ®(t;11,1).

Rekurzivna relacija (2.218) izraZena preko apriorne estimacije na pocetku manevra, jednaka je

w00 _ (1 S0y '
Xl = H D Y-yt Z H D | PKz;

j=k—N \ m=0

i
® (11,11_N) EO) + ® (1;,1/41) DKz, (2.219)
j=k—N

pri Gemu je prijelazna matrica ® (1,7;) definirana kao

) Mg ®iom, 0>
&)= "0 . (2.220)

I, i<j

Apriorna estimacija pod hipotezom manevriraju¢eg gibanja H1 prema modelu (2.14), jednaka

je
i
_gﬂ) = ®(ti, 1) x/(cH;)/ Z (tistjr1) q’jKij—l-Ajuj), (2.221)
Jj=k—
pa je
i
X.EE}) - _fﬂ?) + Z tt:tﬁ—l A juj- (2.222)
Jj=k—N

Inovacija estimacije pod hipotezom nemanevrirajuceg gibanja cilja HO, jednaka je

i
~(HO ~(H1 T
z§+1) :z§+1)+Hi+1 . Y, Ptiti)Aju;
= Z(.Hl) + ’H,-+1Au (2-223)

pod pretpostavkom da je {Au; = Au,i=k—N,... ,k—1}. Prvi ¢lan u (2.223) je inovacija esti-
macije pod hipotezom manevrirajuceg gibanja cilja, koja je, pod pretpostavkom konzistentnosti

estimatora, bijeli Sum, vidi dodatak B.1. Stoga je inovacija EI(E?) linearna kombinacija nepozna-

(HL)

tog ulaza u i bijelog Suma z;. ;" Sto pruza mogucnost estimacije parametra # metodom najmanje
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kvadratne greSke [15, 72], uzevsi u obzir sve inovacije u vremenskom intervalu [t;_n.1,%],

71O — 2 Ay +7HD (2.224)
pri cemu je vektor mjerenja dan s
ZI(cHO)
A (2.225)
~(HO)
Lk—N+1
matrica mjerenja s i i
Hy
H = : (2.226)
Hi-n+1

te kovarijanca bijelog $uma, odnosno kovarijanca inovacije ZHV, sa

(HI)
Sk e OnznZ
ST = 1o . O |- (2.227)
(HI)
Onznz e Sk*Nqu

RjeSenje relacije (2.224) po u u smislu najmanje kvadratne greSke tako je
~1 -1 ~1
f= (AT’HT (s) ?-LA) ATHT (SHD) 200, (2.228)

gdje je, pod hipotezom nepostojanja manevra i linearnog Gaussovog sustava, u ~ .4 (0,62), s
matricom kovarijance 6 koja je jednaka (AT’HTS ~1HA)~!. Pod hipotezom HO da ne postoji

manevar, normalizirani kvadratni ulaz
g, =00 i (2.229)

ima 2 raspodjelu s n, stupnjeva slobode, gdje je n, broj komponenti vektora stanja. Vjerojat-
nost lazne detekcije manevra odredena je s vjerojatnoséu P (g, > d |HO) = o gdje je o razina
znacajnosti i d granica intervala pouzdanosti, vidi dodatak B.1. Manevar je detektiran ako je

normalizirani kvadratni ulaz (2.229) statisticki znacajan te se tada provodi korekcija apriorne
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estimacije kao

k—1
HO
xk—xk )+ Z q’tk 1,t]+1)A

j=k—N
=204 £ (2.230)
1 korekcija kovarijance kao
P =P+ 0L (2.231)

koja je povecana radi nesigurnosti korekcijskog ¢lana @ u (2.230).
U [133], pretpostavka P1 je relaksirana i nepoznati ulaz je opisan zbrojem p oteZanih 1

poznatih vremenskih funkcija f(-) unutar intervala detekcije [tx_y, 1],

14
uj= Z W fi(t)), (2.232)

pri Cemu je W, vektor iste duljine kao i u;. Problem odredivanja nepoznatog ulaza svodi se
na estimaciju vektora W, tako da je zbroj normaliziranih inovacija unutar intervala [t;_y,#; 1]

minimiziran, odnosno

k—1
W= s @Hl)) SHE |, 1=1...p. (2.233)
l Wi, Wy} (i—;—N +1 i+1%i+1

UvrStenjem (2.232) u (2.233) slijedi

T
— k—1
~(HI) - ~(H1) (HO) -
Z <l+1> SH—I i+1 Z (H—l Hi, Z tl’tﬁ‘l A Zwlfl lj ) SH—I
l+

i
i=k— i=k—N j=k—N 1=1

i

(HO)
(H—l B 1 Z
Jj=k—

P
lzatj+l)AjZlWlﬁ(tj)) ;
1=

(2.234)

N

pa derivacijom po W; i izjednaCenjem s nulom proizlazi p jednadzbi, tako da je estimirana

vrijednost koeficijenata jednaka [133]

W=A"'B, (2.235)
pri cemu je
R T
W:{AT Wﬂ , (2.236)

57



Metode estimacije vektora stanja manevrirajuceg cilja

T o (H1) ~(HO)
i= k vCiH H—l (Sz+1> Zit1

B— : (2.237)

T H1)\ "' ~(HO)
Zl —-nGi H1+1 (Sz+1> Ziv1

A o Ay
A= 0t (2.238)
Apl - App
s elementima .
- 1
= ) CLH:., (Sfﬂ)> Hi\Cic, (2.239)
gdje je
i
= Y ®@,151)Afi(1). (2.240)
j:k N

Prema [133], da bi se mogla izraCunati inverzna matrica A, matrica A mora biti regularna i
broj uzoraka N mora biti veéi od broja p medusobno nezavisnih vremenskih funkcija f(-).

Relaksiranje pretpostavke P3 vodi na pristup viSestrukih hipoteza u pogledu odredivanja
vremena pocetka manevra [14]. U osnovi, estimacija ulaza se paralelno provodi pod N hipo-
teza da je pocetak manevra u t;,i = k—N,...,k— 1. Krajnja estimacija ulaza odredena je ili
otezanom srednjom vrijednosc¢u preko svih hipoteza ili vrijednos¢u 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 deterministicki, brojni radovi ukazuju na omiljeniji pristup
koji manevar modelira kao stohasticki proces, opéenito kao bijeli Sum (model skoro jednolikog
gibanja, skoro jednoliko ubrzanog gibanja, polinomni model [15, 75]), Markovljev proces (Sin-
gerov model vremenske autokorelacije [78] 1 razliCite preinake, vidi odjeljak 2.1.3) ili kao polu-
Markovljev proces (ulaz je modeliran kroz skup diskretnih stanja, opisan prijelaznom vjerojat-
noscu i razdiobom vremena zadrZavanja [82, 130, 131]). Modeliranje manevra stohastickim
procesom temelj je metode adaptivne estimacije gdje je statistika Suma nepoznata, a najceSce
se, uz pretpostavku bijelog Suma, odreduje kroz srednju vrijednost i kovarijancu. Znatno manji
broj metoda provodi adaptaciju Kalmanovog koeficijenta filtra kao odgovor na utjecaj nepoz-
natog Suma, bez izravnog odredivanja njegove statistike [132]. U [134], definirano je nekoliko
pristupa adaptivnoj estimaciji statistike Suma. U Bayesovom pristupu, apriorna razdioba statis-

tike Suma osvjeZava se kurentnim mjerenjem rezultirajuci aposteriornom razdiobom, u pristupu
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najveée vjerodostojnosti, statistika Suma se odreduje maksimiziranjem razdiobe, metodom ko-
varijance provodi se usporedba stvarne kovarijance inovacije s teorijskom i po potrebi povecava
Sum procesa modela, a u korelacijskom pristupu, parametri statistike Suma odreduju se iz uzor-
kovane autokorelacije mjerenja ili inovacije [132, 135, 136]. Nedostatak adaptivnih metoda
za uspjesSnu primjenu u pracenju manevrirajuéeg cilja svakako je nemogucénost brze adaptacije
filtra na manevar.

Tako se npr. u metodi kovarijance, pod pretpostavkom Gaussovog Suma procesa skoro jed-
nolikog gibanja i Gaussovog Suma procesa koji opisuje manevar, adaptivna estimacija svodi na
odredivanje razine Suma procesa koja odgovara manevru [15, 72, 134], a u slucaju koreliranog
Suma, tehnike izbjeljivanja svode problem na standardno filtriranje, proSirenjem vektora stanja
komponentom akceleracije. Odredivanje razine procesa Suma moze biti kontinuirano ili kroz
skup diskretnih vrijednosti, a odluka o postojanju manevra najcesce se temelji na usrednjenoj

normaliziranoj kvadratnoj inovaciji
_ 1Y s
Ek = N sz,isk,i Zk,i (2.241)
i=1

kroz N uzoraka koja u slu¢aju linearnog Gaussovog procesa ima x2 raspodjelu. U kontinu-
iranom pristupu adaptaciji razine Suma procesa, definira se faktor multiplikacije u takav da je

kovarijanca inovacije jednaka
Sp=Hy (P4 1P 1@ + w10, T ) Hi +Ry. (2.242)

Pod hipotezom HO da je estimacija konzistentna (stvarna kovarijanca estimacije konzistentna
je s estimiranom, vidi dodatak B.1), usrednjena normalizirana kvadratna inovacija nalazi se s

visokom vjerojatno$¢u unutar intervala pouzdanosti [dy,d>],
P(&. € [d,do]|HO) =1 —a, (2.243)

pri ¢emu je ¢ razina znacajnosti. Ako je usrednjena normalizirana kvadratna inovacija (2.241)
veca od gornje granice d,, faktorom p se povecava doprinos kovarijance procesnog Suma sve
dok se vrijednost usrednjene normalizirane kvadratne inovacije ponovno ne nade unutar granica
pouzdanosti [d},d;] s visokom vjerojatno$c¢u. U diskretnom pristupu, pocetno se koristi razina
Suma procesa koja odgovara nemanevrirajuéem modu gibanja cilja, a ako usrednjena normali-
zirana kvadratna inovacija (2.241) prede gornju granicu pouzdanosti d,, bira se sljedeca, viSa
razina Suma procesa, sve dok se vrijednost normalizirane kvadratne inovacije ponovno ne nade
unutar granica pouzdanosti [d},d;]. Povratak na poCetnu razinu Suma provodi se kada vrijednost
usrednjene normalizirane kvadratne inovacije (2.241) padne ispod donje granice pouzdanosti dy

koja odgovara razini Suma procesa kojim je modeliran manevar [15].
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U [12, 15], pristup estimaciji ulaza kroz proSirenje vektora stanja koristi isklju¢ivu odluku o
primjeni modela za nemanevrirajuce ili modela za manevrirajuce gibanje. Odluka se temelji na
testiranju znacajnosti usrednjene normalizirane kvadratne inovacije (2.241) pri ¢emu se smatra
da je akceleracija konstantna za vrijeme posljednjih N uzoraka. Drugim rije¢ima, manevar se
estimira kao nepoznati ulaz koji je sastavni dio dinamike cilja.

Neka su definirane estimacija 1 kovarijanca greSke estimacije za model pod hipotezom HO

da je gibanje cilja nemanevrirajuce,

N ]((HO) (H(;{) P(H(;()

0 = , PO = | R (2.244)
+(HO) (HO)  p(HO)
X; Pk Pk

gdje su indeksima x i X oznacene komponente pozicije i brzine, a eksponentom (HO) je naglasen
model pod hipotezom HO. Pod hipotezom H1 da je gibanje cilja manevrirajuce, estimacija

vektora stanja i pripadna kovarijanca su

~(HI) (H1) pH1) pHD
Xk Pxx,k Pxi(,k Pxi,k

¢HD _ ~(HI) (HD) _ | HD)  p(HO)  p(HD)

Yk x| P Pok Pk Pisi | (2.245)
a(H1) (H1) pHD) pHD
Xy Pur Puwr Py

gdje je komponenta akceleracije ozna¢ena s X;. Ako je manevar detektiran u trenutku 7 na
temelju N proslih uzoraka, ponovo se provodi estimacija za vremenski interval [t;_y,#] ali te-
meljena na modelu manevrirajuceg cilja, slika 2.14, pri ¢emu je potrebno provesti inicijalizaciju

filtra za model manevrirajueg gibanja i vremenski indeks k — N [12],

A(HI)

Xi—N
~(H1 A
By = (&0 (2.246)

s(HI)
X N

Pod pretpostavkom jednoliko ubrzanog gibanja u pravokutnom koordinatnom sustavu, pozicija

1 brzina u trenutku pocetka manevra dane su s [12]

1
X =X 5 T4, (2247)
X}({IE\)] _ X/E}E\)zq +a®DT, (2.248)
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pri cemu je ai vektor konstantne akceleracije s poetkom u #;_y_ i T vrijeme izmedu dvije

sukcesivne opservacije. Inicijalizacija komponenti proSirenog vektora jednaka je

a 2 o 2

H1 ~(H1 ~(HO HO H1 -(HO

=5 (R - RN T) = 5 (R -RY) @249)
Xy =X RO, (2.250)
~(H1 *

K0 =%y (2.251)

* Hl1 . . .. C oy . .
pri cemu je XI(( ) N = x,(c 1\)/+ Vi_n 1zmjerena pozicija, vi_y pretvorbeni Sum mjerenja prema

(2.80) (ako se mjerenje provodi sa senzorom u polarnim ili sfernim koordinatama) i X]((H(j)\)] apri-
orna estimacija pozicije temeljena na modelu nemanevrirajueg gibanja. Prema [12], pocCetna
pozicijska komponenta matrice kovarijance jednaka je

P;I;Hk) N = var (XE{HIA)J = var (XI(CHR, — Xl(c*)N) = var(vi_y) = Ri_n, (2.252)

gdje je Ry_n kovarijanca mjerenja. Inicijalne kovarijance komponente akceleracije 1 brzine

jednake su:
P = var (R1) = Zovar (3015 509, %09, ,7)
_ % (Rin+PE 4 2P TP 7)), (2.253)
P = var (1)) = var (x;f“za R
—var (R4 (xR 7))
= 2 (R PR ) iP;z% PR (2.254)

Nadalje, pocetna medukovarijanca pozicije 1 brzine jednaka je
P = (s (5))
—E ( i (;xﬁ ;il({H?\)[ 1 ;(;jj%_l)j = %Rk_N. (2.255)
Pocetne medukovarijance pozicije i akceleracije te brzine i1 akceleracije, dane su kao

2
P = (R (1)) = 7k 2259
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pHD o (zHD (20D T
s k-N — B\ XN \ XN
2 2 _(H0) =(HO) 2 _(HO) = (HO) T
=E(|— VN T X N1 T XeN-1 | T VRN T XN T Xen—1T

4 (HO) 6 o) 2 HO)
=73 <Rk*N +P xx,k7N71> + 7aPxsi-n—1 T TPon-1-

(2.257)

Manevar se smatra zavrSenim ako vrijednost usrednjene normalizirane kvadratne estimacije

akceleracije
I B sHD) T pHD 1 ’ 753
&k = N Z X; %,i X; (2.258)
i=k—N+1
postane statisticki beznacajna, pa se estimacija tada ponovno provodi modelom nemanevriraju-

¢eg gibanja cilja.

Stvarni pocetak manevra Detekcija manevra

l l

\

k—N-—1 Estimacija pod hipotezom & Diskretno vrijeme

nemanevrirajuceg gibanja cilja |

- i i i >

W Diskretno vrijeme

Estimacija pod hipotezom

manevrirajueg gibanja cilja

Slika 2.14. Ilustracija detekcije manevra u trenutku #;,. Ako je manevar detektiran, vektor stanja x s
¢lanovima pozicije x i brzine X proSiruje se komponentom akceleracije X te se estimacija za interval
[tc—n k] provodi ponovno prosirenim vektorom stanja [12, 15].

Klasi¢ni jednomodelni pristup u praéenju manevrirajuceg cilja fokusiran je na modeliranje
senzora i moda gibanja cilja te na nesigurnosti koje proizlaze iz nesavrSenih modela (koncen-
trirane u odgovaraju¢im procesnim Sumovima). Nasuprot tome, viSemodelnim pristupom pro-
blematici pra¢enja manevrirajuceg cilja pristupa se kao hibridnoj estimaciji, odnosno estimaciji
moda (karaktera) gibanja te estimaciji baznog (kinematickog) vektora stanja. Drugim rijecima,
ovim pristupom se smatra da je sustav u svakom trenutku u jednom, premda nepoznatom, modu

gibanja. U jednostavnom slucaju linearnog sustava, hibridni sustav nastao diskretizacijom kon-

62



Metode estimacije vektora stanja manevrirajuceg cilja

tinuiranog sustava (2.3), opisan je s [16] kao

Xip1 = q,](:kﬂ)xk —I—F]((skﬂ)wl(:k“), (2259)
2= HVxy+v(, (2.260)

pri emu je ulaz uy; sustava pretpostavljeno nula, x; bazni vektor i s, mod gibanja iz skupa
moguéih modova S, istinit u intervalu (#,#.1], pretpostavljeno homogen Markovljev proces
opisan prijelaznom vjerojatno$éu P(sk+1 =585k = si) = P,j, Vsi,s; €S, Vk > 0. Pri tome
indeks vremena k oznalava dogadaj, a indeksi i i j mod. Stanje sustava &, = (xy,s¢) je hibridni
proces jer x; poprima kontinuirane i s; diskretne vrijednosti. Osim ako je mod s; poznat, ili
nepoznat ali vremenski invarijantan, sustav opisan s (2.259) i (2.260) je nelinearan jer xy i z; ne
ovise linearno o stanju &, [16].

Motivacija za primjenu viSemodelnog pristupa u pra¢enju manevrirajuceg cilja leZi u tome
Sto se time nadilaze dva bitna ogranicenja klasicnog jednomodelnog pristupa, a to su odluka
koja prethodi estimaciji (premda estimacija moze donijeti vazne informacije o modu i stanju gi-
banja cilja) te potpuno vjerovanje u donesenu odluku. Drugim rije¢ima, u klasicnom jednomo-
delnom pristupu estimacija se temelji na modelu koji je po donesenoj odluci jedini predstavnik
moda gibanja (premda moZe biti odabran iz skupa modela). U viSemodelnom pristupu pret-
postavlja se skup modela M, a odluka i estimacija su povezane kroz hipotezu da svaki model
iz skupa M aproksimira odredeni mod iz skupa S. Krajnja estimacija se provodi vjerojatnos-
nom kombinacijom M = |M| estimacija, od kojih je svaka evalvirana pod hipotezom odredenog
modela.

Prema (2.259) i (2.260), svaki model m; € M zadovoljava

i1 = BVx +TVW (2.261)
z=Hx+v, (2.262)

gdje je eksponentom (i) oznacena ovisnost sustava o modelu m; te se pretpostavlja da dogadaj
my = m;, m; € M, odgovara modu s; za trenutak #;. Skup modela M opisan je homogenom
prijelaznom vjerojatnoséu P (mk+1 =mj|m = mi) = P;j, Vm;,m; € M, k > 0. Tako se viSemo-
delna estimacija temelji na modelima koji su matematicka aproksimacija, do stanovite razine
tocnosti, moda odnosno stvarnog karaktera gibanja.
Dvije su osnovne pretpostavke za estimaciju viSemodelnim pristupom za vremenski invari-
jantni mod:
P4 mod gibanja je vremenski invarijantan, odnosno s; = s,Vk > 0
P5 u svakom trenutku, mod s; je ¢lan skupa S koji je vremenski invarijantan i jednak vre-
menski invarijantnom skupu modela M koji se koristi u estimaciji, odnosno Sy = M, Vk >
0.
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Pod pretpostavkom P4, vjerojatnost da model m; odgovara stvarnom modu jednaka je vjerojat-
nosti da cijeli slijed dogadaja {m, = m;,k = 1,...,k} do trenutka #;, odgovara stvarnom slijedu
modova [16],

P(my =m;|P4) =P (my =m,...,my; =m;|P4), (2.263)

i postoji M = |M] takvih sljedova,

MK = {Mk, .. Mk D (2.264)
MK = {my =my,...,mx = m;,m; € M}. (2.265)

Estimacija baznog stanja u smislu minimalne varijance predloZena je u [137] kao

M M .
~YE (xk | Z",Mf-‘) P (Mf | Zk,P4,P5> =Y 2arl) (2.266)
' i=1
gdje je sa Z¥ = {z1,...,2;} oznacen skup mjerenja do trenutka f;, a ﬁ,(f) je estimacija pod hipo-
tezom da slijed Mf odgovara stvarnom slijedu s aposteriornom vjerojatnoséu ﬂ/[,c(i). Estimacija

(2.266) je nepristrana, varijance [138]

P Y (P,(f) b (30—, (0 —xk)T) ag), (2:267)

i=1
gdje je P,(:) = var (fc,(ci) |Zk ,Mf-‘ ,P4,P5). Ako je m; linearan i zadovoljava uvjete bjeline Suma
procesa i opservacije te njihove nekoreliranosti, rekurzivna linearna estimacija {%,P;} —
{®k+1,Pr+1} usmislu minimiziranja varijance dana je eksplicitno Kalmanovim filtrom, bez ob-
zira na Gaussovost. Pod pretpostavkama P4 i PS5, vjerojatnost stvarnog modela gotovo sigurno
tezi prema jedan kako vrijeme teZi beskonacnosti [139]. Neka je za skup M = {m;,i=1,... M}
linearnih, vremenski invarijantnih modela s bijelim 1 nekoreliranim Gaussovim Sumom procesa

1 opservacije, definirana udaljenost modela m; od modela stvarnog moda sustava m; kao
d(i,s)=|d(i)—d(s)| #0, Vi#s, mj € M, (2.268)
gdje su udaljenosti definirane pomocu kovarijanci inovacije u mirnom stanju filtra kao [16]

) St ((s(">) - s<’¥s)> : (2.269)

) oy, (2.270)

d(i) = log, (‘S(i)

d(s) =log, (|s®
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pri ¢emu su S (0§ §6) kovarijance inovacija za model m; 1 model my koji opisuje stvarni mod
sustava, proracunate iz odgovaraju¢ih Kalmanovih filtara. Broj komponenti vektora mjerenja i
(baznog) vektora stanja oznacen je s n; i n,. Prema [139], stvarna kovarijanca inovacije filtra za

model m; kada je mg model stvarnog moda sustava, oznacena je sa S (i) § jednaka je
§is) — gis) plis) <H<f,s>)T RO 2.271)
gdje je H*) = H®) — H) matrica mjerenja, R kovarijanca mjerenja i
Pl _ @lis) pliss) (q)(z;s)) " ps)glis) <r(i,s>) ! (2.272)

rjeSenje Ljapunovljeve jednadZbe uz

, o) O,
(I)(l’s) _ o , (2.273)
®VKOH®) @0 (1, —KOHDY)
. Y O,
s — T, (2.274)
O P
. Q") 0,
Q(z,s) — ‘ ’ (2.275)
O, R®

pri ¢emu je s n oznacen broj komponenti vektora pozicije i brzine. Prema [16, 140], za bilo koja
dva modela m;, m; iz skupa M, omjer vjerodostojnosti p(Z*|Mf)/p(Z*|M¥) tezi prema nuli s
vjerojatno$¢u jedan ako vrijedi d(j) < d(i) pod pretpostavkom P4 i ako su odgovarajuci sljedovi
inovacija linearnog Gaussovog sustava ergodicni, s konacnom i pozitivnom semidefinitnom
matricom kovarijance u mirnom stanju. Bez obzira na to je li model m; koji opisuje stvarni mod
sadrzan u skupu modela M ili nije, pod pretpostavkom P4, vjerojatnost modela m; s najmanjom
udaljenoscéu |d(i) —d(s)| od modela stvarnog moda teZi jedinici gotovo sigurno kako vrijeme
prolazi [140].
Relaksiranje pretpostavke P4 dozvoljava vremensku varijantnost moda gibanja:
P4() stvarni slijed moda {s¢,k > 0} je Markovljev ili polu—Markovljev proces.

Do trenutka 7, pod pretpostavkom PS5, postoji M¥ moguéih sljedova promjene modela,
MF = {Mf,..., Mt} = {M5 MK =M, ... ME T, (2.276)

pri cemu je slijed modela Mlﬁ‘k jednak
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MY = {my =my,,...ome=m} = {mj,mi, e M,k =1,....k} (2.277)

i broj modela M = |M| vremenski invarijantan. Skup indeksa modela do trenutka 7; oznacen je

S
Hk:{]I’f,...,]Il’ilk}:{ﬁk,ﬁk:I[’f,...,]I’;lk}, (2.278)

pri Cemu je
if =iy, i) ={icic=1,....M,x=1,....k}. (2.279)

Optimalna estimacija baznog stanja u smislu minimiziranja varijance jednaka je [15, 16]

% =E (xk | Zk,P4(*>,P5>

= ¥ £ (xlzt 0l ) (v 12) = ¥ £, (2.280)

ikelk ik ek

(i)

gdje jex; ~ estimacija baznog stanja pod hipotezom pojave slijeda modela M’ﬁ‘k odnosno indeksa

-k
i Mk(n ) je vjerojatnost pojave takvog slijeda. Kovarijanca estimacije (2.280) jednaka je

=Y (P,(fk) (57 20 (3 -50) T) ™) (2.281)

ikelk

pri Zemu je P = var (A,(jk) |Zk,M§k,P4<*),P5> [16].

Prema (2.280), optimalna estimacija baznog stanja zahtijeva s vremenom eksponencijalno
rastuci broj filtara, kako je to ilustrirano slikom 2.15, §to je tesko ostvariv uvjet pa se stoga, radi
smanjenja raCunalne sloZenosti, uvode metode poput redukcije hipoteza i iteracijske strategije.
Redukcija hipoteza u osnovi je spajanje sli¢nih 1/ili odbacivanje onih malo vjerojatnih, pri cemu
je moguc i slucajni odabir skupa. Iteracijskim strategijama nastoji se rijesiti problem estimacije
pomocu iteracijskih algoritama $to je pogodno za estimaciju u smislu najveée vjerodostojnosti

ili maksimalne aposteriorne vjerojatnosti.
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k=1 2 3 Diskretno
1 "~ vrijeme
2
3

\/

Indeks modela

Slika 2.15. Usmjereni reSetkasti dijagram ilustrira eksponencijalno rastuci broj filtara potrebnih za opti-
malnu metodu vis§emodelne estimacije. Broj modela je stalan, ali je sustav vremenski varijantan. Slijed i
je slijed spojnica izmedu vremenskih to¢aka indeksa modela, a u ovom slucaju, uz tri modela i indeksom
vremena k = 3, postoji 3° = 27 moguéih sljedova promjene modela.

U pristupu spajanja hipoteza poopéenom prividno-Bayesovom metodom, spajaju se u jednu
sve hipoteze koje su jednake u zadnjih N vremenskih uzoraka, pri ¢emu se najceSce koristi
metoda s N =1 (GPB1) i N =2 (GPB2) uzoraka. Prema [15, 16], za N = 1, estimacija (2.280)
se moze pisati kao

ge=Y & = ¥ &g (2.282)
ikelk m;eM
gdje je Mk(i) =P (mk = m;| Zk) i zbrajanje preko M sljedova zamijenjeno je zbrajanjem preko

skupa modela tako da je

. sk—1 -
sy gl ap (Mﬁj,;ﬁ |75y = m) (2.283)
k=1 k-1
k-1
Smisao spajanja slicnih hipoteza je zamjena rekurzije 32,(;1_1 )

rekurzijom fc,(;zl — fc,((l) koja zahtijeva samo M operacija uvjetnog filtriranja, odnosno aproksi-

— 2 (M* uvjetnih filtriranj
X jetnih filtriranja) s

macija sljedova koje imaju zajednic¢ki model u zadnjem vremenskom uzorku,

k=2
'fl(c{jl & =E <xk71 |Zk_17M{;k_7%7mkfl - mi)

Q

2 —E (xk, N2 gy = m,-) , (2.284)

kako je to ilustrirano slikom 2.16. Za linearni sustav opisan s (2.261) i (2.262), rjeSenje (2.284)
dano je u formi Kalmanovog filtra (vidi (2.105)),

2=k (xk |75 my = m,~> =@ & +K (zk —H,(j)<1>,(jllﬁk_1) i=1,....M. (2.285)

Vjerojatnost da je model m; stvarni mod izraZena je rekurzijom, Vm; € M, [15],
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ka(i) =P (mk = m,-|Zk> =P (mk = mi|zk,Zk’1)

1
=-p (Zk|mk = mi,Zkfl) p (mk = mi|Zk71>

C
1 _ _
:_Al(cl) Z P<mk:m,~|mk_1:mj,Zk 1>P<mk_1:mj|Zk l)

¢ ijM

A) L P
—_ ™€ 7 (2.286)
Y AP’

mi,ijNI2

pri ¢emu je, pod hipotezom modela m;, vjerodostojnost A,({i) = p(zk|mk:m,-,Zk*1) =
p (zx | my = mi,&4_1,Pr_1) i parametar filtriranja Pj; = P (my = m;|my_; = m;). Kovarijanca

estimacije jednaka je

P= Y (P,ﬁi>+(x,£")—xk) (xg)—xk)T) ), (2.287)

m;eM

pri ¢emu je P,(j) = var (fcl(f) | ZF,my, = m,-).

2 & 2V % 2 Diskretno
1 "~ vrijeme
2| @ °
3
\/

Indeks modela

Slika 2.16. Usmjereni reSetkasti dijagram ilustrira spajanje hipoteza metodom GPB1. Hipoteze koje se
spajaju imaju zajednicki model u zadnjem vremenskom uzorku. Luk lijevo od kruZznog ¢vora oznacava
operaciju filtriranja, pravokutni ¢vor oznacava pocetni uvjet.

U metodi GPB2, spajaju se sljedovi s jednakim modelima u zadnjem (;_1) 1 predzadnjem

(tx—») vremenskom trenutku, pa se estimacija (2.280) mozZe pisati kao [15, 16],

R = Z fl((ﬁk)%(ﬁk) — Z ﬁl(({iaj})m,[k({ivj})’ (2.288)

ikelk ml',ijMz

gdje je Mk({i’j}) = P (my_1 = m;,my = m;|Z) i zbrajanje preko M* komponenti zamijenjeno je

zbrajanjem preko zadnjeg (my = m;) i predzadnjeg (my_; = m;) modela tako da je

i,j NCEAAN| _
# =y Y (MR 2 ey = i =mj ). (2.289)

k=2 er—Z
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Tako se metodom GPB2 provodi aproksimacija

S
JA‘l(cfn1 Y = E <xk71 |Zk71,M§/;§,mk72 =my,my—1 = mj)
~3) _ g (xk_l 1 ZF gy = miymy_y = m ,-) : (2.290)

ck—1 -k ..
Cime je rekurzija .f:,((n_] ) fc,((n ) s Mk uvjetnih filtriranja zamijenjena rekurzijom fc,(c{_”]] 2R

fcl(c{i’j Ds m? operacija uvjetnog filtriranja. Istovjetno metodi GPBI1, za linearni sustav opisan s

(2.259) 1 (2.260), estimacija svakog pojedinog filtra m; € M, jednaka je

J?;(c{i’j}) =E (xk| ZF my_y = myi,my = mj)

— o) 30 | gV (Zk —HVel 30 ) . Vm;eM, (2.291)
kako je to ilustrirano slikom 2.17. Prema (2.288), krajnja estimacija jednaka je

'f'.k = Z g\,[k(]) Z i.]({{l,]})P (mk—l — mi|mk — mj,Zk> : (2292)

m;eM m;eM

gdje je [15]

1
P (mk—l =m;|my; = mj,Zk> =P <Zk|mk =mj,mg_| = mi,Zk_l> :
-P (mk =m; ]mk_l = thkfl) P (mk_l = mi’Zkil>
AN B 2
L ATy s

m;,ijM

(2.293)

pri emu je AUBD = p (zk|mk =mj,my_| = mi,Zk_l) =p (zk|mk = mj,ﬁl(cizl,P,(clL). Pocetni

(i)

uvjet X, ”, u (2.291) dan je rekurzivno preko estimacije iz prethodnog ciklusa,

ﬁ/((lzl =F <xk,1 |Zk71,mk71 = mi>

= ¥ :lp <mk_2 — e |2 gy = mi>, Vim; € M. (2.294)

myeM

Kovarijanca estimacije dana je s

=Y (P,(j>+ (3 — ) (% —fck)T> ), (2.295)

m]EM

gdje je
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Py = ZM (P,(C{”J}) + (fc,(({l’]}) —fc,i”) (fc,({{""}) —fc,i”) )P (mk—1 = m; | my = mj,Zk> ,
m;e
(2.296)

S = My, my, :mj> kovarijanca estimacije (2.291).

({i.j})

pri ¢emu je P, = var (J?:,(({i’j}) | Z

Vjerojatnost da je model m; stvarni mod gibanja u trenutku #; jednaka je [15]

. 1
Mk(” =P (mk = m;’\Zk> — P <Zk;mk = mj‘ZIH)
’ Cc
1
= - Z p (Zk,mk =mj|m_, Ithk_l)P(mk_l :mi|Zk_l>

¢ m;eM

1 .
= Y p (Zk|mk =mj,my_| = mi»Zk_1>P (mk =mj|my_ :miaZk_1> Mk(l_)l
m;eM

v A p

. m,-eM
y AR
mi,ijIMI2
(2.297)

fgi) fgj) féi) JA‘éj) fcg” . Diskretno

1 s  Vrijeme

2 a

3 u

\

Indeks modela

Slika 2.17. Usmjereni reSetkasti dijagram ilustrira spajanje hipoteza metodom GPB2. Hipoteze koje se
spajaju imaju zajednicki model u zadnjem i predzadnjem vremenskom uzorku. Luk lijevo od kruZnog
¢vora oznacava operaciju filtriranja, pravokutni ¢vor oznacava pocetni uvijet.

Preinaka pocetnog uvjeta (2.284) uvjetovana dogadajem my = m;,m; € M (trenutni mod
gibanja u #;, opisuje model m;), rezultira poznatim viSemodelnim pristupom s medudjelovanjem
izmedu modela IMM [20, 21]. Navedena preinaka je opravdana jer se filtriranje ionako vrsi pod
hipotezom da je model m; stvarni mod gibanja u f;, dok istovremeno dogadaj my = m; pruza
vazne informacije o modu gibanja u prethodnom trenutku. Pocetni uvjeti za ciklus filtriranja u

trenutku #; tada su, Vm; € M,

'%l(clj)l =F <xk_1 |Zk_l7mk = mi) = Z -7"\:](<j_)1P (mk—l =m;j |mk = miazk_1> ) (2.298)

ijM

Sto znaci medudjelovanje prije uvjetnog filtriranja za razliku od pristupa GPB2 gdje se medu-

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 proslom ciklusu, dok se u metodi IMM primjenjuje informacija aprior-
nog stanja moda sustava u trenutnom ciklusu filtriranja. Drugim rijeCima, svaki filtar ima svoje
pocetne uvjete, najbolju statistiku koja opisuje prethodne informacije i znanje o vjerojatnosti
modela m; u trenutku ;.. Zbog toga su znacajke metode IMM skoro jednake metodi GPB2, ali
uz slozenost koja je jednaka metodi GPB1. Prijelazna vjerojatnost u (2.298) dana je s [141]

()
PiiM,
P( L =m;|my = ~,Zk_l> — Pl 2.299
my—1 mj|mk m; P(mk:mi|Zk_l) ( )
gdje je apriorna vjerojatnost stanja sustava
P (mk =m; | Zk_]> = Z PjiM(i.)l (2300)

ijM

iP;=P (mk =m;|mp_ = mj) , Vmj,mj € M, k > 0 parametar dizajna filtra. Tako su poCetni

uvjeti za svaki pojedini filtar dani s (2.298), uz pocCetnu kovarijancu

P,({ij)l = Z (P,({j_)l + <fc](€j_) —)?:,(fj)1> (A,((j_)l —fc,({ij)]>T> P <mk_1 =mj|my = m,-,Zk_1> )

ijM
(2.301)
Za linearni sustav, estimacija se provodi Kalmanovim filtrom,
=0 57+ k) (2B 7). (2.302)
Ny N N\ T
R A (2.303)
Vm; € M, pri ¢emu su
. . T N —1
k) =P (H)) (s¢) (2.304)
. N T .
st =m)B (1) +R. (2.305)
Kalmanov koeficijent i kovarijanca inovacije uz kovarijancu apriorne estimacije
pli) _ @ plix) (e Y 0 o0 (p@ '
P =P <¢k71) 00 (qu) (2.306)
i . .
A L P
k (i) mjeM
P (mic=mi|ZF) = 2" = 7 (2.307)
L AP
m,'7mj€M2
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vjerojatnost da je model m; stvarni mod u 7, pri ¢emu je A®) = p (zk|mk = m,~,ﬁ,§’ﬂ,P,§’ﬂ>

[15]. Krajnja estimacija dana je s

e — Z f,ii)%(i)v (2.308)
m;eM
. _ . T :
Pi= Y (P,i”+(fi”—fk> (5" - ) )Mé’)- (2.287)
m;eM
2 2 ) 20 2 Diskremo
. e Vrijeme
) °
3 °
\)

Indeks modela

Slika 2.18. Usmjereni reSetkasti dijagram ilustrira spajanje hipoteza metodom IMM. Hipoteze koje
se spajaju imaju zajednicki model u zadnjem vremenskom uzorku, ali se, za razliku od metode GPB2,
medudjelovanje provodi prije uvjetnog filtriranja Sto znaci 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 kruZnog
¢vora oznacava operaciju filtriranja, pravokutni ¢vor oznacava pocetni uvijet.

Kako je to ilustrirano slikom 2.19, Viterbijevom se metodom rekurzivno, za svaki trenutak

tx, nalazi M = |M] sljedova promjene modela [16, 19].

Diskretno

4 .
T vrijeme
log

. (3) 02
Vo WAV

—0,7 ’ '
A\

Indeks modela

Slika 2.19. Usmjereni resetkasti dijagram ilustrira Viterbijevu metodu odabira najvjerojatnijeg slijeda
promjene moda sustava 1*(*) (debela linija) izmedu, s vremenom eksponencijalno rastuceg, broja slje-
dova. Sljedovi oznaceni isprekidanom i to¢kastom linijom oznacavaju najbolje staze preostalih mo-
dela. Broj pored Cvora oznaCava logaritamsku prijelaznu vjerodostojnost iz modela my_; = m; u model
my = m;, a broj sa zvjezdicom maksimalnu logaritamsku vjerojatnost slijeda koji zavrSava na tom ¢voru.
Logaritamska vjerojatnost slijeda i* izraZena je zbrojem logaritamskih vjerodostojnosti duz staze kroz
reSetkasti dijagram i poCetne logaritamske vjerojatnosti ¢vora.
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Neka u trenutku #;_1, za svaki model m; € M, postoji estimacija s pripadaju¢om vjerojat-

k=2 - k=2 kD .
nos¢u modela {fc,({{_nl "/ }),P,(c{_n1 "/ }), Mk(inl b }, koji su pocetni uvjet za uvjetno filtriranje u

1 pod hipotezom da je mod sustava za trenutak #;, jednak modelu m;. Tako se od svih estimacija
ck—2 .- k=2 .- ck—2 .-
{ﬁlg{n ’J’l}),P,(C{11 S Mk({n ) G My = mi}, Vm; € M, zadrZava samo ona &ija

je vjerojatnost da je model m; stvarni mod sustava u #;, indeksa
k=2 .+
J0) = argmax (D) g = m, (2.309)
J

najveca, kako je to ilustrirano slikom 2.20, pa tako Viterbijeva metoda osigurava najvjerojatniji

slijed promjene modela za svaki model (filtar) posebno. Izmedu ¢lanova skupa estimacija

{f({ﬁ“”'(*“"*"}) p{I00) g EES0) M} (2.310)

k "k » M

bira se ona Cija je vjerojatnost modela m; u #; najveéa, indeksa
i) = argmax (Mk({ﬁ“’j (*>(i)’i})) , 2.311)
tako da je skup indeksa najvjerojatnijeg slijeda
k() — {1’1"_2, j<*>(i(*)),i(*)}. (2.312)

Viterbijevom se rekurzijom izmedu skupa M sljedova nalazi najvjerojatniji slijed, ali skup M
sljedova nije nuzno i skup M najvjerojatnijih, jer npr. slijed koji je drugi po vjerojatnosti za
odredeni model mozZe biti bolji od najboljeg za neki drugi model [16]. Prema [16], vjerojatnost

slijeda jednaka je
]'lk
2 = p (M| Z¥)
1
~p (zk|M’;k,Zk—‘) P (mk = my, | MK ,Zk—‘> P (M{‘,;{ |Zk_1> C2313)
C 1 1
-k ck—1 ck—1 »
log, (3") = loge (34", 1) + AF Y, (2.314)

A g (p (2 5,251 ) P (=m0, 25)) “tog(e). @319

()]

Buduci da za hibridni sustav veli¢ina prijelazne vjerodostojnosti A, ovisi o povijesti modela
I\\/JI];,; %, Viterbijev algoritam je suboptimalan ¢ak i u slu¢aju Markovljevog svojstva slijeda moda
[16],

P (mk =m;j, |M§,;11,Zk_l> =P (mk =mj |m_1 = mikfl,qu) =P - (2.316)
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1 2 3 4 _ Diskretno
1 e (.7 © vrijeme
2 e TT=- o138
I e — 1,1

1 2 3 4 Diskretno
© vrijeme

ﬁ3(*)
(b) log, <.‘M3( )) =03, 1" ={1,2,2}.

1 2 3 4 Diskretno
—05 vrijeme
\\....\.,.:.:n...... -32

3| e o * o

Indeks modela

740
(c) log, (9\/[4( )> =02, 1**) = {1,2,1,1}.

Slika 2.20. Ilustracija rekurzivne Viterbijeve metode.

24. Primjer

Svrha ovog primjera je usporedba metoda, opisanih u odjeljku 2.3.3, s glediSta njihove toCnosti
estimacije, kako bi se odabrala ona koja pruza najvecu to€nost i to s obzirom na ocekivano
gibanje manevrirajuéeg povrSinskog cilja kojeg ilustrira snimka radarskog sustava, slika 2.21.
U nastavku ovog rada, odabrana metoda se uklapa u proces pridruZivanja koji je razraden u
poglavlju 5 1 nije osjetljiv na poznavanje karaktera smetnje, a pri tome su, za verifikaciju nje-
govih znacajki, primijenjeni isti parametri stohastickih procesa koji su odredeni u nastavku
ovog odjeljka, uvazavajuéi pri tom kinematicka ogranicenja ocekivane vrste cilja. Usporedba
je provedena izmedu jednomodelnih metoda estimacije nepoznatog upravljackog ulaza (IE),
adaptivne kovarijance (AKF), proSirenja vektora stanja (iskljuCivog biranja modela, VSD) te

viSemodelne metode s medudjelovanjem izmedu modela (IMM), vidi odjeljak 2.3.3.

74



Metode estimacije vektora stanja manevrirajuceg cilja

21656

A <01 kRIf7?
; 36,7 km/h

207~

W
il

3?2003
0.1 km/h r
% n >
X g
[Tome | g
i “\Ez Y % 5 1
~ A =l 3 —

Slika 2.21. Snimka radarskog sustava ilustrira manevar povrSinskog cilja, brzog patrolnog ¢amca na
mirnome moru. Slika je nastala u okviru projekta zastite tzv. ,,Plave” i ,,Zelene” granice [142, 143].

Gibanje cilja modelirano je kao stohasti¢ki proces s nesigurnos$éu brzine unutar segmenata
skoro jednolikog gibanja (t € [0,¢]) U [t2,%.]) te s nesigurno$¢u obodne i kutne brzine unutar
segmenta skoro kruznog gibanja (¢ € [t;,t;)). 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 potjece iskljucivo od cilja). Unutar
vremenskih intervala [0,#; = 60 s) i [t; = 80 s, 0], gibanje cilja je skoro jednoliko i opisano li-
nearnom stohastickom diferencijalnom jednadzbom (2.9), pri emu je u(z) = 0, a vektor stanja
i prijelazna matrica opisani su s (2.30) i (2.34). Unutar intervala [t1,1,), gibanje cilja opisano
je nelinearnom stohasti¢kom diferencijalnom jednadZbom (2.2), pri ¢emu je vektor stanja opi-
san s (2.63). Prijelazna funkcija, pojacanje i statistika Gaussovog Suma procesa opisani su s
(2.64) — (2.66), a (2.67) je rjeSenje diskretizacije nelinearne jednadzbe (2.2) pomocu Eulerove
aproksimacije.

Prema slici 2.21, polumjer okreta iznosi priblizno 75 m, pa je uz obodnu brzinu 10 ms~!
normalna akceleracija jednaka 1,3 ms™2. Prema [144], tipi¢ne manevarske sposobnosti brzih
plovila duljina od 10 m do 15 m, u smislu maksimalne brzine i pripadnog polumjera okreta,
leZe u granicama od 20 ms ! do 30 ms~, odnosno od 150 m do 200 m, §to rezultira viemenom
polukruZznog okreta izmedu 20 s i 30 s.

U segmentu skoro jednolikog gibanja, procesni Sum jednak je i za x-komponentu i za y-
komponentu vektora stanja, odnosno Q, = Q,I», pa je ocekivanje kvadrata brzine na pocetku

manevra
E (|[%(t1)|1?) = [[%(t0)[1* +2Qx (11 — 10), (2.317)

pri ¢emu je s ||%(71)|| oznalena norma brzine, [|x(f1)|| = \/%(f1)Tx(¢;). Nadalje, ofekivanje

kvadrata brzine na kraju polukruZnog okreta je
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E(Ix(w)IP) = E (Jx(0)]) (1+ @ (12 =11)) + (12 =11) 03

~E (|x(t)]1*) + (2 —t1) 0%, (2.318)

pod pretpostavkom da je w?(t, — ;) < 1 i kutna brzina @ konstantna. Uz G)% = 20, nesigur-
nost brzine jednaka je u segmentima skoro jednolikog i skoro kruZznog gibanja te je oCekivanje

kvadrata brzine na kraju staze jednako
. 2\ o e 2
E (|1%(t0) 1) = [%(t0)[|” +20Qx(te0 — t0).- (2.319)

Pod pretpostavkom skoro jednolikog gibanja duz cijele staze, varijanca kvadrata brzine na kraju

staze 1znosi

var ([[() [2) = E (I%(2)[4) — (E () ) )
= 4Qx(tw — 10) | X(t0) [|* + 402 (teo — 10)*. (2.320)

Tako je uvjet maksimalne brzine v,,,, gibanja objekta moguée preinaciti u zahtjev da se brzina
nalazi unutar granica od nula do v, s visokom vjerojatnoscu (tipi¢no iznad 0,95) za svaku
tocku staze. Ovaj zahtjev se moZe ispuniti primjenom ocekivane vrijednosti (2.319) i varijance

2

(2.320) kvadrata brzine na kraju staze, npr. primjenom trostruke devijacije proizlazi v;,,, =

E (||%(t)||*) + 31/ var (||%(t)|[?), iz Cega proizlazi vrijednost Suma procesa Oy = 0,3 m?*s™?
UZ Vg = 30 ms~!. Histogram brzine na pocetku manevra i na kraju staze prikazan je slikom
2.22 za vrijeme polukruznog okreta trajanja 20 s, a jedna realizacija stohastickog procesa koji

modelira manevrirajuée gibanje ilustrirana je slikom 2.23a.
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(a) Na pocetku manevra. (b) Na kraju staze.

Slika 2.22. Histogram brzine, rezultat stohastickog procesa kojim je modelirano manevrirajuce gi-
banje cilja. Procesni Sum jednak je i za x-komponentu i za y-komponentu vektora stanja te iznosi
Q. = 0,3 m?*s~> za segmente skoro jednolikog gibanja, odnosno 62 = 0,6 m?s™> uz v, = 30 ms™!
za segment polukruznog okreta. Manevar pocinje u trenutku #; = 60 s i traje 20 s. Trajanje staze iznosi
fo =200 s.
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Varijanca prirasta brzine izmedu dviju sukcesivnih opservacija za vrijeme skoro jednolikog

gibanja iznosi

var (x(fr41) —%(1)) = var(y(tx1) —y(tx)) = Ox(try1 — 1), (2.321)

a za polukruZni okret unutar intervala [t;,1,) srednja vrijednost kutne brzine iznosi E (@(t) |t €
[t1,12)) =/ (t,—1;) = 0,157 rads ™. Pri tome je varijanca procesa Suma obodne brzine izmedu

dviju sukcesivnih opservacija

var ([l 1 | = 1%) = 02 (1 — 1), (2.322)

S parametrom G,% = 0,6 m?s~>. Varijanca prirasta kutne brzine izmedu dviju sukcesivnih opser-
vacija jednaka je

var (@1 — @) = g (g1 — 1), (2.323)

s parametrom 62 = 0,0001 rad’s—3. Po&etni vektor stanja cilja dan je s
x(1) = [x(t0) X(0)]" = [2.000 m 2.000 m 7 m/s —7 m/s]" . (2.324)

Proces opservacije provodi se radarskim senzorom radijalne i azimutne razlucivosti dr =
25 m i d¢e = 4°, pri ¢emu su mjerenja opisana u polarnom koordinatnom sustavu, radijalne i
azimutne razlucivosti Ar = 25 m, odnosno A = 1°, ¢ije ishodiSte odgovara poziciji senzora,
vidi odjeljak 2.2. Pod pretpostavkom jednolike razdiobe pozicije odjeka cilja unutar volumena
razlucivosti V., = ArA@, devijacija greske mjerenja po udaljenosti i azimutu odgovarajuce Ga-
ussove razdiobe iznosi 6, = Ar/v/12 i 65 = A@//12, a vrijeme izmedu dviju sukcesivnih
opservacija iznosi T = t; 1| — t;y = 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 poCetne rrleerne tocke, vremenskih in-
deksak=11k =2, takodajez; = [rg*) 901(*)} , 2 = [rg*) (pé*)] i pocetni vektor estimacije
jednak

ré*) cos ((pz(*)>
rg*) sin ((Pz(*)>

x(t) = %(rg*) cos (fpé*)> B rg*) cos (901(*))) )

% (rg*) sin ((pé*)> — rg*) sin <(p1(*)> )

(2.325)

s kovarijancom
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L0 BT o
(+) ()
0 R 0 R T
P() = yy:2 w2 (2.326)

RILT 0 2Rua/T 0

0 RYLUT 0 2Ry T

Prema [8], u matrici kovarijance mjerenja mogu se zanemariti ¢lanovi kovarijance izmedu ko-

ordinata, pa je

var(X) 0
RY ~ : (2.327)
0  var(y)
pri cemu je
£ = x™ —x ~ Feos <q><*>) — @ sin (<p<*)> : (2.328)
§=y* —y~Fsin (qo(*)) + @ cos (<p<*)> , (2.329)

—

rezultat linearizacije i 7 = r 7, ¢ = q)(*) — @, tako da je, zanemarivsi meduovisnost izmedu

koordinata koja se javlja pri koordinatnoj pretvorbi, matrica kovarijanci za proizvoljni vremen-
ski indeks k jednaka,

r,(:)G% sin ((plg*)> ’ + o2 cos ((p,@) ’ 0

0 rlg*)a(% cos <(p,£*)>2 + 62 sin <(p,£*)>2

k . (2.330)

Metodom adaptivne kovarijance (AKF) s dvije diskretne razine, manevar je modeliran kao
skoro jednoliko gibanje, povecane kovarijance procesnog Suma koja kroz vecu vrijednost Kal-
manovih koeficijenata dopusta veéi upliv mjerenja na estimaciju u korekcijskoj fazi filtracije.
Pod hipotezom HO da je gibanje cilja nemanevrirajuce, vrijednost kovarijance odgovara Sumu
procesa, odnosno Q&HO) = QECHO)IQ, pri Cemu je Q,(CHO) = 0,3 m?s~>. Ako je normalizirana kva-
dratna inovacija (2.241) kroz broj uzoraka N = 4 statisticki znacajna, detektiran je manevar, pa
je, pod hipotezom H1 da je gibanje cilja manevrirajuce, vrijednost kovarijance Suma procesa

;Hl) = Q&Hl)lz. Parametar kovarijance Q)(CHI) odreden je parametrima dizajna filtra: ocekiva-
nom obodnom brzinom ||%(; )Y || na potetku manevra, o¢ekivanim vremenom trajanja ma-
nevra t, —t; te karakterom manevra. Prema (2.321), varijanca prirasta x-komponente brzine
(Jednaka razmatranja vrijede 1 za y-komponentu) pri polukruZznom okretu, pod pretpostavkom

konstantne kutne brzine okreta ®, jednaka je
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var (X(t1) — () |1 € [11,12)) = ||x(r1)<H”H2E((cos (@T +¢(t1)) —cos (¢(r1>))2)

= [I%(e)) V2 (1 = cos(@T)),
(2.331)

za svaku tocku okreta, t € [t1,17), jer je E (cos (0T +¢(t1)) —cos (¢(t1))> =0 pri ¢emu je ole-
kivanje provedeno po vrijednostima pocetnog kursa ¢(z;) € [0,27). Izjednacavanjem varijance

(2.331) s varijancom modela skoro jednolikog gibanja (2.321), proizlazi

an X)) (1 —cos(wT))
X - .

T (2.332)

Kutna brzina odredena je karakterom manevra i njegovim trajanjem. Za polukruzni okret iz-
nosi @ = m/(t, — 1), pa uz ocekivanu (pretpostavljenu) obodnu brzinu polukruznog okreta
|%(t1)HD|| = 10 ms~!, parametar kovarijance procesnog $uma iznosi oD =2 5 m2s~3. Tako
je akceleracija u manevru polukruznog okreta deterministickog karaktera, u ovoj metodi je pro-
vedena njena aproksimacija bijelim Gaussovim Sumom sa srednjom vrijednos¢u nula i varijan-
com chl)T.

Filtar s estimacijom nepoznatog ulaza primjenjuje metodu najmanje kvadratne greske, vidi
(2.228), u estimaciji akceleracije it = X = [;{ ﬂT, uz model skoro jednolikog gibanja cilja, ko-
varijance procesnog Suma Q, = Q.J, pri ¢emu je parametar Q, = 0,3 m?s 3 te uz broj uzoraka
(Sirinu prozora) N = 4. Ako je normalizirana kvadratna akceleracija (2.229) znacajna, provodi
se korekcija apriorne estimacije i njene kovarijance prema (2.230) 1 (2.231). Pri tome je matrica
pojacanja ulaza jednaka

e
A= . (2.333)
TI,

U metodi iskljucivog biranja modela (pristup s proSirenjem vektora stanja ili VSD), primi-
jenjena su dva modela gibanja cilja: model skoro jednolikog gibanja opisan s (2.34) — (2.36) za
nemanevrirajuce gibanje te Singerov model opisan s (2.43) — (2.50) za manevrirajuce gibanje.
Pri tome je vremenska konstanta manevra za Singerov model jednaka ocekivanom vremenu
manevra, jednaka za obje koordinate x i y te iznosi Ty = [20 s 20 S]T, a devijacija trenutne ak-

celeracije jednaka je maksimalnoj ocekivanoj akceleraciji 0,5g,
Amax = 5 ms ™2, (2.334)
pa je prema (2.52), Q,, = diag ( [8,3 m?s™* 83 mzs_ﬂ).

ViSemodelni pristup IMM za nemanevrirajuce gibanje primjenjuje model skoro jednolikog

gibanja opisan s (2.34) — (2.36), a za manevrirajue gibanje Singerov model s parametrima
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7y =[20s205s]"iQ, = diag (8,3 m*s* 8,3 m*s™*]), jednako kao i metoda VSD. Prema [8],
ocekivano vrijeme 7;;, izraZzeno brojem vremenskih uzoraka, za vrijeme kojeg sustav zadrzava

mod opisan modelom m;, jednako je

E (1) = (2.335)

1—Py’
pri ¢emu je s P; oznaCena vjerojatnost zadrZzavanja moda opisanog modelom m;. Prema relaciji
(2.335), ako se model za manevrirajuée gibanje oznaci s m, te ako je pretpostavljeno vrijeme
trajanja manevra Tp» = 10 uzoraka, slijedi Py, = 0,9. Vjerojatnost zadrZavanja moda nemane-
vrirajueg gibanja Pj; nije kritina te je primijenjena vrijednost Pj; = 0,95. Tako je prijelazna
matrica definirana kao

0,95 0,05
P= . (2.336)

0,1 09

Slike 2.23b, c 1 d ilustriraju djelovanje kontrolnih veli¢ina metoda AKF, IE, VSD i IMM, a
slika 2.24 ilustrira toCnost estimacije pozicije 1 brzine navedenih metoda, izrazene kao korijen
srednje kvadratne greSke na temelju N = 1.000 nezavisnih realizacija manevrirajuceg gibanja.
Tablice 2.1 i 2.2 prikazuju rezultate usporedbe metoda VSD i IE te rezultate usporedbe metoda
IMM 1 VSD, pri ¢emu je kriterijska funkcija za ocjenu metode, vidi dodatak C.1, kvadratna

greska pozicijske i brzinske komponente vektora stanja,

1 k
Cg]?) = —— V' %Lx,, 2.337
- 1 2ot
C(x|?) = —— ¥ %Lx,, 2.338
(1% kz—k1+1,(§q ke X ( )

usrednjene kroz segment staze [k;,k») koji se testira (segment skoro jednolikog gibanja, seg-
ment kruznog okreta). Testna statistika je omjer razlike uzorackih ocekivanja kriterijskih funk-
cija (2.337) 1 (2.338) preko N realizacija i uzoracke devijacije te razlike, vidi (C.5). Prema
rezultatima testne statistike, metoda VSD je bolja u odnosu na metodu IE u segmentu polukruz-
nog okreta, ali je loSija u segmentima skoro jednolikog gibanja. Nasuprot tome, metoda IMM

je bolja od metode VSD u svim segmentima gibanja.
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(c) Normalizirana kvadratna inovacija. (d) Vjerojatnost modela skoro jednolikog gi-
banja (m;) i Singerovog modela (m;).

Slika 2.23. Ilustracija jedne realizacije stohastiCkog procesa manevrirajuéeg gibanja (a) i kontrolnih
veli¢ina koje odgovaraju toj realizaciji, (b) — (d). Procesni Sum jednak je i za x-komponentu i za y-
komponentu vektora stanja te iznosi Q, = 0,3 m’s~3 za segmente skoro jednolikog gibanja, odnosno
G,% = 0,6 m?S™> UZ Ve = 30 ms~! za segment skoro kruznog gibanja. Trenutak pocetka manevra je
t; = 60 s uz trajanje 20 s. Trajanje staze iznosi f. = 200 s.
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(a) ToCnost pozicije. (b) ToCnost brzine.

Slika 2.24. Tocnost estimacije pozicije (a) i brzine (b) za 1.000 realizacija. Procesni Sum jednak je i za
x-komponentu i za y-komponentu vektora stanja te iznosi Q, = 0,3 m?s~> za segmente skoro jednolikog
gibanja, odnosno 62 = 0,6 m?s™> Uz v, = 30 ms~! za segment skoro kruZnog gibanja. Trenutak
pocetka manevra je t; = 60 s uz trajanje 20 s. Trajanje staze iznosi f. = 200 s.

Tablica 2.1. Rezultati usporedbe metoda isklju¢ivog biranja modela (VSD) i estimacije upravljackog
ulaza (IE). Hipoteza da je metoda VSD bolja od metode IE se prihvaca ako je rezultat testne statistike
veéi od d = 1,65 uz znacajnost greske o = 0,05.

Komponenta Pozicija Brzina Pozicija Brzina Pozicija Brzina
Interval [25,605s) (625,80 s) (825,200 s]
AJ -109 27 185,5 50,5 -104 238
Ox7 0,8 0,4 8,5 13,4 1,2 1,3
Rezultat testne statistike  —13,3 —6,4 21,9 38 -8.,6 2.3

Tablica 2.2. Rezultati usporedbe metoda s medudjelovanjem izmedu modela (IMM) i iskljucivog biranja
modela (VSD). Hipoteza da je metoda IMM bolja od metode VSD se prihvaca ako je rezultat testne
statistike veéi od d = 1,65 uz znacajnost greske o = 0,05.

Komponenta Pozicija Brzina Pozicija Brzina Pozicija Brzina
Interval [25,605s) (625,80 s) (825,200 s]
AJ 4,0 1,4 41,0 17,2 19,6 6,3
Oy 0,7 0,6 29 41 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. Zakljucak

Ovo poglavlje pruza uvid u teorijsku podlogu metoda estimacije koje su primijenjene u ovom
radu, kako za estimaciju vektora stanja manevrirajuceg cilja, tako i u okviru procesa ucenja ne-
uronske mreze, u kontekstu procesa pridruzivanja radarskih podataka stazi manevrirajuceg cilja.
U kontekstu estimacije vektora stanja, na temelju linearne stohasticke diferencijalne jednadzbe
koja opisuje gibanje cilja, izveden je model skoro jednolikog (nemanevrirajuceg) gibanja te su
kao modeli manevrirajueg gibanja izvedeni Singerov model 1 njegova modifikacija trenutnim
vektorom stanja. Pokazano je da sloZeniji 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 prosireni 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 Cesticnog filtriranja koja se, radi bolje aproksimacije
optimalne propozicijske razdiobe koja minimizira varijancu koeficijenata, moZe kombinirati s
filtrom bez derivacije.

Primjena okvira Kalmanovog filtriranja za pradenje manevrirajuceg cilja, u kontekstu si-
gurne detekcije 1 bez nesigurnosti u izvor mjerenja, opisana je konceptom jednomodelnog
pristupa, poput primjene metode estimacije akceleracije kao nepoznatog ulaza sustava, metode
adaptivne kovarijance te metode isklju¢ivog biranja modela. U kontekstu viSemodelnog pris-
tupa, opisana je primjena Kalmanovog okvira u poop¢enoj prividno-Bayesovoj metodi, Viter-
bijevoj metodi te u metodi s medudjelovanjem izmedu modela. Za razliku od modela mjerenja
radarskim senzorom koji je opisan u sfernom, a u posebnom slu€aju pracenja povrsinskih 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 toc-
nosti estimacije pozicije 1 brzine manevrirajuceg cilja Cije je gibanje modelirano kao stohasticki
proces, uvazavajuci pri tome ocekivane manevarske sposobnosti cilja. Rezultati statisticke ana-
lize nad velikim brojem nezavisnih realizacija staze gibanja pokazuju da je koncept viSemodelne
estimacije bolji (u smislu tocnosti estimacije) od jednomodelnog, a izmedu jednomodelnih me-
toda, isklju¢ivo biranje modela bolje je (takoder u smislu toCnosti estimacije), u segmentima
manevra u odnosu na jednostavnije metode estimacije akceleracije ili adaptacije kovarijance

Suma procesa.

83



Metode estimacije vektora stanja manevrirajuceg cilja

84



Poglavlje 3
Interpretacija smetnje mora

U ovom se radu smetnja mora odnosi na odjeke nastale rasprSenjem elektromagnetske energije
od povrsinskih valova €iji je primarni generator vjetar. Fizikalna interpretacija mehanizama koji
dovode do nastanka ovakve vrste valova dana je u odjeljku 3.1, a za razliku od uobicajenog pris-
tupa koji smetnju mora opisuje statistiCkim znacajkama (odjeljak 3.2), u odjeljku 3.3 je pruzen
njen opis u kontekstu nelinearnog stohastickog procesa, s teziStem na opis dinamike hibridnog
AM/FM-procesa kojim je zadrzana prirodena slucajnost smetnje [97, 145-147]. Opis u kon-
tekstu stohastiCkog procesa detaljniji je model smetnje 1 primijenjen je u numeri¢koj simulaciji
procesa pracenja manevrirajuceg cilja pri izrazenoj smetnji mora, radi verifikacije robusnosti
metode predloZzene ovim radom. Primjerom na kraju poglavlja pokazano je dobro slaganje
modela K-razdiobe smetnje i eksperimentalnih podataka (mjerenja smetnje mora) radara [PIX
[148, 149].

Dok je proteklih desetlje¢a fokus analize smetnje mora bio postavljen primarno na analizu
i modeliranje refleksivnih svojstava morske povrSine te na detekciju pri malim upadnim kuto-
vima (tipi¢no ispod 1°, u sklopu primjene brodskih i obalnih radara, vidi iz mnoStva objavljene
literature npr. [26, 150-159]), protekloga je desetljeca fokus istraZivanja postavljen na analizu
pri visokim upadnim kutovima, tipi¢no iznad 10° (npr. scenarij primjene visokorazlucivog ra-
dara bespilotne letjelice), u smislu ekvivalentne radarske reflektirajuce povrsine ili radarskog
presjeka [2—4], amplitudne razdiobe [3-5, 28], prostorne i vremenske korelacije te polarizacije
[160], Dopplerovog spektra [3, 4, 67], analizi igli¢astih odjeka [161-163], kao 1 na Sto toCnije
modeliranje 1 simulaciju smetnje [6, 164—173] te detekciju [160, 174].

U opisu smetnje i njenih modela, gdje god je bilo moguce, primijenjene su specifi¢nosti
Jadranskoga mora. Gdje nije bilo (s obzirom na manjkavost dostupne literature vezano za pro-
blematiku rasprSenja elektromagnetske energije od morske povrSine u specifi¢nim uvjetima Ja-
drana), primijenjeni su rezultati koji se odnose na ocean ili otvorena mora, pretpostavljajuci
da se pri tome zadrZava odredena kvalitativna ovisnosti statisti¢kih znacajki smetnje (npr. ten-

dencija povecanja teZine repa amplitudne razdiobe sa smanjenjem upadnog kuta ili pove¢anjem
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razlucivosti senzora, sinusoidalna ovisnost radarskog presjeka mora ovisno o smjeru vjetra, da
se nabroje samo neke), kako 1 sugeriraju autori radova [3, 4] u kojima su opisani rezultati pro-

vedenih mjerenja u uvjetima nerazvijenoga Sredozemnoga mora.

3.1. Nastanak povrsinskih valova

Iako morsku povrSinu karakterizira nepravilnost koja se mijenja s viemenom, moZe se uociti op-
¢enita ovisnost propagacije i karakteristika valova o vjetru. Zbog djelovanja poticajne sile vjetra
kojoj su suprotstavljene umirujuéa sila gravitacije te sila povrSinske napetosti, na spoju morske
povrsine i1 zraka nastaje progresivno povrSinsko gibanje odnosno povrSinski val. Valne duljine
povrSinskih valova kod kojih je gravitacija primarna umirujuca sila (gravitacijski valovi), krecu
se u rasponu od nekoliko stotina metara do manje od metra, dok su valne duljine kapilarnih va-
lova, kod kojih je primarna umirujuca sila povrSinska napetost, reda veliine centimetra i manje.
Gravitacijski valovi nastali djelovanjem lokalnog vjetra iznad morske povrSine nazivaju se vje-
trovnim valovima ili valovima Zivog 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, veli¢ina i formiranje kapilarnih valova reflektiraju
trenutnu jakost lokalnog vjetra [2]. Jakost i duljina trajanja vjetra te privjetriSte odnosno povr-
Sina koju zahvaca vjetar, utjeCu na stanje mora Sto se uobicajeno opisuje Beaufortovom skalom
koja povezuje jakost (brzinu) vjetra, opis morske povrsine i znaCajnu visinu valova H /3 koja je
definirana kao prosjecna vrijednost treCine najvisih valova, vidi npr. [175]. Opis vrijedi samo
za lokalne prilike 1 potpuno razvijeno more gdje se karakteristike valova ne mijenjaju, odnosno
kada je postignuta ravnoteZa izmedu prijenosa energije s vjetra na valove i njene disipacije.
Medutim, u Jadranu se zbog zatvorenosti mora opéenito ne mogu ocekivati potpuno razvijeni
valovi koji su zbog toga strmiji i krace valne duljine nego $to bi bili u oceanu [177, 178]. Naj-
¢es¢i vjetrovi u Jadranskom moru u zimskom periodu jesu bura, sjeverni-sjeverozapadni do
istoCni-sjeveroistocni vjetar te jugo, istocni-jugoistocni do juzni-jugoistocni vjetar. U ljetnim
mjesecima javlja se maestral, sjeverozapadni do zapadno-sjeverozapadni vjetar. Bura i jugo
mogu poprimiti orkanski karakter, rezultiraju¢i ekstremnim visinama valova, dok je maestral
blazi. Bura puSe poprec¢no preko Jadrana, a topografija gorja na njegovoj isto¢noj obali odre-
duje intenzitet i smjer valova. Uobi¢ajena jakost vietra iznosi do 20 ms~!, ali moZe premasiti
i 50 ms~!. Za razliku od valova bure, valovi juga su veéi i duZi te veé¢ formirani ulaze kroz
Otrantska vrata, rezultiraju¢i razvijenijim morem. U olujnim uvjetima, jakost juga moZze biti do
30 ms~!.

Ovisnost znacajne visine valova Hj 3, znaCajne periode 77,3 (prosjek valnih perioda tre-
¢ine najvisih valova) i odgovarajuce srednje vrijednosti valne duljine A; /3 za povrsinske valove

Jadranskoga mora, prikazana je tablicom 3.1, a prema [179], ovisnost znacajne visine H 3 i
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znacajne duljine valova A, /3 moZe se aproksimirati s

A3 = 16,78H?}731, 3.1)

sa srednjom vrijednos¢u omjera

E(Hy3/Mp3) =1:125. 3.2)

Tablica 3.1. Ljestvica stanja mora za Jadran. Preuzeto iz [176].

Jadran ~ Stanje mora (WMO) H,;3 (m) Tj/3(s) Ays3(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 0,5 3,7 9,5
3 43,0
4 0,8 4,6 14
5 1,3 54 20
4 17,2
6 1,9 6,2 25
7 2,6 6,9 32
5 42
8 3,5 7,6 39
9 4,6 8,3 46,5
6 1,0
10 5,9 9,0 55
11 7,3 9,7 66
7 0,01
12 8,8 10,4 79

U spektralnom opisu vjetrovnih valova Jadranskoga mora najc¢esce se primjenjuje Tabainov

spektar gustoCe valne energije, ovisan samo o parametru znacajne visine vala [180],

0,0135 2 5,186 - o=’
S(0) = 0,862 7% exp (‘ , )1,63“‘"( ). (3.3)

2
H; /3a)4
Spektar je modifikacija spektra JONSWAP koji je temeljen na ograni¢enom broju mjerenih

spektara [181]. Modalna frekvencija @, u (3.3) odredena je s

1,8

—_— 34
H1/3—|—0,6 34)

Om = 0,32+
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a parametar oblika or s

0,08, w<w,
or = . (3.5)

0,1, o> o,

Prema [64], ovisnost brzine vjetra na visini 10 m i znacajne visine vjetrovnih valova aproksimi-

rana je polinomom drugoga reda kao
H, 3 =0,0127v}, +0,0055v, (3.6)

a stanja mora sa znacajnim visinama valova manjim od 1 m Cine skoro 70 % stanja mora u

srednjem Jadranu.

3.2. Statisticke znacajke smetnje

U ovom je odjeljku dana teorijska podloga modela morske povrSine kao rasprSivaca elektro-
magnetske energije te su opisane statistiCke znacajke smetnje: normirani radarski presjek, am-
plitudna razdioba, Dopplerov spektar, prostorna (radijalna) i vremenska (azimutna) korelacija
te polarimetrijske znaCajke. Pored emitirane frekvencije, navedene su znacajke opéenito ovisne
o upadnom kutu, polarizaciji, razlu€ivosti senzora, uvjetima propagacije, vjetru te stanju mora.
Iscrpni popis recentne i relevantne literature vezano za problematiku modeliranja morske povr-

Sine 1 rasprSenja elektromagnetske energije pri visokim upadnim kutovima pruzZen je u [2].

3.2.1. Radarski presjek

Zbog visoke dielektricne konstante mora, vecina elektromagnetske energije biva rasprSena, tek
manji dio apsorbiran. Razina rasprSene energije na mjestu prijemne antene ovisi o hrapavosti
morske povrSine, jer je uz malu valovitost (u odnosu na valnu duljinu) i hrapavost malena, pa
je refleksija skoro zrcalna i posljedi¢no 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 7n(€) obasjanog dijela morske povrSine normiran je s obzirom na presjek
volumena razlucivosti senzora i horizontalne povrSine, Sto rezultira povrSinom razlucivosti A,
tako da vrijedi 1(€) = No(€)A,, pri emu 1p(€) oznacava normirani radarski presjek. Oba-
sjani dio morske povrSine A, ovisan je o udaljenosti r i odnosu upadnog kuta € i radijalne dr 1

azimutne razlucivosti d¢ kako je prikazano slikom 3.1,
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nr’ de do rtan(de)
sin(€) tan (7) tan (7) , tan(g) > dr

A= . (3.7

2rdr do rtan(d)
0 tan< > ) : tan(e) < —4;

Vrijednost radarskog presjeka, ovisno o upadnom kutu €, opéenito pokazuje tri karakteristi¢na
podrucja: podrucje interferencije, pri niskim upadnim kutovima, manjim od priblizno 10°, gdje
na propagaciju izrazito utjeu viSestruka rasprSenja i efekt zasjenjivanja, rezultirajuéi, kako se
kut upada smanjuje, brzim opadanjem vrijednosti presjeka; podrucje zaravni, pri umjerenim
upadnim kutovima, od otprilike 10° pa do 50°, gdje povecanje kuta upada ne rezultira izrazitim
poveéanjem vrijednosti presjeka; podrucje skoro zrcalne refleksije pri visokim upadnim kuto-
vima, ve¢im od priblizno 50°, gdje vrijednost presjeka varira inverzno s hrapavoScu povrSine te
je najveca pri okomitom obasjavanju. Opcenito je vrijednost presjeka manja pri horizontalnoj

nego pri vertikalnoj polarizaciji.

Az rtan (d0) Az rtan (d0)
> V7 it S
tan(g) > = tan(€) < i
2P(r,¢,€) 2 P(r,¢,€)
r r
0 P
, X > Y4 /8 A, X >
(sjever) L (sjever)
y
(istok)
r de do dr do
Sin (&) tan <7> rtan (7) cos (&) 2rtan <7>
(a) Visoki upadni kut. (b) Niski upadni kut.

Slika 3.1. Ilustracija Celije razlucivosti senzora. Ovisno o upadnom kutu &, povrSina razlucivosti A,
odredena je ili azimutnom i elevacijskom razluéivo$cu snopa (d¢,d0), ili elevacijskom d# i radijalnom
dr razluc¢ivoséu.

Jedan od ranih pokusSaja objasnjenja fenomena refleksije elektromagnetske energije od mor-
ske povrsine je Braggovo rezonantno rasprSenje. Nastaje zadovoljenjem uvjeta konstruktivne

kombinacije reflektirane energije,
nigy = 2A,cos(g), n=0,1,..., (3.8)

Sto je ilustrirano slikom 3.2a, pri ¢emu Agy oznacava valnu duljinu emitirane elektromagnetske

energije, A,, duljinu vala i € upadni kut. Braggovim se rasprSenjem moZe objasniti rasprienje
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od malih valova (u odnosu na valnu duljinu), pri ¢emu je radarski presjek, primjenom teorije
rubnih problema uz uvjet da je omjer valnog broja kgy = 27/Agy i efektivne visine valova

Hpgyrs manji od jedan [151],

Mo(€) = 4k, cos(€)f (&, ) / Z dr (Hays p (1) exp ( — i2rkparcos(e)

= 87kjpys cos(€)? f(€,x) S (2kgu cos(g)), (3.9)

pri ¢emu x oznacava ovisnost o polarizaciji i elektricnim svojstvima morske povrSine, a integral
se prepoznaje kao Fourierova transformacija funkcije povrSinske korelacije H I%MS p(r), odnosno
spektar po valnim brojevima S(ZkEM cos(e)). Koeficijent povrSinske korelacije oznacen je s
p(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 povrSina kompozicija dugih 1 kratkih gravitacijskih te kapilarnih valova,
napredniji kompozitni model pretpostavlja niz povrSina koje zadovoljavaju Braggovo rasprSenje
(Braggovih povr$ina), lokalnog nagiba 6 moduliranog dugim gravitacijskim valovima, kako
ilustrira slika 3.2b. Pri tome je korelacijska duljina povrSina takva da je moguc rezonantni efekt i
da rasprSenje svake povrSine doprinosi ukupnom rasprSenju sa slu¢ajnom fazom, a zakrivljenost
dugih modulacijskih valova je zanemariva u odnosu na korelacijsku duljinu povrSine. Radarski

je presjek flo(€) tako o&ekivanje preko svih lokalnih presjeka 1o(e*)),

oo

fio(€) = / Mo () =&+ 6) p(8)d (3.10)
pri Cemu £*) oznatava lokalni upadni kut i p(6) razdiobu nagiba 6. U opcenitom dvodimenzi-
onalnom slucaju, lokalni upadni kut funkcija je nagiba uzduzno i normalno na ravninu upada,
a kutna funkcija f(&,x) kompleksna mjeSavina kutnih funkcija horizontalne i vertikalne polari-
zacije [151].

A Braggova povrsina

(a) Braggovo rasprsenje. (b) Kompozitni model.

Slika 3.2. Ilustracija Braggovog rezonantnog rasprSenja elektromagnetske energije i kompozitnog mo-
dela morske povrsine.
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Pod ne-Braggovim se rasprSenjem uobicajeno podrazumijeva fenomen pojave iglicastih
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 iglicastih odjeka, a svi su povezani s fenomenom lomljenih valova: rasprSenje
od vala koji je tik pred lomljenjem i znatno vece duljine nego Braggov rezonantni val, rasprse-
nje od lomljenog vala velike valne duljine i izrazite komponente zrcalnog rasprSenja, guSenje
pri vertikalnoj polarizaciji zbog efekta Brewsterovog kuta (pri kojem ne postoji refleksija uz
vertikalnu polarizaciju) i viSestrukih rasprSenja pri horizontalnoj polarizaciji zbog zasjenjivanja
valnih Zljebova velikim valnim krestama [182].

Model GIT [65] Siroko je prihvaceni model radarskog presjeka morske povrSine za niske
upadne kutove (do priblizno 10°) i bez anomalija u propagaciji. Prema modelu, radarski je pre-
sjek funkcionalno ovisan o tri ¢lana: ¢lanu stanja mora A,,, ¢lanu viSestruke propagacije A; te
¢lanu smjera vjetra A,. Clan stanja mora A,, ovisan je o valnoj duljini emitirane elektromagnet-
ske energije Az 1, prema podacima u [65], viSe ovisi o brzini vjetra v,, nego o znacajnoj visini

valova Hj 3, te je dan s

—0,4
1.94 1,1(Agp+0,015) >
A, = (1w . 3.11)
1+v,/154
Clan viSestruke refleksije A; ovisi koeficijentu hrapavosti ps kao
y ] P p
4
= 1£€p4, (3.12)
€
pri Cemu je
(14,4)LEM + 5,5) SHI 3
e = . 3 (3.13)
Clan smjera vjetra A, modificiran je u [183] kao
AY) — exp (0,2206 cos (2¢,,) +0,1171 cos () ) (1 —2,8¢) (3.14)
! (Aem + 0,015)0’4
za vertikalnu i
A _ exp 0,3219 cos (¢y,) (1 —2,8¢) (3.15)
u — .
(Aea +0,015)%4

za horizontalnu polarizaciju kako bi model bio u skladu s recentnim mjerenjima [184] koja su,
1izmedu ostalog, pokazala bimodalnu znacajku ovisnosti radarskog presjeka o smjeru vjetra ¢,
pri vertikalnoj polarizaciji. Tako je za fgy < 12 GHz, normirani radarski presjek za horizon-

talnu polarizaciju dan s
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1 () =3,9 x 102z %4 A, A AT, (3.16)

a za vertikalnu s

( 25 (H) 4(V)
9,33(£40,0001)%29 2025 1 () 4(
( o (H s M 0?24 ,  Jem >3 GHz
v Al >(%+0,015>
o ()= 166,0(e+0,0001)°57 287 () oY) ©-17)
: H’H EM—0——, fem <3 GHz
\ Af ’(l‘fgw,ms)

Model GIT izvorno ne ovisi eksplicitno o stanju mora, ve¢ o brzini vjetra i znacajnoj visini va-
lova §to omogucuje i modeliranja stanja mora koja nisu potpuno razvijena. U [185], povezujuéi
brzinu vjetra v,, 1 znacajnu visinu valova Hj /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 znacajne visine valova modelirana je primjenom (3.6), pa tako slika
3.3 ilustrira radarski presjek za podrucje interferencije te za horizontalnu i vertikalnu polariza-
ciju pri smjeru vjetra 0° (najveci radarski presjek), kako se moze oCekivati za Jadransko more.

Ovisnost brzine vjetra izrazena stanjem mora S pri tome je,

vy = —0,2165 4 1/0,0469 + 10,072 52, (3.18)

primjenom relacije [185]
(3.19)

no(e), dB

0,1 0,5
Upadni kut €, °

Slika 3.3. Tlustracija ovisnosti radarskog presjeka morske povrSine 1no(€) o upadnom kutu € kako se
moze ocekivati za Jadran, smjer vjetra 0° i model GIT. Upadni kutovi odgovaraju podrucju 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) proracunati
modelom GIT znatno manji nego u stvarnosti, vidi npr. [157]. Hibridni model [186] modificira
model GIT efektima propagacije, Sto rezultira tocnijim predvidanjima radarskog presjeka i za
mala stanja mora. Normirana radarska povrSina hibridnog modela izraZzena je u obliku zbroja
referentnog radarskog presjeka i clanova koji modeliraju ovisnost o upadnom kutu, stanju mora,

polarizaciji i smjeru vjetra,
no(€) = (No(€) + K, + Ky + K, + Ky) dB, (3.20)

pri ¢emu je radarski presjek za referentni kut &y definiran kao

(24,4 log,o(fEm) — 65,2) dB,  fgm < 12,5 GHz
T’()(S()) = . (3.21)
(3,25 10g;o(fem) —42,0) dB, fem > 12,5 GHz

Faktor upadnog kuta K, ovisi o odnosu upadnog kuta € i prijelaznog kuta & koji je, ovisno o

stanju mora §, jednak

2,131
g = arcsin <TEM) , (3.22)
tako da je za & > &,
(
0, E<E
Ky =14 20logo(e/e), &§<e<g (3.23)
20 loglo(gt/er)+1010g10(£/8[), & <eEL 30°
\
azag <g
0, e<eg,
K, = . (3.24)
10logo(e/gr), €> &
Faktor K; odnosi se na stanje mora, a prema [183], modificiran je kao
—5)3
K =5(s—5)+ 10) . (3.25)

Faktor K, jednak je nuli za vertikalnu polarizaciju, a za horizontalnu je dan s

93



Interpretacija smetnje mora

( Hy;

1,7 log, 16 +0,015 ) —3,8log, (Aem) —
s , fEM <3 GHz
—2,5log, (€40,0001) —22,2
Hy 3
K,=< 1,1log., | —=+0,015 | — 1,1 log. (Agm)— .
1,6 , 3 GHz < fgy < 10 GHz

—1,31og, (€+0,0001) —9,7
1.4 log, (%) ~3.410g, (Aey) — 1,3 log,(€) — 18,6, fem > 10 GHz

\

(3.26)

Faktor K; ovisan je o smjeru vjetra ¢, a u [183] je uskladen s mjerenjima [184] kao
K((iv) = (0,3—1,710g9(Aem)) (0,578 cos(@y,) + 1,09 cos(2¢y,) — 1,0) (3.27)
za vertikalnu polarizaciju i
KC(IH) = (0,3 —-1,7 loglo(lEM)) (1,54 cos(dy,) — 1,0) (3.28)

za horizontalnu polarizaciju. Ilustracija ovisnosti radarskog presjeka mora za hibridni model

prikazana je slikom 3.4.

-10
— SH) — 1
— SH) _
0] S =2
— SH) —3
— S =4
-30 4+ — s =5
2 __ 54 =6
/é Q) T e T T T T e | S(‘) -1
= g SV =
50 ol s =
” ' SV =4
60 1 SV —5
SV —
=70 —— =
0,1 0,5 1 5 10

Upadni kut €, °

Slika 3.4. Tlustracija ovisnosti radarskog presjeka morske povrsine 1(€) o upadnom kutu € za smjer
vjetra 0° i hibridni model. Upadni kutovi odgovaraju podrucju interferencije, a emitirana frekvencija
jednaka je 10 GHz.

Za umjerene 1 visoke upadne kutove mogu se primijeniti modeli temeljeni na [187], kao

npr. linearni IRSG model [66]. U ovom je sluCaju metoda modeliranja interpolacija podataka

mjerenja kako bi se dobila ovisnost radarskog presjeka o upadnom kutu i brzini vjetra u obliku
no(e) = (Wo + Wie +Walog(vy)) dB. (3.29)

94



Interpretacija smetnje mora

Vrijednosti koeficijenata W za tri osnovna smjera vjetra (smjer protiv vjetra, niz vjetar te bocno)

1 za frekvenciju 10 GHz, dane su tablicom 3.2. UvrStenjem koeficijenata u (3.29) proizlaze

odgovarajuce vrijednosti radarskog presjeka za smjer protiv vjetra néU), za smjer niz vjetar

nO(D) te bo¢no u odnosu na vjetar néc), tako da je presjek ovisan o smjeru vjetra [187]

W) | 5pn(€) (D) (U) _.(D) (W) _p(€) (D)
770(8):< o T2Ny  +n _|_no Mo cos(¢w)+n0 Mo "+ Mo cos(2¢w)> dB.

4 2 4
(3.30)

Primjenom ovisnosti brzine vjetra i znacajne visine valova (3.6), proizlazi ovisnost radarskog
presjeka kako se oCekuje za Jadran i podrucje umjerenih i visokih upadnih kutova, $to je ilus-

trirano slikom 3.5.

Tablica 3.2. Vrijednosti koeficijenata linearnog modela IRSG za frekvenciju 10 GHz. Prema [2].

Koeficijenti ovisni o polarizaciji

Smjer u odnosnu na vjetar
WO(H) Wl(H) Wz(H) WO(V) Wl(V) Wz(

Protiv vietra (0°) —60,03 2329 22,65 —50,18 12,41 25,15
Niz vietar (180°) —67,80 28,58 2392 —50,15 12,30 23,92
Botno (90°) 67,09 23,12 2471 —52,60 12,30 22,09

—1
-y
—3
—4
—5
= —6
< 1
= —9
) — 5
V_g

-50 ; S AR
10 15 20 25 30 35 40 45 50
Upadni kut €, °

Slika 3.5. Ilustracija ovisnosti radarskog presjeka morske povrsine 1 (€) u podrucju umjerenih i visokih
upadnih kutova € kako se moZe oCekivati za Jadran i smjer protiv vjetra. Emitirana frekvencija jednaka

je 10 GHz.
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3.2.2. Amplitudna razdioba

Kada je unutar ¢elije razlu€ivosti senzora efektivni broj reflektora konacan i raspodijeljen prema
negativnoj binomnoj razdiobi, sa srednjom vrijedno$¢u koja teZi beskonaCnosti, smetnja rezul-
tira K-razdiobom [22, 23], a pri tome efektivni broj reflektora odrazava broj onih koji znacajno
pridonose odjeku. Drugi pogled na ne-Rayleighovu fluktuaciju amplituda pruZen je u [97],
gdje se sugerira da fluktuacija potjeCe od grupiranja reflektora strukturom vala, a ne od malog
efektivnog broja reflektora. Veci prosje¢ni Dopplerov pomak za smjer valova prema senzoru
1 horizontalnu polarizaciju objaSnjen je pomocu teorije o lomu valova. Prema teoriji, zbog re-
flektora grupiranih blizu kreste vala postoji mogucnost visestruke refleksije od morske povrSine
ispred vala. Za vertikalnu polarizaciju, Brewsterov efekt, kut pri kojem ne postoji refleksija uz
uvjet da je upadni val vertikalno polariziran, moZe rezultirati izrazitim poniStavanjem odjeka,
dok kod horizontalne polarizacije rezultiraju¢i odjek moZze biti jak. Takoder, prosjeCna snaga
odjeka manja je pri horizontalnoj nego vertikalnoj polarizaciji, ali uz ¢e$¢u pojavu iglicastih
odjeka, u skladu s teorijom kompozitnih povrSina i Braggovom rasprSenju od kapilarnih va-
lova. Pri tome je njihova medusobna udaljenost priblizno polovica valne duljine Sto rezultira
konstruktivnim zbrajanjem pojedinacnih odjeka.

Navedena K-razdioba pripada klasi kompleksnih i elipticki simetricnih razdioba [188] te se
moze promatrati u kontekstu sloZenog procesa dugorocnih i kratkoro¢nih fluktuacija amplituda
, §to odgovara modelu povrSinskih valova koji se prvenstveno sastoje od dvije komponente:
velikih gravitacijskih 1 manjih kapilarnih valova, kako je to pokazano u odjeljku 3.1. Tako
dugorocne fluktuacije amplitude nastaju zbog refleksije elektromagnetske energije od velikih
gravitacijskih (vjetrovnih i zibnih) valova. Opisuju pozadinsku snagu 717, odnosno ekvivalentni

radarski presjek ili intenzitet procesa gama-razdiobe, vremenske korelacije nekoliko sekundi,

ton()
('

pri ¢emu v oznaCava parametar oblika i B parametar skaliranja. Kratkoro¢ne fluktuacije am-

p(n)=9n;v,B)= , Mn,v,B>0, (3.31)

plitude posljedica su refleksije od, unutar elije razlucivosti senzora, velikog broja jednoliko
rasporedenih reflektora, rezultirajuéi Gaussovim procesom i vremenskom korelacijom neko-
liko milisekundi, ovisno o internim gibanjima reflektora te elektromagnetskoj valnoj duljini
[26, 97, 189],

gem— (L8
p(CIn)—%(C,n)—n p( 2n)’ n>0Ag>0. (3.32)

Ocekivanje razdiobe (3.32) preko svih ocekivanih vrijednosti 1 rezultira K-razdiobom smetnje
[41, 190],
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p<c>=/0°°p<cm>p<n>dn

:x(@wﬁhﬁm <j—%> (Bv>0, (333

gdje K (+) oznacava modificiranu Besselovu funkciju druge vrste, definiranu kao [191]

xPooe x?
Ky(x) = W/0 r P lexp(—r)exp (_E> dr. (3.34)

Vrijednost parametra oblika v moZe se estimirati iz skupa amplitudnih uzoraka {Cl-(*),i =
1,....N } (koje sadrZe i termicki Sum), primjenom metode ,, X-statistike” [192] na intenzitet
= ? (metoda [zlog(2)]),

(%) (%)

L+1:<{% oz (¥ >}>— log, (" (3.35)
oL )

pri emu () oznakava estimaciju parametra oblika mjeSavine smetnje (amplitudne K-razdiobe)

i termickog Suma (amplitudne Rayleighove razdiobe), a (-) prvi uzora¢ki moment. Parametar

oblika nakon kompenzacije utjecaja termickog Suma jednak je
1\ 2
=9 (1 + —) : (3.36)

gdje C oznacava omjer snage smetnje prema snazi termickog $uma 6,2, a parametar se skaliranja

B moZe estimirati primjenom metode momenata [23],

)1\
B <{w }V> il (3.37)

jer vrijedi da je E (w) = BV i E (w<*>) — E(y)+202.

Kvalitativno, vrijednost je parametra oblika manja Sto je razlucivost senzora veca i Sto je
upadni kut manji, manja je pri horizontalnoj polarizaciji i viSe ovisi 0 smjeru vjetra nego o
smjeru valova, tako da je najmanja za smjer bo¢no u odnosu na vjetar, najveéa za smjer protiv
vjetra te neSto manja za smjer niz vjetar, a takoder blago raste s hrapavoséu morske povrSine
odnosno sa stanjem mora [6]. Tako npr., za radijalnu razlucivost reda veliCine metra 1 azi-
mutnu reda veliine stupnja, iznosi manje od 1 za upadni kut 20° 1 horizontalnu polarizaciju
te priblizno 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, priblizno 1 [158]. Pri malim upadnim

kutovima, reda veliCine stupnja i manje, u [155] su za horizontalnu polarizaciju, stanje mora 5 i
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smjer bocno u odnosu na vjetar izmjerene vrijednosti 0,18, 0,42 i 0,59 za radijalne razlucivosti
Sm, 30 m1 150 m, a za vertikalnu, 0,37, 0,67 1 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 Zljebova valnim krestama, broj rasprSivaca je manji 1 intenzitet Braggovog rasprSenja re-
duciran te se moZe ocekivati skoro Rayleighova amplitudna razdioba, a zbog valnih kresti koje
su dominantni rasprsivac, amplitudna razdioba znacajno odstupa od Rayleighove, kako je i po-
kazano u analizi statistickih znacajki rasprSenja ovisno o valnom segmentu i za obalno podrucje
[159]. U radu je pokazano da pri maksimumima reflektirane snage (koje odgovaraju refleksi-
jama od kresti valova), vrijednost parametra oblika iznosi tipi¢no od 4 do 6 (autori u radi nisu
naveli vrstu polarizacije), a pri minimumima od 50 do 100, $to je jasan pokazatelj Rayleighove
amplitudne razdiobe.

Pri horizontalnoj polarizaciji i porastom senzorske razlucivosti, odstupanja od K-razdiobe
su izraZenija zbog pojave iglicastih odjeka (koji gotovo i ne postoje pri vertikalnoj polarizaciji),
Sto sugerira da modeliranje smetnje tradicionalnom K-razdiobom u tom slucaju nije dovoljno
tocno [5], posebno pri visokim upadnim kutovima (koji se oekuju u primjeni radara bespi-
lotne letjelice), zbog dodatnog rasprSenja od lomljenih valova [162]. U opCenitom slucaju kada
unutar Celije razlucivosti reflektori nisu jednoliko rasporedeni ili su neki izraZeniji od ostalih,
uopcenje K-razdiobe rezultira amplitudnom KA-razdiobom [27]. U ovom se modelu pretpos-
tavlja amplitudna K-razdioba kombinacije Braggovog rasprSenja i rasprsenja od valnih kresti, a

pojava igli¢astih odjeka modelirana je Poissonovim procesom. Neka 7, 1;, Nz i 67

oznacavaju
ukupnu snagu smetnje, snagu smetnje zbog iglicastih odjeka, snagu smetnje zbog Braggovog
rasprSenja i rasprSenja od valnih kresti te snagu termickog Suma. Razdioba amplituda {, ovisna

o lokalnom intenzitetu smetnje 77, dana je s

oo 2
MWﬂzx——£¥—-m<bm - )>@mm, 339

2 ¢ 2
n—o 1+ 07 +nmn; + O0f +nMn;

pri éemu je & (n;N) = ]X—I,l exp(—N) Poissonova razdioba pojave n iglicastih odjeka unutar Celije
razludivosti i N njihov oCekivani broj. Razdioba intenziteta smetnje dana je s (3.31) uz B =

21/ Vv, paje

p() = %A (¢:v, B =2np/v,1n;5,67,N)
= [ p(Empmyn

oo

= Y 2uN) [ # (G 0P £an) G (v.p=2ma/v)dn. (339)
n=0
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a bududi da su izvori smetnje i Sum medusobno nekorelirani, vrijedi E({?) = ) = 6> + N1, +
Ng. Integral u (3.39) rjeSava se numericki, vidi odjeljak 4.5 1 (4.203) — (4.208). Kako je ilustri-
rano slikom 3.6, KA-razdioba pokazuje iznenadno odstupanje od K-razdiobe u podrucju teskog
repa kako je i opservirano u [5]. Metoda nalaZenja parametra oblika v provodi se prema (3.35),
a u [193] je sugerirana vrijednost N = 0,01 i omjer 1,/np u granicama od 0 do 40, ovisno o
ucestalosti igliCastih odjeka [5].

Zbog kompleksnosti opisa KA razdiobe koja zahtijeva numericko integriranje, u [5] je pred-

loZena alternativa u KK-razdiobi, mjeSavini dvaju K-razdioba,

p(8) = xK(&;v,B=2np/v,Ns,u) = (1 —u)K(E;v,2n/V) + UK (L5 v,2n5/V), (3.40)

pri cemu je pretpostavljena jednaka vrijednost parametra oblika za obje razdiobe. Prvi ¢lan u
(3.40) odgovara razdiobi koja je rezultat Braggovog rasprSenja i rasprSenja od kresta valova, a
drugi modelira utjecaj pojave iglicastih odjeka (otklon od K-razdiobe prema slici 3.6 pri p({) ~
1073) te nema fizikalnu osnovu. Omijer 1,/np odreduje stupanj razdvajanja individualnih K-
razdioba u (3.40), dok parametar u utjece i na razdvajanje razdioba i na tocku odstupanja od
K-razdiobe [5]. Model KK-razdiobe (3.40) je prosiren u [28] kako bi se obuhvatio utjecaj snage

termi¢kog $uma o7, pa je individualna K-razdioba u (3.40) dana s

K(C;v,ﬁ)=/0we%’(c;n+63)%(n;v,ﬁ)dn, (3.41)

Sto je forma integrala KA-razdiobe (3.39) te se rjeSava numeric¢ki. Parametar oblika v, pod
pretpostavkom poznate snage §uma o7, jednak je za obje razdiobe te se moZe estimirati iz
podataka mjerenja primjenom (3.35) i (3.36), a parametar skaliranja B = 21p/Vv primjenom
(3.37). Omjer n,/np, kao i koeficijent u, odreden je empirijski, metodom najboljeg slaganja
razdiobe (3.40) 1 podataka mjerenja.

v=4,3=10, 07 = 0,1, 5, = 200, u = 0,01

>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>

>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>

s | —— K-razdioba | C A W N
10 | — KA-razdioba [7777777171TTiTTIIIII TN
——— KK-razdioba

T
-1 0 1

10 10 10 10°

Slika 3.6. Usporedba K-, KA- i KK-razdioba.
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Paretova razdioba predloZena u [24] takoder, kao 1 K-razdioba, pripada klasi kompleksnih 1
elipticki simetri¢nih razdioba [188], a u kontekstu malog upadnog kuta (0,2°) 1 visokorazlucivog
radara (radijalne i1 azimutne razlucivosti 0,4 m 1 2,4°), pokazuje dobro slaganje s podacima
mjerenja, usporedivo s KK-razdiobom (3.40). Recentna istraZivanja [194—197] pokazuju dobro
slaganje s mjerenim rezultatima za male upadne kutove (< 1°) i srednjerazlucivi radar (radijalne
1 azimutne razlucivosti 30 m 1 0,9°), takoder 1 za bistaticki radar s radijalnom 1 azimutnom
razlucivos¢u 3 m i 11° [198]. U [199], primjena Paretove razdiobe proSirena 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 [, p(¥|n)p(n)dn, pri ¢emu

je razdioba intenziteta p (‘P < n) odredena s (3.32), odnosno

1 ¥
= - > 0. .
p(¥In) on exp( 2”), n>0A¥Y>0 (3.42)

Razdioba pozadinske snage dana je s

o)
('

tako tako da je razdioba intenziteta opisana Poissonovom razdiobom kao

Bv
4(%‘1’—1—1)\/“7

, m,v,Bp>0, (3.43)

p(n) =

B>0AY>0. (3.44)

p(¥) =2 (¥;v,B) =

Razdioba (3.44) jednostavnija je za matemati¢ku manipulaciju od KK-razdiobe zbog ovisnosti
o samo dva parametra (parametra oblika v i parametra skaliranja 3). Za primjenu gdje je snaga
termickog Suma znatno manja od snage smetnje, estimacija parametra oblika moZe se provesti

metodom [zlog(z)], rjeSavanjem relacije

Lo {wiloge (Wh) oy
R ({log, (vi)}) —1 (3.45)

koja konvergira za v > 1 [170]. Parametar skaliranja odreden je prvim momentom intenziteta,

odnosno
4

{wih (v=1)

Za manje vrijednosti parametra skaliranja, moZe se primijeniti metoda frakcionalnih momenata,

B = (3.46)

npr. uz moment reda 1/2 i moment reda 1/4, parametri V i [§ rjeSenja su

<{\pl,1/2}>: (%)1/21“(3/2)5((00)—1/2)7 (3.47)
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<{\P}/4}> _ (%)1/4 r(5/4)1}“((§/)—1/4)7 (3.48)

pri Cemu je konvergencija ostvarena za v > 1/2, ili metoda maksimiziranja vjerodostojnosti,

rjeSenje izraza

NB NIL N
— PUEL Y og, ([3‘{',/4-1—1) (3.49)
N EZN ¥ i=1
4 &i=1 g, /411
i
P = N ~1, (3.50)
Byy
i= 1[3\;!/4+1

pri ¢emu je s N oznaCen broj uzoraka [194]. Kada snaga termiCkog Suma nije zanemariva,
u [170] je razvijen estimator koji se takoder temelji na metodi [zlog(z)], a za razliku od me-
tode maksimiziranja vjerodostojnosti, ne zahtijeva numericko integriranje i numericko trazenje
maksimuma. Tako je, uz poznati omjer C i pod uvjetom v > 1, estimacija parametra oblika V

rjeSenje izraza

({woe. (v)}) g, (w1}
T

_1:1i1<\711 ((¥ 1)c)Ev((0—1)c)) (3.51)

metodom numeri¢kog traZenja. Pri tome Ey (-) oznacava poopéenu eksponencijalnu integralnu
funkciju [200]
Ep(x) = / r Pexp(—rx)dr. (3.52)
1

Parametar skaliranja proizlazi iz prvog momenta intenziteta kao

p— 4 _ (3.53)

(CRES I

Nesto to¢nija estimacija parametra oblika, osobito za vrijednost od 2 pa do priblizno 4, postiZe

se primjenom momenata necjelovitog reda p [172]. U istom je radu primijenjena vrijednost

p = 0,11 pokazano da estimacija parametra oblika V zadovoljava jednakost

) D (92" v w1y -2y
({w"}) T+ '
2o | V—p,—pi \/(O(*)_ZA) (0_2)71_1 (3.54)
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kada omjer ( nije poznat, pri éemu ,Fy(p, r;-;x) oznacava poopéenu hipergeometrijsku funkciju

2Fo(b,c;x) = mgf(l)—f—i)ﬂc%—i}%, b,c € C,xe C\ {0}, |arg(x) —m|<mT—€,6 >0
(3.55)
[201, 202], ((-)?) uzoraCki moment reda p, a P) je dan rjeSenjem
)\ 2
(L)}
P =14 (3.56)

Q) ()

koje konvergira za vrijednosti v > 2. Poznavanjem povezanosti parametara razdiobe i vrijed-

nosti prvog i drugog uzorackog momenta intenziteta kao

({w}) - 2c}+ﬁ, (357)
<{ <V/,.(*>)2}> _3 (o-,2)2+ B(lfile) + By f) v=_2) (3.58)

proizlazi vrijednost parametra oblika ﬁ kao rjeSenje (3.57) 1 (3.58), zamjenom V estimiranom

vrijedno$éu ¥ [172]. Uz poznatu snagu termickog Suma 672, ¥ je rjeSenje

) D) RUEV T

ra+p) ((Qu})-202)" T

—207

V—p,—pii— <<{%(*)}>_2c,2> -1/

(3.59)

a parametar skaliranja odreden je s (3.53), Sto implicira da je zadovoljen uvjet v > 1.

3.2.3. Dopplerov spektar

Rasprsenju elektromagnetske energije doprinose razliiti dijelovi strukture morske povrSine,
a njihovo razluc€ivanje radarskim senzorom rezultira karakteristicnim Dopplerovim spektrom.
Dok oni dijelovi koji nisu razluceni rezultiraju frekvencijskim pojasom oko neke srednje frek-
vencije, dijelovi koji su razluceni rezultiraju znacajnim pomakom od te vrijednosti [97]. Brzina
vp 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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W) = 0,25 40,25v,, (3.60)

W) =0,25+0,18v,, (3.61)

pri ¢emu indeksi (H) i (V) oznaCavaju slucaj horizontalne odnosno vertikalne polarizacije.
Sirina Dopplerovog spektra A fp priblizno je 0,24v,,.

Na temelju analize znacajki rasprSenja elektromagnetske energije pri upadnim kutovima od
10° pa do 70° 1 za frekvencijski pojas X, u [182] je zabiljeZeno: da se s porastom upadnog kuta
i za smjer protiv vjetra, smanjuje srednja Dopplerova brzina razmjerno cos(€); da je za visoke
upadne kutove, tipi¢no iznad 50°, oblik spektra za horizontalnu polarizaciju vrlo sli¢an spek-
tru vertikalne polarizacije; da se smanjenjem upadnog kuta i za smjer protiv vjetra, razdvajaju
vr$ne frekvencije horizontalnog i vertikalnog polarizacijskog spektra, tako da se vr$na frekven-
cija spektra horizontalne polarizacije pomice prema viSim frekvencijama; da je za smjer protiv
vjetra i pri upadnom kutu 25°, vr$na vrijednost spektra ne-Braggovog rasprSenja za nekoliko
dB veca od vrSne vrijednosti spektra Braggovog rasprSenja; da su, provedbom visokopropus-
nog filtriranja Braggovog rasprSenja i za smjer protiv vjetra, igliasti odjeci prisutni pri svim
upadnim kutovima; za smjer bo¢no u odnosu na vjetar, komponenta ne-Braggovog rasprSenja
znatno je manja nego komponenta Braggovog rasprSenja te nije opservirana za upadne kutove
iznad 25°, Sto rezultira vrlo sliénim spektrima za obje polarizacije; da se vrijeme dekorelacije
povecava upadnim kutom kako za vertikalnu, tako 1 za horizontalnu polarizaciju. Tako je na-
predniji model ovojnice spektra pruzen u [203], dijeljenjem ukupnog spektra na komponentu

koja je rezultat Braggovog rasprsenja, opisanu Gaussovom funkcijom

- \2 >
I ~ Foy AR
Sa(fp) = mexp (‘%) =N (fD§fD37 %) , (3.62)
B Dg

1 na komponentu koja je rezultat rasprSenja od kresta lomljenih valova, opisanu Lorenzovom

funkcijom

3=

SS(fD): g(fd;f_l)ﬂﬁ)u (363)

) =
(fp—fp,)" +B?
pri éemu fp, i fp, oznacavaju srednji Dopplerpv pomak Braggove komponente i komponente

lomljenih valova, a B je parametar skaliranja, ovisan o parametru Ty, vremenu trajanja ras-

_ 1
2m21g”

komponente spektra (3.62) 1 (3.63) mogu se shvatiti kao razdiobe, pa tako komponenta Brag-

prsivaca koji se nalaze na krestama lomljenih valova, tako da vrijedi 8 Normirane
govog rasprSenja ima Gaussovu razdiobu, a komponenta rasprSenja 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 rasprsenja i

spektra lomljenih valova kao [205]
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1 too 1
S(c,p) = A / N (r;O,E) Z(p—r;0,c)dr, (3.64)
B —o0
1 fo—Ips fD—fDB

1r=

pri emu su ¢ =

TNV P =55, Aoy Za grani¢ne vrijednosti ¢ =01 ¢ = oo,
spektar (3.64) postaje Gaussov (3.62), odnosno Lorenzov (3.63).
Radi lakSe matematicke manipulacije, ovojnica spektra se Cesto aproksimira Gaussovom

funkcijom, vidi npr. [206],

Jp— ];(v)
S(ip)Y) =M exp ——VD2 (3.65)
(a7”)
AH)
S(fp)H) = M exp —fD—f’>2 , (3.66)
(ars™)

a prema rezultatima mjerenja [67], porastom upadnog kuta raste vrijednost parametra (), sre-
diSnja frekvencija fl()v) priblizno je O Hz, a fl()H) pada sa 75 Hz (za upadni kut 15°) na 20 Hz (za
kut 45°). Dok je uz porast upadnog kuta Sirina spektra A fl()v) relativno nepromjenjiva, A fl()H)
pada, da bi iznad priblizno 40° postala jednaka A fg/). Nadalje, uocena je tendencija ovisnosti
Sirine spektra o visini valova 1 brzini vjetra, tako da je funkcionalna ovisnost, za frekvencijski

pojas X 1 nepotpuno razvijeno more, dana s

AfY) =0,67+2,96v,, +593H, 3, (3.67)
AfSY = —4+44,5Tv, +6,44H, 5. (3.68)

UvrStenjem ovisnosti brzine vjetra 1 znacajne visine valova (3.6) te ovisnost visina valova o
stanju mora (3.19), proizlaze ocekivane vrijednosti za Jadran i upadni kut 30° kako je ilustrirano
slikom 3.7.
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Slika 3.7. Sirine Gaussovih spektara (3.65) i (3.66) za upadni kut 30° i frekvencijski pojas X, kako se
ocekuje za Jadransko more.

U [207] su prepoznata tri mehanizma rasprSenja: Braggovo rasprSenje, rasprSenje od kresta
valova te iglicasti odjeci. Pri Braggovom je rasprSenju snaga odjeka jaca pri vertikalnoj nego ho-
rizontalnoj polarizaciji, s vr§nom frekvencijom spektra koja odgovara zbroju brzine Braggovih
rasprSivaca vp, te pomaka i orbitalne brzine vp, odgovarajucih gravitacijskih valova. Vrijeme
korelacije reda je nekoliko desetaka milisekundi. Snaga rasprSenja od valnih kresti otprilike
je jednaka za obje polarizacije, izrazitija je od Braggovog rasprSenja i vremena je korelacije
nekoliko milisekundi. Dok dogadaj kreste vala traje do nekoliko sekundi, znacajke rasprSene
elektromagnetske energije slicne su Sumu, tako da vrijeme korelacije iznosi nekoliko milise-
kundi. Dopplerov spektar je Sirok, sa srediSnjom frekvencijom koja je ve€a od one Braggovog
spektra i1 koja otprilike odgovara faznoj brzini dugih gravitacijskih valova. Iglicasti odjeci iz-
raziti su pri horizontalnoj polarizaciji, s vremenom trajanja desetine sekunde, a pri vertikalnoj
polarizaciji gotovo da i ne postoje. Odgovarajuéi Dopplerov pomak izraZeniji je nego Brag-
gov. Na temelju navedenih mehanizama rasprSenja, u [206] je spektar (3.64) pojednostavnjen
zbrojem odgovaraju¢ih Gaussovih spektara: Braggovog rasprSenja (oznacenog indeksom B),

rasprienja od kresta valova (oznacenog indeksom w) te igliastih odjeka (ozna¢enog indeksom

5),

S(fp)") = Sp(fp) ") +Su(fp)

W) (fD - ﬁ (VDg —I—de)>2 - <fD - \/%)2 (3.69)

=cp 'exp| — Af2 + ¢y exp
Dp
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za vertikalnu, odnosno

S(fp) ™) = Sp(fp) ™ + S (fp) +Ss(fp)

2 2
o ) ()
—\ 2
+csexp | — <fD _ A 72 fDiAEM> )
(3.70)

()

za horizontalnu polarizaciju. Parametri spektra cp” i ¢(.) (spektralne amplitude ovisne o pola-
rizaciji i mehanizmu rasprSenja), VD, (brzine 1 pomaci Braggov1h rasprsivaca) te A fD(A) (Sirine
spektara), odredeni su optimizacijom s obzirom na podatke mjerenja.

U analizi pojave iglicastih odjeka [162] pri visokim upadnim kutovima (tipi¢no povise 15°),
utvrdeno je da pretpostavke o sli¢nosti spektra horizontalne i vertikalne polarizacije zbog raspr-
Senja od kresta valova i nepostojanju iglicastih odjeka pri vertikalnoj polarizaciji nisu to¢ne, pa
je stoga u [67] model ovojnice spektra (3.69) i (3.70) modificiran tako da su komponente zbog

iglicastih odjeka i zbog kresta valova objedinjene, odnosno
S(fo)V) =Sy + 50}

2
fp— (vbg +vD,) —_f 2
= cg/) exp | — < AEM i ! ) + cSVVS) exp ——(fD o) (3.71)
Afp, ’ Afp

W,s

za vertikalnu te

S(fp)*H) = ()—f—Ssv,)

2
(H) (fD AEM (VDB+VD")> (H) (_(ﬁ)_—ﬁ)“)z> (3.72)

=cCp '€X — —+ ¢y €X
g p A‘fDB " p Afgw.s

()

za horizontalnu polarizaciju. Kao i za ovojnice spektra opisane s (3.69) 1 (3.70), parametri €Ly

A fD fDWA te vp, odredeni su optimizacijom s obzirom na podatke mjerenja. Rezultati mje-

renja u X pojasu [67] pokazuju da je vrijednost koeficijenta Cé) za otprilike 5 dB do 10 dB

veda pri vertikalnoj polarizaciji te da i cg) 1 CEV',)S pokazuju bimodalnu sinusnu ovisnost o smjeru
vjetra, na naCin da je prvi maksimum u smjeru protiv vjetra, drugi u smjeru niz vjetar i mi-
nimum u smjeru bo¢no u odnosu na vjetar, Sto je u skladu s mjerenjima radarskog presjeka u

()

odjeljku 3.2.1. Vrijednost koeficijenta ne-Braggovog rasprsenja c,,/s za nekoliko je dB veca pri
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horizontalnoj polarizaciji, a spektri pokazuju bimodalni karakter, osobito za smjer protiv vjetra.
Dok je fp, relativno neovisna o smjeru vjetra te iznosi 0 Hz, wa,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. Sirina spektra A /by takoder je relativno neovisna o smjeru vjetra i krece se u
granicama od priblizno 20 Hz do priblizno 25 Hz, a Afp,,, je najveca u smjeru protiv vjetra, pri

¢emu iznosi 100 Hz, a minimalna u smjeru niz vjetar, vrijednosti 70 Hz.

3.2.4. Vremenska korelacija

Na temelju mjerenja Dopplerovog spektra unutar éelije razlucivosti, u frekvencijskom pojasu X
1 za visoke upadne kutove (od 15° do 45°) te njegovoj inverznoj Fourierovoj transformaciji, u
[67] nije opservirana tendencija ovisnosti viemena korelacije o smjeru vjetra i upadnom kutu, ali
jest za visinu valova i brzinu vjetra, pa je u istom radu predloZena ovisnost vremena korelacije,

temeljena na modelima spektra (3.69) 1 (3.70), kao

p!") =0,01713 0,4 x 1072 v,, — 0,91 x 10> H, 13, (3.73)
pH) =0,01667 - 0,69 x 103 v,, — 0,87 x 107> Hy 3, (3.74)

Sto je model pogodan za nepotpuno razvijeno more. Vrijeme korelacije koje se oCekuje za
Jadransko more, prema ovom modelu proizlazi uvrStenjem ovisnosti brzine vjetra i znacajne

visine valova o stanju mora (3.18) 1 (3.19), Sto je ilustrirano slikom 3.8.
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Slika 3.8. Ovisnost vremena korelacije o stanju mora, za frekvencijski pojas X i visoke upadne kutove
(od 15° do 45°), kako se ocekuje za Jadransko more.
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Sli¢ni rezultati vremena korelacije, ali na temelju Pearsonovog koeficijenta autokorelacije
izmedu uzoraka unutar volumena valjanosti te za male upadne kutove (reda veliine stupnja)
1 frekvencijski pojas X (pri ¢emu nije naznacena vrsta polarizacije), dani su u [152], gdje je
vrijeme korelacije za stanje mora 2 priblizno 10 ms te u [157], gdje je za vrijeme korelacije
takoder uocena tendencija smanjenja sa stanjem mora. Tako npr., za potpuno razvijena stanja
mora 2 15, vremena korelacije iznose priblizno 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 kratkorocne i dugoro¢ne autokorelacije te za vre-
mensku (azimutnu) i prostornu (radijalnu) komponentu. Dok je azimutni koeficijent korelacije
odreden skupom azimutno susjednih uzoraka, radijalni koeficijent odreden je skupom radijalno
susjednih uzoraka. Kratkoro¢ni azimutni i radijalni koeficijent autokorelacije skupa od desetak
uzoraka iznosi priblizno 4 ms, $to je neSto manje nego u objavljenoj literaturi, ali uzrok vjero-
jatno leZi u visokom upadnom kutu, vecoj razlucivosti senzora i pokretnoj radarskoj platformi
[5]. Analiza kratkorocnog koeficijenta autokorelacije uz par desetaka uzoraka, otkriva medu-
sobnu nekoreliranost uzoraka, a analiza dugoro¢nog koeficijenta uz broj uzoraka reda veliine
tisuu, strukturu morske povrsSine. Tako azimutna korelacija otkriva valni period, a radijalna
valu duljinu. Pri tome je azimutna korelacija za horizontalnu polarizaciju nesto izrazenija od
one za vertikalnu, a karakter korelacije otkriva jednu sporopromjenjivu komponentu. Radijalne
korelacije vertikalne i horizontalne polarizacije istog su reda veliine, ali je u horizontalnoj, za
razliku od vertikalne, izraZena i brzopromjenjiva komponenta. Posebno, analiza kratkoro¢ne i
dugorocne radijalne korelacije otkriva kompozitni karakter morske povrsine, zbog toga Sto krat-
koroc¢na korelacija pokazuje medusobnu nekoreliranost uzoraka, a dugoro€na stanovitu (premda
ne i znacajnu) koreliranost, $to je u skladu s teorijom kompozitne morske povrsine, vidi odjeljke
32.113.2.2.

3.2.5. Polarimetrijske znacajke

Poznavanje polarimetrijskih znacajki morske povrSine i cilja moZe pomo¢i u njthovom medu-
sobnom razlucivanju, jer medudjelovanje upadnog elektromagnetskog vala i rasprSivaca (mor-
ska povrsina, cilj), dovodi do promjene u polarizaciji reflektiranog vala, pri ¢emu intenzitet
promjene ovisi o vrsti rasprSivaca.

Ovisnost reflektiranog elektri¢nog polja opisana je kao [208]

B exXp (ikEMr)
r

e, Se;, (3.75)

pri ¢emu e; 1 e, oznacavaju upadno i reflektirano elektricno polje, r je udaljenost izmedu izvora
(antene) i rasprSivaca, kg je valni broj, i S je matrica rasprSenja. Jednadzba (3.75) mozZe se iz-

raziti preko komponenti vertikalne (oznacene indeksom (V)), horizontalne (oznacene indeksom
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(H)) te krizne polarizacije (oznacene indeksom (X)), kao

(H) ) (H)  (x) (H)
€r K s €;
_ exp (ikgyr) (3.76)
egv) : s V) egv)

za monostaticki radar, jer su zbog teorema reciprocnosti, vandijagonalni elementi medusobno

jednaki. Elementi matrice rasprSenja odredeni su radarskim presjekom rasprSivaca,

s = cexp <¢<H)> néH), (3.77)
sV) = cexp (¢><V>) ), (3.78)
s = cexp (¢<X>) s (3.79)

pri ¢emu je ¢ konstanta i q)(') odgovarajudéi fazni kut. Kada je rasprSivac raspodijeljen, poput
morske povrSine, elementi matrice rasprSenja stohastickog su karaktera, ali usrednjavanje u
ovom slucaju ne pruza nikakva saznanja o njihovim korelacijskim znacajkama. Stoga je za
proces rasprSenja potrebno primijeniti drugaciji opis, poput matrice koherentnosti, definirane

kao uzoracko ocekivanje vektorskog umnoska Paulijevih vektora rasprienja [209],
1 N
’T:({k,-xkiH,i:1,...,N}>:ﬁ2k,~xk? (3.80)
i=1
pri ¢emu je Paulijev vektor jednak
kl:_ S(H)+5(V) S(H)—S(V) ZSZ(X) s l: 1,,N7 (381)
gdje je s N oznacen broj uzoraka rasprsivaca, uobicajeno iz susjednih ¢elija razlucivosti.
Metoda dekompozicije H — & primjenjuje parcijalnu koherentnu dekompoziciju za razluci-

vanje i klasifikaciju razli¢itth mehanizama rasprSenja [210]. Metodom se provodi dekompozi-

cija matrice koherencije kao

A0 0
T=U|o 2 o|U", (3.82)
0 0 A3

pri ¢emu je U unitarna matrica sa stupcima koji odgovaraju ortonormiranim svojstvenim vekto-

rima matrice 7, odnosno
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cos(Qy) cos(m) cos(g)

U= |sin(oy)cos(B)exp(id;) sin(ap)cos(B)exp(idy) sin(og)cos(Bs)exp(ids) | - (3-83)

sin(ay)sin(By)exp(iy;) sin(op)sin(B2)exp(iyp) sin(og)sin(Pz)exp(iys)

Svojstvene vrijednosti A; > A, > A3 > 0 matrice koherencije T~ posjeduju sve informacije sa-
drzane u matrici. Rang matrice koherencije Cesticnog rasprSivaca uvijek je jedan, pa stoga
matrica S potpuno opisuje rasprSenje, a za raspodijeljene rasprsivace, poput morske povrSine,
rang matrice koherencije opcenito je (za monostaticki radar) tri te matrica koherencije opisuje
dominantni mehanizam rasprSenja. Tako je pomocu polarimetrijskih podataka i primjenom
metode dekompozicije matrice koherencije moguce provesti klasifikaciju (razlucivanje) s obzi-
rom na elementarne mehanizme koji su uzrok rasprSenju. U matrici (3.83) postoji samo osam
nezavisnih parametara, jer nisu svi o;, f;, %, 0;,i = 1,...,3, medusobno nezavisni [5, 211]. De-
kompozicija (3.82) predstavlja zbroj po deterministickim izvorima rasprSenja, pri ¢emu je snaga
svakog jednaka svojstvenoj vrijednosti A;,i = 1,...,3, $to znaci da je ukupna snaga rasprienja
jednaka A; + A + A3 [209]. Dok postojanje samo jedne svojstvene vrijednosti koja je veca od
nule ukazuje na Cesti¢ni cilj, medusobno jednake svojstvene vrijednosti ukazuju na slucajno
raspodijeljeni cilj jer je doprinos svih mehanizama rasprSenja jednak.

Polarimetrijska entropija rasprSenja definirana je kao

3
H=—-Y P(A;)log; (P(A)), (3.84)
i=1
pri cemu je vjerojatnost pojave svakog od mehanizma rasprSenja A;,i = 1,...,3, dana s
A
P(A) = 5 (3.85)
lel A’l

Entropija je mjera nereda u sustavu, a u dekompoziciji H — & poprima vrijednost izmedu dva
ekstrema, nule i jedinice. Kada je nula, proces rasprsenja je nepolarizirani proces, potpuno opi-
san samo jednom matricom rasprsenja, ranga jedan, tako da matrica koherentnosti ima samo
jednu svojstvenu vrijednost koja je veéa od nule. U drugom ekstremu, proces rasprSenja je
Sumni proces i reflektirani je elektromagnetski val, neovisno o polarizaciji upadnog vala, pot-
puno depolariziran.

Parametar

o =) P(A;)o, (3.86)
i=1

interni je stupanj slobode te se moZe primijeniti u opisu mehanizma rasprsenja. Tako je za @ =

0, mehanizam rasprienja izotropna povriina (pojam izotropni podrazumijeva |s\V)| = |s(V)]), za
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o =45° i & = 90°, izotropni dihedral, u intervalu (0°,45°), mehanizmi rasprSenja su anizo-
tropne povrsine, a u intervalu (45°,90°), anizotropni dihedrali [209].
Klasifikacijski prostor prema metodi dekompozicije H — & [211] prikazan je slikom 3.9, a

podrucje ostvarivosti opisano je s

1 c2c
Hi=— I 3.87
! 14+2¢ 083 (1+20)1+2c ) (3.87)
cTt
o = 3.88
R (3.88)
za0<c<li
1 (ZC)ZC )
- 1 ( ), 0<c<1/2
A N i A " (3.89)
2c—1)*"
L - 1+12C 10g3 (Elizc;IJch) 9 1/2 <c S 1
(
_ 5, 0<c<1)2
%= (3.90)
TTEC? 1/2 <c<l1

\

[209]. Podrucje oznaceno s 1 pripada mehanizmu povrSinskog rasprsenja niske entropije, poput
Braggova povrSinskog rasprsenja, geometrijskog i optickog povrSinskog rasprSenja te zrcalnog
rasprienja koje ne ukljuCuje faznu inverziju izmedu kanala horizontalne i1 vertikalne polari-
zacije. RasprSenja od mora male valovitosti, sfere i1 ravne povrSine, takoder pripadaju ovom
podrucju. Podrucju 2 pripada dipolno rasprSenje niske entropije, s izrazitom korelacijom medu
mehanizmima rasprsenja i velikom amplitudnom neravnotezom izmedu kanala vertikalne i ho-
rizontalne polarizacije, poput rasprSenja izoliranog dipola ili Braggove povrSine uz mali kut
upada. Sirina ove zone odredena je kvalitetom kalibracije koja opet ovisi o0 moguénosti radar-
skog mjerenja omjera horizontalnog i vertikalnog kanala. Podrucje 3 pripada parnom vises-
trukom rasprSenju niske entropije, poput rasprSenja od metalnih dihedrala. Podrucja 4, 51 6
pripadaju mehanizmima umjerene entropije gdje je dominantni rasprSivac povrsina, dipol te vi-
Sestruko rasprSenje. Zbog povecane hrapavosti ili propagacije sekundarnog vala, entropija ovih
podrucja je veca nego u podrucjima 1, 2 i 3. Pri visokim entropijama ne moze se razlikovati
povrsinsko rasprsenje, kako je i naglaseno podru¢jem 7 koje se nalazi van podrucja ostvarivosti.
Podrucja 8 1 9 su podru¢ja mehanizama rasprSenja visokih entropija, gdje je jo§ uvijek moguce
razlu€ivanje mehanizma dvostrukog rasprSenja, poput oblaka anizotropnih iglicastih Cestica. U
ekstremnom slucaju podrucja 8, rasprSenje je Sum, bez polarizacijske ovisnosti. Kako entropija
raste, raspon moguéih mehanizama rasprSenja pada i njihovo je razlu¢ivanje iz polarimetrijskih

opservacija sve teze [209].
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Slika 3.9. Klasifikacijski prostor odreden metodom dekompozicije H — &, pri ¢emu 1 oznacava po-
drucje povrSinskog rasprsenja niske entropije, 2 podrucje dipolnog rasprSenja niske entropije, 3 parno
viSestruko rasprSenje niske entropije, 4 povrSinsko rasprSenje umjerene entropije, 5 rasprsenje od ve-
getacije umjerene entropije, 6 viSestruko rasprSenje umjerene entropije, 7 povrSinsko rasprsenje visoke
entropije, 8 rasprienje od vegetacije visoke entropije, 9 viSestruko rasprSenje visoke entropije, 10 dihe-
dralno rasprSenje i 11 trihedralno rasprsenje [5].

Rezultati mjerenja rasprSenja od morske povrSine pri visokim upadnim kutovima (od 15°
do 45°) [5], pokazuju da je dominantni mehanizam rasprSenja povrsinsko, odnosno Braggovo
rasprienje niske entropije, iako su uoceni i drugi mehanizmi, poput dipolnog i viSestrukog ras-
prienja niske entropije te rasprSenja umjerene entropije. Igliasti odjeci vertikalne polarizacije
klasificirani su u podrucje povrsinskog rasprSenja niske entropije, Sto ukazuje na samo jedan
dominantni rasprSivac, a za one horizontalne polarizacije, entropije je Sira (ali joS uvijek u po-
drucju niske entropije), ukazujuéi na doprinos vise od jednog rasprsivaca i kompleksniju prirodu
odjeka.

U [5], na polarimetrijske je podatke primijenjena metoda dekompozicije s obzirom na Cetiri
osnovna mehanizma rasprSenja: dvostrukog, Braggovog, neparnog viSestrukog i kriznog ras-
prSenja, pri cemu je, za ciljeve poput brodica izradenih od drva, aluminija 1 staklene vune, ut-
vrden mehanizam dvostrukog rasprSenja 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 raspr$enja, linearnom polari-
zacijom nagiba 45°, desnom kruzZnom i horizontalnom polarizacijom, redom ostvaruju najveci
omjeri snage signala prema smetnji. Efekt je objasSnjen Cinjenicom da je rasprSenje morske
povrSine dominantno Braggovo, uz zanemariv udio komponente dvostrukog rasprSenja koje je
opet dominantno rasprSenje za ciljeve, $to u konacnici rezultira, u odnosu na ostale polarizacije,
najve¢im omjerom snage signala prema smetnji. 1z polarimetrijskog otiska Braggovog raspr-

Senja, vidljivo je da linearna polarizacija nagiba 45°, desna kruZna i horizontalna polarizacija,
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potiskuju komponentu Braggovog rasprSenja otprilike jednako 1 bez gusenja komponente dvos-
trukog rasprSenja, pa su stoga omjeri snage signala prema smetnji za ove polarizacije visoki, ali

ipak neSto manji nego primjenom komponente dvostrukog rasprsenja.

3.3. Smetnja mora kao stohasticki proces

Statisticke znacCajke smetnje opisane u odjeljku 3.2 samo su manifestacija procesa, bez uvida
u karakter mehanizma koji ga pokreée. Iskorak prema fizikalnom opisu procesa svakako su
modeli amplitudne K- i KA-razdiobe, izvedeni pod realnom hipotezom konacnog broja raspr-
SivaCa unutar senzorskog volumena razlucivosti. Jo$ jedan iskorak predstavlja opis procesa u
smislu njegovog dinami¢kog modela te ovisnosti o stanju mora, u Sirem smislu o brzini vjetra
i znaCajnoj visini valova. Izmedu ostalog, poznavanje dinamike procesa korisno je pri gene-
riranju sintetiCkih podataka radi verifikacije dijelova radarskog sustava osjetljivih na smetnju,
poglavito procesa detekcije i pridruZivanja, ¢ija uinkovitost izravno utjece na kvalitetu procesa
pradenja.

U [97], analizom podataka mjerenja radara IPIX, u frekvencijskom podru¢ju X te pri ma-
lim (ispod nekoliko stupnjeva) upadnim kutovima, provedeno je istrazivanje karaktera dinamike
procesa smetnje te je utvrdeno postojanje mehanizma amplitudne 1 frekvencijske modulacije.
U radu je pokazana, pomo¢u 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 zabiljeZena pri stanju
mora 4 prema WMO (H; ;3 = 1,82 m) te pri nizem stanu mora 3 (H; ;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 veca je od —3 te se proces smatra linearnim. Smatra se da nelinearnost potjece
od kontinuirane frekvencijske modulacije zbog ciklickog gibanja rasprSivaca na morskoj po-
vr§ini te da opcenito 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 povrSine, uzrokovane dugim gravitacijskim valovima. U istom su radu testirani podaci
mjerenja s obzirom na deterministicki kaos kao pokretacki mehanizam procesa. Pronadene vri-
jednosti korelacijske dimenzije i Ljapunovljevih eksponenata (temeljne mjere za karakterizaciju
kaosa) su invarijantne i ne razlikuju se bitno od vrijednosti za surogatski stohasti¢ki proces. U
zakljucku rada smatra se da, iako je sustav nelinearan te korelacijske dimenzije i Ljapunovljevi
eksponenti zadovoljavaju uvjet kaoti¢nosti, se ne moze sa sigurnos$éu potvrditi deterministicki
kaos kao pokretacki mehanizam procesa smetnje, jer postojeci algoritmi nisu u mogucénosti

razluciti procesni (dinamicki) Sum od neizbjeZnog Suma mjerenja i tako potvrditi kaoti¢nost.
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Nasuprot teoriji deterministickog kaosa kao pokretaca smetnje mora, na temelju radova
[145, 146] gdje je pruzena 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 stohasti¢kih diferencijalnih jednadzbi. Amplitudna K-razdioba
rezultat je modela prema kojem je broj rasprsivaca N(¢) unutar senzorske éelije razlucivosti ko-
nacan i vremenski promjenljiv, raspodijeljen prema negativnoj binomnoj razdiobi sa srednjom

vrijedno$éu N koja tezi beskonacnosti. U tom je slu€aju kompleksna amplituda odjeka [146]

C(1) = Gi(1) +ilp(1) \/_hrn( ZGXP i9;(r )>

i (3 o)

= V1)), (3.91)

pri ¢emu je B parametar skaliranja, ¢;(¢) fazni kut rasprsivaca jednoliko raspodijeljen unutar

{n(t) = g (h)mm (1%) > lo} (3.92)

7 N(t)
{go(t) :N(lti)rgoo (1 /W ;exp (i¢j(r))> > to} (3.93)

su oznaceni stohastiCki procesi radarskog presjeka i normirane kompleksne amplitude. Potonji

intervala [0,27), a s

je kompleksni Gaussov proces s varijancom realne (fazne) i imaginarne (kvadraturne) kompo-
nente 1, tako da je E (|{o(r)|*) =2 (vidi (3.32) uz 7 = 1). Stohastitka diferencijalna jednadzba
za radarski presjek (dugorocne fluktuacije) prema [146] modificirana je parametrom skaliranja
B, tako da je asimptotska razdioba lim; e ( p(n (t))> jednaka razdiobi (3.31), a sam stohasticki

proces dan je s
dn (1) = ,qg (v _ 2’77(”) dt + /AP () dBulo), (3.94)

gdje je {Bx(¢),t > 1o} Brownovo gibanje, odnosno Wienerov proces. Parametar 2 ima dimenziju
frekvencije te ovisi samo o statistiCkim svojstava morske povrSine [147]. Normirani proces
kratkoro¢nih fluktuacija {y(¢) dan je s [146]

1
déy(t) = —EiBCO(t)dt-l—\/ZdeBy(t), (3.95)
pri ¢emu df3,(¢) oznaCava kompleksni proces inkrementa Brownovog gibanja sa svojstvom da

je E (|dBy(t)|*) = dt i E (dBy(r)?) = 0. Konstanta B ima dimenziju frekvencije i razmjerna je

koeficijentu propagacije elektromagnetskog vala, pri ¢emu vrijedi da je 4 < B. Primjenom
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Itove formule na ovisnost r(t) = /1(t), proizlazi
2n(1) 1
B (2 (V - ) - [4B
dr(t) = 4= d —d 3.96
r(t) > () r+ ) B () (3.96)

i umnozak d(r(t)8o(¢)) = r(t)d&o(r) + §o(r)dr(t) +dr(t) dy(r), pa je stohasticka diferencijalna
jednadzba kompleksne amplitude primjenom (3.95) i (3.96) [146]

2 (v—21) g
M:_lgdH@dﬁy(lHﬂg ( 41«,5;)) e %

(t) 2 A0 dB.(r), (3.97)

jer je dr(z)d{y(¢) = 0 zbog toga §to vrijedi df,df, = 0. Na slican se nacin nalazi stohasticka
diferencijalna jednadzba intenziteta w(¢) = | (¢)|>. Prema [146], uz primjenu (3.95) i (3.96)

koja uzima u obzir parametar skaliranja, proizlazi

apy () (v— 25"
dy(r) = | (2n() —w()) + 27<‘[(t) *) dt+\/4$1ﬂ(f)n(f)+%t(;)2dﬁw(t)v

(3.98)

2, koji nastaje provedbom Itéve formule na inkrement intenziteta

pri Cemu je za Clan |dy(¢)

dy(r), primijenjena stohasti¢ka volatilnost jednadzbe (3.97), odnosno

ldy(1)]? = (mn(t) + %) dr. (3.99)

Inkrementi Brownovog gibanja {dBy(¢),t > o} povezani su s Wienerovim procesom { 3,(¢),t >

fo} 1 {By(t),r > 1o} nanacin da je provedena zamjena kompleksnog procesa

2y(1)
n(r)

{Co()*dBy(r) + Co(r)dBy()*,t > 10} = { dBy (1)t > to}, (3.100)

pri ¢emu su {dfy(¢),t > to} inkrementi Brownovog gibanja procesa slucajne Setnje faze ¢;(z)

te da je

\/4@w<r>n<r>+%())zdﬁw — VARV () + vl 2 0B, u101)

Autokorelacija intenziteta dana je u [146], pri ¢emu je, radi jednostavnosti, parametar B =
1, Sto implicira 4 < 1 u scenariju rasprSenja pri mikrovalnim frekvencijama, a uvaZavajuci

parametar skaliranja 3, autokorelacija je
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p(t—10) =E(y(t) (1)) =ﬁ2<v—|—exp(—f4(t—t0))> (1+exp(—(t—to))>, t >ty (3.102)

te Dopplerov spektar

1. = 1, - _
2 ( 4, 2ol gy 2O, 1) r(v+1)”
S(wp) = 2BR — - = (3.103)
3 Ti(wp—ap) r'(v)

Fourierova transformacija funkcije autokorelacije amplitude

2
o _ gL (v+3) 11 1
E(C(I)C(lo) ) = ﬁWzFl (-5, —E, V,exp (—/ql)) eXp (—E — l(ODl) s (3104)
gdje R(-) oznacava realni ¢lan kompleksnog broja, wp kutnu Dopplerovu frekvenciju, 2 F(-) i

3F>(+) poopéene hipergeometrijske funkcije jedini¢nog argumenta [201, 202],

. Llcr) & T(b1+i)(by+i)x!
2F1(b1,bycr3x) = bl)r(bz?::o c1+) EE (3.105)
_ . C(c))(e2) D(by +i)U(by + )T (b3 +i) &'
3F2(b1,b2,b35¢1,02;x) = o)L (b3)z Mo it i (3.106)

pri ¢emu vrijedi by,b2,b3,c1,¢c2 € C,x € C\ {0}, |arg(x) — 7| < mw—€,€ > 0.

3.4. Primjer

U ovom su primjeru, na temelju mjerenja smetnje mora radarom instrumentalne tocnosti IPIX
[148], ilustrirane statistiCke znaCajke poput amplitudne razdiobe, korelacije, periodograma (es-
timacije Dopplerovog spektra) te polarimetrijske znacajke, vidi odjeljke 3.2.2 — 3.2.5. Kako
bi primjer $to vjernije ilustrirao uvjete Jadranskog mora, za analizu su odabrana mjerenja koja
odgovaraju njegovim najces¢im stanjima, a to su, prema tablici 3.1, stanja mora od 3 do 4 te
od 4 do 5, pri ¢emu nije uzeto u obzir stanje od 1 do 2 zbog prakticki zanemarive znacajne
visine valova. Tako se, u nedostatku stvarnih podataka mjerenja smetnje Jadranskoga mora, ovi
podaci mogu uzeti kao orijentir, uvazavajuéi ¢injenicu da su mjerenja provedena za otvoreno
more, ocean, te da znacajna visina valova nije jedina znacajka koja odreduje karakter smetnje.
Prema tablici 3.3, zapis broj 17, datoteka imena 19931107_135603.cdf, sadrZi podatke mjerenja
14 radijalno susjednih ¢elija razlucivosti. Znacajna visina valova iznosila je 0,9 m, a smjer je
bio niz vjetar (¢,, = 180°), uz mali upadni kut, manji od 1°. Cilj, polistirenska sfera promjera
I m i presvucena Zi¢anom mreZom, plutala je na morskoj povrSini i primarno se nalazila u radi-

jalnoj Celiji broj 9, ali je zbog valova njen odjek detektiran u ¢elijama 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, sadrzi podatke mjerenja koja su provedena pri
znacajnoj visini valova 2,3 m i za smjer protiv vjetra (¢,, = 0°), a odjek polistirenske plutace
primarno se nalazio u Celiji broj 7, sekundarno u rasponu ¢elija od broja 6 pa do broja 8. U
odnosu na mjerenje broj 17, primijenjeno je radiofrekvencijsko prigusenje 5,1 dB [213], a os-
tali uvjeti, poput radarske razlucivosti, upadnog kuta te omjera snage cilja prema smetnji, nisu
se mijenjali. Radar se nalazio na nadmorskoj visini 30 m, a udaljenost najbliZe radijalne Celije,
one oznacene brojem 1, iznosila je priblizno 2,6 km [148, 214]. U zapisima nema podataka o
ostalim atmosferskim uvjetima. Mjerenja sadrze podatke faznog i kvadraturnog kanala horizon-
talne, vertikalne 1 krizne polarizacije, dinamickog raspona od —0,7 V do 0,7 V (u statistickoj
analizi mjerenja broj 31, ovaj raspon, nakon kompenzacije prigusenja, iznosi od —1,26 V do

1,26 V). Struktura zapisa objasnjena je u [213].

Tablica 3.3. Podaci mjerenja radara instrumentalne toc¢nosti IPIX [148].

S Primarna  Sekundarna

Zapis  dr do s On £ Js pozicija pozicija

br.17 30m 0,9° 3—-4 09m 180° 0,3° 1kHz br. 9 br. 8 —br. 11
br.31 30m 09° 4-5 23m 0° 0,3°  1kHz br. 7 br. 6 —br. 8

Slike 3.10 i 3.11 ilustriraju rezultate statistiCke analize amplitudne razdiobe za testnu Ce-
liju br. 1, pri ¢emu je stvarna razdioba aproksimirana K- i Paretovom razdiobom. Parametri
razdioba estimirani su primjenom metode (3.35) i (3.37) (za estimaciju parametra oblika (K)
1 skaliranja 3(K) K-razdiobe) te metode (3.49) i (3.50) (za estimaciju parametra oblika PP 4
skaliranja 3(P ) Paretove razdiobe). Premda Kolmogorov-Smirnovljev test ne potvrduje pokla-
panje ni K- niti poklapanje Paretove razdiobe s mjerenjima, ¢ak i kada se zanemare podaci u
podruéju teskog repa razdiobe (p({) > 1072), pregled slika 3.10 i 3.11 ukazuje na bolju aprok-
simaciju podrucja teSkog repa Paretovom razdiobom, poglavito pri horizontalnoj polarizaciji.
Nasuprot tome, K-razdiobom je stvarna razdioba dobro (bolje nego Paretovom) aproksimirana
u podruéju do vrijednosti vjerojatnosti priblizno 1072, Relativno male vrijednosti parametra
oblika K-razdiobe u skladu su s oCekivanjima, vidi odjeljak 3.2.2 gdje je, izmedu 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 nalaZenjem

parametara oblika v(K) parametra skaliranja B(K) K-razdiobe (3.33) te parametara V(") i B(P ) Paretove
razdiobe (3.44).

7 = 0,39, %) =0,03195 V2, ') = 0,76, 3F) = 3422 V2 )

= 0,86, 3% = 0,00606 V2, P = 1,56, 3P = 1046 V2

0 0
10 1 10 1
T T
> -
g S
= 0 =10
10 P— 10
+ + +mjerenje + + +Mjerenje
K-razdioba K-razdioba
. Paretova razdioba . Paretova razdioba
10 7 7 7 T T T 10 7 7 7 T T T T
0 02 04 06 08 1 12 14 0 o1 02 03 04 05 06 07 08
(av va
(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 3.11. Estimacija amplitudne razdiobe za stanje mora od 4 do 5. Estimacija se provodi nalaZzenjem

parametara oblika ¥(X) i parametra skaliranja (X) K-razdiobe (3.33) te parametara ¥¥) i f(7) Paretove
razdiobe (3.44).

Rezultati statistiCke analize kratkoroCne korelacije amplitude smetnje ilustrirani su slikom
3.12 i u skladu su s mjerenjima prema [152, 157]. Vrijeme korelacije odredeno je vrijednos¢u
koeficijenta p(t —tp) = 1/e, pri ¢emu e oznaCava 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 neSto manje, ali da je kvalitativna tendencija ovisnosti o stanju mora
nepromijenjena. To je u skladu sa [182], gdje se navodi da se vrijeme korelacije povecava s

upadnim kutom, vidi odjeljak 3.2.3. Zbog nepoznavanja brzine vjetra, primijenjena je ovisnost

brzine vjetra i znacajne visine valova za ocean kao

Vi = 7,18Hff;, (3.107)
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vidi npr. [185].

Tablica 3.4. Ovisnost kratkoro€ne korelacije amplitude smetnje o polarizaciji i stanju mora te usporedba
s mjerenjima pri visokim upadnim kutovima (od 15° do 45°) [67].

Zapis S (WMO) Hjj3 Mjerenje Prema [67]
br. 17 3 09m AH)=81ms Ar™)=11,1ms
br. 17 3 09m AV =112ms AY) =136ms
br. 31 4 23m At =66ms A =77 ms
br. 31 4 23m AV =54ms AY)=11ms

—— horizontalna : : )\ |—— horizontalna
i\ |— vertikalna

0,8+

fvertméma | 0.8
LT R S 1| S S

L A | S —

s S\ S

0 : : i : = : : i : l
-0,06 -0,04 -0,02 0 0,02 0,04 0,06 -0,06 -0,04 -0,02 0 0,02 0,04 0,06
t— t(], S t— t(), S
(a) Stanje mora od 3 do 4. (b) Stanje mora od 4 do 5.

Slika 3.12. Ovisnost kratkoro¢ne korelacije amplitude smetnje o polarizaciji i stanju mora.

Normirani radarski presjek 1o estimiran je uzorackim usrednjavanjem intenziteta y/(r), uz
minimalno vrijeme uzorkovanja Ar prema tablici 3.4, jer je prema [167], pod pretpostavkom
kompozitnog modela smetnje (3.91), veza izmedu korelacijskog koeficijenta snage pozadinske

smetnje (radarskog presjeka) py (t —iAzr),i =0,1,... iintenziteta py (r —iAt),i =0,1,...,

var (1)

v (v)’ i=0,1,..., (3.108)

Py (t —iAr) = py (1 —iAr)

ali samo ako je zadovoljen uvjet nekoreliranosti skupa uzoraka kratkorocne fluktuacije

{&o(iAr),i=0,1,...},
E(Co(t)Co(t —irt)*) = E(Lo(t)*Go(r —iAr)) = 0. (3.109)

Uz nekoherentnu integraciju N uzoraka, vrijedi da je [167]
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pn (t —iAt) :1$1_I>rio(<{pw(t—lAt),l:O,l,...}>), (3.110)
pa je estimacija radarskog presjeka dana s
1
ﬁ(ti):§<{y/(t),t:t,-,ti+At,...,t,-+(N—1)At}>, ti =ty,to+ NAt,tg+2NAt, ... (3.111)

Tako slike 3.13 i 3.14 ilustriraju tijek radarskog presjeka 7} (¢), uzoracku srednju vrijednost in-
tenziteta Wy(¢) u intervalu [t;,2;+ (N — 1)A¢] pri ¢emu se susjedni intervali ne preklapaju. Duljina
intervala iznosi 0,25 s, uz vrijeme uzimanja uzoraka At = 16 ms. Prema [213] i (3.7), vrijednost

normirane radarske povrSine dana je kao

o = (1010gyq ({1(1)})) +40logyg (7o) — 16,8~ 10logyg (4,)) dB,  (3.112)

pri ¢emu, uz r = 2,6 km, povrsina radarske éelije razlu¢ivosti A, = rdrde iznosi 1224,6 m>.
Struktura morskog vala koji prolazi kroz ¢eliju razluCivosti 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 izraZeniji harmonici,
kako je 1 opservirano u mjerenjima radijalne i azimutne korelacije uz visoke upadne kutove
[160]. Usporedba normirane radarske povrsine 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 znacajne visine valova (3.107).

0.1
0,008
0,08
0,006 1
= = 0,061
& 0,004 = 0,041
- AW - AA/\»/’\M
0+ ' , , : , 0 , , : , : :
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
Vrijeme, s Vrijeme, s
(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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0,2 0,05
0.15] 0,041
= = 0,031
< O =
= = 0,021
il | A\ / N WMM
0 0 ; : ; : ; ‘
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
Vrijeme, s Vrijeme, s
(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 povrsine s teorijskom vrijednoséu prema modelu
GIT. Indeksi (H) i (V) oznaCavaju horizontalnu, odnosno vertikalnu polarizaciju.

Zapis Normirani radarski presjek  Stanje mora Smjer vjetra Mjerenje Model GIT

) ~67dB  —64dB
br. 17 ) 3 180°

" ~54dB  —58dB

) ~53dB  —40dB
br. 31 ) 4 0°

" ~56dB  —40dB

Na temelju vremena uzimanja uzoraka Az, dugoroc¢na korelacija amplitude smetnje ilustri-
rana je slikom 3.15, pri ¢emu vrijeme korelacije za stanje mora od 3 do 4 iznosi 0,9 s 12 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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| |— horizontalna —— horizontalna
_|— vertikalna — vertikalna

fffffffffffffffffffffffff

210 -8 6 -4 2 0 2 4 6 8 10 210 -8 6 -4 2 0 2 4 6 8 10
t —iAt, s t—iAt, s
(a) Stanje mora od 3 do 4. (b) Stanje mora od 4 do 5.

Slika 3.15. Ovisnost dugorocne 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(fp)| odreden uzorackim ocekivanjem individualnih periodograna |S;(fp)

)

normirane brze Fourierove transformacije kao u [215, 216], odnosno

IS(fp)| = {ISi(fp)],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 Sirina
raste porastom stanja mora i opéenito je manja pri vertikalnoj nego horizontalnoj polarizaciji.
Premda je za ovaj primjer upadni kut malen (0,3°), frekvencijske Sirine ovisno o stanju mora
slijede ovisnost prema istraZzivanjima za visoki upadni kut [67] (3.67) i1 (3.68), Sto je neSto ma-
nje od o€ekivanih vrijednosti za Jadran, vidi sliku 3.7. Frekvencijska Sirina pri viSem stanju
mora (slike 3.17a 1 3.11b), dodatno je povecana zbog smjera protiv vjetra. Pri tome je periodo-
gram horizontalne polarizacije bimodalan zbog izraZenijeg utjecaja kombiniranog djelovanja

rasprSenja od kresta i lomljenih valova.
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1

1
0,8 0,8
P 7~
- [anten
T 0,61 = 0,61
- S
wy 0,41 % 041
— —
~ ~—
0,2 1 0,21
0 T T T 0 T T T
-200 -100 0 100 200 -200 -100 0 100 200
fD7 Hz fD: Hz

(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 3.16. Normirani periodogram ovisno o polarizaciji, za stanje mora od 3 do 4.

1 1
0,81 0,81
S 7
— —
S 061 = 06
3 3
F 041 F 0,41
v —
~—" ~~—"
0,21 0,2
0 T T T 0 T T T
-200 -100 0 100 200 -200 -100 0 100 200
fp, Hz fp, Hz

(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 — & 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 — & kao bivarijantni histogram, pri ¢emu je relativna frekvencija pojavljivanja
ilustrirana paletom boja. Dok je dipolno rasprSenje niske entropije sa srediStem u priblizno
0,035 i rasprSenja od priblizno 0,2 dominantno pri nizem stanju mora (od 3 do 4), pomak prema
vecoj entropiji i Braggovom rasprSenju vidljiv je pri viSem stanju mora (od 4 do 5), pri cemu
je srediSte najvece frekvencije pojavljivanja pomaknuto u vrijednost entropije od priblizno 0,2
s nepromijenjenim srednjim kutom. Mala entropija pri nizem stanju mora odgovara intenzi-
tetu smetnje uz neizrazenu stohasticku komponentu, vidi ilustraciju tijeka radarskog presjeka
na slici 3.13, a pri viSem stanju mora, smetnja poprima izrazeniji stohasti¢ki karakter koji se

reflektira u povecanoj entropiji, kako i ilustrira tijek radarskog presjeka prikazan slikom 3.14.
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(=)
(=}

0 02 04 06 08 I 0 02 04 06 08 1
Entropija H Entropija H
(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 odredenom
metodom H — &.

Usporedbe radi, slikom 3.19 je ilustrirana dekompozicija za tri radijalno susjedne Celije raz-
lucivosti, od kojih barem jedna sadrZi odjek cilja. Pri tome, zbog plutanja na morskoj povrsini,
cilj u odredenim trenucima nije primjetljiv, odnosno, kada se nalazi u valnom Zlijebu, maski-
ram je valnim grebenom. U tim trenucima radijalno susjedne Celije sadrZe samo odjek smetnje.
Zbog nepostojanja vizualne identifikacije ovakvih dogadaja, nema podatka o njihovoj ucesta-
losti, odnosno vjerojatnosti pojavljivanja. Prema slici 3.19, vidljivo je rasprSenje niske entropije
sa srediStem u rasponu od priblizno 0,01 pa do priblizno 0,02, mehanizma rasprSenja u rasponu
od dipolnog pa sve do rasprSenja anizotropne povrsine, vidi odjeljak 3.2.5. Premda usporedba
dekompozicije odjeka smetnje i cilja prema slikama 3.18 1 3.19 sluzi kao orijentir (jer je za
temeljitu analizu ipak potrebno provesti mjerenja s ostalim vrstama ciljeva i stanjima mora, u
ovisnosti 0 brzini vjetra 1 znacajnoj visini valova), za ovaj se primjer moze tvrditi da odjek s

entropijom vecom od 0,15 najvjerojatnije pripada smetnji.

°. 80 °.
13 [«}
A 2
3 60 g
- -
jor) o
2 2
=40 =
= =
) ]
520 5
£ £
w0 0
0
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
Entropija H Entropija H
(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 odredenom
metodom H — &.
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3.5. Zakljucak

U ovom je poglavlju smetnja mora interpretirana s glediSta opisne statistike te s glediSta stohas-
tickog procesa. Pri tome se pojam smetnja odnosi na elektromagnetsko rasprSenje od povrSin-
skih valova generiranih vjetrom. Dok je opisna statistika otisak smetnje, opis njene dinamike
logican je korak prema proSirenju koncepta kompozitnog modela, fizikalnog opisa koji rezul-
tira amplitudnom K-, u opéenitom slucaju KA-razdiobom. Pri tome je dinamika nelinearna,
jer smetnja mora ukljucuje kontinuiranu amplitudnu (linearni proces) i frekvencijsku modula-
ciju (nelinearni proces), kako je i pokazano u [97]. Opis dinamike uvaZava kompozitni model
smetnje, intenzitet koji je vremenski sporopromjenjivi gama-proces te vremenski brze ampli-
tudne fluktuacije koje su kompleksni Gaussov proces, rezultirajuéi nelinearnim stohastickim
diferencijalnim jednadZzbama. U ovom su radu izvorne jednadzbe teksture (drugog korijena in-
tenziteta), kompleksne amplitude, korelacije i Dopplerovog spektra [146], modificirane tako da
uzimaju u obzir i parametar skaliranja.

Kao znanstveni doprinos, uvazavajuci ovisnosti brzine vjetra i znacajne visine valova koje su
specificne za Jadran, predloZeni su modeli radarskog presjeka za Jadransko more 1 frekvenciju
10 GHz, temeljeni na modelima GIT (za upadni kut do 10°) i IRSG (za upadni kut veéi od
10°) te modeli Sirine Dopplerovog spektra i vremena korelacije, temeljeni na istraZivanjima
[67] koja su provedena pri visokim upadnim kutovima, kakvi se mogu ocekivati 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 toc¢-
nosti IPIX koja odgovaraju najucestalijem 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 $to
su amplitudna razdioba, kratkoro¢ne i dugorocne korelacije, periodogram te klasifikacija me-
todom Cloude-Pottierove dekompozicije. Analiza rezultata amplitudne razdiobe pokazuje da
K-razdioba ne opisuje dovoljno dobro smetnju u podrucju teSkog repa te da bi primjena polu-

marametarske ili neparametarske estimacije razdiobe mozda polucila tocniji opis.
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Poglavlje 4

Pridruzivanje podataka uz izrazenu

smetnju mora

Izvorno je proces pridruZivanja bio odvojen od postupka inicijalizacije, potvrde i zavrSetka
staze. Na temelju uzastopnih opservacija unutar volumena koji je bio odreden apriornim mje-
renjem cilja, postupak inicijalizacije i potvrde odlucivao je o pocetku nove staze, teze¢i maksi-
malnoj vjerojatnosti potvrde staze stvarnog cilja uz Sto krace vrijeme. Pri tome je vjerojatnost
potvrde staze laznog cilja trebala biti minimalna, kao 1 vrijeme trajanja takve staze. Postupak za-
vrietka staze provodio se prema kriteriju broja opservacija bez detekcije [8]. Moderne metode
u proces pridruzivanja integriraju mjeru kvalitete pracenja, uobicajeno izrazenu kao vjerojat-
nost postojanja cilja, odnosno vjerojatnost da se prati cilj a ne smetnja te pomocu nje provode
postupak inicijalizacije i potvrde staze, odnosno njen zavrSetak ako ona (kvaliteta pracenja) ne
ukazuje na postojanje cilja [8]. Fokus ovog poglavlja postavljen je na integrirano pridruZiva-
nje podataka primjenom vjerojatnosnog pridruZivanja i Viterbijevog algoritma kao okvira za

doprinos metodi pridruzivanja koja je predloZena u poglavlju 5.

4.1. Uvod

Jedna od ranih metoda inicijalizacije, potvrde i zavrSetka staze je detekcijska logika M /N [217],
gdje cjelobrojna vrijednost N oznacava broj uzastopnih opservacija, a M potrebni broj detekcija
za potvrdu staze, odnosno broj uzastopnih opservacija bez detekcije za njen zavrSetak. Radne
znacajke ove metode ocjenjuju se na temelju Markovljevog lanca za nepromjenjivu veli¢inu
volumena valjanosti, pa je stoga analiza znacajki za promjenljivu veli€inu volumena, u smislu
iniciranja laZznih staza, samo priblizna [34]. ProSirenje metode na algoritam kaskadne logike
2/2 x M/N [15, 141], pruza moguénost ocjene znacajki procesa potvrde staze stvarnog i laz-
nog cilja uz promjenljivi volumen valjanosti, bez potrebe za simulacijom. Vjerojatnosti potvrde

staze stvarnog i laznog cilja ovise o vjerojatnostima detekcije cilja 1 smetnje unutar volumena
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razlucivosti senzora, a veli¢ina volumena valjanosti odredena je apriornim mjerenjem. Oznaka
2/2 znali 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 x M2 /N2 [15, 218] omogucuje ucinkovitiji proces
potvrde staze pod uvjetom da je vrijeme izmedu uzastopnih opservacija, u odnosu na dinamiku
gibanja cilja, malo te da je razina smetnje niska, do jedne laZne detekcije unutar volumena valja-
nosti. Znacajke procesa potvrde staze odredene su unaprijed definiranim parametrima sustava
¢ime je odreden njegov kapacitet pracenja, a za razliku od kaskadne logike, veli¢ina volumena
valjanosti ovisi o manevarskim sposobnostima cilja.

Mjera kvalitete praenja temelji se na nekom od modela postojanja cilja, npr. na modelu
neprimjetljivog cilja kao u metodi IMMPDA [34] koja omoguduje ocjenu stvarne vjerojatnosti
staze, integriranu u vjerojatnosni okvir pridruzivanja. Ako je u procesu inicijalizacije njena vje-
rojatnost veca od unaprijed zadane, staza se potvrduje, a ako za vrijeme trajanja staze postane
beznacajna, provodi se zavrSetak. Pri tome model neprimjetljivog cilja opisuje cilj s vjero-
jatno38¢u detekcije nula, cilj koji je nestao iz volumena motrenja ili cilj za kojeg je estimacija
provedena uz pogreS$nu hipotezu. U metodi integriranog vjerojatnosnog pridruZivanja (IPDA),
za mjeru kvalitete pradenja razvijen je koncept postojanja cilja [35]. PredlozZene su dvije inacice
modela od kojih se prva odnosi na cilj koji unutar volumena motrenja ili ne postoji, ili postoji,
pri ¢emu se moZe detektirati odredenom vjerojatno$éu. U drugoj inalici, koncept je proSiren
modelom cilja koji unutar volumena motrenja postoji, ali ga nije moguce detektirati. Metoda
takoder pruza i heuristicku estimaciju parametra gustoe smetnje za u¢inkovitiji proces pridru-
Zivanja. Nadogradnja metode omoguduje estimaciju gustoée smetnje provodenjem uvjetnog
ocekivanja i maksimalne vjerodostojnosti [58, 219], a za razliku od navedenih modela, u [220]
je predlozen model primjetljivog cilja, definiran kao cilj kojeg senzori uvijek mogu detektirati
ako on postoji unutar volumena motrenja. Takoder, za estimaciju gustoe smetnje primijenjena
je metoda uvjetnog ocekivanja koja rezultira dvjema inaicama estimatora, temeljenima na po-
opéenom i usavrSenom vjerojatnosnom pridruzivanju. Tako prva inaCica primjenjuje koncept
primjetljivosti kao parametar za inicijalizaciju, potvrdu i zavrSetak staze, dok druga primjenjuje
koncept postojanja cilja i prikladna je za pracenje ciljeva koji mogu biti povremeno neprimjet-
ljivi. Bududi da je za vrijeme pracenja cilja broj mjerenja unutar volumena valjanosti koja
potjecu od smetnje naj¢esce malen, u odredenim slucajevima i nejednoliko prostorno raspodi-
jeljen, to¢nost estimacije gustoe smetnje je slaba. Nadalje, u procesu vjerojatnosnog pridruZi-
vanja, parametar gustoe smetnje pojavljuje se kao inverzna vrijednost, pa njegova estimacija
moze pokazati pristranost. Stoga je u [221] predloZena 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 odreden parametrima staze i koji je neovisan

o gustoci smetnje i njenoj prostornoj raspodjeli.
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Navedene vjerojatnosne metode provode pridruZivanje aproksimacijom metode optimalnog
Bayesovog pridruzivanja metodom GPB1 S§to znaci primjenu samo onih mjerenja iz kurentnog
vremenskog okvira. Time se smanjuje kompleksnost koja bi inace rasla tijekom vremena traja-
nja staze, procesiranjem sve veceg broja opservacija. Nasuprot tome, suboptimalni rekurzivni
Viterbijev algoritam, u trazenju najvjerodostojnije staze, primjenjuje opservacije i iz kurentnog
11z prethodnog vremenskog okvira. Dok se optimalni Viterbijev algoritam provodi nad grupom
sukcesivnih opservacija, nalaZzenjem slijeda pridruZivanja mjerenja stazi uz kriterij najvjero-
dostojnije staze kroz reSetkasti dijagram kojeg tvore mjerenja grupe, proces pracenja zahtijeva
stvarnovremensku estimaciju, pa je stoga iz metode optimalnog Viterbijevog algoritma izvedena
njegova rekurzivna inacica.

U nastavku poglavlja, pruZen je opis postupka inicijalizacije staze primjenom detekcijske
logike, opis mjere kvalitete pracenja integrirane u vjerojatnosni okvir pridruzivanja, opis opti-
malnog Viterbijevog algoritma pridruzivanja i izvod njegovog suboptimalnog rekurzivnog rje-
Senja, takoder uz integriranu mjeru kvalitete praenja te estimacija prostorne gustoée 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 pridruZivanja u okvir viSemodelne 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 znacajki se provodi pod pretpostavkom
skoro jednolikog gibanja cilja, opisanog u pravokutnom koordinatnom sustavu linearnom sto-
hasti¢kom diferencijalnom jednadZzbom (2.3), pod uvjetom da je u(z) = 0. Optimalno rjeSenje
jednadzbe za diskretne vremenske trenutke #;,k = 1,2,... koji odgovaraju diskretnim trenu-
cima opservacije (2.25), izrazeno je u formi Kalmanovog filtra, estimacijom vektora stanja X
i pripadaju¢om kovarijancom greske P; u rekurzivnoj formi [141] (vidi i poglavlje 2, odjeljak
2.3.1),

Xy :X'k—l—dkKk(Zk—kak), “4.1)
Py = Py — d; K, S K], (4.2)

gdje su s ¥, i Py oznacene apriorne estimacije [72]

X =P 1 X1, 4.3)
Py=®&, P, &,  +T, 10, T, (4.4)
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rjeSenja (2.110) i (2.111) za vremenski diskretni sustav, pri cemu je ¢lan rk—le—Jgfl dan
s (2.18), Ky = I_’kHzSIZI je pojacanje Kalmanovog filtra, rjeSenje relacije (2.105) za diskretni

sustav i S je kovarijanca inovacije dana s
Sy = H\ P, H} +R;. (4.5)

Indikator detekcije oznacen je s dy 1 definiran kao

I, ako postoji detekcija u #;
dy = . (4.6)

0, ako ne postoji detekcija u #;

Prvom se detekcijom postavlja pocetni volumen valjanosti na temelju oc¢ekivanih manevarskih
sposobnosti cilja. Volumen je opisan elipsoidom u slucaju trodimenzionalnog, odnosno elipsom
u sluc¢aju dvodimenzionalnog pozicijskog mjerenja. Za primjer povrSinskih ciljeva, poluosi

elipse (a,b) odredene su maksimalnim brzinama X,y 1 ¥,,,, PO X-, odnosno y-osi, tako da je

a=XpaxT +/YRxx, b =Y,0T ++/YRyy, “4.7)

pri Cemu su Ryx 1 Ryy varijance dvodimenzionalnog mjerenja po x- i y-koordinati (vidi (2.85) i
(2.86)), a v konstanta uobicajene vrijednosti od 4 do 9. Ako se u sljedeéoj opservaciji detektira

cilj unutar volumena (4.7), inicira se staza i Kalmanov filtar s po€etnim uvjetima [15]

22
X = ; (4.8)

7 (22 —21)

diag ([RXX Ry T) L diag ([Rxx Ryy] T)

%diag ([RXX Ryy] T) %diag <[RXX Ryy] T)

4.9)

te ako se u sljedecih N uzoraka pojavi M detekcija, staza se potvrduje. Pri tome se u obzir uzi-
maju samo ona mjerenja z; koja se nalaze unutar volumena valjanosti V. Volumen je odreden

apriornom estimacijom Kalmanovog filtra [8], odnosno

Vi) = {z: (- BE)"S, ! (o Higo) <7} (4.10)

gdje je y prag koji odreduje vjerojatnost Pg = P(zk € Vk(y)) da se mjerenje nalazi unutar volu-

mena valjanosti. Za primjer dvodimenzionalnog mjerenja, Vi(y) = m+\/|ySk|, a za trodimenzi-
onalno mjerenje, Vi (y) = ‘3—‘%\/ |YSk|-

130



PridruZivanje podataka uz izraZenu smetnju mora

Slika 4.1 ilustrira stanja Markovljevog lanca za kaskadnu detekcijsku logiku 2/2 x 2/3.

Prijelazne vjerojatnosti

Py = Py3 = P34 = Pyg = Psg = Po7 = P;g = Pplg, 4.11)
Py =Py =P =Py5s=Ps1 =FPs; = P;1 =1 —-PpFg, (4.12)
P =1, (4.13)

odredene su vjerojatnoséu detekcije cilja Pp i vjerojatnoScu P; da se mjerenje nalazi unutar

volumena valjanosti [141].

D2 ={1,1,1,0}
Psy
Psg
Pys
Pry Pz D} = {1,1} Pyg
Py3 Pyg '
1 3 8
1 _ 3 _
P21 ]D)Z_{l} P'§6 D4_{]7171} . { }
Df = {1,1,1,1
i Pis /' Df=11,1,1,0,1}
ol ° Py Df ={1,1,0,1,1}
5 D3 ={1,1,0,1}
D; = {1,1,0}

Slika 4.1. Tlustracija Markovljevog lanca za kaskadnu detekcijsku logiku 2/2 x 2/3.

Neka je definiran skup indikatora detekcije Df ={dy,...,d;} 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 i,

B =

1 prijelazna matrica P,

Uy k

g k

(4.14)
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P ... Pg

P=|: - . (4.15)

Py ... Pgg

PoCetna vrijednost komponente vektora stanja ;o pri k =0 je 1, a sve ostale komponente

jednake su nuli. Vektor vjerojatnosti propagira s vremenom kao [141]
Wi =PTu,, k=0,1,..., (4.16)

a vjerojatnost potvrde staze, kumulativna funkcija razdiobe pr x = Ug  — Ug k—1, danaje s Pry =

g ., Sto znaci da je prosjecno vrijeme potrebno za potvrdu staze jednako
ir=Y kpr 4.17)
k=1

Vjerojatnost potvrde staze provedbom kaskadne logike, ovisno o vjerojatnosti detekcije cilja,
ilustrira slika 4.2 za logiku 2/2 x 2/3.

1 . R Ty ey ey e 2R e 2

0,9 -
0,8 -
0,7 -
0,6 -
0,5 -

0,4 _
031 l]-/ VP =0,9 |
0,21 I/{”S D007 =08 |

o] /4 SO-OPy=0,7 |
> LA P =0,6

0 T T T

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Redni broj opservacije

Vjerojatnost potvrde staze Pr

Slika 4.2. Vjerojatnost potvrde staze primjenom kaskadne logike 2/2 x 2/3 uz razliCite vjerojatnosti
detekcije.

Za evaluaciju vjerojatnosti potvrde staze laZnog cilja pretpostavlja se vjerojatnost lazne de-
tekcije Pry koja je definirana s obzirom na volumen razlucivosti senzora i jedan vremenski okvir,
odnosno jedan okret rotirajuce antene. Nadalje, zanemariva je vjerojatnost pojave vise od jedne
lazne detekcije unutar volumena valjanosti, a svaki volumen razlucivosti unutar jednog okreta

antene moze inicirati slijed potvrde ili zavrSetka staze [141]. Prema slici 4.1, slijed potvrde
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staze zapocinje u stanju 2, vremenskog indeksa k = 1. Stoga je poCetni uvjet fy 1 = 1 — Ppy,
M21 = Ppa 1 svi ostali Clanovi vektora vjerojatnosti stanja jednaki su nuli. Stanje 1 je ,,ap-
sorbirajuce stanje” jer u njemu zavrSava lazna staza pa je stoga P;; = 1. Volumen valjanosti,
izraZen brojem celija razlucivosti, nakon prve (i laZzne) detekcije ovisi o ocekivanim manevar-
skim sposobnostima cilja, pa je P53 =V, (Xmax,ymax,RXX,Ryy, y) Pra 1 Po1 = 1 — P»3 za primjer
povrsinskog cilja. Volumen valjanosti za stanja i = 3, ...,7 ovisi o kovarijanci inovacije (4.5) 1

slijedu detekcija ]Df?, pa su Clanovi prijelazne matrice:

P34 =V3Ppa, P3g = 1 — Psy, (4.18)
Pyg = VaPra, Pys = 1 — Pyg, 4.19)
Psg = V5Ppa, P51 = 1 — Psg, (4.20)
P71 = VePra,Po1 = 1 — Fe, (4.21)
P1g = V7Ppa, P11 = 1 — Prg, (4.22)
P =1. (4.23)

Vjerojatnost stanja lanca propagira u skladu s (4.16) pri ¢emu su vremenski indeksi k =1,...,
a slijed potvrde odnosno zavrSetka staze laznog cilja traje Cetiri koraka. Vjerojatnost potvrde

staze laZnog cilja tako je jednaka Pr = g 5, uz prosjecno vrijeme trajanja

8 5
8 Y3k
7 = Zia iz KHix (4.24)
YiioXio1 Mik
koje se racuna kao prosjecna 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 izraZzen ili su njegove manevar-
ske sposobnosti male, za proces potvrde staze prikladna je kompozitna detekcijska logika
M) /Ny x M /N, koja se provodi u dva koraka. Kako je ilustrirano slikom 4.3, u prvom ko-
raku od Nj uzastopnih opservacija ukupnog vremena trajanja Tp, trazi se M| detekcija (uvjet
M;/Ny), a u drugom je za potvrdu staze potrebno u M, od N, opservacija zadovoljiti uvjet
M) /N;. Pri tome volumen za pridruZivanje ovisi samo o manevarskim sposobnostima cilja i
indeksu vremena zadnje detekcije ip, kako je to ilustrirano tablicom 4.1 1 slikom 4.4 za primjer

dvodimenzionalnog mjerenja.
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‘ Ml/Nl Ml/Nl ‘ Ml/Nl

Tp

.
Lt

A

N> Tp

A
Y

Slika 4.3. Ilustracija kompozitne detekcijske logike M| /Ny X M, /N,.

Tablica 4.1. Primjer veli¢ine volumena za pridruzivanje kaskadne detekcijske logike koji ovisi o indeksu
zadnje detekcije ip.

Indeks vremena od zadnje detekcije  Broj éelija razlucivosti

O o0 9 O K A WD =
O© O VO 9 9 K W W

,_,_
- O
—_
—

a] £ A A
Idrl

ip=0 ip=1,2 ip=3,4,5

A detekcija za vremenski indeks ip =0

Slika 4.4. Tlustracija volumena za pridruZivanje kaskadne detekcijske logike M| /Ny x M, /N, ovisno o
indeksu zadnje detekcije ip. VeliCine dr i d@ oznacavaju razlucivost senzora po udaljenosti i azimutu za
dvodimenzionalno mjerenje u polarnom koordinatnom sustavu.
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Ocjena znacajki kompozitne logike izvedena je na temelju parametara vjerojatnosti detek-
cije odjeka cilja Pp 1 laznog odjeka smetnje Pr4 po jednom okretu antene. Ocjena se provodi
najprije nalaZzenjem vjerojatnosti potvrde staze cilja bez laznih odjeka Pr, zatim nalaZenjem vje-
rojatnosti potvrde lazne staze Pr i vjerojatnosti potvrde staze cilja kada postoje odjeci smetnje
Pr(r) te naposljetku nalaZzenjem vjerojatnosti potvrde lazne staze u okolici staze cilja Pr ().

Vjerojatnost potvrde staze cilja bez odjeka smetnje dana je Bernoullijevom sumom kao
[218]

v (Ve J No—j
Pr=1Y ( ,)PMI/NI(I—PMI/NI) >, (4.25)
j=M> \ J
gdje je
P = Y (M) Bt — ppyi 4.26
= X, )Eb(1=Po)™ (4.26)
1=M;

Za evaluaciju vjerojatnosti potvrde staze kada uz odjek cilja postoje 1 odjeci smetnje unutar
volumena valjanosti V(ip) (Cija je veliCina izraZzena brojem Celija razludivosti), potrebno je
definirati skup medusobno isklju¢ivih dogadaja A = {A;,i=1,...,4: P (U} |A;) = 1}:

A1 nema detekcije

A, detekcija samo odjeka cilja

Az detekcija najmanje jednog laznog odjeka

Ay detekcija odjeka cilja i najmanje jednog laZznog odjeka
pri ¢emu je vjerojatnost pojave vise od jednog odjeka smetnje unutar volumena valjanosti zane-
mariva. Razvijanje procesa potvrde staze po vremenskim toCkama, slika 4.5, vodi vrlo velikom
broju mogucih sljedova navedenih dogadaja jer njihov broj raste eksponencijalno s brojem op-
servacija, pa bi primjerice, za detekcijsku logiku 2/8 x 4/4, na kraju ciklusa detekcije bilo
6544* sljedova [218]. Aproksimacijom procesa potvrde staze algoritmom zajednicke povijesti

[8, 218], smanjuje se broj mogucéih sljedova spajanjem onih sa zajednickim vektorom povijesti
i=[ip ipir) N]", (4.27)

pri ¢emu je ip indeks zadnje detekceije, ip(r) indeks zadnje detekcije koja potjece iskljucivo
od odjeka cilja i N broj detekcija. Vektor (4.27) je dovoljna statistika za detekcijsku logiku
2/8 x 4/4 [8], pri Cemu je, radi uvjeta M, /Ny =2/8, N < 2. Za ovu detekcijsku logiku, je-
dan ciklus detekcije sastoji se od Cetiri ciklusa inicijalne detekcije, svaki trajanja Tp, a ciklus
inicijalne detekcije od osam vremenskih okvira (odnosno okreta antene). Detekcijski slijed
zapocinje prvom detekcijom pri cemu je N postavljen u jedan. Na kraju ciklusa inicijalne de-
tekcije, za slijed koji nema viSe niti jednu detekciju (osim pocetne) vrijedi N = 1, a za sljedove s
detekcijama vrijedi N = 2 i oni se propustaju u sljedeci ciklus pri ¢emu se vrijednost N postavlja
u nulu. Staza je potvrdena ako je u Cetiri uzastopna ciklusa inicijalne detekcije zadovoljen uvjet

2/8. Tlustracija algoritma zajednicke povijesti za vremenske tocke fy (prva detekcija), 7; (nepo-
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sredno prije prve opservacije nakon prve detekcije), #; (nakon prve opservacije), f> (neposredno

prije druge opservacije), prikazana je tablicom 4.2 [8].

b O

) ORI

i 7

/

- / / - ‘ /
10000000000 OOIOOO0
\/

Slika 4.5. Tlustracija eksponencijalno rastuéeg broja sljedova za kaskadnu detekcijsku logiku M| /N; x

M, /N, i skup medusobno iskljucivih dogadaja A = {A},A,,A3,A4}.

Tablica 4.2. Ilustracija algoritma zajedniCke povijesti.

f ; P(t =t

ty P(t=tp) fi o Pt=t) 2 2 =0
Prije spajanja Poslije spajanja

Ay Pp  i=[111Y A PpP(A) i=[221]T i=[221]T PpP(A)

Ay PpP(Ay) i=[112]T i=[112]T (Pp+Pm)P(A2)

A3 PpP(A3) i=[122]" i=[122]" Pp(P(A3)+P(A4))

Ay PpP(Ay) i=[122]" i=]201]"

PraP(A1)

Az Ppy i=[101]T A; PaaP(A) i=201]" i=[102]" Pma(P(A3)+P(As))

Ay PraP(Ay) i=[112]"

Az PraP(A3) i=[102]T

Ay PraP(Ay) i=[102]T

Svakom se opservacijom za dogadaj:
Ay povecavaju indeksi ip 1ip(7) za 1, a N ostaje nepromijenjen

A vrijednosti indeksa ip i ip(r) postavljaju u 1, a N povecava za 1
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A3z vrijednost indeksa ip postavlja u 1, a vrijednosti indeksa ipr) 1 N poveCavaju za 1 jer
nema detekcije odjeka cilja

Ay vrijednost indeksa ip postavlja u 1, a vrijednosti ipry 1 N povecavaju za 1. Pod pret-
postavkom rjeSavanja problema visestruke detekcije algoritmom dijeljenja, ovaj dogadaj
formira dvije staze, jednu za cilj, a drugu za lazni odjek.

Vjerojatnost da unutar volumena V (ip) nema nikakve detekcije jednaka je

V(ip)

Pl = (1 V(ipr)

PD> (1—Pry)" 0, (4.28)
pri ¢emu omjer V (ip)/V (iD(T)) smanjuje vjerojatnost detekcije odjeka cilja [8]. Nadalje, vje-

rojatnost detekcije iskljucivo odjeka cilja jednaka je

V(ip)

_ Pp (1 — Pgy)¥ ), (4.29)
V (ip(r))

P(Az) =
a vjerojatnost detekcije naymanje jednog laznog odjeka

P(As) = (1 —q —PFA>V(iD)) <1 - V,(—i’))))PD) . (4.30)

\% (ZD(T
Naposljetku, vjerojatnost detekcije odjeka cilja i najmanje jednog odjeka smetnje jednaka je

P(Ag) = (1= (1= Pry)" ) VV(;'I:))

Pp. (4.31)
Kako je vjerojatnost detekcije viSe od jednog laZnog odjeka unutar volumena valjanosti zane-
mariva, relacije (4.30) i (4.31) se pribliZzno odnose i na dogadaj detekcije samo jednog laznog
odjeka.
Neka je B skup sljedova na kraju ciklusa detekcije, B = {B;,i = 1,2,... }, i neka je definiran
dogadaj:
D;, slijed B; zadovoljava detekcijsku logiku na kraju ciklusa.
Sljedece pretpostavke potrebne su za odredivanje vjerojatnosti potvrde staze cilja uz postojanje
odjeka smetnji Prr) 1 vjerojatnosti potvrde lazne staze u okolici staze cilja Prry:
P1 sljedovi koji se nastavljaju pojavom dogadaja A4 spajaju se sa sljedovima koji se nastav-
ljaju pojavom dogadaja A,
P2 sljedovi koji se nastavljaju pojavom dogadaja A4 spajaju se sa sljedovima koji se nastav-
ljaju pojavom dogadaja As.
Ukupna vjerojatnost potvrde staze P}*) kada uz cilj postoji 1 smetnja jednaka je zbroju vjero-

jatnosti preko svih sljedova koji zadovoljavaju detekcijsku logiku na kraju ciklusa detekcije,
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P =Y P(Bi|Dy), (4.32)
B,eB

a prema [8], vjerojatnost potvrde staze stvarnog cilja uz postojanje odjeka smetnje jednaka je

Pripy= ), P(Bi|Di,P1), (4.33)

B;eB
pri cemu ova vrijednost moze odstupiti od Bernoullijeve sume (4.25) zbog toga $to je za detek-
cijsku logiku npr. 2/8 x 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 laZnog cilja u okolici stvarnog cilja jednaka je [218]

Pr(ry =Py — BZBP(Bi |D;,P2), (4.34)
S

pri ¢emu je ova vrijednost znacajno razlicita od vjerojatnosti potvrde lazne staze Pr (scenarij

bez odjeka stvarnog cilja u okolici),

Pr =Y P(Bi|Di,Pp=0), (4.35)

B;eB
zbog toga S$to je uz detekciju odjeka cilja veca vjerojatnost potvrde laznih staza [218]. Prema
[8], algoritam zajedniCke povijesti takoder je prikladan za ocjenu kapaciteta sustava u smislu
maksimalnog broja ciljeva koje sustav moZe pratiti s odredenom pouzdanoséu, $to je omogu-

¢eno postavljanjem uvjeta da se volumeni valjanosti susjednih ciljeva ne preklapaju.

4.3. Odrzavanje staze pridruzivanjem podataka

U stvarnosti je vjerojatnost detekcije cilja manja od jedan, a pored odjeka cilja postoje i odjeci
smetnje. Za u€inkovito odrZavanje staze (minimalna vjerojatnost pojave laZnih staza, divergen-
cije i sl.), bitna je primjena mjerenja koja potjecu od cilja, a ne od smetnje. UCinkoviti pristup
kojim se rjesava pitanje koje mjerenje pridruZiti postojecoj stazi, za visoke omjere snage signala
prema smetnji (tipicno iznad 15 dB), je metoda najjaceg ili najblizeg susjeda gdje se pridruzuje
samo ono mjerenje koje je po snazi najjace ili je statisticki najbliZe apriornoj estimaciji. Za
niske omjere snage signala prema smetnji (otprilike 10 dB i manje), pristup vjerojatnosnog pri-
druZivanja, gdje se primjenjuju sva mjerenja uz odredenu razinu vjerovanja da svaki od njih
potjece od cilja, a ne od smetnje te Viterbijeva metoda, gdje se bira najvjerodostojniji slijed pri-
druZivanja mjerenja stazi, pokazuju bolje rezultate u smislu zadrZavanja i gubljenja postojece
staze.

Analiza metoda pridruZivanja provedena u nastavku odjeljka pretpostavlja postojanje samo

jednog cilja 1 homogenu prostornu smetnju, pa je vjerojatnost pojave Ng4 odjeka smetnje unutar
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N Celija razlucivosti senzora opisana binomnom razdiobom [8] kao
N _
P(Niea =) = piao) = B0 ) = () PRaC1 =P, 430

pri Cemu je s Pps oznacena vjerojatnost detekcije smetnje unutar Celije razluCivosti. Prostorna

gustoca smetnje A po volumenu 7 tada je

E(pra) _ NP

A==y P

(4.37)

U stvarnim primjenama uobicajeno su zadovoljeni uvjeti da je Pr4 < 1 i n reda veliCine pro-

dukta NPry, pa se prema [113], relacija (4.36) moZe aproksimirati Poissonovom razdiobom,

(Av)"

NPgy)"
pra(n) = & (n;NPpy) = exp(—NPFA)ﬂ =exp(—A7) -

n!

(4.38)

Alternativno, kada gusto¢a smetnje nije apriorno poznata, primjenjuje se difuzni model smetnje
[11]
Pra(nk) = pra(ng — 1) = 6. (4.39)

U nastavku odjeljka, analizirana je mjera kvalitete pracenja, integrirana u okvir vjerojat-
nosnog pridruzivanja i okvir Viterbijeve metode, s primjenom viSemodelne metode estimacije
IMM.

4.3.1. Vjerojatnosna metoda s integriranom mjerom kvalitete pracenja

Model smetnje koja je u prostoru jednoliko raspodijeljena opisan je s (4.37), a za svaki trenutak
opservacije #; > 0, odredeni broj kinematickih mjerenja {z;;,1 = 1,...,n;} nalazi se unutar vo-
lumena valjanosti V; kako je to za primjer dvodimenzionalnog pozicijskog mjerenja ilustrirano
slikom 4.6, pri ¢emu se pretpostavlja da najvise jedno mjerenje potjece od cilja s vjerojatnoscu
detekcije Pp, a sva ostala od smetnje. Ako je pored kinemati¢kog mjerenja dostupan 1 otisak
cilja {& kot =1... .1y}, skup mjerenja opisan je s kinematickom komponentom i komponen-
tom otiska kao Zy = {zx,, ¢ kot =1 ... , Nk +, pri Cemu se pretpostavlja da je, za razliku od
Suma mjerenja kinematicke komponente, utjecaj Suma mjerenja komponente otiska zanemariv.
Stoga, neka je definiran skup medusobno iskljucivih dogadaja A, = {Ay »J=0,1,... i+ da
u trenutku 7; kinematicko mjerenje zy j,j = 1,...,n potjece od cilja, odnosno da sva mjerenja

potjecu od smetnje [11],

Zk,j potjeCe od cilja, j=1,....m
Apj= (4.40)

niti jedno mjerenje ne potjece od cilja, j=0
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te dogadaj Dy, da je cilj primjetljiv, unija medusobno iskljucivih dogadaja,

s

Dy = | J Ak jDx. (4.41)
j=0

Skup dogadaja primijetljivosti cilja do trenutka #; tvori skup D* = {Dy,...,D;}, a skup moguéih

pridruZivanja do trenutka #; oznacen je s
= {A;‘k,A;‘k =A% AKY (4.42)

sa svojstvom da broj mogucih sljedova pridruZivanja iznosi N = [T%_, (1 + ny) i da je skup

indeksa dogadaja dan s

={I5,... 35} =" =0, 06 (4.43)
Tako je jedan partikularni slijed dogadaja A;?k izraZen kao

k - {A Fk— lvAkJJAkj S Ak} (4.44)

Volumen valjanosti

Slika 4.6. Ilustracija viSestrukih dvodimenzionalnih mjerenja zj 1, Zx 2 i Zx 3 unutar volumena valjanosti
s pripadaju¢im vjerojatnostima pridruzivanja By 1, Br2 i By 3. VeliCina Hy¥y je apriorno mjerenje.

Kako je pokazano u odjeljku 2.3.3, u optimalnoj visSemodelnoj metodi estimacije s M mo-
dela postoji, do trenutka 7, M* moguéih sljedova modela. Skup svih moguéih sljedova opisan
jes

= {M},.... My, } = {M§ ME = M5, ... ML} (2.276)

ili primjenom indeksa modela kao
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H":{]I’l‘,.. I, } {knk—l[k ..,]I’;lk}, (2.278)

pri ¢emu je jedan partikularni slijed dan s
{M I 1,mk m;,m; € M} (4.45)

Poznato je da uvjetno oCekivanje minimizira varijancu estimacije [72], pa je optimalna estima-

cija, uvjetovana partikularnim sljedovima dogadaja A;‘k i modela M’ﬁ‘k, jednaka
% =E (xk | D, Zk> - Y E (xk | ID)k,M’;k,A;;k,Z"> (M AL |DF, Zk> (4.46)
ikelk jkeJk
pri ¢emu je zdruZena vjerojatnost u rekurzivnom obliku dana s
P (M, A% D4, Z) = P (e = mi, A | DF, 25 M, MK ) P (M) ASC) DR, 24)
1
= —p (2D 24 M AR = i A )
P(M"k LA Dt Zk ),
(4.47)

vidi npr. [222]. Metoda klasi¢nog vjerojatnosnog pridruZivanja zasniva se na temelju opser-
vacija iz kurentnog vremenskog okvira $to znali aproksimaciju skupa {A;‘k,]D)k} sa skupom
{Ax, j»Di, A j € A, Dy € ]Dk} (primjena metode GPB1), a uz viSemodelnu metodu kojom je
provedena redukcija hipoteza spajanjem onih koje su za kurentni vremenski okvir jednake (vidi

(2.282)), zdruZena vjerojatnost (4.47) postaje

P (M]ﬁ{kvAfk ‘Dkazk> =P <A§k ’M{n(kak?Zk> p (M]ﬁ(k |Dk7Zk> ~P <Ak,j ‘Dkamk = mi7Zk> ’
-P (mk = m; ’Dk,Zk) .

(4.48)

Tako je estimacija (4.46) aproksimirana s

tie Y 2ol (4.49)

m;eM
pri ¢emu je

JAC;(:) =E (xk | Dy, my = mi,Zk> = Z E <xk | Dy, Ay j,my = mi,Zk) P (Ak,j | Dy, my = mi,Zk)
Ak,jGAk

= ¥ #7pY (4.50)
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estimacija pod hipotezom da je model m; stvarni mod gibanja u trenutku #;, a Bk(la =
P (Ak7 j| Diymy = m,-,Zk) uvjetna vjerojatnost dogadaja (4.40), odnosno vjerojatnost pridruZi-
vanja [8]. Estimacija opisana s (4.50) osnova je metode vjerojatnosnog pridruZivanja i pred-
stavlja srednju vrijednost preko svih estimacija pod hipotezom da svako od {zx ;,1 =1,...,n}
mjerenja pripada cilju uz razinu vjerovanja Bk(ll) ,1 =1,...,n;, odnosno da nijedno mjerenje ne
pripada cilju uz razinu vjerovanja f3; o. Razlu¢ivanje mjerenja koja potjecu od smetnje u odnosu
na ono koje potjece od cilja provodi se primjenom razli€itosti kinematickih razdioba te dodatno,

primjenom razlicitosti razdioba otiska. Stoga,
B = P (4w | Doy = mi, 2}) = P (A | D Zamome = mi, Z571) . (45D)
a pomocu Bayesove formule,
G 1 k—1 k—1
B = P (Zk | Dy, A, js g, my. = mi, Z >P (Ak,j | Dy, nye, my = mj, Z > : (4.52)

Razdioba kinematickog mjerenja koje potjeCe od cilja opisana je, pod pretpostavkom linearnog

Gaussovog sustava, s

k—1 (i)
(zkj|Dk7Akjank7mk m;, Z ) €.

)

1

exp ((z](’j —H/(:)il(ci)) T (Sl((i)> -1 (zj7k —H}({i)jl((i)>)

:PG_I‘/V(ZI(ci)JaO7S]((l)>7 j:17'~'7nk7
(4.53)
pri ¢emu je Z,({i)j inovacija, jednaka z; ; —H,(:))_cl({i). Stoga je vjerodostojnost mjerenja, uzevsi u

obzir i razdiobu otiska cilja pg(ry(-) i smetnje pg (g (-),

1 .
nkfkjek] H Pe(F Ckl) j=1,....m

Cr1 €%

H P¢r Ckl J

81 €7k

P(Zi | D, Axjy sy = my, ZK1) =

|
o

(4.54)
pri ¢emu je s ¢ ; oznacen omjer vjerodostojnosti pg(r (C k) Per (C kj)- Vjerojatnost do-
gadaja A, uvjetovana ukupnim brojem mjerenja V = n unutar volumena valjanosti, izvedena
je u [8]. Dok je ukupni broj valjanih mjerenja v slucajna varijabla i n njena realizacija, Ngy

oznacava broj laznih mjerenja koji moze biti ili n — 1 (jedno mjerenje pripada cilju, ostala su
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smetnja), ili O (sva mjerenja potjecu od smetnje). Tako je vjerojatnost dogadaja A ;, uvjetovana
pojavom n mjerenja, jednaka

P(Aj‘D,V:l’l) :P(Aj’D,NFA :I’l—l,V:n)P(NFA :l’l—l‘D,V:l’Z)—l—
+P<Aj|D,NFA :n,v:n)P(NFA :n|D,V:I’Z)

1 _ _ _ _ _
~+P(Npo=n—1|D,v=n)+0-P(Npy =n|D,v=n)}, j=1,...,n

O-P(NFA:I’l—1|D,V=I/L)+1-P(NFAZn‘D,VZI’l), j=0
(4.55)
Nadalje,
P(V:l’l’D,NFA :l’l—l)P(NFA :n—l\D)
P(Ngga=n—1|D,v=n) = P(v=n|D)
_ PoPgpra(n—1) 4.56)
P(v=n|D) ’ '

pri éemu je pra(-) razdioba broja laznih mjerenja i PpPg vjerojatnost da je odjek cilja detektiran

i da se vrijednost njegovog mjerenja nalazi unutar volumena valjanosti [8]. Vjerojatnost da sva

mjerenja potjecu od smetnje jednaka je
P(V = n|D,NFA = I’l)P(NFA = I’l|D)

P(NFA:n|D,V:I’l): P(V:nlD)
_ (1—=PpPg) pra(n)
P(v=n|D) (4.57)

gdje je

P(V =n ‘ D) = PpPg pra (I’l — l) + (1 — PDPG) DFA (I’l) (4.58)
Primjenom (4.56) i (4.57), vjerojatnost dogadaja Ay ; koji je uvjetovan brojem valjanih mjerenja
za trenutak #; iznosi

P(Ax | D, ng,my = my, 2 1) = P(Ayj| Diy i)

1 PpPg -
- j=1,...,n
™ PP+ (1—PpPg) -LEA)
= PrALT) . (459
n 1-PpP ;
PEA(1) pPG oy =0,

—1
pra(n—1) PpFe+(1=PpFg) ;06 =)
Za Poissonov model smetnje prema (4.38) i gustou prostorne smetnje A; kao parametrom

razdiobe,
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f;DPG A ) j:17"'7nk
P(Ax | D mg) =PI A , (4.60)
(1—-PpPs) MV i—0
PpPom+(1-PpPg) M4Vi.? J=
a za difuzni (neparametarski) model prema (4.39),
nLPDPGy j:1,...,l’lk
P(Aj | D) = , (4.61)

1 —PpPg, .]:0

pri ¢emu su parametarski (4.60) i difuzni (4.61) model povezani uzoratkom gusto¢om smetnje
Ak = ni/ V.. Drugim rije¢ima, dok primjena difuznog modela implicira estimaciju gustoce smet-
nje s ni /Vj, toCnija estimacija se postiZe ili primjenom uvjetnog ocekivanja broja mjerenja zbog
smetnje [58, 219, 220] ili implicitno kroz estimaciju amplitudne razdiobe smetnje [63], vidi ta-
koder odjeljak 4.4 te poglavlje 5. UvrsStenjem (4.38), (4.54) 1 (4.61) u (4.52) slijedi vjerojatnost
pridruzivanja za Poissonov model smetnje,

. . -1
il (0t B ggemelilin) o =L

Bl = e : (4.62)
b (bk YRR ei’,)zﬁkﬁ ) J=0
gdje je
1—PpP;
by = —— 2 4.63
k=4 (4.63)
1 konstanta c u (4.52) jednaka
c= Y p(Zi| Dy Axjng,mg = mi, 2 \P(A j | Dy, my = myi, ZF1). (4.64)
Ak7j€Ak
Vjerojatnost pridruZivanja za difuzni model proizlazi zamjenom A; = ny/Vy u (4.63).
Prema (4.41), vjerojatnost primjetljivosti cilja jednaka je
3
Dy = P(Di | Z") = P(Di, Ao | Z) + Y. P(Dy, A j|Z5), (4.65)

J=1

a znajuci da mjerenja ili sva potjeCu od smetnje (bez obzira na to je li cilj primjetljiv ili ne)
ili jedno mjerenje potjeCe od cilja i sva ostala od smetnje (Sto implicira i primjetljivost cilja),
vrijedi
103
P(Aro| Z*)+ Y P(Di,Av | ZF) = 1. (4.66)
j=1

Buducdi da je prema [68] apriorna vjerojatnost da mjerenja ne potjecu od cilja jednaka
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P(Aro|Z1) =1 - PoPs Dy, (4.67)

pri Cemu je D, = P(Dy| Zk_l) apriorna vjerojatnost primjetljivosti cilja, apriorna vjerojatnost

da je cilj primjetljiv ali da niti jedno mjerenje ne potjeCe od njega iznosi
P(Dy,Aro| Z") = (1 — PpPG) Dy.. (4.68)

Apriorna vjerojatnost da jedno mjerenje potjece od cilja i ostala od smetnje je

PP,
Dy, 7"y = 2228 (4.69)

P(A; ;
( k,j n

a vjerojatnost da niti jedno mjerenje ne potjece od cilja jednaka je

1 _ _ _
P(Aro| 7N = C—kP(Zk\Ak,o,nk,Zk YP(n | Ao, ZF Y P(Ao | Z51)

B flk(l — PpPg Q)k
Ckank

[T rer)(8in) (4.70)

Cr €

pri emu je konstanta ¢y, jednaka p(Z; |Z¥~1). Nadalje, vjerojatnost da niti jedno mjerenje ne

potjece od cilja iako je on primjetljiv (samo nije detektiran), jednaka je

1 _ _ _
P(DkaAk,0|Zk):_kP(ZklAk,OaDka”laZk Y P(ni | Ag0, Di, Z5 1) P(Dy, Aro | 2

nk(l — PDPG Dy,
ckV""

IT pecry (G 4.71)

81 €7

a vjerojatnost da jedan odjek potjece od cilja 1 ostali od smetnje,

1 _ _ _
P(Dy,Ar ;| Z5) :c_kP(Zk|Ak,j7Dka”kazk Y P(ny | A j, Dis Z5 1) P(Dy A | 251

_ PpPoiigDy Lopyera P(my = m; | Dy 1,210 ]ekj

= v IT reir)(Gry)s 472)

cknkV $i1€Z

pa iz (4.65) i (4.66) proizlazi vjerojatnost primjetljivosti cilja, integrirana u kontekst vjerojat-

nosnog pridruzivanja i Poissonov model smetnje (4.38),

I*PDPG(I*;LI*kZmieMP(mk:mi|Dk 1,Z )Z{Zkl ez, szekl)l>

1 D (1-] - ) e >0

Dy = —PDPG@k< — 7z Lmeme Pmi=mi | D ZE DL 6 ez, b ) (4.73)
1—PpPg 7 _
T—PpP Dy~ K g =0
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Vjerojatnost primjetljivosti cilja pod hipotezom difuznog modela smetnje provodi se zamjenom
Ak s ny/Vi. Prema [68], vjerojatnost primjetljivosti cilja unutar volumena motrenja propagira u

skladu s Markovljevim svojstvom modela kao
D1 = P(Dyy1|Dx) Di+ P(Dit1|Di) (1 — D), (4.74)

pri ¢emu su prijelazne vjerojatnosti P(Dyy1|Dx) i P(Dy1|Dy) parametri dizajna filtra.
Optimalni linearni estimator u smislu minimiziranja varijance greske je Kalmanov filtar, pa

N(¥))

Je estimacija X, " u relaciji (4.50), pod hipotezom da je model m; stvarni mod gibanja u 7 te uz

apriornu estimaciju J_C](:), jednaka [15]

x,((") +K,((") (zk,j —H]((i).f]((i)) = J‘c,(f) +K,((i)2,((’;)j-, J=1..m

=0 , (4.75)
%, j=0
odnosno
) =50+ k) Y 2 == + K2 476)
21 €L
uz kovarijancu
i (i JN\T
P,g) =E <<xk—x/(<)> (xk—xlg)> | Dy, g, mye = mi,Zk>
N\ T i
= (o) () 0t =2 ) )
AkJEAk
) pij) | )
Z ﬁ/((7;P](€ J)+P ’ 4.77)
Ak,jEAk
gdje je P,({i) kovarijanca rasprSenja dana s [8]
D) olid) (oGINT o) ((0)\T
3 A (1) (1)

Ak,jeAk

Kovarijanca estimacije pod hipotezom dogadaja Ay da nijedno mjerenje ne potjeCe od cilja

jednaka je
P](<i70) =E <’§/(cl) ('xk ) |Dk7Ak 05 e, M = mivz’k_l) ) (4.79)

=(i) =(0)

pri Cemu je x;° = x; —X,’. Za nalaZenje ove kovarijance potrebno je poznavati razdiobu rezi-

(i)

dualnog mjerenja z,* koje potjece od cilja zato jer se (4.79) moze pisati kao [223]
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1,0 =~ (i ~(i T ~(i — ~(i
P,(( ):/Rnxx’(f)< ;(()) p(x](c)|Dk7Ak,0>nk>mk:miaZk 1) dx,(c)

=(i ~(i T ~(1) | ~(1 _ (i
- R7z (/Rnxxl(c)< ](<)> p<xl(€) |Z](€)’Dk’Ak70’nk’mk:mi’Zk 1) dx](c))

p (il(f) | D, A0 e, mye = mi,Zk_1> dz. (4.80)

Znajuéi da je greska estimacije opCenito ¥ = X — Kz, razdioba greske apriorne estimacije, uvje-

tovana mjerenjem koje potjece od cilja, je

p(#)12)) = (8:K7 P (4.81)
zbog toga Sto je
p (~,(j) |z§j)) = <~,(<i);O,P,(<i)) . (4.82)

UvrStenjem (4.81) u (4.80) slijedi

i 0 . N (i (i T N\ T (i _ (i
P,(C’ ) — /an (P,(J) +K,(€’)z,(c’) (z,@) (K,@) p (z,({l) | D, Ak o, e, mye = my, Z* 1) dz,((l).
(4.83)
Razdioba rezidualnog mjerenja i,(;) uvjetovana dogadajem Ay o, znajuci da cilj ili nije detektiran
(indeks detekcije dy. jednak je 0) ili je detektiran (d; = 1), ali se nalazi izvan volumena valjanosti,
jednaka je
P (i/((l) | Dy, Ay 0, g, my = mi,Zk_l> =p (i/(:) | D, di = 1,Ap 0, ni, my = mi,Zk_l> :

-P (dk = 1| Dy, Ap 0, i, my = mqu_1> +

+p (i;(f) | Dy, dy = 0,Ag 0,0, my = mi,Zk_1> :

P (die = 0| D, Ao,y = i, 2471 ). (4.84)
Primjenom Bayesovog pravila na (4.84) te uvazavajuci neovisnosti dogadaja Ay ¢ 1 dy 0 modelu
m;, povijesti mjerenja ZX~! i broju mjerenja ny, proizlazi

- (i) k1 1
P(Z | Dy, Ay 0, e, my = my, Z. > = :
k l P (Ay0, k| D)

'<P (i;((i) | Dy, dy = 1,Ar0,my = mianlmZk_l> :
-P (A/(7(),nk|Dk,dk = 1) P(dk =1 |Dk) +
+p (i;(j) | Dy, dy = 0,Ap 0,0, my = mi,Zk_1> :

-P (Ak,Oank‘D/odk :O)P(dk :O‘Dk)>. (4.85)
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Neka je definirana indikatorska funkcija

- 5(0) (i)
N 1, akojez, €V,
1o (z}j) - . (4.86)

0, akoje i,(:) ¢ Vk(i)

Razdioba rezidualnog mjerenja (4.85) tada je, vidi takoder (4.55) i (4.57),

~(i) k1) 1 1 =0, <)Y .
P(Zk | D, Ax,05 ke, 1y = mj, Z, > = (U= PoPo) pra(nd) (1 _PGJ/ (zk ;0,S, )
' (1 10 (Z@) ) (1—Pg) pra(ng) Pp+
+ (#:0,8) pratne) (1 - PD)>

= ()

= (i), (i)> 4.87
h (70,5} (4.87)
Sto uvrStenjem u (4.83) daje
i0) _ pti | PDPG(L—cy) L) (i) (0T
P =B+ RS (&), (4.88)
pri Cemu je ¢, omjer nepotpunih gama-funkcija [220],
Ly (5+1)
v/2\2
Cy = o (4.89)
%FW(%)
i
P
T,(r) = / L exp(—x)dx. (4.90)
0

(i,0)

Uz beskonacno veliki volumen valjanosti, kovarijanca P, postaje jednaka apriornoj kovari-
janci I_’,(cl) ,aprema [219, 220],

Y BOP = Bl + (1- B0 ) P, 4.91)

Ak,jEAk
uz zamjenu ﬁ(i) s1—Y"* [3@ i
k,0 Jj=1Fk,j
N sl D (@ L \T
P =P -k (s() (k). (4.92)

Kovarijanca rasprSenja (4.78) moZze se pisati kao
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= X Bk () k)

AkJE k
T

) 4k Zﬁkakj £ 4kl ZB,”,” : (4.93)

Ak}e k Ak]e k

(i)

Kako za vjerojatnosti pridruZivanja vrijedi da je Z;": 0 Bk(lz =1,uz ZZkJ‘eZk ﬁk(ljil(;)] =%, , kova-

rijanca rasprsenja postaje
= (i) i 0-0) (=O\T ) (=(D)\T N\ T
B k0 [ s () ] ()

pa je primjenom (4.91) i (4.94), kovarijanca estimacije (4.77) jednaka

PO — BP0 | (1 B ﬁ;f%) (I-,I((i) _k(s <K]((i)>T> .
| X A ) ) () e

Metoda vjerojatnosnog pridruZivanja s integriranom mjerom kvalitete pracenja uklapa se, pri-
mjenom pocetnog uvjeta my = m; u relaciji rekurzivne estimacije (4.49), u okvir metode IMM,
vidi odjeljak 2.3.3, pri cemu je jedan ciklus rekurzije, Vm;,m; € M, opisan koracima [16, 68]:

K1 inicijalizacija s

20 =y ) p (mk_l = mj|my = mi,Dk_l,ZH) , (2.298)
mJ‘GM
* A Al X A Al Ik T
PO = X (P () (52 -5) )
ijM
-P(mk,1 :mj|mk=m,-,Dk,1,Zk_l> (2.301)

i apriorna vjerojatnost modela

p (mk =m; |Dk71,Zk71> =) P Mk(i)l, (2.300)
ijM
)
Pi )
P (my = m;| Dy, Z¥ 1)’

P (mk_l =m; |mk = mi,Dk_l,Zk_l> = (2299)

pri ¢emu je vjerojatnost Pj; = P(my = m;|my_; = m;),m;;m; € M, parametar dizajna
filtra

K2 estimacija prema (4.76),
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) =0l i +{'5) 70
P =a) P (o)) 4 0 (T, 2.300)
s — gOpl) Hg))l RV, (2.305)
K= (m)' (50 209
P =plyr( %+ (1-(5) (P -K{s? (k7)) +
e O R CO N ICURE
Lk, j &Lk

K3 vjerodostojnost mjerenja

A/(cl) =p (Zk |Dk7nk7mk = mi>Zk71>
(Zk|Dk7nk7mk ml7'£](<ij)]7p

Y (2l DA e =mi, 2, P ) B (4.96)
Ak,jeAk

1 vjerojatnost modela
Al(cl) )y PJle( )1
m;je
L AP,

mi,mJEMz

) = (2.307)

(i)

pri Cemu je za parametarski opisanu smetnju (4.38), vjerodostojnost A,
(4.60), (4.53) 1 (4.63) u (2.307),

dana primjenom

1—
A(i) _ PpPgV), i
k PpPgn; + (1 - Pppg)vklk

bt Y et | T1 pew(Cr)s 497
{2k, 8 YEZL Ci 1 €7

§to uz zamjenu A; s ny /Vy daje vijerodostojnost za neparametarski (difuzni) model smetnje

K4 krajnja estimacija,

fr= Y 2Vad?, (4.98)
m;€M
. , . T ,
=Y (p,ﬁ%(x,ﬁ')_fck) (3"~ %) )M,f” (4.99)
m;eM

K5 vjerojatnost primjetljivosti cilja pod hipotezom Poissonova modela smetnje,
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1-PpPg (Fi Lngem Plmg=mi| De 1, ZE Ly e, ey fk,zé,@) -

1—PpPG Dy (1—5 P(mg=m; | Dy, 741 ) Do >0

Dy = —fp G@k< _EZmieM (mg=m;|Dy_1, )Z{Zk,uCk,z}€Zk k,lek,l> . (4.73)
l*PDPG T —
1—PpPg Dy K ne=0

a pod hipotezom difuznog modela smetnje, vjerojatnost primjetljivosti cilja proizlazi iz
(4.73) zamjenom Ay s ng/Vj.
U pravilu se estimacija pod hipotezom da je u trenutku #; mod gibanja m;, Vm; € M, provodi
istim skupom mjerenja Zy, pa je volumen valjanosti V;, prostor u opservacijskoj domeni, odre-
den kao V;, = UmiEMV(i), pri ¢emu je volumen valjanosti Vk(i) odreden kovarijancom inovacije
(2.305). Veli¢ina volumena Vj, uzevsi u obzir moguca preklapanja pojedinacnih volumena Vk(i)
pri jako izraZenoj smetnji, dana je aproksimacijom [68, 70]
i
Vi = max (nkZLMVI{I,)),maX <Vk(i)>> , g >0, (4.100)

Zm,‘EM n, !

pri emu je n,(:) broj mjerenja unutar volumena valjanosti Vk(i) 1 ni ukupni broj valjanih mjerenja
dan kao ny = |Zy|.

Dok u to¢nosti estimacije pri jako izraZenoj smetnji ne postoje znacajna odstupanja opi-
sane metode IPDA, uklopljene u okvir viSemodelne estimacije IMM, 1 metode IMMPDA [34]
koja kvalitetu pracenja ocjenjuje kroz vjerojatnost neprimjetljivog cilja (primjenom uvjeta
da je Pp = 0 u (4.97), iz Cega proizlazi vjerodostojnost neprimjetljivog cilja kao A,(f) =
v, [, <z, P;(T)(C k.1))s U pogledu vjerojatnosti potvrde laZne staze metoda IPDA znacajno
je bolja, pa tako npr. za gustoéu smetnje A = 10~* m~2 ostvaruje oko deset puta manju vjerojat-
nost potvrde laZne staze [68]. Prema [220], staza se potvrduje u trenutku #; ako je vjerojatnost
postojanja cilja u prethodnom trenutku 2;_; = 1 i nikad se ne potvrduje ako u zadanom tre-
nutku nema niti jednog valjanog mjerenja i vrijedi da je D;_; < 1. U realnim sluajevima
kada je D1 < 11 postoji barem jedno valjano mjerenje, vjerojatnost potvrde ovisna je o gus-
toéi smetnje Ay i vjerodostojnosti valjanih mjerenja (4.54). S obzirom na pocetno mjerenje u
trenutku 7y, za svako od n; mjerenja Cija se vrijednost za trenutak 7; 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 potvrduju stazu stvarnog cilja i zavrSavaju one inici-
rane smetnjom, pri emu je vjerojatnost potvrde staze laznog cilja niska. Kako staze mogu imati
zajednicka mjerenja zbog preklapanja volumena valjanosti, dok se ne razluc¢i ona stvarnog cilja,
primjenjuje se neka od metoda pridruZivanja prikladna za istovremeno pracenje vise ciljeva.
Prednost metode zdruZenog integriranog vjerojatnosnog pridruzivanja podataka (JIPDA) [70]
je u tome $to pri odredivanju vjerojatnosti primjetljivosti cilja primjenjuje jednak broj hipoteza

kao i metoda JPDA (koja uvijek pretpostavlja primjetljivost cilja), a u slucaju staze samo jednog
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cilja postaje identicna 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

(1 —PpPg)P(Dy1|Dy)

, P(Dy 1Dk < P(Dyy1|Dy), (4.101)

P(cilj je primjetljiv) =

pri ¢emu rezultati simulacije pokazuju da je pravilan odabir parametra P(Dy.1|Dy) kljuan
[220]. Staza se potvrduje u #; ako je aposteriorna vjerojatnost primjetljivosti cilja Dy veca od
(4.101) 1 u kurentnoj opservaciji postoje valjana mjerenja, a zavrSava ako je apriorna vjerojat-

nost primjetljivosti cilja D u trenutku #; manja od

(1 —PpPs) Dy

P(cilj nije primjetljivi) = PP’
— prcD

(4.102)
ali samo ako u kurentnoj opservaciji (u trenutku #;) ne postoji nijedno valjano mjerenje ili se s
visokom sigurnos$¢u pretpostavlja da sva valjana mjerenja potjeCu od smetnje Sto implicira da

()

vjerodostojnost mjerenja bez otiska cilja }.,,,.cng P(my = m;| Dy_1, zZ=1 Y. €7 ekfl mora biti

znatno manja od vrijednosti gustoée smetnje Ay.

4.3.2. Viterbijeva metoda s integriranom mjerom kvalitete pracenja

Viterbijev algoritam, izvorno primijenjen na telekomunikacijske probleme [19], u primjeni pri-
druZivanja podataka nalazi najvjerodostojniji slijed pridruZivanja mjerenja postojecoj stazi. Iz-
vorno je grupni algoritam jer pridruzivanje provodi nad grupom podataka iz razli¢itih vremena
opservacija, kroz odredeni vremenski interval. U okviru metode najvjerodostojnijeg pridruzi-
vanja podataka predloZen je u [31] i proSiren integriranom mjerom kvalitete pracenja u [224].
U [69], koncept Viterbijevog pridruZivanja primijenjen je na istovremeno pracenje vise ciljeva,
integracijom metode testiranja viSestrukih hipoteza, a metodicki prikaz algoritma, s primjenom
na pracenje jednog i istovremeno praéenje vise ciljeva, pruZen 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 moZe detektirati s vjerojatnoScu detekcije Pp, a ako
nije primjetljiv, njegova detekcija nije moguca iako se on i dalje nalazi unutar volumena mo-
trenja. Dok primjena koncepta postojanja cilja zahtijeva, ako algoritam ukaZe na to, zavrSetak
ili ponovnu provedbu inicijalizacije staze, primjenom koncepta primjetljivosti nema potrebe za
tim S$to je pogodno u slucajevima pracenja kada cilj povremeno postaje neprimjenljiv.

Neka je na temelju skupa mjerenja Z; = {zx 1, €y ,,1 = 1,...,m} u trenutku #, unutar volu-
mena promatranja 7, dan skup medusobno iskljucivih dogadaja Ay = {Ay, i J=—10,... N

koji su definirani kao
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(
mjerenje {z; j, §; ;} potjece od cilja, j=1,...,m
Akj = niti jedno mjerenje ne potjeée od cilja, a cilj je primjetljiv, j=0
niti jedno mjerenje ne potjeCe od cilja i cilj nije primjetljiv, j=—1
‘ (4.103)

Koncept slijeda pridruzivanja mjerenja postojecoj stazi ilustriran je slikom 4.7 usmjerenim re-
Setkastim dijagramom, gdje su ¢vorovi dogadaji {A j,j = —1,0,...,n}, a lukovi prijelazne
vjerodostojnosti iz dogadaja indeksa j;_; = j (prethodna opservacija), u dogadaj indeksa j, =1

(kurentna opservacija). Skup mogucih sljedova dan je s
A= (AT, ARY = (AL AL = AT, AR, (4.42)
pri ¢emu je N = Hlf<:1 (2 + ny) broj mogucih sljedova, a Agk jedan partikularni slijed dogadaja,
Al ={A1js o Acs ) (4.104)
Skup indeksa koji odgovara (4.42) dan je s
o= {3h,. I =GR =05, 0K, (4.43)

pri Cemu je
F=4t gy ={jxje=—1,0,... .0,k =1,... ,k}. (4.105)

Diskretno
vrijeme

dogadaja

40
A =g

Slika 4.7. Usmjereni reSetkasti dijagram ilustrira Viterbijevu metodu odabira najvjerodostojnijeg slijeda
pridruzivanja mjerenja stazi j**) (debela linija) izmedu, s vremenom rastuceg, broja sljedova. Broj
pored ¢vora oznacava logaritamsku prijelaznu vjerodostojnost iz dogadaja indeksa j;—; = j u dogadaj
indeksa j; =1, a broj sa zvjezdicom maksimalnu logaritamsku vjerodostojnost za taj ¢vor. Logaritamska
vjerodostojnost slijeda j* izraZena je zbrojem logaritamskih vjerodostojnosti duz staze kroz reSetkasti
dijagram.
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Kao i1 u metodi vjerojatnosnog pridruzivanja, vidi odjeljak 4.3.1, primjenom metode opti-
malne vi§emodelne estimacije s M modela, do trenutka #; postoji M¥ moguéih sljedova. Skup

svih mogucih sljedova modela opisan je s
MK = {Mf,..., M\, } = {M§, ME = M5, ... ML, 3, (2.276)

odnosno primjenom indeksa kao

Hk:{]I’f,...,]Il’ilk}:{ﬁk,ﬁk:]llf,...,]l’;lk}. (2.278)
Optimalno pridruZivanje, uz poznatu povijest vektora stanja x* = {x,,x = 1,...,k} i mje-
renja ZX = {Zy,k = 1,...,k}, nalaZenje je skupa indeksa tako da je zdruZena vjerodostojnost

p(A;‘k,Zk | x*) maksimalna, odnosno
) = argmax ( p(ak, Z¢|x5)) (4.106)
j

Budu¢i da stvarno stanje praéenog cilja nije poznato, nalaZenje slijeda indeksa uvjetovano je
skupovima poznatih estimacija ﬁfk ! i kovarijanci IP’;?,; !, pod hipotezom slijeda dogadaja koji
su definirani skupom indeksa j*~! te uz ¢injenicu da se pridruZivanje u trenutku #; provodi na

temelju apriornih mjerenja ij [36]. Tako se (4.106) aproksimira s

0 —arg{max}(p (A.,jl,...,Ak,jk,Zl, T | 40 P 11)) (4.107)
J1s--5Jk

pri ¢emu je ka L= {ﬁgjl),...,)%gf;l)} i IP;?,(__II = {ng]),...,Pgil)}. U stvarnovremenskoj
problematici, estimacija se provodi neposredno nakon opservacije pa se optimalno pridruZiva-
nje svodi na odredivanje dogadaja (Cvora) koji je u kurentnom trenutku najvjerodostojniji, a
uvjetovan je cjelokupnom povijesS€u estimacije staze i njene kovarijance. U rekurzivnom obliku
ovisi o vjerodostojnosti partikularnog ¢vora (npr. j) iz prethodne opservacije i vjerodostojnosti
dogadaja koji opisuje prijelaz iz tog (partikularnog) ¢vora u kurentni ¢vor (npr. 1). Stoga je defi-

niran partikularni slijed dogadaja A* s posljednjim ¢lanom koji je dogadaj indeksa ji =1,

{3+

izrazen kao

Aoy = AL 4 DA, (4.108)

Cija je vjerodostojnost dana s
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( {5+ ll}Zk‘ Akk 117Pkk 11) - (Ak ! AkquaZk 1|Akk 117Pk 1)

{k 2 }7
— p (Aui Za AL 2R P
<A]{€‘Hk]2j}7Zk ]|Akk %7Pk 2)

P(Akl,Zk!Ak 1J,x;(<)1,P(J) >

‘P <A]{(jklzj}aZk ! | Akk %aPk 2)

=AW p(akh, 2 R PR (4.109)

3}’
pod pretpostavkom da estimacija (pa tako 1 dogadaj) za ¢vor j u trenutku #;_; ne ovisi o slijedu

pridruZivanja 1 estimacije do tog trenutka (vidi takoder (2.284) za metodu redukcije hipoteza
GPB1), odnosno

{A%klsz A%k127]}7p%k127]}} ~ {Ak%?jaf;({jzlapgzl} (4-110)

[36]. Prvi Clan na desnoj strani u (4.109) je prijelazna vjerodostojnost, a s drugim je provedena

rekurzija. Skup indeksa najvjerodostojnijeg slijeda koji zavrSava s dogadajem Ay ; dan je s

{J]k L 1} argmax (p (Ak 17Ak17Zk7Zk 1’Akk 117]Pk 1))7 i:_1707"'7nk7 (4.111)

uz vjerodostojnost koja je oznaCena s A,(:). Primjenom rekurzije (4.109), vjerodostojnost ¢vora

ije
AV~ max  (ABAD ) = ATTIATY =~ 10, 4.112)
]_71505"'7’1](71
Sto je dinamicko programiranje sa Sirenjem prema naprijed. Indeks najvjerodostojnijeg ¢vora u

kurentnom trenutku tako je
i) —arg  max (A,@), 4.113)

i=—1,0,...,n;

Sto je ekvivalentno nalaZenju skupa indeksa najvjerodostojnijeg slijeda

jk(*) = argmax (p (A§k7Zk | &ﬁ;&,Pﬁ;&) ) . (4.107)
J

Prema (4.46), estimacija pod uvjetom partikularnog slijeda dogadaja A;‘k 1 modela M’ﬁ‘k je

+k
#0) =F (v| a4.25) = Y E (il A%k, 24) P (M |44, 25 (4.114)

ik eIk
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a za trenutak 7, uz aproksimaciju A% 2y {Ak-1;,Ax;} i visSemodelnu metodu koja redu-
cira broj hipoteza spajanjem onih istih u kurentnom vremenskom okviru, estimacija (4.114)

aproksimirana je s

fc,(({]’l}) ~E (xk |Ak—1j,Ak i, Z > Y E (xk |y = mi,Ak—l,j,Ak,i,Zk> P <mk =m; |Ak,i,Zk> :
m; €M

(4.115)

Pod hipotezom da model m; odgovara stvarnom modu gibanja u trenutku #;, prijelazna vjero-

dostojnost (prvi ¢lan na desnoj strani u (4.109)), moze se izraziti kao [37]

({Jl} =Y P(Aank!mk—mz,Ak 1J,x;(<)1,P(J) > (mk=m,-\Akf1,j,ﬁ,921,P,9L)
m;eM

Y Al 560,
m;eM
4.116)

pri Cemu je

P = N P (=g =mg) P (my = m Ay 80 P ) = L Piog?]
m;eM m;EM
4.117)

prema Chapman-Kolmogorovljevom pravilu uz Pj;; = P(mk =mi|mg_1=m j), Vmj,mj €
M, k > 0 kao parametrom dizajna filtra. Prvi ¢lan na desnoj strani u (4.116), prijelazna vjero-
dostojnost, moZe se izraziti pomocu vjerodostojnosti mjerenja L,Si”) i vjerojatnosti pridruZivanja

ﬁ,f{j’i}), tako da je

A/(c{J’l}’i) =p (Zk |y = miaAk,hAk—l,j»f‘/(cjzl 7P1<21> P (Ak,i |y = miaAk—Ljv-’AC/(ngl aPz(CJL)
(4:8) p({ii})
=L B
4.118)

Za svaki dogadaj Ay j, vjerodostojnost ﬁk({L—l})

({1.01)

smetnje i da cilj nije primjetljiv, B%

znaci da sva kurentna mjerenja potjecu od
da su sva mjerenja smetnja i da je cilj primjetljiv
te ﬁk({j’i}),i =1,...,n, da jedno mjerenje potjeCe od cilja i ostala od smetnje. Kako bi se
smanjila raCunalna sloZenost, ne uzimaju se u obzir mjerenja ¢ija je vjerodostojnost zanemariva.
To je ostvareno primjenom volumena valjanosti ¢vora j, jednakog za sve modele viSemodelne

()

estimacije pri Cemu broj valjanih mjerenja iznosi n;”, a indeksi valjanih mjerenja tvore skup

J]]((j). Tako je vjerojatnost pridruzivanja dana, Vj € {—1,0,...,n,_1}, s [36]
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tPEA (n,ﬂ”)(l—@k), i=-1
ﬁk({j~,i}) — %pFA (n](cl)> (1 _PDPG) Q_)kv i=0 , 4.119)
toen (nd) —1) D, i)

M

a iz uvjeta Bk({j' + [3 ({5.0h) +Z [3 Wi — = 1, proizlazi vrijednost koeficijenta normiranja

€= Pra (n,(j) - 1) ( km + (1 —"Tﬁ PpPsDy | . (4.120)

ny e

kao

Prijelazna vjerodostojnost ovisna o modelu gibanja tako je, pod pretpostavkom jednolike (unu-

tar volumena valjanosti) razdiobe smetnje, Vj € {—1,0,...,n;_1},

0 ‘

Vi " ﬁk({J Hl’g (k) 1=-1
1ej)
L ey s —n 0 .
AL _ ! ptio) H Per) (i), i=0 (4.121)
e
1
nk Bk{Jl} ekl E H 12403 Ckl) 1€J]k)
L 1€J],(g)

pri cemu je, u skladu s oznakama prema (4.53), £ ; = %, e}({j;i) 1</1/ (z,(”), 0, S(J )>
ng’i) kovarijanca inovacije prema (4.128). e
Viterbijeva metoda pridruzivanja, uklopljena u okvir viSemodelne metode estimacije IMM
primjenom pocetnog uvjeta my = m; u relaciji rekurzivne estimacije (4.115), za jedan ciklus
rekurzije i partikularni ¢vor j = —1,0,...,n;_; te Vm;,m; € M 1 trenutak #;, opisana je koracima:
K1 inicijalizacija prema (2.298), uvjetovana dogadajem Ay _ j s aproksimacijom da inicijali-
zacija ovisi samo o estimaciji za ¢vor j u trenutku #;_ 1, neovisno o stazi koja je dovela do

tog Cvora,

N '71.* k—l
x,(j_ '=E (xk—l |Ak—1j, 2" my :mi)

=) ’?1(3”1 (Wlk—lijlmk=mi,Ak_17j,f,911,P,931) (4.122)
m;eM

j,ix i,J j, D% NN NGRE T
P = E (e (e ) (5 -s2) )

P (i =mj = mi Ay, %0 P (4.123)
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uz
(G.7)
N P91,
P (i =mjlm=mi Ay, 2) P ) = — L (4.124)
ijeMPji M7
Mk(ﬂ) =P (mkfl =mj ]Ak,l,j,ﬁgzl,P,@J ’
(4.125)

pri ¢emu su prijelazne vjerojatnosti modela Pj; = P(my = m;|my_, = m;) parametar di-

zajna filtra

K2 apriorna estimacija pod pretpostavkom linearnog modela gibanja,

K3

'i:l(cjyi) — qDI(clzlfcl(c]—lT)’ (4.126)

= (i i) ok i \T PG ) \T

P,(CL) = ¢,£11Pk0_1) <q>/(<11> +FI(<21Q1£11 (rlQl) ) (4.127)
. N N T .

()

te proracun volumena valjanosti za odredivanje skupa indeksa j kJ ,

(.
. . oV . .
ZmieM”k7 :

()

gdje je ukupni broj valjanih mjerenja nkJ za ¢vor j dan s

l’l](cj) = ’ {Zk,l “Zka € UmiEMVIc(jJ)v 1= 17 cee 7nk} ‘ (4'129)

1 n,((”) je broj mjerenja u trenutku #; koja se nalaze unutar volumena valjanosti Vk(”) ,

odredenog kovarijancom inovacije (4.128), odnosno

.. . NT C o —1 ..
v = {zk,l (=) (887) (-8 < y} , (4.130)
pri ¢emu indeksi mjerenja koja se nalaze unutar volumena Vk(j) tvore skup jg)
prijelazne vjerodostojnosti (4.116) za indekse 1 = —1,0, Jj,(j) , izraZene prijelaznom vjero-

dostojnos¢u pod hipotezom my = m; (4.121) i apriornom vjerojatnos¢u modela (4.117),
pri cemu je, zbog Markovljeva svojstva modela primjetljivosti cilja, apriorna vjerojatnost
7y, dana s

Dy = P(Dy | Dx—1) Dy + P(Dy | Di—1) (1 — Dp—y) (4.74)

uz prijelazne vijerojatnosti P(Dy|Dy_1) i P(Dy|Dy_1) koje su parametri dizajna filtra

[36], a za indekse i ¢ jg), prijelazna vjerodostojnost jednaka je O.
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Za svaki partikularni ¢vor i = —1,0, ..., ng, provodi se korak:
K4 odredivanje indeksa najvjerodostojnije staze koja vodi na partikularni ¢vor kurentne op-

servacije, vidi sliku 4.8,

() (7)) = ({i:i}) A ()
i) argj:_lr.‘%?.).;’nkil (Ak Ak_1> . (4.131)
k - 1 Ilc i Diskretno

vrijeme

Indeks )
dogadaja [~/m-1
\/

Slika 4.8. Detalj usmjerenog reSetkastog dijagrama koji ilustrira Viterbijevu metodu pridruZivanja pri-
mijenjenu u viSemodelnom okviru estimacije.

Aposteriorna estimacija, pod hipotezom da je model m; stvarni mod gibanja u #, ovisi o
indeksu ¢vora kurentne opservacije i stazi koja je do njega dovela. Za indeks i € {1,...,n;},
¢vor je dogadaj da partikularno mjerenje potjece od cilja i sva ostala mjerenja od smetnje pa
je stoga aposteriorna estimacija korekcija apriorne. Cvor i = 0 je dogadaj da sva mjerenja
potjecu od smetnje, ali da je cilj primjetan, tako da je u ovom slucaju aposteriorna estimacija
jednaka apriornoj (4.126) s kovarijancom (4.88), vidi odjeljak 4.3.1. Cvor indeksa i = —1 je
dogadaj da cilj nije primjetan Sto znaci da je aposteriorna estimacija jednaka apriornoj (4.126),
ali uz kovarijancu (4.127). Stoga se, Vj(*)(i) e{-1,0,...,m_1}iVie {—1,0,...,n;}, provode
koraci:

K5 aposteriorna estimacija,

—
=
.

=

x~

: (4.132)

=
x~
|
=
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+
>
Lankeon
/e?\
ko
|
»m:\,
=
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—
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L) 5 (). N [ 00)
K =700 (B (sg( )()’)) , (4.133)
(
I_)I(CJ(*)(I)J-)’ -
Li = () (i),i —cy) i) (™) (i) pn\T .
Pl = pl )y EoPellcr) gl 0.0 (K]g,)) =0 (4.134)
- () (i),i i) oG (i),i i)\ T .
| PO ks D0 (K e {l,...,m}
K6 odredivanje vjerojatnosti modela,
~ — Ay 2006) pl@)
~ C_lp (Zk|mk = mnAk,nAk_l’j(*)(i)»xk_1 7Pk_] )
(0 ()
P (mk =m,; |Ak,iaAk,l’j(*)(i)ax](CJ_l(l))7P/(<J_1( )))
1 & J (™M () (1
_ c_ﬂgi i) p (Ak’i Ay oy =m0 O, pU >>> .
(G OIS
| O, i 3G) 1Y) =G5 (),i
:c_zLISi ()»)ﬁk({J (),})9\,[]((1 (i)4) (4.135)
iz Cega proizlazi
i) (),i}0) 7 G0
i) Al(c{J (i), },)Mk(J (i):0)
M= (G0 ik1) 5,676 (*150
YmemAy M
i prijelazne vjerodostojnosti
A](({j(*)(i):i}) — Z A]i{j(*)(i)ai}vl) ﬁ/[lc(j(*)(i)7l)' (4.137)
myeM

Prijelazne vjerodostojnosti A,(({j’fl}) i A,(C{fl’i}) ne ovise o modelu gibanja, opisane su s (4.121),

pa su zavrSni koraci Viterbijeve metode pridruZivanja:

K7 odredivanje indeksa najvjerodostojnijeg ¢vora,

0 (0) 1) (™
i) —arg  max (A,(jJ (1)’1})/\,9_1)) (4.113)
K8 te krajnja estimacija,
feo= Y &l a0, (4.138)
m;eM
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T
i) %) o 1% i)
P=Y (P,ﬁ ’)+(x,§ ’)—xk) (x,ﬁ ’)—xk> )M,f A, (4.139)

m;eM

U [36] je pokazano da maksimizacija aposteriorne vjerojatnosti slijeda koji zavrSava doga-

dajem Ay ;,i = —1,0,...,n, zadovoljava nejednakost
AW
max (P (Ak,i,Ag,;% |Z",§%§;E,P§;E)) < (4.140)
3 Yty

a suma preko svih dogadaja {A,...,Ax,, } (koji impliciraju primjetljivost) odreduje vjerojat-

nost primjetljivosti cilja u volumenu promatranja kao

me A (D)
D — LisoAx (4.141)
ERTENC '
1=—1""%

te se moZe smatrati mjerom kvalitete pracenja jer pruza vjerojatnost da je staza rezultat pra-
Cenja cilja, a ne smetnje. Inicijalizacija staze provodi se poCetnim vjerojatnostima, VAq;,i =
—1,0,...,n9, kao [36]

P(Aoi) =4 (1—Pp)Dy, i=0 - (4.142)
PoDy i>0
ng ’

i potvrduje u trenutku #; ako u kurentnoj opservaciji postoje mjerenja te ako je zadovoljen uvjet

Dy—1 > P(cilj je primjetljiv), (4.143)
pri ¢emu je, kao i u metodi IPDA,

(1 — PpFg)P(Dyr1|Dy)

. P(Dis1|Dy) < P(Dia|Dy).  (4.101)
1 — PpPGP(Dy41|Dy) (Di+1|Dx) (Di+1/Dx)

P(cilj je primjetljiv) =

Staza se zavrSava ako je zadovoljen uvjet da je apriorna vjerojatnost primjetljivosti cilja Dy

manja od
1 —PpPs)D
P(cilj nije primjetljiv) = % (4.102)
i da u trenutku #; ili ne postoje mjerenja ili indeks najvjerodostojnijeg ¢vora i) = —1 u koraku

K7 prethodne opservacije (u #;_) ukazuje na visoku vjerojatnost da cilj viSe nije primjetljiv.

Prema [225], vjerojatnost primjetljivosti cilja Dy teZi prema
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~b—\/b? ~ 4cPoPG (P(Dis1 | Dy) = P(Dit1 | D))

Dy = = : (4.144)
2PpPG(P(Dys1 | Dy) — P(Dyy1 | Dy))

b= (1—PpPg)(P(Di+1|Dx) — P(Dis1|Di)) — 1+ PoPgP(Diy1 | Dy, (4.145)

¢ = (1= PpP)P(Dyy1|Dy), (4.146)

pri uzastopnim opservacijama bez mjerenja koja potjecu od cilja i mora biti manja od (4.102)
kako bi se ovakva staza naposljetku zavrsila.

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 treCem opservacijskom ciklusu na
temelju najvjerodostojnijeg ¢vora kako je to ilustrirano slikom 4.9. Pri tome je za drugi ciklus
opservacije, volumen valjanosti odreden ocekivanim manevarskim sposobnostima cilja (4.7),
za svako mjerenje je provedena inicijalizacija Kalmanovog filtra primjenom metode dvije tocke
prema (4.8) 1 (4.9) te je vjerodostojnost svih mjerenja u tom trenutku jednaka. Mjerenja treceg
opservacijskog ciklusa odreduju najvjerodostojniji ¢vor 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 Sto koncept primjetljivosti uvijek podrazumijeva postojanje cilja
pa je tako moguca estimaciju i za dogadaj Ay _;. Naime, vjerodostojnost ¢vorova i = —1,0
raste sa slijedom uzastopnih opservacija bez mjerenja koja potjecu od cilja te se moze desiti da
je najvjerodostojniji ¢vor u trenutku #, upravo &vor —1, ali da je apriorna vjerojatnost Dy jos
uvijek znacajna. Odluka o zavrSetku staze iskljucivo na temelju ovog dogadaja najvjerojatnije
je preuranjena te ju je bolje odgoditi za nekoliko vremenskih okvira jer ¢e naredne opservacije
potvrditi ili zavrSetak staze ako apriorna vjerojatnost Dy ne bude viSe znacajna ili, u suprotnome,
njen nastavak. Ako je primijenjen koncept postojanja cilja kao u [36], za svako mjerenje u # |
nakon $to je najvjerodostojniji ¢vor u #; jednak —1, potrebno je ponovno provesti inicijalizaciju
staze kako je to ilustrirano slikom 4.9. Nasuprot tome, buduéi da uz koncept primjetljivosti cilja
postoji estimacija za dogadaj A 1, Cinjenica da je najvjerodostojniji ¢vor jednak —1 nema ni-
kakvog utjecaja na tijek odredivanja najvjerodostojnije staze kroz reSetkasti dijagram te naredne

opservacije ili potvrduju njen zavrSetak ako je D, < P(cilj nije primjetljiv), ili njen nastavak.
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X (sjever)

A
Xmax T + Vv YRxx

X (sjever)

Y y (istok)
y (istok) Z1.1
Diskretno
Diskretno vrijeme
Vrijeme YmaxT + V YRYY 0 1 2
0 1 1
-1 [
0
0 [ ]
Indeks 1
Indeks 1 dogadaja
dogadaja )
(a) Prva opservacija. (b) Druga opservacija.

X (sjever)

y (istok)

Diskretno
vrijeme e

/ P(cilj postoji)

P(cilj ne postoji)

Vjerojatnost primjetljivosti
O

Indeks |
dogadaja

Zgo) zi—l)
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Diskretno
vrijeme .
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-1 ] é‘
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Indeks 1 -
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Opservacija br.

(d) Potvrda staze.

Slika 4.9. Ilustracija procesa potvrde staze Viterbijevom metodom.

4.4. Estimacija prostorne gustoce smetnje

Vjerojatnosna 1 Viterbijeva metoda pridruzivanja, opisane u odjeljcima 4.3.1 1 4.3.2, primje-

njuju parametar volumne gustoce smetnje A, 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 Celija razluCivosti. Aproksimacija je valjana kada je vjerojatnost detekcije
smetnje Ppy < 1 1 broj smetnji Ng4 reda veli€¢ine NPr4. Bududi da je gustoca smetnje rijetko
unaprijed poznata, primjena difuznog modela smetnje (4.39) rezultira uzorackom vrijednos¢u
gustoée smetnje Ay = ny/Vj u izrazima za vjerojatnost pridruZivanja (4.62) i (4.119) te za vje-
rojatnost primjetljivosti cilja (4.73), pri Cemu je n; broj mjerenja unutar volumena valjanosti
Vi za trenutak opservacije ;. ToCnija estimacija gustoCe smetnje postiZze se primjenom metode
uvjetnog ocekivanja i metode maksimiziranja vjerodostojnosti [S8], pri ¢emu se u prvoj metodi
pretpostavlja gustoca smetnje kao slucajna varijabla, rezultat stohastickog procesa, a u drugoj
kao nepoznati parametar. Alternativno, estimacija se moze provesti primjenom metode mome-
nata kao u [35] koja je u osnovi heuristicka metoda jer ne primjenjuje nikakvu optimizaciju
kriterija, ili estimacijom amplitudne razdiobe smetnje. Pri tome estimacija amplitudne razdiobe
moZe biti parametarska, poput estimacije parametara K-razdiobe metodom momenata ili me-
todom najveée vjerodostojnosti [23], neparametarska poput estimacije jezgrenim estimatorom
[61, 226] ili poluparametarska primjenom neuronskih mreza kao u [63], §to je tema poglavlja 5.

U nastavku odjeljka, opisane su metode estimacije uvjetnim ocekivanjem 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 potjeCu od cilja slucajna varijabla oznaCena s N7 i pretpostavlja se da najvise
jedno mjerenje potjece od cilja. U ovisnosti o tome je li za estimaciju u trenutku #;, primijenjen
skup opservacija Z¥~1, skup {Z*~!,n;} ili skup Z*, razlikuju se vjerojatnosti Pray e Prysd
Pr(3) 4 da u svakom trenutku unutar volumena valjanosti postoji najvise jedno mjerenje koje

potjece od cilja, odnosno

Prayi=P(Nrx=112471), (4.147)
Prioyx =P (NT,k =1 !nk,Zkfl) , (4.148)
Pray =P (NT,k =1 !Zk) : (4.149)

Odgovarajuce razdiobe broja mjerenja koja potjecu od cilja opisane su s

P (Nnk — 1| Z’H) = Pryu8(n— 1)+ (1= Prery i) 8(n), (4.150)
P <NT,k =n| nk,Z"‘l) = Prd(n—1)+ (1 —Prpy ) 8(n), @.151)
P (Nri=nlZ) = Pres) 8 (n=1)+ (1= Prgs) 1) 8(n), (4.152)

pri Cemu je Kroneckerova delta dana s [58]
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8(x) = . (4.153)
0, x==+1,%2,...

Metoda uvjetnog ocekivanja pretpostavlja vrijednost gustoe smetnje kao rezultat stohas-
tickog procesa i primjenu kriterija minimalne varijance greSke [72]. Pri tome se pretpostavlja
da realizacija stohastickog procesa smetnje u trenutku #; prethodi opservaciji Z; za taj trenutak.
Broj mjerenja koja potjecu od smetnje, uvjetovan skupom opservacija iz prethodnog vremen-
skog okvira (okreta rotirajuce antene), prema (4.37) jednak je Npa x = E(Npa | 71N = MV,
vidi pretpostavku A2 u [58]. Estimacija gustoe smetnje, uvjetovana prethodnim opservacijama
1 kurentnim brojem mjerenja unutar volumena valjanosti, odredena je s vjerojatnoscu (4.148)
kao [58]

A _ 1
Acm)x =E ()Lk’”kazk 1) 7 (= Pr2yx) » >0, (4.154)
pri Cemu je vjerojatnost Pr(y) i dana s
ng
rkv
Preve= 77, 7 (4.155)
k
uz p
= — (4.156)
1 —=Prayx
i
Pr(1)x = PoPcDx (4.157)

[220]. Zbog dodatnih informacija koje su sadrZzane u kurentnoj opservaciji Zy, estimacija gus-

toCe smetnje

A 1
Acmzyx =E (;Lk | Zk) A (nk—Pr@yi) » k>0 (4.158)
je toCnija. Pri tome je Pr(3); dan s
T'i€k
P = 4.159
Tk = 2+ reer ( )

gdje je s e; je oznaCena dovoljna skalarna statistika, saZetak svih informacija koje su sadrzane

u prethodnim opservacijama,

p(Zi|Npx=1,Z1), ne>0
o = . (4.160)

07 I’lk:()

Za viSemodelnu estimaciju s primjenom otiska cilja vrijedi
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_ 1 7k—1 ()
ey = Lmieta Plme = m; |2 )Z{Zk’ljck’l}EZk Ekylek’l, e ; (4.161)

0, nj — 0
pri ¢emu je za linearni Gaussov sustav, e,(f)j opisan s (4.53). U posebnom slucaju kada je ny =0,

metoda uvjetnog ocekivanja rezultira nulom, odnosno
E (Ak |y = o,zk) —V 'E <NFA7k |y = O,Zk> —V 'E (NFA’k |y = o,z"*l) —0, (4.162)

pri Cemu ny = 0 implicira da je i Nga x = 0 [58]. U ovom sluCaju estimacija nije valjana zbog

toga Sto je vjerojatnost dogadaja bez mjerenja uvijek veca od nule uz Pry); < 1,

P (nk — 0| Zk‘1> —P (NFAJ( — 0 Zk‘1> P (Nm — 0 Zk—1> — exp(— Vi) (1= Pr(iy )
(4.163)
te dogadaj bez mjerenja ne znaci i da je gustoCa smetnje prema Poissonovoj razdiobi u tom
trenutku nula. U ovom se slucaju estimacija mora provesti nekom drugom metodom, npr. mak-
simiziranjem vjerodostojnosti ili metodom najmanjih kvadrata. Prema [58], estimacija meto-
dom uvjetnog ocekivanja neovisna je o razdiobi gustoce smetnje te se provodi u dva koraka. U
prvom se koraku, prema (4.155) 1 (4.159), provodi apriorna estimacija raunanjem vjerojatnosti
PT(2)7k(ZCM(2)7k) i PT(3)7k(7LCM(3)7k), pri ¢emu je pretpostavljen model gustoée smetnje prema
kojemu je Acyr(2) k = Acm(2)k—1 0dnOSNO Acyy(3) x = Acm(3) k-1 @ u drugome se koraku, prema
(4.154) odnosno (4.158), provodi estimacija. Uvodenje estimacije gustoce smetnje u (4.155) i
(4.159) znaci utjecaj njene varijance na tocnost estimacije staze i pripadajucu kovarijancu, me-
dutim, autori u [58] vjeruju da ovaj utjecaj nije znacajan. Pocetna vrijednost estimacija jLCM70 za
trenutak ¢y odredena je npr. metodom maksimizacije vjerodostojnosti prema (4.164) odnosno
(4.165).
Metoda maksimizacije vjerodostojnosti estimira nepoznati parametar gustoe smetnje ili

maksimiziranjem marginalne vjerodostojnosti prema
/AIMML(l) ¢ =argmax | P <nk | lk,Zk’l)
’ 2>0

ng 2 I’Lk—l
= k- 1— 4 0 4.164
2Vk< rk+\/( re)” 44y e >,nk> , ( )

odnosno
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A = Zie| A, ZF!
ML)k = ATgIax (p( k| A ))

v, v, Vimg —1
SL Y I P +4 R R T ) 50, (4.165)
2Vk ny ny ng Ny

ili maksimiziranjem zdruZene vjerodostojnosti [58]

Ot iyri = 1o k} = arg _max (p (Z* 1 2} ) > , (4.166)
{ A1y M}
gdje je s iML’,-(k) oznacena estimacija za trenutak #; provedena uzorcima {Ay,...,A;}. Nedosta-
tak metode maksimiziranja zdruZene vjerodostojnosti za stvarnovremensku primjenu je u tome
Sto se za svaki trenutak #; treba provesti estimacija skupa {iML_‘i(k),i =1,...,k} za sve vre-
menske tocke #;,i = 1,...,#;, prema (4.166), osim ako nije poznat izraz za rekurziju. Kao i za
metode uvjetnog oCekivanja (4.154) i (4.158), vrijednost gustoe smetnje odredena maksimizi-

ranjem marginalne vjerodostojnosti za poseban slucaj n; = 0 nije valjana jer je

Pt = b = ey (P (Vons =012 ) (s =012) )
k=

= argmax ( exp (—A4Vy) (1 —P ) =0, 4.167
gbo( p(—=AVe) (1—=Proyi) ( )
a prema (4.163) postoji vjerojatnost dogadaja bez mjerenja za bilo koju vrijednost gustoée smet-
nje koja je veca od nule. Primjena metode maksimizacije zdruZene vjerodostojnosti na skup
opservacija {Zy,Zn+1,---,Z}, pri ¢emu za partikularnu opservaciju Zy vrijedi da je ny > 0,

rezultira invarijantnom gustoCom smetnje unutar intervala [fy,#;] prema izrazu

j~ML(1) = argmax <P<nN7nN+1 =nyyp=--=n=0|ny > O,A,ZN_])>
>
2
V V V —1
— A N —rN+\/< N —VN) +4rn—; NN ,  (4.168)
2Vy \ Lie=n Vi Yhow Vi Yi=nVi "W
odnosno
D) = argmax (P (Zn Zy1 = Zyio = -+ =L = 0| Zy # 02,2 )
A>
ny ( VN eNVN
—I'N +
T 2w YK v Vi nN
2
\% Vi \% V; —1
+ (—k Ny N) +dpy NN AN . (4.169)
ZK:N VK' ny nny ZK’:N VK‘ ny

167



PridruZivanje podataka uz izraZenu smetnju mora

Pri tome zbog Viy < YX_\ Vi vrijedi ili /AIML(l) < Aymr(1),n» 0dnosno iML(Z) < Aumr) s ili
Avry = Aymryn = 0, odnosno Ayyr 0y = Az o),y = 0. Primjena metode maksimiziranja
marginalne vjerodostojnosti prema (4.164) i (4.165), uz uvjet da opservacija u trenutku #; sadrzi
samo jedno mjerenje te da vrijedi ry > 1 odnosno rk% > 1, rezultira estimacijom iMML(I)’k =
;LMML(z),k = 0. Iako navedeni uvjeti ukazuju na to da mjerenje vjerojatno potjece od cilja pa
stoga ne postoje smetnje, to se ipak ne moze tvrditi s potpunom sigurnoScu. Takoder, ako
u (4.168) i (4.169) vrijedi da je ny = 1i ry > Viy/ XX_y Vi, odnosno rN% > Vv /XX _\ Vi,
estimacija rezultira s iML(l) = iML(Z) =0, jer ako vrijedidajery > 1> Vy/ Z’,‘(: ~ Vi, estimacija
provedena maksimiziranjem marginalne vjerodostojnosti jednaka je nuli, pa je posljedi¢no i

estimacija provedena maksimiziranjem zdruZene vjerodostojnosti jednaka nuli (AMML(I),N =

}“MML(Z),N = 0) zbog toga Sto mjerenja ny41 = --- = n; = 0 namecu zakljucak da je ﬁ'ML(l) <
ﬁ'MML(l),N’ odnosno iML(Z) < /ﬁLMML(z)yN. Ako vrijedidaje 1 > ry > Vy/ Z’,‘(:N Vi, odnosno da
jel>ry e’;}:’" > VN/Z’f;:N Vi, mjerenja ny41 = - -- = n; = 0 namecu zakljucak da je iML(]) =

iML(z) = 0 zbog toga §to su vrijednosti iMML(l),N 1 iMML(z)’N dovoljno malene [58].
Estimacija gustoe smetnje metodom momenata se provodi primjenom odredivanja uzo-

racke srednje vrijednosti broja mjerenja koja potjeCu od smetnje. Metoda je heuristi¢ka jer ne

primjenjuje optimizaciju nekog kriterija, pa je oCekivanje broja laZznih odjeka (razlika ocekiva-

nja broja ukupnih odjeka i broja odjeka od cilja), jednaka
E (NFA.,k|Zk_1> =E (nk|Zk_l> —E (NT,k|Zk_l) ~ g —Proy (4.170)

pri cemu je ocekivanje E (nk | Zk’l) zamijenjeno s uzorackom vrijednoScu ny. 1z (4.170), pro-
izlazi [35]
M =V (= Prenya) - 4.171)

Prema (4.37), gustoéa prostorne smetnje u trenutku #; jednaka je Ay = Ppa/V,, gdje je V,
volumen razlucivosti senzora 1 Pr4 vjerojatnost pojave smetnje u n od N Celija razluivosti
senzora (4.36). Ako se s pgp)(-) = pra(-) oznadi razdioba otiska pod hipotezom postojanja
samo smetnje, nepoznata i vremenski nepromjenjiva jednodimenzionalna amplitudna razdioba,
onda vrijedi da je

Pra =/prFA(C)dZ;. (4.172)

Prema [227], pod pretpostavkom da je razdioba ppa (&) kontinuirana i da su njene prve deri-
vacije razvijene oko bilo koje toCke { malene, moZe se estimirati klasom konzistentnih esti-
matora predloZenih u [61]. Skup mjerenja Z* do trenutka t;, ZX = {Zy,x = 1,...,k}, Zy =
{zic1, Ck1, 1 = 1,...,ni}, pored kinematickih komponenti {z,;,, k =1,...,k, 1 =1,...,n.}, sa-
drzi i komponente otiska, u ovom slu¢aju amplitude odjeka {{x,, kK =1,...,k, 1 =1,... nc}.
Tako je estimacija razdiobe za trenutak f;, uvjetovana skupom mijerenja ZX, dana s (vidi i
(2.201))
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PrAk(C|Z¥) = Z Z%/(C Cm)

GZK‘ 11k k=11=1

:_Z,)i/((: Cl) (4.173)
on o

pri ¢emu je radi jednostavnosti pisanja skup {Ci,, Kk =1,...,k,1 = 1,... nx} zamijenjen sa
skupom {&;,i =1,...,n =YX _,nc}. S #(-) oznalena je jezgrena funkcija, simetriéna uni-

modalna probabilistika funkcija sa svojstvima (2.204) — (2.206), a skup Z* &ine mjerenja bez
ogranicenja na amplitudni detekcijski prag Z, Sto znaci da se primjenjuju sva mjerenja unutar
volumena motrenja (najceS¢e volumena valjanosti), bez obzira na to jesu li ili nisu detektirana.
Prema (4.173), estimacija razdiobe zbroj je pojedinacnih razdioba s devijacijom (parametrom
skaliranja) ¢ koja je ovisna o ukupnom broju uzoraka n, a pristranost i varijanca takve estima-

cije jednake su

E (prar ($12°) ) = pra(§) = ;dz’;F—gf)czuzwwo(cZ), (4.174)
var (ﬁFA,k <§|Z’<>> — %R(%) Pra () +o (%) , 4.175)

za jezgrene funkcije drugog reda (moment drugog reda funkcije razlicit je od nule) [125]. Pri
tome je s t (%) oznaden drugi moment jezgrene funkcije % (-), s o(o?) greska aproksimacije
koja je linearno razmjerna 6 i s R(.#") valovitost jezgrene funkcije pri ¢emu je funkcija R(-)
definirana kao

o0
R(f(x)) = f(x)%dx. (4.176)

Za konzistentnost estimacije potrebno je zadovoljiti uvjet da pristranost (4.174) i varijanca es-

timacije (4.175) teze nuli povecanjem broja uzoraka, odnosno [61]

lim 6 =0, (2.207)
n—yoo
lim E(prar(§121)) = pra(©), (2.208)
lim no = oo. (2.209)
n—yoo

Mjera to€nosti aproksimacije je ocekivanje integrirane kvadratne greska (MISE), pa primjenom
(4.174) 1 (4.175) slijedi

oo 2
mise = E (/_w (ﬁC(F),k <C|Zk> —PFA(C)> dC) = eamise +o(n”',6°),  (4.177)

pri ¢emu je s
d* pra (§)
dg?

),UQ (%)%‘WM (4.178)

1
CAMISE = ZR (
no

169



PridruZivanje podataka uz izraZenu smetnju mora

oznacCena asimptotska vrijednost ocekivanja srednje kvadratne greske. Minimalna vrijednost
integrirane asimptotske srednje kvadratne greske (4.178) postizZe se uz vrijednost parametra
1/5
(+) R(X)

OAMISE = 3 )
ity ()R (£228))

(4.179)

odnosno Epanecnjikovu jezgrenu funkciju (2.212) [228]. Za razliku od [229], gdje je za odre-
divanje parametra GXZISE kao referentna (ali u stvarnosti nepoznata) razdioba ppa(-) primije-
njena normalna razdioba, u ovom je radu radi boljeg uskladivanja s pretpostavljenom razdiobom
smetnje odjeka od mora primijenjena Rayleighova razdioba s parametrom snage smetnje 7, de-
finirana kao ¢ e

A(Gm) = T e (%) £ >0, (4.180)

pa je stoga [63]

2 1
R(4PmE)) _ 15vT (4.181)
d Cz 16m 5/2

Pod pretpostavkom Gaussove jezgrene funkcije,

H(x) = — ( x2> (4.182)

X) = exp| ——= |, .
V21 P2
asimptotska vrijednost oCekivanja integrirane kvadratne greske tada je
. 16 1/5
Cpntise = ( 307m) V- (4.183)

Nepoznata snaga smetnje 1 u (4.183) moze se zamijeniti uzorackom vrijednoscu ), uvjetovanu

uzorcima iz (nepoznate, ali pretpostavljeno Rayleighove) razdiobe ppa (&), kao

ﬁk:4_ﬂvar({§i,i:1,...,n}). (4.184)

Metoda unakrsne provjere najmanjih kvadrata [230, 231], poznata kao nepristrana unakrsna

provjera (UCV), minimizira integriranu kvadratnu greSku (ISE),

s = | j (Pras (€179) ~ pra (0)) aC, (4.185)

odnosno objektivnu funkciju koju ¢ine ¢lanovi (4.185) ovisni o parametru o,

o0

. PFAK (CIZ")ZdC —2/::013FA,1¢ <C|Zk> pra(€)d¢. (4.186)

fucv(0) :/

Dok je primjenom (4.173) prvi ¢lan u (4.186) jednak
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/_+°°pFAk(C\Z> d¢ = ”202121]21/ (%)%(%)dg, (4.187)

drugi ¢lan u objektivnoj funkciji (4.186) ocekivanje je funkcije prai(-) s obzirom na skup

uzoraka {(;,i = 1,...,n}, pa slijedi da je njegova vrijednost dana s % " Prak(G|ZF), ali
budu¢i da je estimacija razdiobe pr () funkcija skupa ulaznih podataka, partikularna esti-

macija pra x(;| Z¥) zamjenjuje se estimacijom ﬁl(p;ii(ci | Z¥) koja je provedena bez podatka ;,

A(=0) (5 |k _ 1 Cl C]
pFA’k((;‘Z)_<"—1>"je{17§1}\{} ( o ) 159

iz Cega proizlazi da je drugi ¢lan na desnoj strani (4.186) estimiran nepristranom estimacijom
[232]

odnosno

25 (i
;; b (6124). (4.189)
Objektivna funkcija (4.186) tada je
fuev(o) = L +cx}:}i/()c)zdx—f—ii" Y /+w%(x)% x—ﬁ dx—
vev no J e n*c &~ . 3o o
i=1je{l,..n}\{i}
24y (c, g)
n(n—1) i=1je{1,.a)\{i} c
R
no
Ly (/ A (x ( —gi_§f>dx—2%<—Ci_Cj)>,
4 "i 1jeql.: ,n}\{} ° ©
(4.190)
a za posebni slucaj Gaussove jezgrene funkcije (4.182),
! (G-¢)°
ex —— | -
fuev(o) = o 6\/— 2121( P( 152
(&—¢;)
—2v2exp (—Tzf . (4.191)

(%)

Objektivna funkcija (4.190) minimizirana je parametrom Oy, rjeSenjem jednadZbe
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dfyev(o) 1 I 1e & ((G-8) (G—¢)
o :nczﬁ<—5+;Z.Zl<<Tz‘1>e"P<‘T -

(4.192)

Prema [126], oCekivanje objektivne funkcije fycy (-) jednako je

R(X) 1 d?p _
E(ucr(@) = 2 4L os(ot 7 (LLED) R (£)) ot
= eamise — R (pra (§)) +o(n™") (4.193)
te stoga metoda UCV estimira nepoznatu veli¢inu
d* pra (§)

R|——— ). 4.194
( ac2 ( )

U istome je radu predloZena metoda pristrane unakrsne provjere (BCV), estimacija asimptotske

kvadratne greske esprsg u (4.193), zamjenom (4.194) s

2 4 k 2
R(d PFA,k(C|Z)>_R(d %) 4.195)

dCZ dCZ

[125]. Objektivna funkcija za metodu BCV tako je

fev(o) = Rf:;i/) + 164# () (R (d pFAdkc(zc‘Z ) ( i >)

N4 2 n d2 CI C/
- RI(’ZG ) 4n2 Z Z / dx2 ( )> .

i=1je{lonp\{i} 7

(4.196)
jerjeuzx:%,
=&
? (5H) 1 PA W w10
d¢2 0?2 dx? '
te je u posebnom slucaju za Gaussovu jezgru
frev(0) = 5=+
2
g) ((;-—ci)z ) ( (G-¢) )
-12|— | +12|exp| ——5— | -
64n26\/_lZ{];1<( c o 402
(4.198)
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(*)

Minimum objektivne funkcije (4.196) postiZe se uz vrijednost parametra Oy, rjeSenjem jed-

nadzbe

dfpev(o) 1 C) (& C)
gﬁy _2n62ﬁ( 32n ZZ( - c4J

i=1j=i+1

+42(C’ C’) —12)6Xp< (&-¢4) >>:o. (4.199)

4072

U [126] je pokazano da veliCine

)
n'/10 % —1 (4.200)

OaMISE

)
n!/10 % -1 (4.201)

OaMISE

asimptotski teze normalnim razdiobama .4 (0 ( odnosno A" (0 o2

oy Cv) pri ¢emu su va-

GBcv )

rijance GGU ol GGB , Ovisne samo o nepoznatoj razdiobi pra(-) i jezgrenoj funkeiji 7 (), a

GL(/C)V i Gz(zc)v konvergiraju prema G/@ISE razmjerno s n~ Y10, Prema [233], omjer varijanci

G

oy Cv/ oscy ~ 15,77 za Gaussovu jezgrenu funkciju Sto ukazuje na vecu varijabilnost parame-

tra GI(JC)‘V (rezultat metode UCV) u odnosu na parametar GI(;C)V (rezultat metode BCV).

4.5. Primjer

S obzirom na primarni cilj, maksimalnu vjerojatnost zadrZavanja staze, i sekundarni, §to vecu
toCnost estimacije, namjera ovog primjera je pruZanje odgovora na tri pitanja. Prvo pitanje
glasi: koja od metoda pridruzivanja, vjerojatnosna ili Viterbijeva, bolje ispunjava zadane ci-
ljeve? Drugo i trece pitanje glase: je li pri tome svrsishodna primjena parametarskog modela
smetnje 1 njegovog otiska (kao i otiska cilja)? Potvrdni odgovori na potonja pitanja impliciraju
estimaciju vrijednosti parametra gustoe smetnje i omjera vjerodostojnosti, ¢ineéi proces pra-
¢enja sloZenijim. Stoga su u ovom primjeru usporedene znacajke vjerojatnosne metode IPDA
(vidi odjeljak 4.3.1) 1 Viterbijeve metode ST-VDA (vidi odjeljak 4.3.2). Kako je ilustrirano
slikom 4.10, usporedba je provedena ocjenom statistiCkih znacajki metoda pri uvjetima slabo
1 jako izrazene smetnje odjeka mora, estimacijom velikog broja staza stohasti¢kog karaktera i
gibanja cilja s kinemati¢kim svojstvima kako je opisano u odjeljku 2.4. Primarni cilj, optimalni
omjer vjerojatnosti zadrZavanja i gubljenja staze stvarnoga cilja, proveden je kroz implementa-

ciju integrirane mjere kvalitete pracenja, odnosno vjerojatnost primjetljivosti cilja.
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Pocetak
ciklusa

Testna
statistika

Kraj e (Rezultar | | Goneriranje staze
ciklusa cilja u smetnji

Metoda 1 Metoda 2 —

Slika 4.10. Ilustracija usporedbe metoda ocjenom njihovih statistickih znacajki.

U poglavlju 3, smetnja mora je opisana kao sloZeni stohasti¢ki proces dugoroc¢nih i kratko-
ro¢nih amplitudnih fluktuacija, tipi¢nih vremena korelacija, s obzirom na ¢eliju razlucivosti, od
nekoliko sekundi za dugorocne te nekoliko milisekundi za kratkoro¢ne fluktuacije. Znacajke
radarskog senzora s nepromjenjivom frekvencijom odasiljanja i okretnom antenom su takve da
je za obasjavanje volumena valjanosti potrebno par desetaka milisekundi, uz vrijeme obasjava-
nja cilja par milisekundi i period izmedu dvaju obasjavanja nekoliko sekundi. To znaci da je za
vrijeme obasjavanja cilja intenzitet smetnje izrazito koreliran i bitno veci od termickog Suma.
Amplitude reflektirane energije od cilja i kapilarnih te kratkih gravitacijskih valova takoder su
(za to vrijeme) korelirane, pa su stoga kratkorocne razdiobe otiska, amplitudne razdiobe, za

vrijeme obasjavanja cilja dobro opisane prvim Swerlingovim modelom [73],

» <C|n>=pFA<<:|n>=%<c-n>:5exp(—g—2> n>0AL>0 (3.32)
C(F) ’ T’ 217 9 — Yy

2
P;(T)(CM):«%’(C;Uer):n—idexp<—ﬁ>7 NSOACd>0,  (4202)

jer su fluktuacije amplitude odjeka cilja i proces kratkoro¢nih fluktuacija smetnje Gaussovi
procesi &iji zbroj takoder rezultira Gaussovim procesom varijance diag ([(1n +d) (1 +d)]7). Pri
tome d oznaCava snagu odjeka cilja, a 1 intenzitet smetnje. Dugorocne fluktuacije intenziteta

smetnje opisane su gama-razdiobom, parametra oblika i skaliranja v i 3,
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ton )
QT

Marginalizacija uvjetne razdiobe (3.32) po 1 primjenom (3.31) rezultira K-razdiobom smetnje,

G4(n;v,B) = , n,v,p>0. (3.31)

pea(§) = | pea(CIm)¥ (n:v.B) an
48" ( 2

N ﬁ) ¢,B,v >0, (3.33)

pri Cemu je s K{.)(+) oznaCena modificirana Besselova funkcija druge vrste,

xPore x?
Ky(x) = W/o r P" exp(—r)exp (_E> dr. (3.34)
Karakter smetnje odreden je parametrom oblika v. Kada je njegova vrijednost pribliZzno
veca od 10, smetnja je slabo izraZena i amplitudna razdioba (3.33) pribliZzno je Rayleighova, a
kada je manja od 0,5, smetnja je jako izraZena, s razdiobom koja pokazuje obiljezje teskog repa,
vidi sliku 4.11. Dok je vjerojatnost detekcije slabo izrazene smetnje niska, kako je to ilustrirano

slikom 4.12a, pri jako izraZenoj smetnji izrazito je visoka, slika 4.12b.

0,7
1 v=05 =10
0,6 7\ (Jako izraZena smetnja)
0,57
| v=10, =0,
& 0.4 ] (Slabo izraZena smetnja)
=
= 0,37
0,2 7
0,17
0 T T T T T T T y T

Slika 4.11. Ilustracija utjecaja parametra oblika v na razdiobu smetnje.
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v=10,8=05 v=20,5, =10
3500 — staza g 3500 staza
. -smetnja ® esmetnja
= 3000 £ 3000
B 5.2 500
25001 =z
w ]
2000+
2000 fe
2 000 2500 3000 2 000 2 500 3000 3500
y, m y, m
(a) Slabo izraZena smetnja. (b) Jako izraZena smetnja.

Slika 4.12. Ilustracija utjecaja parametra oblika v na karakter smetnje. Prag detekcije Z postavljen
je tako da za slabo izrazenu smetnju s parametrom oblika v >> 10 vrijedi Pra = [, pra($)d = 0,01.
Smetnja je generirana samo duz staze.

Amplitudna razdioba otiska cilja u smetnji K-razdiobe proizlazi marginalizacijom razdiobe

(4.202) po n primjenom (3.31), odnosno

C o0 1 V—1 2 CZ
PC(T)(C): (%)vf(v) A Zerexp(—Fn—m) dn

e
(8) rv)

1 dobro je aproksimirana Rayleighovom razdiobom, osobito za visoke vrijednosti parametra R,

/Ooof(n)dn, d>0NE,B,v>0 (4.203)

omjera snage signala d prema srednjoj snazi smetnje 7], vidi sliku 4.13. Kako je navedeno u
[41], numericka integracija izraza (4.203) je izazovna zbog toga Sto vrijednost podintegralne
funkcije f(n), ovisno o vrijednostima parametara, moZe vrlo brzo teziti beskonacnosti kako
1N — 0, odnosno vrlo sporo teziti nuli kako 17 — co. Nadalje, primjena stohastickog uzorkovanja
tesko je provediva zbog toga Sto Rayleighova i gama-razdioba imaju razli¢ite efektivne nosace
funkcija, a zbog sloZenosti oblika funkcije, teSko je na jedinstven naCin odrediti integracijske
tocke. Stoga je u istome radu predloZena metoda nalaZenja integracijskih toaka funkcije f(r =
1/\/1M), tako da (4.203) postaje

e (§)= gy JIGLE 4.204)

pri ¢emu je f(r) jednak

_ 2 g
f(r)_me)(p(_rzﬁ_2(1—|—r2d)>' (4.205)
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Integracijske to¢ke r = {r;,i = 1,2,...} trebaju biti odabrane tako da dobro definiraju i asimp-
totska obiljeZja funkcije f(r) i njezino ponaSanje u okolici maksimuma. Prema [41], funkcija

ima samo jedan maksimum, pa iz uvjeta df(r)/dr = 0 proizlazi
~Bd* (1+2v) +r <4d2 — B (2 +4vd) ) 42 (/3 (1-2v)+ Sd) 14=0, (4.206)

tako da je skup 7 s Ny integracijskih to¢aka u okolici maksimuma r,,,, dan kao

2
er:{ lrmax,izl,...,NL}. (4.207)
Skup ry s Ny toCaka koje dobro definiraju asimptotska obiljeZja funkcije f(r) dan je kao

ry = {2rmax (1 + Niexp (c(i— 1))) Ji= 1,...,NU}, (4.208)

L

1 (1 rY 2r
=— | =1 max ) _ | max 4.209
‘ NU(VOge(\/E) Oge<NL )) (299

i € Clan koji odreduje gornju granicu skupa. Primjer nalazenja integracijskih tocaka (4.207) i

pri Cemu je

(4.208) ilustriran je slikom 4.14 pri ¢emu su primijenjene preporucene vrijednosti za parametre

Nr, Ny i € prema [41].

v=05, B =10, . =3dB v=05, =10, R = 15dB
— teorijska razdioba
— Rayleighova razdioba
-3 i
—~ 10
=~
=~
n
~ -6
10
teorijska razdioba
o o || Rayleighova razdioba
10 : ; ; ; ; 10 ; . . . .
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
¢ ¢
(a) Niska vrijednost parametra &. (b) Visoka vrijednost parametra R .

Slika 4.13. Ilustracija aproksimacije amplitudne razdiobe otiska cilja (4.203) s Rayleighovom razdi-
obom, ovisno o vrijednosti parametra &, omjera snage signala d prema srednjoj snazi smetnje ) = vf3 /2.
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£=1,d=10, B =10, v=0,5, N; =20, Ny = 80, & = 0,004

) f(r)
10 x x x f(rr)
x  x f(]I'U)
4 |
10
7
10
410
10 T T T T
1 0 1 2
10 10 10 10

Slika 4.14. Tlustracija odredivanja integracijskih to¢aka funkcije f(r) skupovima ry i ry prema [41].

Kako se usporedba metoda provodi ocjenom njihovih statistickih znacajki uz visestruka
mjerenja zbog postojanja smetnje, tako se za svaki trenutak opservacije #;, unutar volumena
motrenja 7, generira skup odjeka {{y ;i =1,...,%/V,} (pri Cemu je V, volumen razlucivosti
senzora), s amplitudama koje podlijezu razdiobi otiska smetnje pra (&) (3.33). Amplitude skupa
odredene su nelinearnom transformacijom bez memorije § = f(u), gdje je u slucajna varijabla

jednolike razdiobe %/ unutar intervala (0, 1). Primjenom svojstva da je [113]

w
pra(€) = ) (4.210)
df(u)
du
te ako je f(u) monotono rastuéa funkcija, iz
U (u
pra(8) = df((u)> 4.211)
du

proizlazi
u ¢
|7 wae= [ @) ac. (4212)
0 0

Uvrstenje (3.33) u (4.212) rezultira s
28V 28
=1-—K, | —= 4.21
) BY/2L(v) v(\/ﬁ)’ #213)
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pa se amplitude iznad praga detekcije Z, parametra koji je odreden s dizajniranom vjerojatnoséu
detekcije smetnje Ppy = ﬁv%%(v)lfv (22 / \/B ) , mogu generirati uzorcima jednolike razdiobe
u~ % (1 — Pga, 1) i numerickim rjeSavanjem (4.213) po ¢, a uzorci s amplitudama ispod Z,
generiranjem uzoraka u ~ % (0,1 — Pgy) i rjeSavanjem (4.213). Na sli¢an nacin, aproksimaci-
jom razdiobe otiska cilja Rayleighovom razdiobom te uvrStenjem (4.202) u (4.212), proizlazi
amplituda odjeka cilja kao § = /=27 (1 + R ) log, (1 —u), u ~ % (0,1).

Kako je ilustrirano slikom 4.15, vjerojatnosna i Viterbijeva metoda pridruZivanja uklop-

ljene su u viSemodelni okvir estimacije IMM u kojem se, radi numericke stabilnosti racu-
nanja i propagacije matrica kovarijanci te zbog nelinearnosti modela, primjenjuje drugokori-
jensko kubaturno Kalmanovo filtriranje, vidi dodatak D.1. Pravilna evaluacija vjerojatnosti
Mk(l),i =1,...,M = |M| da je model gibanja m; u trenutku #; stvarni mod gibanja, zahtijeva

jednak skup mjerenja Z; za sve filtre posebno. Tako se smetnja generira unutar volumena

=p max (Vk(i)> (4.214)

sa srediStem u [234]

=) E(Zk\mkzmi,mkq :mjaDkthkil)P(mk:mhmkfl ij|Dk71,Zk71)
mhijM
_ O () p_arli)
= ) H'®x" Pin?,
mhm‘jeM

(4.215)

pri cemu u oznacava koeficijent multiplikacije, uobicajeno 10, Vk(i) volumen valjanosti filtra i
za trenutak #;, a broj odjeka smetnje unutar volumena V, u skladu je s Poissonovom razdiobom
(4.38).

Odjek cilja
u smetnji
Zi

»  Mijesanje

(201, pMe) g

b,
Model M
{:1: )P(' '
Model i
(1) p(1%) (1) /
{27, P 79 } Model 1 M| Estimacija

gustoée smetnje
&0 PP ai=1,... M}
{ikaPk}

estimacija

Slika 4.15. Ilustracija uklapanja metode pridruzivanja u viSemodelni 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 povrSinskog cilja modelirano s tri seg-
menta, od kojih su prvi i tre¢i nemanevrirajue gibanje kovarijance procesnog Suma Q, =
O, 0, = 0,3 m?s73, vidi (2.36), a drugi manevar trajanja 20 s, skoro kruZno gibanje opi-
sano srednjom kutnom brzinom @ = 157 mrads~! i procesnim $umom obodne i kutne brzine
62 = 0,6 m*s—3, odnosno 62 = 0,0001 rad®s~3, vidi (2.66) i odjeljak 2.4 te sliku 2.23a za pri-
mjer jedne realizacije staze, tako i viSemodelni okvir estimacije IMM primjenjuje dva modela
gibanja (povrSinskog) cilja. Prvi modelira nemanevrirajuce gibanje s parametrom procesnog
Suma Q, = 0,3 m?s—3 (vidi odjeljak 2.1.2), a drugi manevrirajuée gibanje opisano krivocrtnim
modelom gibanja (2.68) — (2.75). Pri tome je vektor stanja za nemanevrirajuce gibanje dan s
(2.30), a za manevrirajue gibanje je proSiren komponentama tangencijalne a,(¢) i normalne

ay(t) akceleracije kao
x(r) = [x(¢) %(2) ar (1) an(1)]", (4.216)

pa je prijelazna matrica diskretiziranog sustava (2.70) modificirana kao u [41],

(%) q)k Ak('xk)
@ (x;) = , 4.217)

0>, diag(p)

uz koeficijent korelacije p = exp (o — (TQ_IT)), Tx = [T Tn]T, pri cemu je, sliéno Singerovom
modelu, prvi ¢lan vektora Ty vrijeme korelacije tangencijalne akceleracije, a drugi ¢lan vrijeme
korelacije normalne akceleracije. Diskretizirana jednadZba gibanja (2.70) tako je modificirana
kao

X1 =D (x)x+ Ty, (4.218)

s kovarijancom procesnog Suma [41]

041

r,0,I'T = 0,2(1—exp<—2r—f ) , (4.219)

G,%(l —exp (—%) )

gdje su sa 67 i 6> oznaCene varijance procesnog Suma tangencijalne i normalne komponente

N———

akceleracije. Model manevra je okret, pa primjenom jednakih razmatranja koja su provedena za
odredivanje parametara Singerovog modela u odjeljku 2.4 proizlazi vrijeme korelacije 7,, = 20 s,
uz varijancu procesnog §uma normalne komponente akceleracije 6> = 8,3 m?s~*. Jednake vri-

jednosti primijenjene su i za komponentu tangencijalne akceleracije, 7, = 20 s i 67 = 8,3 m?s ™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 gustoce smetnje 50
uzoraka. Tako prema (2.335) vjerojatnost zadrZzavanja u modu manevrirajueg gibanja iznosi
P>y = 0,9 odnosno P»; = 0,98 za parametarski model smetnje, a kao i u primjeru u odjeljku
2.4, vjerojatnost zadrZzavanja u modu nemanevrirajuceg gibanja Pj; nije kriti¢na, pa je stoga
odabrana vrijednost 0,95 odnosno 0,9 za parametarski model gustoCe smetnje.

Mjerenje se provodi u polarnom koordinatnom sustavu radijalne 1 azimutne razlucivosti
Ar =25 m i A@ = 1°, u ¢ijem je srediStu senzor radijalne i azimutne razlu€ivosti dr = 25 m
1 dp = 4°. Pod pretpostavkom jednolike razdiobe pozicije odjeka cilja unutar volumena
razluCivosti V,, = ArA¢@, ekvivalentni Gaussov Sum mjerenja opisan je matricom kovarijance
R —diag ([a%/12 Ag?/12]").

Metode IPDA i ST-VDA su parametrizirane prijelaznim vjerojatnostima P(Dyy;|Dy) i
P(Dyy1|Dy) te poCetnom vjerojatno§éu primjetljivosti cilja Dy. Vrijednosti ovih parametara
odreduju vrijednosti kriterija potvrde odnosno zavrSetka staze, pri ¢emu se od obje metode
pridruZivanja zahtijeva brza detekcija laZne staze, tipi¢no kroz nekoliko opservacija, uz maksi-
malnu vjerojatnost zadrZavanja staze stvarnog cilja. Kako vjerojatnosna metoda pretpostavlja
stalnu primjetljivost cilja, tako je P(Dy. 1 | D) = 0, a parametar P(Dy 1 | Di) odreduje vjerojat-
nost zadrzavanja staze stvarnog cilja i vrijeme detekcije laZne staze. Sto je njegova vrijednost
blize jedinici, vjerojatnost zadrZavanja staze stvarnog cilja je vec€a, ali uz dulje vrijeme detek-
cije lazne staze Sto znaci da je broj onih koje nisu detektirane kao takve unutar vremena trajanja
staze znatan. U ovom je primjeru, za pojavu jedne do dvije lazne staze u 50.000 realizacija u
jako izraZzenoj smetnji, prijelazna vjerojatnost P(Dy, 1 |Dy) = 0,95, a uz poetnu vjerojatnost

Do = 0,5, vrijednost kriterija potvrde staze za trenutak #; odreden je s (4.101) te iznosi
Dy_1 > P(cilj je primjetljiv) = 0,792, (4.220)

Sto znaCi da se staza potvrduje u trenutku #; ako je zadovoljen uvjet (4.220) i u trenutku #;
postoje mjerenja. ZavrSetak staze u trenutku #; nastupa kada je zadovoljen uvjet da je, prema
(4.102),

D < P(cilj nije primjetljiv) = 0,154 (4.221)

1 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 tree uzastopne opserva-
cije bez mjerenja, Sto potvrduje heuristicki postupak zavrsetka staze ako u tri uzastopne op-
servacije ne postoje mjerenja koja se mogu pridruZiti postojecoj stazi. Tako je slijed apos-
teriorne vjerojatnosti primjetljivosti D i njene apriorne vrijednosti Dy za vrijednosti para-
metara P(Dy1|Dy) = 0,95 i P(Dy.1|,Dx) = 0 te za vjerojatnost detekcije Pl()R) = 0,8 (pod

hipotezom Rayleighove razdiobe amplitude odjeka cilja) i veli¢inu volumena valjanosti Y = 16
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(Pg = 0,9997), prema (4.73) i (4.74), dan tablicom 4.3 i nakon tree 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
Dy = P (D | ZF,ni #0) = 0,9 Dey1 = 0,855
1 Dis1 = P (Diyt | ZH gy = 0) = 0,541 Dy+r = 0,514
2 Ditr = P (Disa | ZF2 i = 0) = 0,175 Diy3 = 0,166
3 Dit3 = P (Dis3 | ZF3 i3 = 0) = 0,038 D4 = 0,0365

Viterbijeva metoda dozvoljava prijelaz iz neprimjetljivog u primjetljiv cilj, pa je otprilike
jednaka vjerojatnost pojave laznih staza kao i za vjerojatnosnu metodu ostvarena uz vrijednost
parametara P(Dy1|Dy) = 0,99 i P(Dy1|,Dx) = 0,1. Dok su kriteriji potvrde staze i za Vi-
terbijevu metodu i za vjerojatnosnu metodu jednaki, njen zavrSetak u trenutku #; provodi se ili
kada je zadovoljen uvjet (4.221) 1 ne postoje mjerenja u f ili kada je zadovoljen uvjet (4.221) a
najvjerodostojniji ¢vor u trenutku ;1 je bio —1. Prema [225], vjerojatnost primjetljivosti kada

sva mjerenja u opservaciji potjecu od smetnje dana je s

1-PpPs -
DrG 7

~_ T Y 4.222
1—PpPsDy k ( )

Dr
Sto je vjerojatnost primjetljivosti (4.73) vjerojatnosne metode za slucaj ny = 0. S obzirom na
vrijednosti parametara P(Dy. 1 |Dy) i P(Dy1|,Dy), detekcija lazne staze nesto je sporija nego
metodom IPDA, pa je za vjerojatnost detekcije PI()R> = 0,81 Pz ~ 1, slijed aposteriorne i apri-
orne vjerojatnosti primjetljivosti, pod pretpostavkom opservacija bez mjerenja koja potjeu od
cilja, dan tablicom 4.4 $to znaci najvjerojatniji zavrSetak staze nakon Cetvrte opservacije, vidi
(4.221), jer su najvjerodostojniji ¢vorovi u ovom slucaju 0 (dogadaj da sva mjerenja potjecu od
smetnje) 1 —1 (dogadaj da cilj nije primjetljiv), a svi ostali imaju zanemarivu vjerodostojnost.
Pri tome, prema (4.144), asimptotska vjerojatnost primjetljivosti 2 za uzastopne opservacije

bez mjerenja koja potjecu od cilja iznosi 0,0278, Sto 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

Dy = 0,9 Dys1 = 0,904
1 Dpst = 0,645 Dsn = 0,674
2 Disr = 0,293 Dss = 0,361
3 Dpss = 0,101 Dpsa = 0,190
4 Disa = 0,045 Dpss = 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 ¢vorove jedinstvenog volumena motrenja %}. Za

trenutak #;, ovaj volumen unija je volumena valjanosti svakog ¢vora posebno,
Y = U v 4.223
k 1==1,0,..m 1 Vi o 4. )

a njegova veli€ina, uzevsi u obzir moguca preklapanja volumena pojedinih ¢vorova, aproksi-

mirana je primjenom metode [68, 70] koja je razvijena za vjerojatnosnu metodu i viSemodelnu

estimaciju,
G)
i V .
1, = max <nkZJ‘ L0 it ‘- max (Vk@)) >0, (4.100)
Zj:—l,()..‘.,}’lk_l n’k ]

()

pri Cemu je ng

(

broj mjerenja unutar volumena valjanosti ij) koji je dan s (4.100) i
= {zke 1 2k0 € Yot = 1,2, (4.224)

je ukupni broj mjerenja. Normiranje prijelazne vjerodostojnosti (4.121) s A,(C{j’o}’i) kao u [31]

rezultira s

1-D
T Po)By i=-1
AP =9, i=0 : (4.225)
rVkPDe]((J;,ii)gk?ipFA(nk_]) -
\ nkaA(nk)(l—PD) , 1= 1,...,

pri cemu je P; = 1 jer se mjerenja uvijek nalaze unutar volumena 7). U posebnom slucaju

Poissonove razdiobe (4.38), normirana prijelazna vjerodostojnost u ¢vor mjerenja postaje

({]/1}71)_ PDeq}i)gk,i .
A = ol g 4.226)
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Usporedba znacajki je podijeljena u tri zasebne cjeline. U prvoj su usporedene znacajke
samih metoda IPDA 1 ST-VDA, a u drugoj 1 tre€oj su ispitani utjecaji parametarskog modela
smetnje odnosno statistike otiska na znacajke metode ST-VDA. Za svaku je cjelinu provedena
statistiCka analiza nad ukupno 50.000 estimacija stohastickih staza manevrirajueg gibanja cilja,
za deset karakteristi¢nih vrijednosti omjera snage signala prema smetnji ® . Pri tome je, za svaki
omjer X posebno, broj staza podijeljen u N = 50 segmenata s M = 100 realizacija, a raspon
omjera se u grubo kre¢e od malih (X < 10 dB), preko umjerenih (10 dB < ® < 15 dB), pa do
velikih (R > 15 dB).

Kriterijska funkcija za usporedbu vjerojatnosti zadrZzavanja staze stvarnog cilja Prr defini-

rana je kao
nrr

C(Prr) = YA (4.227)

pri Cemu je nyr broj estimacija koje pripadaju stvarnom cilju i za koje kroz cijelo vrijeme tra-
janja staze nije zadovoljen uvjet (4.221). Ocjena ove znaCajke primjenom metode 1 i metode
2 provodi se testiranjem hipoteze HO(Prr) da je vjerojatnost zadrzavanja staze primjenom me-
tode 2 bolja od one primjenom metode 1, a hipoteza je prihvacena ako je testna statistika, vidi
dodatak C.1,

LyN AC
T (Prr) = SPT) v Lo ACHPr7) (4.228)

Oai(pr) XY, (AG(Prr) A (Prr))

uz
AC(Prr) = C(Prr)® —c(Prr)W, (4.229)

veca od granice znacajnosti d = 1,65 Sto odgovara pouzdanosti testa 95 % za Gaussovu razdiobu
veli¢ine (4.229).
Kiriterijska funkcija kojom se ocjenjuje to¢nost estimacije je njena kvadratna greska pozicije

|%||> i brzine ||%||?, usrednjena kroz partikularni segment gibanja (nemanevrirajuée gibanje,

manevar),
2 1 ko
C([Ix] )=—,€2_k1+1 Kgqx,cxm (2.337)
212 1 k2 T =
C(I[x[|7) = [y K;qXKXK, (2.338)

pri Cemu je kj pocetak 1 k kraj partikularnog segmenta. Kao i za vjerojatnost zadrZavanja staze
stvarnog cilja, ocjena ove znaCajke primjenom metode 1 i metode 2 provodi se testiranjem esti-
macija, ali samo onih koje su zajednicki zadrzane obim metodama (uvjet (4.221) nije ispunjen
ni metodom 1 niti metodom 2 kroz cijelo vrijeme trajanja staze), pri cemu broj ovakvih staza

iznosi n < MN. Testne statistike tako su jednake
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AJ Lyn AC(||%)?

(1) = S _ LGS

S\ L s (AGHIRIP) — AT(IRIP))

s AJ(||x[]? Lyn AG;

‘T(”XHz) _ G(HXH ): ] nZz_l - (HXH_) - - (4231)

AJ(I1x12) S Y (AG(IX]12) — AJ([x]1))

pri cemu su

AC([I%]1?) = c(I%]H) —c(|1g]), (4.232)
AC([IX]1%) = (X)) = c(I%|*)P. (4.233)

Tako se hipoteza HO(||%||?) da je to¢nost estimacije pozicije metodom 2 veéa od one metodom
1 prihvaca ako je testna statistika (4.230) veca od granice znacajnosti d = 1,65, za pouzdanost
testa 95 % i Gaussovu razdiobu veli¢ine (4.232). Na sli¢an se nacin, testnom statistikom (4.231),
testira hipoteza HO(||X||?) da je to¢nost estimacije brzine metodom 2 veéa od one metodom 1.
U ovom primjeru, Kolmogorov-Smirnovljev test normalnosti za razinu znacajnosti @ = 0,05
ukazuje da razdioba (4.227) ne odstupa od normalne, a prema srediSnjem granicnom teoremu,
vidi npr. [113], razdiobe (4.232) i (4.233) teze Gaussovoj, ali nisu testirane na normalnost.
Rezultati statistiCke analize prve cjeline prikazani su slikama 4.16 — 4.20. Dok su slikama
4.16a 1 4.17a prikazane ovisnosti vjerojatnosti zadrZavanja staze Pry o omjeru ®, normirana
razdioba {AC; (PTT)/GAJ (Prr)rt = l,...,N} prikazana je slikama 4.16b i 4.17b. Pri tome je za
prikaz normirane razdiobe primijenjen dijagram pravokutnika ¢ija visina odgovara interkvartilu
rezultata, odnosno razlici gornjeg kvartila Q3 (75 % rezultata manje je ili jednako ovoj granici) i
donjeg kvartila Q; (25 % rezultata manje je ili jednako ovoj granici), a crvena linija unutar pra-
vokutnika oznacava medijan Q,. Gornji drza¢ predstavlja vrijednost Q3 + 1,5(Q3; — Q;) a donji
vrijednost Q; — 1,5(Q3 — Q). Statisticka analiza pokazuje da je potvrdena hipoteza HO(Prr)
(metoda ST-VDA bolja je od metode IPDA u pogledu vjerojatnosti zadrZavanja staze), 1 to u
cijelom rasponu omjera X te za slabo i jako izraZzenu smetnju. To je jednim dijelom odraz
primijenjene koncepcije primjetljivosti cilja u Viterbijevoj metodi kojom se dozvoljava prijelaz
iz neprimjetljivog u primjetljiv cilj (vjerojatnost P(Dy. 1 |,Dy) veca je od nule) radi kojega je
kriterij zavrSetka staze neSto blaZi, Sto znacCi da se odredeni broj staza, koje bi inaCe metoda
IPDA prekinula, ipak nastavlja. Medutim, testna statistika za to¢nost estimacije odbacuje hi-
poteze HO(||%(|?) i HO(||%X||?) (to¢nost estimacije po poziciji i brzini metodom ST-VDA veéa
je nego one primjenom metode IPDA), po svim segmentima gibanja (osim to¢nosti pozicije u
3. segmentu za male X) i u cjelokupnom rasponu omjera snage signala prema smetnji, slike
4.18 1 4.19, Sto znaci da je u pravilu to¢nost estimacije metodom IPDA veca, kako je to ilus-
trirano slikom 4.20 za jedan partikularni &. Pri tome razlika u gustoama smetnje A odrazava

obiljezje teSkog repa razdiobe jako izrazene smetnje jer je za fiksnu vrijednost praga detekcije
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Z (odredenu uvjetom da je, pod hipotezom Rayleighove smetnje, PéR) = 0,8), vjerojatnost de-

tekcije smetnje veca, vidi sliku 4.11. Razlog manje to¢nosti estimacije metodom ST-VDA lezi
u prirodi najvjerodostojnijeg pridruzZivanja u odnosu na metodu IPDA, gdje je (krajnja) esti-
macija rezultat usrednjavanja preko svih mogucih realizacija koje odreduju kurentna mjerenja.
Metodom ST-VDA bira se najvjerodostojnija staza koja u nekim sluc¢ajevima vodi preko ¢vora
(mjerenja) koji potjeCe od smetnje, $to znaci da je u tom trenutku, u odnosu na gresku estimacije
metodom IPDA, greSka izraZenija (i u metodi IPDA realizacija ovakve staze moZe imati visoku
vjerojatnost, ali je zbog usrednjavanja krajnja greska u pravilu ublaZena). Kako se u analizi pro-
matra estimacija velikog broja staza, ovakva odstupanja su statisticki ravnomjerno rasporedena

duz staze ¢ime je i srednja kvadratna greska estimacije metodom ST-VDA veca nego metodom
IPDA.

v=10, B =10, Pp~0,8 v=10, B =10, P, ~0,8
1 : : : : : 60 ]
—  IPDA | | | | | ]|~ granica prihvac¢anja ‘
o TTSTVDA | >0
’ o | 401
0,61 307 . LT B
& 201
0,41 1o
o FTTTTT
-107 ’
07 8 9 1;) 1§l 1; 1; 111 1; 16 <207 102 11,3 11,6 12,0 12,5 132 13,8 154 7.5 86
R, dB R, dB
(a) Usporedba vjerojatnosti. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 4.16. Usporedba vjerojatnosti zadrZavanja staze stvarnog cilja Pry izmedu metoda IPDA i ST-
VDA za slucaj slabo izrazene smetnje priblizno 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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(b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 4.17. Usporedba vjerojatnosti zadrZavanja staze stvarnog cilja Pry izmedu metoda IPDA i ST-
VDA za slucaj jako izraZene smetnje s obiljeZjem teSkog repa. Obje metode primjenjuju difuzni model
smetnje i ne primjenjuju statistiku otiska. Gibanje cilja opisuje model prema odjeljku 2.4.

v=10, B =10, Pp~0.8
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(a) Pozicija.
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: : : granica prihvacanja
-10 t t t i T i i T
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(b) Brzina.

Slika 4.18. Testna statistika po segmentima gibanja za hipoteze HO(||%/|?) i HO(||%||?) da je to¢nost
estimacije pozicije i brzine metodom ST-VDA veca nego primjenom metode IPDA, pri uvjetima slabo
izraZene smetnje. Pri tome su 1. i 3. segmenti gibanja nemanevrirajuée gibanje, a 2. segment gibanja je
manevar. Obje metode primjenjuju difuzni model smetnje i ne primjenjuju statistiku otiska.

187



PridruZivanje podataka uz izraZenu smetnju mora
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Slika 4.19. Testna statistika po segmentima za hipoteze HO(||%||?) i HO(||X||?) da je to¢nost estimacije
pozicije i brzine metodom ST-VDA veca nego primjenom metode IPDA, pri uvjetima jako izraZene
smetnje. Pri tome su 1. i 3. segmenti gibanja nemanevrirajue gibanje, a 2. segment gibanja je manevar.
Obje metode primjenjuju difuzni model smetnje 1 ne primjenjuju statistiku otiska.
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(a) Slabo izraZena smetnja. (b) Jako izraZena smetnja.

Slika 4.20. Ilustracija usporedbe tocnosti estimacije pozicije i brzine izmedu metoda IPDA i ST-VDA

za (a) slabo izraZenu smetnju i (b) jako izraZenu smetnju, pri ¢emu je u obje metode primijenjen difuzni
model smetnje.

Buduc¢i da je u prvoj cjelini analize verificiran boljitak metode ST-VDA u odnosu na metodu
IPDA s obzirom na primarni kriterij vjerojatnosti zadrZavanja staze, u drugoj je cjelini analize
ispitan utjecaj primjene difuznog i parametarskog modela na znacajke ove metode. Tako su
postavljene hipoteze HO(Prr), HO(||%]||) i HO(||X||) da su i vjerojatnost zadrzavanja staze stvar-
nog cilja i to¢nost estimacije primjenom parametarskog modela vece. Razlika izmedu difuznog

1 parametarskog modela je u tome Sto difuzni model pretpostavlja uzoracku vrijednost gustoce
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smetnje Ay = ny/Vi (odredenu brojem mjerenja n; unutar volumena valjanosti V), a parame-
tarskim se modelom primjenjuje njena stvarna vrijednost, Ay = Pr4 /V;, odredena vjerojatnoséu
detekcije smetnje Prpa = [5° pra($)d¢ i volumenom razlucivosti senzora V, = Jdrde koji je
aproksimiran elipsoidom. Rezultati statisticke analize prikazani su slikama 4.21 — 4.24, a sli-
kama 4.25 1 4.26 je ilustrirana to¢nost estimacije za primjer visokog i umjerenog omjera snage
signala prema smetnji &. Rezultati pokazuju da kod slabo izrazene smetnje razlike nestaju pri
niskim vrijednostima omjera %, jer zbog velikog broja mjerenja unutar volumena valjanosti,
difuzni model dovoljno dobro opisuje stvarni karakter smetnje. Razlike su vidljive i u to¢nosti
estimacije (posebno pozicijske) te u segmentu brzine za vrijeme manevra, ali takoder nestaju
sa smanjenjem omjera K, slika 4.23. Kod jako izrazene smetnje, dobitak u vjerojatnosti zadr-
Zavanja staze primjenom parametarskog modela je minimalan, slika 4.22, ali je neSto veéi za
estimaciju pozicije te brzine za vrijeme manevra i za visoke omjere R, slika 4.24. Manifestacija
jako izraZene smetnje je razdioba teskog repa, pri cemu povecani broj odjeka smetnje unutar
volumena valjanosti (u odnosu na broj koji bi ostvarila slabo izraZena smetnja), gotovo poni-
Stava utjecaj primjene parametarskog modela. U zakljucku, pri velikom broju odjeka smetnji,

difuznim se modelom potpuno zadovoljavajuée opisuje karakter smetnje.
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(a) Usporedba vjerojatnosti. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 4.21. Usporedba vjerojatnosti zadrZavanja staze stvarnog cilja primjenom difuznog i parametar-
skog modela smetnje u metodi ST-VDA za slucaj slabo izraZene smetnje priblizno Rayleighove razdiobe,
bez primjene statistike otiska.
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Slika 4.22. Usporedba vjerojatnosti zadrZzavanja staze stvarnog cilja primjenom difuznog i parametar-
skog modela smetnje u metodi ST-VDA za slucaj jako izraZene smetnje, bez primjene statistike otiska.
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Slika 4.23. Testna statistika po segmentima gibanja za hipoteze HO(||%/|?) i HO(||X||?) da je to¢nost
estimacije pozicije i brzine primjenom parametarskog modela smetnje veca nego primjenom difuznog
modela u metodi ST-VDA, pri uvjetima slabo izraZene smetnje i bez primjene statistike otiska. Pri tome
su 1. i 3. segmenti gibanja nemanevrirajuée gibanje, a 2. segment gibanja je manevar.
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Slika 4.24. Testna statistika po segmentima gibanja za hipoteze HO(||%/|?) i HO(||%||?) da je to¢nost
estimacije pozicije i brzine primjenom parametarskog modela smetnje veéa nego primjenom difuznog
modela u metodi ST-VDA, pri uvjetima jako izrazZene smetnje bez primjene statistike otiska. Pri tome su
1.1 3. segmenti gibanja nemanevrirajuce gibanje, a 2. segment gibanja je manevar.
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(b) Jako izraZena smetnja.

Slika 4.25. Ilustracija usporedbe toCnosti 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
izraZzenu smetnju i (b) jako izraZenu smetnju.
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(a) Slabo izraZena smetnja. (b) Jako izrazena smetnja.

Slika 4.26. Ilustracija usporedbe to¢nosti 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
izraZenu smetnju i (b) jako izraZenu smetnju.

U trecoj i posljednjoj cjelini, provedena je analiza utjecaja primjene otiska na znacajke me-
tode ST-VDA pri ¢emu je primijenjen difuzni model smetnje. Rezultati statisticke analize pri-
kazani su slikama 4.27 1 4.28 za vjerojatnost zadrZavanja staze te slikama 4.29 1 4.30 za toCnost
estimacije. Posebno, slika 4.31 ilustrira to¢nost estimacije za jednu partikularnu umjerenu vri-
jednost omjera &. Rezultati statistiCke analize pokazuju da su i vjerojatnost zadrzavanja staze
i toCnost estimacije primjenom otiska bolji za sve segmente gibanja i karaktere smetnje. Stoga
primjena statistike otiska ima veliki potencijal za poboljSanje svih znacajki metode zbog toga

Sto znacajno pomaze u diskriminaciji izmedu mjerenja smetnje i cilja.
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(a) Usporedba vjerojatnosti. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 4.27. Utjecaj primjene statistike otiska na vjerojatnost zadrzavanja staze stvarnog cilja metodom

ST-VDA, pri cemu je primijenjen difuzni model smetnje uz slabo izraZenu smetnju pribliZzno Rayleighove
razdiobe.
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Slika 4.28. Utjecaj primjene statistike otiska na vjerojatnost zadrzavanja staze stvarnog cilja metodom

ST-VDA, pri ¢emu je primijenjen difuzni model smetnje uz jako izraZenu smetnju s razdiobom teSkog
repa.
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Slika 4.29. Testna statistika po segmentima gibanja za hipoteze HO(||%/|?) i HO(||%||?) da je to¢nost
estimacije pozicije i brzine primjenom statistike otiska veca pri uvjetima slabo izraZzene smetnje. Pri

tome su 1. i 3. segmenti gibanja nemanevrirajue 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 HO(||%/|?) i HO(||%||?) da je to¢nost
estimacije pozicije i brzine primjenom statistike otiska veéa pri uvjetima jako izraZene smetnje. Pri tome
su 1. i1 3. segmenti gibanja nemanevrirajuée gibanje, a 2. segment gibanja je manevar. Metoda ST-VDA
primjenjuje difuzni model smetnje.
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Slika 4.31. Ilustracija usporedbe tocnosti estimacije pozicije i brzine primjenom otiska smetnje u metodi
ST-VDA uz umjereni omjer snage signala prema smetnji te za (a) slabo izraZenu smetnju i (b) jako
iZraZzenu smetnju.

4.6. Zakljucak

Fokus ovog poglavlja postavljen je na proces pridruzivanja, nuZnost kada opservacija rezultira
viSestrukim mjerenjima pri ¢emu nije sa sigurnoS¢u poznato koja mjerenja potjecu od smetnje,
a koje mjerenje potjece od cilja. Kao uvod u metodicki opis vjerojatnosnog i Viterbijevog kon-

cepta pridruzivanja, u pocetnoj sekciji poglavlja opisana je detekcijska logika i njena izvedenica,
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kompozitna logika, kao instrument odrZavanja staze, izvorno odvojen od procesa pridruZiva-
nja. Pri tome pojam odrZavanja staze podrazumijeva njenu inicijalizaciju, potvrdu i zavrSetak,
u skladu s nekim unaprijed postavljenim kriterijima. Ogranicenje detekcijske logike 1 njenih
izvedenica je pretpostavka o zanemarivoj vjerojatnosti pojave vise od jednoga mjerenja koje
potjece od smetnje unutar volumena valjanosti, a vjerojatnosna i Viterbijeva metoda pridruZiva-
nja nadilaze ovo ogranicenje, primjenjujuci integriranu mjeru kvalitete pracenja koja preuzima
ulogu instrumenta odrZavanja staze. Dok je u vjerojatnosnoj metodi primijenjen koncept stalne
primjetljivosti cilja, koncept Viterbijeve metode dopusta povremenu neprimjetljivost, a upravo
ovo svojstvo rezultira boljitkom znacajke vjerojatnosti zadrZavanja staze cilja (u osnovi kom-
plementa vjerojatnosti prekida staze), u odnosu na vjerojatnosnu metodu, zbog nesto blazeg
kriterija zavrSetka staze, kako je to pokazano u primjeru na kraju poglavlja. Pokazano je da se
obje metode mogu lako uklopiti u okvir viSemodelne estimacije IMM, jer se, prema rezultatima
analize u odjeljku 2.4., ovom metodom ostvaruje najveca tocnost estimacije cilja ¢ije gibanje
u odredenom segmentu poprima karakter manevra. Kako je smetnja najces¢e modelirana Po-
issonovim modelom i gusto¢om smetnje kao parametrom, zavrSna sekcija poglavlja obraduje
metode njegove (parametra) estimacije, poput metode uvjetnog ocekivanja i maksimiziranja
vjerodostojnosti, metode momenata ili, promjenom paradigme, metode estimacije same razdi-
obe smetnje. U odnosu na uobicajenu pretpostavku Gaussove razdiobe, u ovome je radu, za
metodu jezgrene estimacije, izveden izraz za integriranu asimptotsku srednju kvadratnu gresku
pod pretpostavkom Rayleighove razdiobe.

U primjeru na kraju poglavlja, provedena je analiza znacajki vjerojatnosne i Viterbijeve me-
tode pridruZivanja, u nastojanju pruzanja odgovora na pitanje: koja je od metoda, vjerojatnosna
ili Viterbijeva, prikladnija za scenarij pracenja manevrirajuceg cilja u smetnji uzrokovane odje-
cima mora? Pri tome je kriterij prikladnosti saZet u tri stavke: Sto veca vjerojatnost zadrzavanja
staze (komplement vjerojatnosti gubljenja staze); Sto veca to¢nost estimacije; detekcija staze
laznog cilja kroz nekoliko opservacija. S obzirom na postavljene zahtjeve, analiza je podije-
ljena u tri zasebne sekcije 1 provedena za razlicite vrijednosti parametra vjerojatnosti detekcije
smetnje, u rasponu od male, reda velic¢ine 0,0001, pa do velike, reda veli¢ine 0, 1.

U prvoj sekciji analize, provedena je usporedba vjerojatnosne i Viterbijeve metode pridru-
Zivanja, pri ¢emu rezultati pokazuju da, s obzirom na parametar pojave jedne do dvije staze
laznog cilja u odredenom vremenskom intervalu, Viterbijeva metoda rezultira veCom vjerojat-
noscu zadrzavanja staze, uz prosjecno vecu greSku estimacije. Potonja znacajka nije kriti¢na
i nastaje zbog same prirode Viterbijeve metode kojom se odreduje najvjerodostojnija staza, a
koja ponekad vodi preko ¢vora (mjerenja) koje potjeCe od smetnje. U takvim je toCkama staze
greSka estimacije, u odnosu na vjerojatnosnu metodu, izraZenija, ali je u preostalom dijelu,
gdje najvjerodostojnija staza vodi preko ¢vorova koji potjecu od cilja, razlika u greskama es-

timacije beznacajna. Budu¢i da je analiza provedena nad velikim brojem staza, ovakve tocke
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su statisticki jednoliko rasporedene duz staze, pa je posljedi¢no i prosje¢na greska estimacije
veca. U zakljucku, Viterbijeva je metoda prikladnija od vjerojatnosne s obzirom na vjerojatnost
zadrZavanja staze i to¢nost estimacije.

U drugoj je sekciji analiziran utjecaj primjene difuznog i parametarskog modela smetnje na
znacajke Viterbijeve metode. Rezultati pokazuju da je pri slabo izrazenoj 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-
drZavanja staze cilja te ve€a tocnost estimacije u segmentu manevra. Boljitak je iscrpljen ve¢ pri
umjerenim do niskim omjerima, jer tada difuzni model dovoljno dobro opisuje stvarni karakter
smetnje, rezultiraju¢i u beznaCajnom dobitku parametarskog modela. U drugoj krajnosti, pri
jako izrazenoj smetnji, kada amplitudna razdioba pokazuje obiljeZje teSkog repa, boljitak zbog
primjene parametarskog modela je beznacajan u cijelom rasponu omjera snaga signala prema
smetnji.

U treoj je sekciji analize pokazan veliki potencijal primjene statistike otiska na poboljSa-
nje svih znacajki metode pridruZivanja. Ve¢ sa samo amplitudnom znacajkom, postignuta je
znacajna diskriminacija odjeka koji potjecu od smetnje od odjeka koji potjeCe od cilja, Sto se
odrazava u znacajno vecoj vjerojatnosti zadrzavanja staze i znacajno vecom to¢nos¢u estima-
cije. Primjenom ostalih statistickih znacajki otiska, poput Dopplerove frekvencije 1, u slucaju
senzora visoke razlucivosti, geometrijskog otiska cilja, postigla bi se jo$ bolja diskriminacija.

Stoga, znanstveni je doprinos u ovome poglavlju metodicki izvod vjerojatnosnog i Viterbi-
jevog pridruzivanja, u sklopu visemodelnog okvira estimacije IMM i integrirane mjere kvalitete
pracenja. U Viterbijevoj je metodi pridruzivanja primijenjen koncept povremene neprimjetlji-
vosti cilja te koncept zajednickog volumena promatranja, jednakog za sve modele i sve ¢vorove
(mjerenja) kurentne opservacije. Izvorni doprinos je usporedba i verifikacija boljitka ovakve
forme Viterbijevog algoritma u odnosu na vjerojatnosnu metodu IPDA, u kontekstu vjerojat-
nosti zadrZavanja staze prilikom pracenja jednog manevrirajuéeg cilja u izraZenoj smetnji mora.
Takoder, doprinos je i nalaZzenje optimalne Sirine jezgrene funkcije pod pretpostavkom Rayle-
ighove amplitudne razdiobe.

SaZeto, analizom je dokazana svrsishodnost primjene statistike otiska te u odredenoj mjeri
1 parametarskog modela. U tom je kontekstu iskazana potreba za estimacijom prvenstveno am-
plitudne razdiobe smetnje, pri cemu je estimacija razdiobe primjenom neuronske mreze fokus
sljedeceg poglavlja. Neuronska mreza, hibrid parametarske i neparametarske metode, prikladna
je zbog svojstva univerzalne aproksimacije, Sto zna¢i da moZe aproksimirati bilo koju funkciju

sa Zeljenom to¢noscu, uz kontroliranu kompleksnost.
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Poglavlje 5

Primjena neuronskih mreza u procesu

pridruzivanja

U svrhu dodatne zaStite obalnog pojasa od zlonamjernih plovila, uobicajeno nisko zamjetljivih
i visoko manevriraju¢ih, nedovoljna kvaliteta radarskog pokrivanja (glavnih radarskih sustava)
u podrucjima koja su odredena specificnom topologijom terena, opcionalno se moze povecati
uvodenjem komercijalno dostupnih (COTS) radarskih senzora na prigodne lokacije. U velikoj
su vecini to impulsni radari, s mehanicki rotiraju¢om antenom te logaritamskim prijemnikom na
¢ijem je izlazu dostupna amplituda odjeka, bez informacije o fazi. Stoga je ublazavanje utjecaja
odjeka od mora na proces pracenja malih (u smislu radarskog presjeka) i visoko manevrirajucih
ciljeva razumno provesti u procesu detekcije 1/ili u okviru procesa pridruzivanja. Poznavanje
statistike smetnje (ili otiska, u smislu amplitudne razdiobe te vremenske i prostorne korelacije),
vazno je za uCinkovitost i robusnost ovih procesa, u kontekstu ostvarivanja malog broja laznih
staza i visoke vjerojatnosti zadrZavanja staze stvarnog cilja, Cak i pri uvjetima izraZenih smetnji
1 manevrirajuéeg gibanja cilja.

U poglavlju 3, opisani su fizikalni mehanizmi koji dovode do nastanka smetnje, uobicajeno
opisane sloZenim Gaussovim procesom kratkoroc¢nih i dugoro¢nih amplitudnih fluktuacija. Tra-
dicionalno je komponenta dugoro¢nih fluktuacija amplitude opisana gama-razdiobom intenzi-
teta teksture (odnosno radarskog presjeka, vidi (3.31)). U [189] je pokazano da vrijeme kore-
lacije komponente kratkoro¢nih fluktuacija amplitude iznosi par milisekundi, a dugoro¢nih par
sekundi pri cemu je prostorna korelaciju reda veli¢ine metra. Komponenta smetnje s kratkoroc-
nim fluktuacijama rezultat je rasprSenja elektromagnetske energije od malih kapilarnih valova
(valne duljine reda veli€ine centimetra ili manje), koji su rezultat djelovanja lokalnog vjetra pri
¢emu je umirujuca sila povrSinska napetost. Komponenta smetnje s dugoro¢nim fluktuacijama
rezultat je rasprSenja elektromagnetske energije od velikih gravitacijskih valova, valne duljine
reda veli¢ine metra pa naviSe. Nastanak ovih valova povezan je s djelovanjem lokalnog ili

udaljenog (izvan zone promatranja) vjetra, pri cemu je gravitacijska sila primarna umirujuca
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sila. U [97] je pokazano da otkrivena hibridna amplitudna 1 frekvencijska modulacija rezul-
tira nelinearnim procesom smetnje. Dok je amplitudna modulacija rezultat stalne promjene
nagiba morske povrSine koja sadrZi male kapilarne valove, frekvencijska je primarno rezultat
promjene orbitalne brzine valnih Cestica koje ¢ine valnu krestu. Temeljem navedenih saznanja,
model sloZzenog procesa smetnje proSiren je u model nelinearnog stohastickog procesa, opisan
nelinearnim stohastickim jednadzbama (3.94), (3.97) 1 (3.103) [145]. Primijenjena vremena
korelacija su ili u osnovi izvedena iz elektromagnetizma, S$to se odnosi na komponentu kratko-
ro¢nih fluktuacija, ili odredena statistickim osobinama morske povr$ine u slu¢aju komponente
dugoroc¢nih 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
Celije razlucivosti konacan i raspodijeljen u skladu s negativnhom binomnom razdiobom cija
srednja vrijednost tezi beskonacnosti [23, 25]. Tako ovaj model dosta dobro opisuje odredena
mjerenja (iz mnoStva objavljene literature na ovu temu, vidi npr. [26, 66, 152, 155, 159] te popis
literature u navedenim radovima), nedavna mjerenja provedena visokorazlu€ivim radarom (vidi
npr. [28, 196-198]), pokazuju prisutnost igli¢astih odjeka, dogadaja koji su povezani primarno
s fenomenom lomljenih valova [161]. Ovakvi odjeci utjeCu na rep amplitudne razdiobe jer je
vjerojatnost pojavljivanja tako velikih amplituda viSa od ocekivane, odnosno rep razdiobe je
tezi. Utjecaj iglicastih odjeka uzet je u obzir u amplitudnoj KA-razdiobi [27], nadogradnji mo-
dela klasi¢ne K-razdiobe, gdje se njihov broj tretira kao rezultat Poissonovog procesa. U [235],
utjecaj iglicastih odjeka uzet je u obzir kreiranjem mjeSavine dviju K-razdioba, od kojih je jedna
asocirana s mehanizmom Braggovog rasprSenja, a druga s pojavom iglicastih odjeka. Nedavno
je u [188] pokazano da modeliranje intenziteta teksture (radarskog presjeka) prema inverznoj
Gaussovoj razdiobi rezultira izvrsnim slaganjem s dokumentiranim mjerenjima. Dobro slaganje
takoder je postignuto i Paretovom razdiobom (ova razdioba rezultat je modeliranja intenziteta
teksture inverznom gama-razdiobom). Takoder i prema rezultatima mjerenja u [197], u odrede-
nim slucajevima 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 (klasi¢noj) Paretovoj razdiobi.

U prethodnom je odlomku istaknuta ovisnost teZine repa amplitudne razdiobe o razliitim
modelima intenziteta teksture (radarskog presjeka), pri ¢emu primjena svakog modela ima upo-
riSte u rezultatima odredenog skupa mjerenja. Situacija je joS sloZenija za Jadransko more, jer
po autorovom saznanju ne postoje objavljeni podaci o statistici elektromagnetskog rasprSenja.
Kako je istaknuto u uvodnom dijelu poglavlja 3, mozZe se oCekivati kvalitativna ovisnost statis-
tike rasprSenja kao i za potpuno razvijeno more, ocean, ali kvantitativna ovisnost (npr. ovisnost
vrijednosti parametra oblika razdiobe o stanju mora, znacajnoj visini valova i sl.), nije poznata.

Specifi¢nost Jadrana su povrSinski vjetrovni valovi ograniceni privjetriStem i trajanjem vjetra.
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Navedene znacajke rezultiraju time da je Jadran ve¢inom nerazvijeno more i da su valovi zbog
ovog razloga strmiji 1 krace valne duljine nego Sto bi bili u oceanu. Usporedbe radi, mjerenja
provedena pod uvjetima ograni¢enog privjetriSta i nerazvijenoga mora na lokacijama Toulona
(Francuska), u Sredozemlju, te Tarantskoga zaljeva (Italija) [3], pokazuju da u odredenim slu-
Cajevima Paretova razdioba pokazuje bolje slaganje s mjerenjima nego K-razdioba, ali i da nije
uoCena ovisnost vrijednosti parametra oblika o azimutu te da je njegova vrijednost opéenito
veca nego u slu€aju potpuno razvijenoga mora [5].

U poglavlju 4, u proces pridruZivanja je uveden otisak smetnje (opisan parametrom vo-
lumne gustoce) te otisak cilja. U ovom se poglavlju pojam otiska smetnje i cilja proSiruje te se
prvenstveno odnosi na amplitudnu razdiobu odjeka jer mjerena amplituda prirodno (i najcesce)
proizlazi iz samoga procesa opservacije, a poznavanje amplitudne razdiobe smetnje odreduje
i njenu volumnu gustocu. Parametarski pristup estimaciji amplitudne razdiobe kao (jedne od
komponenti) otiska ukljucuje njen apriorni model, opisan parametrima Cije se vrijednosti esti-
miraju na temelju mjerenja, npr. amplitudna Rayleighova i K-razdioba primjer su parametrizi-
ranog apriornog modela smetnje. A radi lakSe matematicke manipulacije, optimalni Neyman-
Pearsonov test [237] u slucaju smetnje koja nije Gaussova, uobiCajeno se zamjenjuje nekom
drugom (neoptimalnom, ali statisticki dovoljnom) testnom statistikom koja ovisi isklju¢ivo o
apriornom modelu smetnje. Ali, u tom se slu¢aju smetnja moze manifestirati druk¢ijom statisti-
kom (drukcijim otiskom) od ofekivane zbog razlike izmedu apriornog modela i njenog stvarnog
karaktera, tako da je pristup s parametrizacijom apriornog modela ucinkovit jedino ako je eva-
luacija parametara izvediva i ako apriorni model odgovara stvarnosti. Ako odstupa, kao npr.
pri uCestaloj pojavi igliastih odjeka, model se evaluira pogresno Sto u konacnici slabi radne
znacajke procesa detekcije i pridruZivanja, npr. vjerojatnost gubitka staze pracenog cilja moze
biti poviSena zbog ili previse 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 mreza kao
robusnoj alternativi uobicajenoj parametarskoj estimaciji. Dok poluparametarska estimacija
pretpostavlja odredenu opcenitu funkcionalnu ovisnost razdiobe otiska, arhitektura neuronske
mreze s velikim brojem adaptivnih parametara (¢iji broj moZe biti varijabilan, ovisno o veli-
¢ini podataka), omogucuje fleksibilnost u aproksimaciji. Ovakav pristup primijenjen je npr.
za estimaciju funkcionalne ovisnosti u problemu nelinearne regresije, Cije se rjeSavanje svodi
na estimaciju uvjetne razdiobe [227]. Pored estimacije razdiobe otiska, primjena neuronskih
mreza u svrhu ublaZavanja efekata smetnje moze premostiti nedostatke u metodi parametriza-
cije apriornog modela, jer mreZa uci statistiku smetnje u stvarnom vremenu, odnosno, moZze biti
unaprijed naucena razli¢itim statistikama. Npr. u [238], mreza s radijalnim baznim funkcijama
(RBF) je na temelju dostupnih podataka smetnje primijenjena u modeliranju nelinearne dina-

mike smetnje odjeka mora, pri ¢emu se smetnja smatra kaoticnim procesom. Takoder i u [239],
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gdje je neuronska mreZa, temeljem unaprijed snimljenih podataka smetnje, primijenjena u esti-
maciji amplitudne razdiobe Riceove inverzne Gaussove razdiobe (RilG, koja se ne moZze izvesti
analiticki) te su takve estimacije primijenjene za odredivanje praga detekcije. U [240], mreZe
radijalnih baznih funkcija i viSeslojnih perceptrona (MLP) su primijenjene u procesu detekcije
pri ¢emu su unaprijed naucene statistici smetnje prema K-razdiobi uz razlicite vrijednosti pa-
rametra oblika te omjera snage signala prema smetnji, u vjeri da ove vrijednosti predstavljaju
dobar model ocCekivane smetnje odjeka mora i snage signala. U [241], metoda jezgrene estima-
cije (KDE) [61], unaprijed nauCena sa stvarnim podacima smetnje, implementirana je u proces
detekcije primjenom razli¢itih jezgrenih funkcija. Interesantan pristup nekoherentnoj detek-
ciji povrSinskog cilja s malim radarskim presjekom primjenom konvolucijske neuronske mreze
(CNN) opisuje [242]. Ucenje mreZe provedeno je slijedom dvodimenzionalnih slika (intenzitet
odjeka ovisno o Celiji razlucivosti i rednom broju impulsa), pri ¢emu je pozicija odjeka povrSin-
skog cilja oznacena. Ovako naucena mreZa izvlaci bitne znacajke odjeka koji potjece od mora
i odjeka koji potjece od cilja, povecavajuci time vjerojatnost detekcije u odnosu na ustaljene
metode koje primjenjuju konstantnu stopu laznih detekcija (CFAR). U [243], detekcija speci-
ficnog cilja unutar grupe, u smetnji uzrokovanoj odjecima od morske povrsine, provedena je
na temelju prepoznavanja, primjenom neuronske mreZe i stroja s potpornim vektorima (SVM)
na radijalni profil visoke razlucivosti (ovisnost snage odjeka o radijalnoj udaljenosti uz fiksni
azimut). Ucenje mreZe i stroja s potpornim vektorima, s mrezom RBF kao jezgrom, provedeno
je generiranim radijalnim profilima odjeka cilja. Rezultati pokazuju da je, pri niskim omje-
rima snage signala prema smetnji, stopa prepoznavanja visa uz metodu SVM. Detekcija cilja
nepoznatog Dopplerovog frekvencijskog pomaka, takoder u smetnji uzrokovanoj odjecima od
morske povrSine, poboljSana je (u odnosu na ustaljenu metodu Dopplerovog pretprocesiranja u
okviru metode CFAR), primjenom mreZe MLP, nauCene s generiranim uzorcima smetnje [244].
Prednost ovakvog pristupa je u tome Sto mreza MLP reducira varijaciju snage smetnje tako
da je vrijednost praga detekcije fiksna Sto opet omogucuje primjenu klasi¢nog nekoherentnog
CFAR-detektora. Prednost je takoder i to $to nema ograni¢enja 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
lazne detekcije blize dizajniranim vrijednostima tako da se ovim pristupom bolje aproksimira
optimalni Neyman-Pearsonov detektor. Neuronska mreZa je takoder uspjeSno 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 iskljuci-
vanje iz zone motrenja, na nacin da se odjek svake Celije razlucivosti primjenom mreze MLP
klasificira kao onaj koji potjece od kopna ili onaj koji potjeCe 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 uenje neuronske mreZe su primijenjeni
analizirani podaci elektromagnetske refleksije od leda, tako da u primjeni koherentne detekcije
nefluktuirajuceg odjeka cilja (u okruZenju smetnje odjeka leda prema amplitudnoj Weibullovoj
razdiobi), ovako nauCena mreZa pokazuje poboljSanje i robusnost u usporedbi s konvencional-
nom aproksimacijom optimalnog Neyman-Pearsonovog detektora.

Fokus ovoga poglavlja postavljen je na primjenu neuronskih mreza za specifi¢ni cilj esti-
macije amplitudne razdiobe. Estimacija se provodi u sklopu procesa detekcije i1 pridruZivanja,
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 znacCajno povecava vjerojatnost zadrZzavanja staze pracenog cilja u scenariju
izraZene smetnje i manevra. A iz mnoStva dostupne literature koja se odnosi na estimaciju
razdiobe vjerojatnosti primjenom neuronskih mreza, vidljiva je raznolikost metoda. Neke pri-
mjenjuju arhitekturu aciklicke slojevite mreze i algoritam sa Sirenjem pogreske unazad kao u
[248], gdje je za estimaciju razdiobe vjerojatnosti primijenjena metoda maksimiziranja vjero-
dostojnosti uzoraka ucenjem bez nadzora. Kako je aktivacijska funkcija eksponencijalna, uloga
slojevite mreZe je aproksimacija logaritma razdiobe. Jednak pristup primijenjen je i u [249],
ali s tom razlikom $to su pocetne vrijednosti koeficijenata mreze (prije postupka maksimizacije
vjerodostojnosti uzoraka) rezultat uéenja pod nadzorom, s obzirom na tocke dobivene meto-
dom jezgrene estimacije. Na taj je nacin ostvarena bolja konvergencija estimacije k nuli na
rubovima ulazne domene nepoznate razdiobe. Princip jezgrene metode estimacije primijenjen
jeiu [250], pri cemu su rezultati klasicne metode k najbliZih susjeda tocke ucenja aciklicke slo-
jevite mreze. Umjesto razdiobe, u [251] je predloZena metoda estimacije funkcije distribucije
glatkom interpolacijom kumulativa vjerojatnosti uzoraka, takoder aciklickom slojevitom mre-
Zom. Metoda je proSirena stohasti¢kim ucenjem (kumulativa vjerojatnosti uzoraka) u [71], gdje
je takoder predloZena i metoda generiranja slucajne varijable prema razdiobi koja je, umjesto
deterministickim funkcionalnim oblikom, odredena samo uzorcima izvu€enim iz te (nepoznate)
razdiobe. Dok je u [71] za ucenje funkcije distribucije broj neurona odreden veli¢inom skupa
za ucenje, u [252] je predloZzena metoda koja za estimaciju funkcije razdiobe primjenjuje sto-
hasti¢ko ucenje kumulativa vjerojatnosti uzoraka kao i u [71], ali s brojem neurona koji ovisi o
statistici ulaznih podataka. U [253] je za estimaciju multivarijatne razdiobe predloZena metoda
maksimizacije izlazne entropije aciklicke slojevite mreZe sa sigmoidalnom aktivacijskom funk-
cijom, pri ¢emu se maksimizacija provodi s obzirom na ulazne koeficijente. Jednaka arhitektura
mreze primijenjena je i za estimaciju uvjetne razdiobe izlaznih varijabli mreze [254], ali s ko-
eficijentima koji su rezultat minimizacije Kullback-Leiblerove divergencije Sto je ekvivalentno
maksimizaciji entropije, odnosno Shannonovog indeksa [255]. Odredeni broj metoda varijante
su arhitekture radijalnih mreza, 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 mrezom
za izlazne (zavisne) varijable modificirana je u [257] na nacin da su parametri mreZze RBF es-
timirani aciklickom slojevitom mreZom. Slican pristup primijenjen je u [258] za multivarijatni
slucaj izlaznih (i moguce koreliranih) varijabli. Koncept mijeSane radijalne i aciklicke slojevite
mreZe dodatno je modificiran u [259] za posebni slucaj periodickih izlaznih (i zavisnih) varija-
bli. Estimacija uvjetne funkcije razdiobe izlaznih varijabli mreZe primjenom jezgrene metode
predloZena je u [260]. Za razliku od estimacije razdiobe primjenom aciklic¢kih slojevitih i ra-
dijalnih mreza 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 tocki (ulaznog prostora) razdioba teZinskih
vektora razmjerna nepoznatoj ulaznoj razdiobi. Metoda samoorganiziranja primijenjena je i u
[262], pri cemu je nepoznata razdioba izraZena sumom baznih razdioba koje ne trebaju nuzno
biti homogene, s parametrima koji su rezultat minimizacije Kullback-Leiblerove divergencije.
Pri tome je prvi sloj mreze slican Kohonenovoj samoorganiziraju¢oj mapi [263], a za svaku se
iteraciju pobjednicki neuron odabire na temelju maksimalne aposteriorne vjerojatnosti. U po-
sebnom slucaju velikog skupa ulaznih podataka, u [264] je primijenjen princip samoorganizira-
juce inkrementalne mreze i jezgrene estimacije Sto ¢ini ovu metodu neparametarskom. Metoda
kompetitivnog ucenja primijenjena u [265] rezultira jednakovjerojatnom kvantizacijom ulaznog
prostora, pruZajuéi adaptivni mehanizam za estimaciju nestacionarnih razdioba. Estimacija raz-
diobe nestacionarnog procesa provedena je i u [266], primjenom dinamickih Bayesovih mreza
(DBN), partikularno modela diskretnog Markovljeva lanca. U prvoj inaici metode, prijelazne
vjerojatnosti estimirane su jezgrenom metodom, pri ¢emu su vrijednosti parametara rezultat
maksimizacije vjerodostojnosti uzoraka. U drugoj inacici, pogodnoj za stvarnovremensku esti-
maciju, mreZa je konstruirana uz pomo¢ vektora aposteriornih vjerojatnosti stanja procesa, Cije
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 posveéen razradi metode implementacije radijalne i acikli¢ke sloje-
vite mreze (metoda neuronske mreze) u procesu estimacije amplitudne razdiobe smetnje. A
u odjeljcima 5.1.2 1 5.2.2, primjerima su pokazane implementacije metode (neuronske mreze)
u segmentu nekoherentne detekcije te, posebno u odjeljku 5.1.2, implementacija u segmentu
diskriminacije odjeka smetnje od odjeka cilja u okviru Viterbijevog procesa pridruzivanja, vidi
odjeljak 4.3.2. Kako bi se pokazala robusnost metode, provedeno je testiranje sljedecih hipo-
teza:

H1 vjerojatnost zadrZavanja staze ostvarena metodom neuronske mreZe nije znacajno losija
od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara pod hi-

potezom ispravnog modela
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H2 vjerojatnost zadrZavanja staze ostvarena metodom neuronske mreZe znacajno je bolja od
one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara pod hipo-
tezom pogreSnog modela.

Prihvaéanje hipoteza H1 i H2 (u odredenom rasponu vrijednosti parametara dizajna), pokazuje
robusnost metode neuronske mreze, u smislu da znacajke poput vjerojatnosti detekcije te vjero-
jatnosti zadrZavanja 1 gubljenja staze u scenariju izraZzene smetnje i manevra nisu znacajno losije
pri usporedbi sa znaCajkama metode parametrizacije apriornog modela, u scenariju podudara-
nja stvarnog karaktera smetnje i apriornog modela, ali su znacajno bolje pri nepodudaranju. U
ovom zadnjem slucaju, pokazano je i bolje slaganje operativnih karakteristika prijemnika (ROC)
s dizajniranim vrijednostima. Takoder, metoda neuronske mreZe nije ograni¢ena samo na sta-
cionarnu smetnju Sto znaci 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] 1 njene inkrementalne inacice (ISIC) koja je pogodna za slijedno ucenje,
partikularno za scenarij estimacije razdiobe odjeka cilja kada je broj dostupnih uzoraka malen.
Usporedba obuhvaca to¢nost estimacije i ostvarenu vjerojatnost lazne detekcije (u ovisnosti o
dizajniranoj vrijednosti) te odgovaraju¢u normiranu devijaciju ostvarenih vrijednosti. Takoder
je provedena usporedba toc¢nosti estimacije razdiobe odjeka cilja metodom radijalne mreze s
maksimizacijom ocekivanja te metodom ISIC, za razliCite omjere snage signala prema snazi
smetnje. U zavrSnom 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 pridruZivanja implementiranog Viterbijevom metodom prema odjeljku 4.3.2.

5.1. Implementacija radijalne mreze

Dok se kod aciklickih mreza u€enje promatra u kontekstu stohasti¢ke aproksimacije, odnosno
minimizacije srednje kvadratne greSke, kod radijalnih se mreZza (RBF) promatra u kontekstu
aproksimacije multivarijatne funkcije, odnosno nalazenju multidimenzionalne povrSine koja,
u statistickom smislu, najbolje pristaje podacima za ucenje [269]. Radijalna mreZa, slika 5.1,
opisana je ulaznim slojem koji povezuje mreZu i okolinu, skrivenim slojem gdje se provodi neli-
nearna transformacija ulaznog vektora u skriveni prostor pomocu djelovanja baznih funkcija te
izlaznim linearnim slojem u kojem se teZinski kombiniraju odzivi mreZe na ulazni vektor. Kako
je pokazano u [270, 271], pod umjerenim uvjetima koji su postavljeni pred baznu funkciju,
radijalna mreZa moZe aproksimirati svaku nelinearnu funkciju unutar zadane to¢nosti, a kako
tradicionalne metode ucenja ne zahtijevaju iteracije (nasuprot algoritmu sa Sirenjem pogreske
unazad), ne postoje problemi konvergencije. Radijalna mreza moZe se promatrati u kontekstu

implementacije mreZzom viseslojnih perceptrona (MLP), ali uz povecanu dimenziju ulaza [272].
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Za razliku od mreze MLP ¢iji je odziv odreden globalnim djelovanjem svih neurona, odziv ra-
dijalne mreze odreden je djelovanjem lokalnih, u kontekstu geometrijske sli¢nosti s ulaznim
vektorom, polja neurona u skrivenom sloju. U kontekstu klasifikacije, radijalna mreZa odvaja
grupe pomocu hipersfera, dok mreza MLP odvaja grupe s proizvoljno oblikovanim hiperplo-
hama [273].

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Slika 5.1. Struktura radijalne mreZe za estimaciju razdiobe ulaznog vektora x.

Kako je istaknuto u uvodnom dijelu ovog poglavlja, ideja primjene radijalne mreze za po-
boljSanje radnih znacajki procesa pridruZivanja (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, klasican pristup metodom apriornog modela smet-
nje prema K-razdiobi zahtijeva evaluaciju parametara oblika i razmjera. Dok se estimacija
parametra oblika u ovom slucaju najces¢e provodi uobi€ajenom metodom momenata (MM)
ili metodom maksimizacije vjerodostojnosti (ML), estimacija vrijednosti parametra skaliranja
slijedi iz estimirane vrijednosti parametra oblika. Budu¢i da metoda ML zahtijeva evaluaciju
Besselovih funkcija i numeri¢ku optimizaciju, u [23] se sugerira metoda MM iako ona u odre-
denim slucajevima ne pruZza rjeSenje. Ako razdioba ima teski rep, odnosno visoku izglednost
pojave velikih vrijednosti amplituda, metoda MM zahtijeva numeri¢ko pretraZivanje, a evalu-
acija omjera vjerodostojnosti, ako se u procesu pridruzivanja primjenjuje dodatna diskriminacija
odjeka smetnje i cilja na temelju njihove amplitudne razdiobe, takoder zahtijeva i numeric¢ku in-
tegraciju [41, 274], Sto je za male vrijednosti parametra oblika, odnosno jako izraZzenu smetnju,
izazovno. Nasuprot tome, estimacija amplitudne razdiobe metodom radijalnih mreza provodi
se sumacijom radijalno simetri¢nih i unimodalnih probabilistickih funkcija poznate statistike te
je stoga odredivanje praga detekcije i omjera vjerodostojnosti trivijalno. Slican pristup primije-
njen je i u [275], gdje je detekcija malih objekata, prostorno raspodijeljenih kroz nekoliko celija
razlucivosti, temeljena na estimaciji amplitudne razdiobe smetnje primjenom metode jezgrene
estimacije (KDE). U [63], mreza RBF je primijenjena za estimaciju amplitudne razdiobe odjeka

smetnje i cilja. Glavni razlog za primjenu metode RBF umjesto metode KDE je ¢injenica da

204



Primjena neuronskih mreza u procesu pridruZivanja

potonja najcesce rezultira ,,valovitom” estimacijom, osobito pri repu razdiobe, $to nije prihvat-
ljivo zbog toga Sto rep razdiobe odreduje prag detekcije. PoveCanjem vrijednosti parametra
skaliranja (Sirine jezgrene funkcije, u osnovi parametra regularizacije), izgladuje se estimacija,
ali pod cijenu gubitka vaznih informacija sadrZanih u repu razdiobe.

U sljedecem je odjeljku pruzen pregled najvaznijih osobina mreze RBF u primjeni estima-
cije razdiobe. Ocijenjene su najvaznije znaCajke 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 Cinjenica da je statistika
smetnje nepoznata jer ne postoji jedinstveni model amplitudne razdiobe koji dovoljno dobro
opisuje stvarnu razdiobu za sve testne Celije 1 polarizacije, vidi slike 3.10 1 3.11 koje ilustriraju
navedeno. Drugi je razlog ¢injenica 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 treine vremena
(stanje mora O nije uzeto u obzir jer je pri tom stanju smetnja zanemariva). Iako za pocetak ovi
podaci mogu posluZiti, 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 viSe onih lomljenih (koji rezultiraju iglicastim odjecima), viSe onih s izraZenom bijelom
valnom krestom, morskom pjenom i sl., u odnosu na valove jednake visine u oceanu. U nas-
tavku je odjeljka 5.1.2 analizirana to¢nost estimacije te implementacija adaptivne mreze RBF
za estimaciju amplitudne razdiobe, u kontekstu usporedbe s jezgrenom metodom. Pri tome
su, u prvoj inacici metode, parametri radijalne mreZe odredeni metodom maksimiziranja vje-
rodostojnosti [276]. U drugoj je inacici za odredivanje parametra skaliranja radijalne funkcije
primijenjena metoda nepristrane unakrsne provjere [126], izvorno namijenjena estimaciji raz-
diobe jezgrenom metodom, dok su srediSta odredena metodom Lindea, Buzoa i Greya, (LBG)
[277]. Dodatno je, za svaku komponentu posebno, parametar skaliranja adaptiran heuristic¢-
kim pristupom prema [278]. Usporedba to¢nosti estimacije i raCunalne sloZzenosti provedena je
na primjeru K- i Paretove razdiobe. Nadalje, opisana je metoda implementacije mreZze RBF u
procesu detekcije i1 pridruZzivanja te je pokazana robusnost metode za scenarij pradenja mane-

vrirajuceg cilja u okolini jako izraZene 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 omedena i kontinuirana
razdioba vjerojatnosti moZe, za zadanu tocnost, aproksimirati konacnom sumom baznih razdi-
oba [279], Sto je konzistentno sa svojstvom mreZe RBF kao univerzalnoga aproksimatora [271]
zbog toga Sto se estimacija razdiobe moze shvatiti kao poseban slucaj aproksimacije funkcije.

Prednost mreZze RBF u odnosu na neparametarsku metodu poput jezgrene estimacije (KDE) je
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mogucnost sazimanja informacija grupiranjem. Postavljanjem estimacije razdiobe u klasifika-
cijski okvir kao u [256], omogucuje estimaciju parametara mreZe metodom najvece vjerodos-
tojnosti, koja se moze 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 odredena klasa
baznih razdioba mozZe aproksimirati nepoznatu razdiobu. Drugo se odnosi na kvalitetu estima-
cije, odnosno ovisnost znacajki estimatora (npr. estimatora koji provodi metodu maksimalne
vjerodostojnosti) o veli¢ini skupa podataka za uCenje. Tako iz [280] proizlazi da je za zadanu
klasu baznih razdioba, metodu estimacije njihovih parametara i veli¢inu skupa podataka za
ucenje, ukupna ocekivana greSka estimacije ogranicena ¢lanom koji opisuje adekvatnost baz-
nih razdioba u aproksimaciji nepoznate razdiobe te ¢lanom koji opisuje utjecaj veliCine skupa
podataka na estimator.

Prema [280], klasa svih kontinuiranih n-dimenzionalnih razdioba s kompaktnim nosacem

funkcije X, € R", definirana je kao

Py = {p;<-> P €€ e 20, [ pe(§)at = 1}, G0

gdje C(-) oznacava prostor funkcija. Funkcije p¢(-) su nepoznate kontinuirane razdiobe ogra-
ni¢ene domenom X za koje je aproksimacija (baznim razdiobama) valjana. Klasa Pg)) C Py

je klasa odozdo omedenih nepoznatih razdioba,

) ={pg) () Pyl Py (£) > b> 0,98 X} (5.2)

koje se smatraju dopusStenima za aproksimaciju, pri cemu b oznacava neku pozitivnu konstantu.

Na slic¢an je nacCin definirana klasa baznih razdioba,
0= {a()1a0) € C®).a0) >0, [ a(@r0g =1}, 63

gdje je R”" kompaktni nosa¢ klase Q. Nadalje, Q) ¢ Q je klasa odozdo omedenih baznih

razdioba, radijalno simetri¢nih i unimodalnih funkcija,

0 = {4®(£) € Qg™ (§) >b> 0,5 X}, G4)

Cija parametrizacija kao

Q'(UbJ) — {qg)b,l‘)() (= Q(b) |qg)b,r)() = G*nq(b) (H : ;“”) ,“ c Xg,c c R:o Z r> 0} (55)
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definira klasu baznih razdioba mreZe RBF. Pri tome || - || oznacava euklidsku normu, g vek-
tor srediSta i1 r neku pozitivnu konstantu. Buduci da je za sve dimenzije primijenjeno jednako
skaliranje o, prije dovodenja podataka na ulaz mreZe potrebno je provesti njihovo izbjeljiva-
nje (dekorelaciju te izjednacCenje kovarijance po dimenzijama). Tako je parametrizirana klasa

aproksimacijskih razdioba dana s

Qb = {q%’,m) Z (1650 wi g () € QP wi >0, wi= 1}, (5.6)
= i=1

pri cemu je svaka i-ta komponenta mjeSavine oznacena s G; i definirana vektorom parametara
v; = (l4;,0;). Apriorna vjerojatnost odabira komponente G; oznacena je s w; = P(G;), a puni
skup parametara definiran je s Y = {{w;},{v;},i = 1,...,m}. Vrijednosti parametara mogu se

odrediti npr. metodom maksimiziranja vjerodostojnosti uzoraka A(* (Y ] ZC)

Yy = argmax ( (Y | Zg) > 5.7)

gdje je Z¢ = {§ pJ=1..,N } skup mjerenja n-dimenzionalnog otiska smetnje £, u ovom
slucaju amplitude odjeka. Kako N — oo, maksimizacija vjerodostojnosti uzoraka (5.7) maksi-

mizira i Shannonov indeks [255]
A _ (b) (b>r) _ (bvr)
A0 = [ o€ 1on (003€))a = (ox. (487.0)) ). 58)

Sto je stvarna estimacija parametara maksimizacijom vjerodostojnosti, jednaka minimiziranju

Kullback-Leiblerove divergencije [248]

(b)
(&)
dKL( 'Ol ) /pg ;(E,r—)(g) dg. (5.9)

Bududi da je razdioba p(cb) () nepoznata, oCekivanje (logaritma) vjerodostojnosti uzoraka (5.8)

jednako je

A<*>(Y\Zg)=<{loge(q$)m)( ))}> Zloge(qum &), 610

gdje je qﬂf;i) (&) =xy" 1611) (§ | Gi;v;)w;. Ako se s Y., oznali asimptotska vrijednost skupa
parametara kako N — o te s qﬁ,&}(-) = qﬁfj;f)(-;ym) i qgi,f,)() = qg, m)( :Yw), vrijedi da
A (Y | ZC) —E (loge (qﬁf;;) (& ))) kako N —  te je valjana trokutna nejednakost
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a(pf a0 0) <d (PP 0.a820) +a(B200a800) . s

gdje je d(-) neka genericka mjera udaljenosti (metrika). Iz [280] proizlazi da je ukupna oceki-
vana greska aproksimacije za dovoljno veliki skup podataka Z¢ od N uzoraka te dovoljno veliki

broj baznih razdioba m, omedena s

E(d%; (P 0.5 ) ) <p+o(S)+o (}V) , (5.12)

pri ¢emu tocnost aproksimacije p ovisi o donjoj medi r. Pozitivna konstanta ¢ odredena je
klasama funkcija (5.2) 1 (5.4), a [ ovisi o znaCajkama estimatora 1 moZe se aproksimirati s mn

za dovoljno veliki m. S dlzi() je oznacena kvadrirana Hellingerova udaljenost,

dﬁf@ﬂ@)=/(V&@%—¢ﬁQ)%L Oﬁéﬂﬂdﬁh (5.13)

koja se primjenjuje zato Sto je, za razliku od uobicajene Kullback-Leiblerove divergencije (ili

relativne entropije)

() a0) = [ (1106, (28 ) at. 59)

stvarna metrika koja zadovoljava uvjet nejednakosti trokuta. Kvadrirana Hellingerove udalje-

nosti omedena je odozgo s Kullback-Leiblerovom divergencijom,

d% (p(-),q(-)) <dkr(p()]1q()), (5.14)

za bilo koje razdiobe p(-) i ¢(-) [280]. Nejednakost (5.12) ukazuje da ukupna kvaliteta aprok-
simacije ovisi o broju baznih razdioba i veli€ini skupa podataka. U nastavku ovog odjeljka,
istrazena je navedena ovisnost.

RjeSavanje (5.7) moZe se ucinkovito provesti postavljanjem problema nalazenja vrijed-
nosti parametara u okvir klasifikacije. Buduci da uzorci mjerenja nisu oznaceni (nije poz-
nata pripadnost odredenog uzorka partikularnoj grupi), uvodi se skup slucajnih varijabli 1 =
{lj,j =1,... ,N}, gdje vektor 1; = (1j1, ey ljm) indicira koji je uzorak generiran kojom par-

tikularnom komponentom, odnosno

1, &~ Clg)b’r) (s0i)
1= . (5.15)

0, &;~ay? (1)), 1#i

Tako se skup 1 tretira kao skrivena varijabla §to omogucuje primjenu algoritma maksimizacije
ocekivanja (EM) [276] za rjeSavanje (5.7). Uvodenjem skrivene varijable 1, vjerodostojnost

(5.10) je preformulirana u oblik
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A (Y]ZQE):%Vii 1ilog, <qvm(§ 11;; ) P ,Y)) (5.16)

j=li=1

te se moZe rijeSiti metodom iteracija. Tako za iteracijski korak x, ocekivanje vjerodostojnosti

(5.16) uz fiksne parametre Y rezultira s

O (YY) :E(;\(*) (Y12¢,1) |Zg,YK), (5.17)

a u koraku maksimizacije se nalaze parametri Y koji maksimiziraju oCekivanje Q(Y |Y),
odnosno
Yt = argmax (0(Y|Yy)), (5.18)

Sto su vrijednosti za sljedeci korak iteracije. U posebnom slucaju Gaussovih baznih razdioba,

g)bJ)('lgi;vi) :‘/V(';#ivcizl”)’ (5'19)

ovim je algoritmom osigurana globalna konvergencija, a u [281] je pokazano da za dovoljno
mala preklapanja izmedu susjednih komponenti, algoritam aproksimira Newton—Raphsonovu
metodu [108, 282]. Korak ocekivanja svodi se na rjeSavanje E (1 il ¢ j,YK> te rezultira odgo-

vornos$¢u (aposteriornom vjerojatnoscu da je i-ta komponenta generirala uzorak j)

Pe(Gi) o, exp (4o IIC u,KH)
Zl 1PK(Gl)GLKeXp<

Pty (g,- IS ,-) (5.20)

pricemujei=1,....mij=1,...,N. Primjena koraka maksimizacije (5.18) i odgovornosti

(5.20) odreduje srediSta baznih razdioba,

Z]]y:l € Py (GM,-)

“’i.,K—}—l - (521)
Y1 Pet <gi|Cj>
1 skaliranje
Z]]yzlpﬁl (@' | CJ) 16— 1y ll?
Ol = v . (5.22)
Zj:lPK'-H (@ ‘ §]>
Naposljetku, aposteriorna vjerojatnost odabira komponente G; je
Pei1(G) = Z Py (g, 14 ) (5.23)

Koraci (5.20) — (5.23) se ponavljaju sve dok se ne postigne konvergencija vjerodostojnosti
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(Y| Zy¢) og, [ 2o (Lo 2 5.24
Z¢) = Zoge Y e —6 16— mi (5.24)
i=1 (27)" " o]
prema maksimumu uz proizvoljnu toénost.
U posebnom slucaju Gaussovih baznih razdioba (5.19) te kada se, uz pomo¢ pripadnosti

uzorka § ; grupi G;, odgovornost (5.20) definira kao

p . 1, €] €G;
(Gil€;) = , (5.25)
07 CJ é Gi

nalaZenje srediSta baznih razdioba {l;,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 odreduje minimalna udaljenost u k-toj
iteraciji kao

=—C§Z “gggk( (£ 1)) (5.26)

pri Cemu je za partikularno srediSte p; , 1 uzorak 4 j» udaljenost d (+) definirana kao

d(8jbix) =118 — Byl (5.27)

Zatim se srediSta grupa reorganiziraju metodom centroida, tako da je

y'i,K—H | Z Clv (528)
Gixl ¢, 0
pri ¢emu je grupa G; x opisana skupom uzoraka {§,,1 = 1,...,|G; «|} koji su blizi partikular-

nom sredistu f; . nego ostalim sredistima, odnosno
Gix=<& ci=arg  min  (d(§,,1;,)), Y, €Zg ¢ (5.29)
{p‘jAKJ:lw"vm
Naposljetku se provjerava nejednakost

de —d,
e R (5.30)
dK‘+1

te ukoliko je zadovoljena, iteracija se zaustavlja. Pri tome d oznacava neku proizvoljnu kons-
tantu. Primjena (5.28) 1 (5.25) na (5.22) 1 (5.23) rezultira s
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1

o= |G, & 16 sl (5.31)
b+l C €G;, K+1
G;
Wi = % (5.32)

Metoda estimacija razdiobe s parametrima mreZe prema (5.28), (5.31) i (5.32) smanjuje
racunalnu sloZenost, ali zato najcesSée rezultira ,,valovitom” estimacijom, sli¢no kao i metoda
jezgrene estimacije [61] u slucaju neadekvatnoga skaliranja. Kao i kod jezgrene metode, para-
metar skaliranja djeluje kao regularizacijski parametar, pa tako, alternativno, mozZe biti jednak
za sve grupe te se moze 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 o), jednak za sve jezgre, koji minimizira objektivnu funkciju
[126]

~+oo
ag-2 [ ab @ @t (4.136)

U posebnom slucaju univarijatne razdiobe, razvoj prvog ¢lana rezultira s

2
RN PP SRR U el (R (b)(g_.uz) . IR ST T
/ dv.m (C) dC_ 62/ (;C[ e Wi dC— Gi_zlwtjgwjflj(c)v (5.33)

—00

fifo)= [ e (C = ") q" (%) dg. (5.34)

(b)

Ako se nepoznata razdioba Pt (1) razvije oko sredista {u;,i = 1,...,m}, moZe se pisati

fuev(o) = /er@g)b,;z) (9%

pri ¢emu je

p(cb) (&) =Y" ,wi6(C — i), parazvoj drugog ¢lana jednadzbe (4.186) daje

oo T L A T lm (4
GG W AGERS NS ML =) BEED

oo i=1 =1 je{l,..m\{i}

Tako (4.186) postaje

(b) w? oo
fUCV(G):R<q> = éZ > </+ P©Oq® (¢ B ag-

° i=1 je{1,..mh\{i}

_zq

Q
v

(5.36)

Sto za Gaussove bazne razdiobe rezultira s [63]
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m W2 = )2
fUCszl;i/— G\/—Zwl Z <eXP <—_(“4GL2LJ> )_

Jj=i+1

—2v2exp (—M) ) . (5.37)

20?2

Pri tome je R(-) definiran s (4.176). Optimalna vrijednost parametra skaliranja o rjesSenje je
d{;’% =01 jednaka je za sve bazne razdiobe. Alternativno se vrijednost parametra skaliranja
moze adaptirati za svaku i-tu komponentu posebno, npr. primjenom heuristickog pristupa prema

[278] kao

—a
) - lqg) & (.ui;vg*)> wy
0;=0 o m , (5.38)
(11 (20 (u,, M)
pri c¢emu je apriorna vjerojatnost w; dana s (5.32), vl < )) a o je parametar dizajna
sa svojstvom da je 0 < o < 1, uobicajene vrijednosti o = 1/2.

5.1.2. Primjer primjene mreZze RBF u procesu nekoherentne detekcije

Kako je u nedavnoj literaturi pokazano [197], pojava intenzivnog broja igliastih odjeka do-
vodi do teZzeg repa amplitudne razdiobe. U njenom se modeliranju ovaj efekt uzima u obzir
primjenom adekvatnog modela radarskog presjeka (ili intenziteta teksture sloZenog Gaussovog
procesa, vidi odjeljak 3.2.2). Evidentna razlika izmedu razli¢itih 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 Celiju br. 14, vidi takoder 1 odjeljak 3.4 za
detaljniji opis podataka. S obzirom na karakter smetnje, vidi primjer u odjeljku 4.5, obje raz-
diobe pripadaju jako izrazenoj smetnji mora. Kako je i navedeno u uvodnom dijelu poglavlja,
ovaj je primjer odabran zbog toga Sto su, prema tablici 3.1, ovo stanja mora koja se u Jadranu
javljaju u preko dvije treCine vremena, pri ¢emu nije uzeto u obzir stanje O jer je smetnja tada
zanemariva. A zbog toga Sto ne postoji jedinstvena razdioba koja dovoljno dobro opisuje am-
plitudnu razdiobu za sve testne Celije i polarizacije, primjer je prikladan kao ilustracija primjene

mreze RBF za poluparametarsku estimaciju razdiobe.
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5 = 0,38, %) = 0,00109 V2, 9P = 1,02, 3P) = 49678,2 V2 ) = 1,0, 8% = 10,0062 V2, P = 1,53, 30 = 1067,7 V2
10
2| + + +mjerenje + + +mjerenje
10 7% K-razdioba 10‘* K-razdioba
Paretova razdioba Paretova razdioba
= 10
e
5
Q‘ -4
101
107
0 0,7
(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 toCnost estimacije karakteristicnih razdioba ilustri-
ranih slikom 5.2, K-razdiobe prema slici 5.2b i Paretove razdiobe prema slici 5.2a (razdiobe
tezZeg repa ¢ime je uzet u obzir efekt pove€anog broja iglicastih odjeka). Vrijednosti parametara
razdioba, estimiranih metodom maksimalne vjerodostojnosti za K-razdiobu [194] te metodom
[zlog(z)] za Paretovu razdiobu [170], pri ¢emu je u oba sluCaja zanemaren utjecaj termickog
Suma $to je opravdano za azimutnu i radijalnu razlucivost radarskog senzora IPIX od 0,9° i
30 m, prikazuje tablica 5.1. Budu¢i da nikakva apriorna saznanja o konstanti p i znaCajkama
estimatora / nisu poznata, vidi (5.12), ovisnost oCekivanja 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 1 logaritamskoj domeni, pri ¢emu se pod

,,amplitudna domena” smatra funkcionalna ovisnost i-te komponente u obliku

¢y (£]Givi) = A (G, 7). 5-19)

dok je u ,,logaritamskoj domeni” ta ovisnost dana kao

v (L] Giv) = o - ; =, (539)

$to je Gaussova razdioba nakon transformacije ) = log (c='¢), pri ¢emu je konstanta
c =1 V. Mjerne veliine parametara srediSta u i skaliranja o u (5.19) (za ovaj primjer) su Volti,
a u (5.39) nemaju mjernu veli¢inu. Dok vrijednosti parametara simulacije prikazuje tablica 5.2,
shematski prikaz ilustrira slika 5.3. Parametri mreZe Y estimirani su najprije maksimiziranjem

vjerodostojnosti uzoraka (5.10) metodom maksimizacije ocekivanja (EM), primjenom koraka
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(5.20) — (5.23) kroz odredeni broj iteracija, sve dok nije postignuta konvergencija vjerodostoj-
nosti (5.24) prema maksimumu za zadanu tocnost. Zatim su parametri Y estimirani primjenom
metode LBG (koraci (5.26) — (5.30)), uz parametar skaliranja koji minimizira integriranu kva-
dratnu gresku (ISE) metodom UCV te uz adaptaciju ucv® prema (5.38). Pri tome su teZinski
koeficijenti izlaznog sloja mreze dani s (5.32). Rezultati navedenih metoda usporedeni su s
rezultatima metode jezgrene estimacije (KDE), u kontekstu tocnosti te raCunalne sloZenosti i
ostvarene vjerojatnosti lazne detekcije Py = ({Pra,}), u ovisnosti o dizajniranoj vjerojatnosti
lazne detekcije Pps. Pritome je s {Ppa;,i = 1,...,M} oznacen skup od M realizacija. Budu¢i da
je simulacija provedena primjenom alata za numericko racunanje Scilab [284] pomocu kojeg je
racunalna sloZenost izrazena kroz procesorsko vrijeme tcpy posveceno odredenoj 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.

Model razdiobe
Stanje mora K-razdioba (3.33) Paretova razdioba (3.44)
Oblik, ¥®)  Skaliranje, B&)  Oblik, ¥®)  Skaliranje, § ¥

3 — 4 (slika 5.2a) 0,38 0,00109 V2 1,02 49678,19 V2
4 —5 (slika 5.2b) 1,0 0,00620 V? 1,53 1067,66 V2
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Tablica 5.2. Parametri simulacije za odredivanje to¢nosti estimacije (ovisno o broju baznih razdioba i
broju uzoraka) te racunalnog opterecenja.

Parametar  Vrijednost  Opis
2,...,256  Broj baznih komponenti za fiksni broj uzoraka N
" 4.8 Broj baznih komponenti za promjenjivi broj uzoraka N
M 100 Broj stohastickih realizacija
(b) X Referentna K-razdioba
P Pa Referentna Paretova razdioba
v(&) 1,00 Parametar oblika za referentnu K-razdiobu
v(P) 1,02 Parametar oblika za referentnu Paretovu razdiobu
B (K) 0,0062 V2 Parametar skaliranja za referentnu K-razdiobu
& 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
Pra 1074 —10~" Dizajnirana vjerojatnost lazne detekcije
Lg - Skup uzoraka referentne razdiobe
— log(+) Logaritamska domena
- () Amplitudna domena
- 106 Kriterij konvergencije za metode EM i UCV*)
- 10~* Tolerancija za evaluaciju integrala (5.13)
d 1073 Tolerancija odredivanja sredista metodom LBG (5.30)
a 0,5 Parametar za adaptivno skaliranje u metodi ucv®)
- 200 Maksimalni broj iteracija za metodu EM
- EM Metoda maksimiziranja vjerodostojnosti primjenom
maksimizacije oCekivanja
- ucv Metoda nepristrane unakrsne provjere
- ucv® Metoda nepristrane unakrsne provjere s adaptacijom skaliranja
- KDE Metoda jezgrene estimacije
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Slika 5.3. Shematski prikaz simulacije za odredivanje toCnosti estimacije d%,() i ratunalnog opterece-
nja tcpy, ovisno o broju baznih razdioba m, broju uzoraka N te primijenjenoj metodi radijalne mreze
(maksimizacija vjerodostojnosti (EM), unakrsna provjera (UCV) i njena adaptacija (UCVY) te jezgrena
estimacija (KDE)).

Razlike u tocnosti estimacije razdioba koje najbolje pristaju stvarnim podacima smetnje
(slika 5.2, vrijednosti parametara prema tablici 5.2), izraZene oCekivanjem kvadrata Hellin-
gerove udaljenosti (5.12), za razli¢ite bazne razdiobe i razliCite 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
jednadzbe (5.12) pokazuje da ocekivanje kvadrirane Hellingerove udaljenosti pada kako broj

uzoraka raste, ali nije ocito da povecanje broja komponenti naposljetku vodi smanjenju gre-
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Ske. Podrucje zasiCenja, ilustrirano slikama 5.4a i 5.4b, ukazuje na navedeno. Za analizirane
razdiobe smetnje, mreZom RBF s maksimiziranjem vjerodostojnosti u logaritamskoj se domeni
opcenito postiZe toCnija estimacija, a zasi¢enje nastupa pri broju komponenti m > 4, uz N =256
i N = 1024 uzoraka. A prema slici 5.6, brzina konvergencije oCekivanja kvadrirane Hellinge-
rove udaljenosti za metodu maksimizacije vjerodostojnosti u logaritamskoj domeni pokazuje
ovisnost kao priblizno o (1/N), §to je u skladu s (5.12). Nasuprot tome, metoda jezgrene esti-
macije pokazuje sporiju konvergenciju, kao priblizno o (1 /N077), kako je to ilustrirano slikom
5.7.

SR N Sy SN ) Ty
! ! W) ] : : I () .
e = K(log(+)) pe’ = K(log(-))
xxpl” = a(") exxp = ()
oo pi” = 2a(log(")) o< pg” = 2a(log())

Rk —— o — | X—x___x__*__)

-

fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff

b 4 o oot —p— = —
10 ’ 1 - + - + + 10'3 ; ; ; ; ; ;
2 4 6 8 10 12 14 16 2 4 6 8 10 12 14 16
m m
(a) Fiksni broj uzoraka (N = 256). (b) Fiksni broj uzoraka (N = 1024).

(c) Fiksni broj komponenti (m = 8).

Slika 5.4. Ovisnost o¢ekivane 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 5.4¢c). S %(-)
je oznaCena K-razdioba (3.33), a s Pa(-) Paretova razdioba (3.44). Argument razdiobe log(-) naglasava
estimaciju parametara mreze u logaritamskoj domeni. Estimacija je provedena maksimiziranjem vjero-
dostojnosti metodom maksimizacije ocekivanja.
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(b) Metoda UCV (N = 1024).

(c) Adaptacija metode UCV (N = 1024).

Slika 5.5. Ovisnost ocekivane 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 5.5¢). S K(+)
je oznacena K-razdioba (3.33), a s Pa(-) Paretova razdioba (3.44). Argument razdiobe log(-) naglasava
estimaciju parametara mreZe u logaritamskoj domeni.
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Slika 5.6. Konvergencija ocekivane kvadrirane Hellingerove udaljenosti ovisno o broju uzoraka za me-
todu maksimizacije vjerodostojnosti u logaritamskoj domeni uz m = 8 komponenti. Pri tome je s X(-)

oznacena K-razdioba (3.33), a s a(-) Paretova razdioba (3.44). Argument log(-) naglasava estimaciju u
logaritamskoj domeni.
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(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.7. Konvergencija ocekivane kvadrirane Hellingerove udaljenosti ovisno o broju uzoraka za me-
todu jezgrene estimacije u logaritamskoj domeni. Pri tome je s %(-) oznaCena K-razdioba (3.33), a s
Pa(-) Paretova razdioba (3.44). Argument log(-) naglasava estimaciju u logaritamskoj domeni.

Ocite razlike u estimaciji razdiobe koje su ovisne o broju uzoraka ilustrirane su slikom 5.8
za jednu tipinu realizaciju 1 estimaciju u logaritamskoj domeni. Za rjedu pojavu igli¢astih
odjeka (laksi rep K-razdiobe), ostvarena vjerojatnost lazne detekcije primjenom veceg broja
uzoraka manja je od dizajnirane jer je prag detekcije visi od potrebnog. A za razdiobu s tezim
repom (CeSéa pojava iglicastih odjeka, odnosno Paretova razdioba), veci broj uzoraka rezultira

tocnijom estimacijom.
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1 — X — o
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T> wd N e d®0(0), N = 1024 10 1 Qo (), N 1_ 1024
- 10'2 F 88 pPpy=10" >ﬁ \\ C 7 P = 10 3
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Y ¢V

(a) Estimacija K-razdiobe. (b) Estimacija Paretove razdiobe.

Slika 5.8. Usporedba estimacije u ovisnosti o broju uzoraka. Estimacija je provedena radijalnom mre-
Zom s m = 4 komponente, metodom maksimiziranja vjerodostojnosti u logaritamskoj domeni. Kvadrati
i kruZnice oznacavaju vrijednosti razdiobe pri detekcijskom pragu koji je ovisan o dizajniranoj vjerojat-
nosti laZne detekcije Pry.

U kontekstu usporedbe racunalne sloZenosti, metoda jezgrene estimacije kojom se ostva-

ruje priblizno jednaka to¢nost 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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racunalno je sloZenija, kako je to ilustrirano slikom 5.9, pri ¢emu je raCunalna sloZenost izra-
Zena kroz prosjecno vrijeme fcpy koje je procesor posvetio iskljucivo raunanju parametara. Za
metodu maksimizacije vjerodostojnosti, to su iterativni koraci (5.20) — (5.23) do konvergencije
vjerodostojnosti (5.24) k maksimumu koji je odreden s relativnom to¢noséu 1075, Za metodu
jezgrene estimacije, to je nalaZzenje vrijednosti o) kvazi-Newtonovom metodom [269] koja
minimizira objektivnu funkcija (5.37) s relativnom to¢noséu 10~°. Pri tome su metode imple-
mentirane primjenom biblioteka Fortranovih rutina BLAS 1 LAPACK [287]. Dok je racunalna
sloZenost metode jezgrene estimacije O(Nz) [288], slika 5.9b, sloZenost metode maksimizacije
vjerodostojnosti ovisi o broju iteracija, ali se iz rezultata simulacije, slika 5.9a, moZe aproksi-
mirati s O (N) (to¢nije, s O (N'?)).

101_-—0—-EI\/’I,K(> j 10‘_’_’_‘KDEK() S
—— EM,X(log()) |~ — KDE, K(log(1))  ---i-mmi
o [ BM, 2a() | o [fx*KDE, 2a() | 12|
10 T oo BM, a(log()) | - 2 10 Jo—o o KDE, 2a(log()) |70 ]
) : : : : : :
‘g} 10 1 : B
. |
10 3
10 : —t 10 : -
10 10 10 10
N A
(a) Metoda maksimizacije vjerodostojnosti. (b) Metoda jezgrene estimacije.

Slika 5.9. Usporedba racunalne sloZenosti pri estimaciji K- i Paretove razdiobe metodom maksimiziranja
vjerodostojnosti (primjenom metode maksimizacije oCekivanja (EM)) te metodom jezgrene estimacije
(KDE). Pri tome se radijalna mreza sastoji od m = 8 komponenti, a s log(-) je naglaSena estimacija u
logaritamskoj domeni. Oznake % (-) i Pa(-) odnose se na estimaciju K- odnosno Paretove razdiobe.

Kako je ilustrirano slikama 5.10b i 5.10c, racunalna sloZenost metoda unakrsne provjere
naglo se poveéava pri broju komponenti m 2> 64 (osim pri estimaciji Paretove razdiobe u am-
plitudnoj domeni gdje je povecanje izrazeno pri m = 256 komponenti), a za manje vrijednosti,
priblizno je jednako racunalnoj sloZenosti metode maksimizacije vjerodostojnosti uz 4 do 8
komponenti, slika 5.10a. Premda je ovisna o broju iteracija, sloZenost se (metoda unakrsne pro-
vjere) moZe aproksimirati s O(m?), a za metodu maksimizacije vjerodostojnosti, s O(m). Motiv
usporedbe metoda maksimizacije vjerodostojnosti i unakrsnih provjera je odabir one kojom se
ostvaruje veca tocnost estimacije, uz priblizno jednaku racunalnu sloZenost. Tako pregled os-
tvarene tonosti estimacije metodama maksimizacije vjerodostojnosti (slika 5.4b) i unakrsnih
provjera (slike 5.5b i 5.5¢), pokazuje vecu tocnost estimacije (u logaritamskoj domeni) meto-
dom maksimizacije vjerodostojnosti pri broju komponenti od 4 do 8 nego metodama unakrsnih

provjera uz m = 32 komponente.
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(a) Metoda maksimizacije vjerodostojnosti. (b) Metoda nepristrane unakrsne provjere.

(c) Metoda s adaptacijom parametra skaliranja.

Slika 5.10. Usporedba racunalne sloZenosti pri estimaciji K- i Paretove razdiobe metodama maksimi-
ziranja vjerodostojnosti (primjenom metode maksimizacije oCekivanja (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(-) naglaSava estimaciju u logaritamskoj domeni, a s
K(+) i Pa(-) je istaknuta estimacija K- odnosno Paretove razdiobe.

Tocnost estimacije, posebno repa razdiobe, vazna je za odredivanje praga detekcije. Tako
slika 5.11 ilustrira primjenu metoda jezgrene estimacije (KDE), maksimiziranja vjerodostoj-
nosti (primjenom metode maksimizacije ocekivanja (EM)) te unakrsne provjere (UCV) i njene
adaptacije (uCcv®™), pri ¢emu je za estimaciju odabrana ona domena u kojoj se, za partikularnu
metodu, ostvaruje najveca to¢nost (za metode KDE i EM to je logaritamska domena, vidi slike
5.4c 15.5a, a za metode UCV 1 UCV(*), amplitudna domena za K- 1 logaritamska za Paretovu
razdiobu, vidi slike 5.5b 1 5.5¢). Slika 5.11a pokazuje da se metodom EM postiZe najveca toc¢-
nost estimacije repa K-razdiobe. Premda se naizgled metodom UCYV bolje estimira rep Paretove
razdiobe, slika 5.11b, analiza ostvarenih vjerojatnosti lazne detekcije Pry pokazuje, kako je to
ilustrirano slikama 5.12 1 5.14, da se estimacijom u logaritamskoj domeni metodom EM toCnije

aproksimira idealna ovisnost dizajnirane i ostvarene vjerojatnosti lazne detekcije (Pra = Pr)
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za obje razdiobe. Takoder, normirana devijacija ostvarene vjerojatnosti lazne detekcije manja

je u logaritamskoj domeni, kako je to ilustrirano slikama 5.1315.15.

10
— 2a(Q)
—— KDE, log(¢)
o0 |— EM,log(¢)
1 T ST uev 1og(0)
> R S AN .
R ‘ o NS | VW, log()
O B e e e tf/ e N~ — 4 H i i
S KDE, log(C) ,,i -t L . & 10-3~ ———————————————————————————————————————————
10717 EMOR(0) b S
— Ucv e\
o ]|—— ucv® o N T
P 0102 03 04 0,5 06 0,7 0,8 0.9 1 0 01020304 0506070809 1
Y ¢V
(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

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 oznacena 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 oznacene su s UCV, odnosno uCcv®™ za adaptivni parametar skaliranja. Obje

metode unakrsne provjere primjenjuju m = 32 komponente. Naposljetku, K (-) i Pa(-) istiCu estimaciju
K- i Paretove razdiobe.

oo — EM, %(log(-)) | Jo—o - EM, 2a(log(-))
. bl Pra = Pra . Pl H— Py = Pra
10 4 '~3 '-2 '-1 0 10 4 '4 '-z '4 0
10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
Pry Pry
(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.12. Usporedba ostvarenih vjerojatnosti lazne detekcije izmedu metoda jezgrene estimacije
(KDE) i maksimizacije vjerodostojnosti (EM). Pri tome je broj uzoraka jednak za obje metode (N = 256),
a radijalna mreZa sastoji se od m = 8 komponenti. S log(-) je naglaSena estimacija u logaritamskoj do-
meni, a X(-) i Pa(-) oznacavaju K- odnosno Paretovu razdiobu.
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-~ KDE,X () .| | ~~KDE.7a()
—— KDE, X (log(-)) \\ i 1 |— KDE,®a(log("))
e  EM,% () I SO\ e x EM, 24 ()

“““““ oo o EM, % (log(")) || RN oo o EM, 4 (log(-))

PFA PFA

(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.13. Usporedba normiranih devijacija ostvarenih vjerojatnosti lazne detekcije izmedu metoda jez-
grene estimacije (KDE) i maksimizacije vjerodostojnosti (EM). Pri tome je broj uzoraka jednak za obje
metode (N = 256), a radijalna mreZa sastoji se od m = 8 komponenti. S log(-) je naglasena estimacija u
logaritamskoj domeni, a %(+) i Pa(-) oznacavaju K- odnosno Paretovu razdiobu.

e EMK(") e — EM, Pa(")
10" 71 —— EM,K(log(")) ‘ ‘ ‘ 10" 1 —— EM, Pa(log(")) : : :
exx UCV.K() [ o o Thex —x UCV.a () IR A o
4 |Jo—o —0 UCV.K(log(")) L ! 4 |jo—o —0 UCV,Pa(log(")) P ;
10 oo UCVO,K() 10 5 e UCV®), Pa() :::f;::::;i:::::::::f"_".'—';
| Ueve, Klog)) | 1 L Ry [ ucv®, Paog()) | 1
10 J|—— Ppy= Pps |—— Pra= P

(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.14. Usporedba ostvarenih vjerojatnosti lazne detekcije izmedu metoda maksimizacije vjerodos-
tojnosti (EM) te metoda nepristrane unakrsne provjere (UCV), odnosno (UCV™) za adaptivni parametar
skaliranja, pri ¢emu sve metode primjenjuju jednak broj uzoraka (N = 1024). Broj komponenti radijalne
mreze iznosi m = 8 za metodu EM, odnosno m = 32 za metode UCV i ucv®™),
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(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.15. Usporedba normiranih devijacija ostvarenih vjerojatnosti lazne detekcije izmedu metoda
maksimizacije vjerodostojnosti (EM) te metoda nepristrane unakrsne provjere (UCV, odnosno ucv®™ za
adaptivni parametar skaliranja), pri cemu sve metode primjenjuju jednak broj uzoraka (N = 1024). Broj
komponenti radijalne mreZe iznosi m = 8 za metodu EM, odnosno m = 32 za metode UCV i ucv®),

Prilikom odabira broja komponenti mreze treba uvaziti prostornu (radijalnu) i vremensku
(azimutnu) korelaciju uzoraka. Kako je istaknuto u [166], uzorci smetnje mora koji su rezultat
primjene radara srednje razlucivosti s rotiraju¢om antenom (poput radara IPIX te radara s ne-
koherentnom detekcijom iz kategorije COTS), rezultiraju vremenskom korelacijom radarskog
presjeka (ili intenziteta teksture) reda veliCine vremena obasjavanja cilja te prostornom kore-
lacijom reda velicine nekoliko desetaka radijalnih Celija razluCivosti, pod uvjetom da obasjana
povrSina nije izrazito neregularna. Neka se s N, ; oznaci broj ¢lanova skupa amplituda susjednih
radijalnih Celija pri nekom partikularnom azimutu ¢y ; i vremenskom indeksu k > 0, vidi sliku

5.16a, kao
Zgy;={Cii=1,...,Npj}. (5.40)

Pod pretpostavkom da su Clanovi skupa (5.40) realizacije slozenog Gaussovog procesa, Ny
susjednih (radijalnih) Celija je korelirano u teksturi (korijenu radarskog presjeka). U ovom
primjeru, primjenjuje se jednostavna korelacija teksture izmedu radijalnih éelija indeksa i i 1,

pri fiksnom azimutu ¢y ;, dana koeficijentom p; ; kao

1, |[i—1] <N,
Pip = . (5.41)
0,|i—1]|>Np

Primjenom N, skupova susjednih radijalnih celija, sadrzaj ukupnog skupa s N, o) = Ny j Ny
Celija razlucivosti (skup referentnih Celija) koje okruzuju testnu ¢Celiju (CUT), (vidi sliku 5.16b),

naposljetku je dan kao
Zea={Zgupi =1 Ny} (5.42)
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S obzirom na razlucivost radara IPIX (radijalna razlucivost 30 m i azimutna 0,9°, vidi tablicu
3.3), gornja je granica parametra Ny od 8 do 16, s N, ; = Np = 16 radijalnih Celija. Ako je smet-
nja stacionarna (parametri razdiobe u okolici testne ¢elije ne mijenjaju se) kroz N4 uzastopnih
antenskih rotacija, indeksa {k — Ny + 1,k — Ny +2,...,k}, skupovi uzoraka referentnih éelija

navedenih vremenskih indeksa ukljucuju se u skup referentnih Celija za kurentni okret k kao

Z/ENAJrl:k _ {ng—iai: 0,...,Ny—1: )ZC,k—i

- N(,7¢)} , (5.43)

pri cemu svaki ng_i u (5.43) ogovara skupu (5.42). Za ovaj primjer, broj uzastopnih rotacija
za integraciju skupa referentnih Celija krece se od Ny =4 do Ny = 8, Sto rezultira s N = 1024

uzoraka.

(a) Skup radijalnih Celija Zg y ;. (b) Skup referentnih Celija Zg ;.

Slika 5.16. Ilustracija referentnog skupa Celija razlucivosti. Broj radijalnih Celija za partikularni azimut
@k, j 1znosi ‘Zc,k, j| = N, (slika 5.16a) pri Cemu je N, susjednih Celija korelirano u teksturi (korijenu
radarskog presjeka). Uz Ny ovakvih susjednih skupova, ukupni broj referentnih Celija razlucivosti dan je
$|Z¢ k| = Nir.g) = NrjNo-

Radi lakSe matematicke manipulacije, optimalni Neyman-Pearsonov test omjera vjerodos-
tojnosti [237], u sluCaju smetnje koja nije Gaussova, uobicajeno je aproksimiran nekim drugim
(neoptimalnim) testom, dovoljne testne statistike koja iskljucivo ovisi o pretpostavljenom (ili
apriornom) modelu smetnje. Medutim, zbog odstupanja (stvarne razdiobe) od apriornog mo-
dela, smetnja se moze manifestirati npr. kroz gubitke u detekciji koji naposljetku vode gubitku
staze pracenog cilja, jer odstupanje rezultira ili sa znatno veéim brojem mjerenja od ocekiva-
noga, i(li) pragom detekcije €ija je estimirana vrijednost viSa od potrebne za stvarnu statistiku
smetnje. Zbog toga se nepoznati otisak smetnje, u ovom primjeru amplitudna razdioba, nastoji
aproksimirati sumom baznih razdioba Cija je statistika (a time i vrijednost praga detekcije), poz-
nata. Postupak je slican 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. izmedu dviju hipo-
teza HO 1 H1 (HO da cilj nije prisutan 1 H1 da je), bira se hipoteza HO ako je amplituda testne
Celije ispod nekog unaprijed odredenog praga, definiranog greSkom prve vrste (biranje hipoteze
H1 iako je HO to¢na), u suprotnom se bira hipoteza H1 [237]. 1z ograniCenja koje postavlja
vjerojatnost greSke prvog reda, parametar dizajna (u kontekstu radara, to je vjerojatnost lazne
detekcije Ppa, dana s Pea = [ pra(&)d{ pri Cemu je pra (&) razdioba vjerojatnosti za hipotezu

HO), u okviru estimacije razdiobe mreZom RBF, vjerojatnost lazne detekcije postaje
= b
Prp = / £)d¢ = Zwl / V(¢ vi)dL, (5.44)

iz koje se moZe estimirati vrijednost praga detekcije Zv,m.

Premda nedavno predloZzena metoda sa stvarnom konstantnom stopom laznih detekcija
(CFAR) u smetnji Paretove razdiobe, temeljena na pristupu pomicnog prozora u Bayesovom
okviru, ne traZi apriorno poznavanje parametara smetnje [289], metode temeljene na geometrij-
skoj transformaciji i uredenoj statistici pokazuju bolje znacajke u detekciji, ali zato zahtijevaju
apriorno poznavanje parametra oblika odnosno skaliranja [290]. Jo$ jedan nedostatak metode
opisane u [289] je potreba za numerickom integracijom, za razliku od metode momenata koji
se primjenjuju u pristupu s geometrijskom transformacijom i uredenom statistikom. S obzirom
na veliku sloZenost 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 tesko postici estimaciju to¢niju od desetak posto za (u ovom primjeru ovako)
niske vrijednosti parametra oblika, vidi sliku 5.2 i tablicu 5.1.

Na temelju provedene analize znacajki radijalne mreze u pogledu to¢nosti i racunalne slo-
Zenosti, proizlazi zaklju¢ak da estimacija u logaritamskoj domeni metodom maksimizacije
ocekivanja u svrhu maksimiziranja vjerodostojnosti pruza najvecu tocnost uz zadovoljavajuce
malu sloZenost. U nastavku ovog primjera, usporedene su operativne karakteristike prijemnika
(ROC), ostvarene primjenom radijalne mreZze RBF (s estimacijom u logaritamskoj domeni) 1
klasi¢ne 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-

(b)

com 5.3. Simulacija je provedena za K-razdiobu (oznacenu s p ¢ = X) 1 Paretovu razdiobu
(p(gb) = Pa) posebno. Shematski prikaz simulacije prikazuje slika 5.17, a odvija se sljede¢im
koracima:

K1 inicijalizacija parametara prema tablicama 5.21 5.3

K2 evaluacija referentnog praga detekcije Z i referentnog omjera snage signala prema snazi

smetnje X, pod pretpostavkom Swerlingovog modela br. 1 [73], ovisno o dizajniranim
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vrijednostima vjerojatnosti detekcija Prs 1 Pp, kao rjeSenje izraza

2(Z(K))V(K)K ® (ZZ(K>/ /ﬁ(l()) (b)

oo v(K) R(K) _ v _
P fZ(K)K@’V L )dC (B<K>)v<1<)/2r(v(1<>) » Pe X (5.45)
FA = .
oo W(P)
Jzir #a (T B CZ;V(P)’ﬁ(P)> d¥ = : R P(gb) = Ta
<ﬁ(P)(Z(P>)2+4)V
i
( ! "0 o % (b)
v(K) fZ(KC Cfo Tl+d exp ﬁ( m n, pc =X
(@) F(V(K))
P =
e [ QAL L exp e — sy ) . ) =
(7)o

(5.46)
po Z(K), Z(P), dK) id(P), VPry € Ppy, pri cemu se (5.46) za p(cb) = X rjesava numerickom
metodom prema [274], vidi takoder i opis metode u odjeljku 4.5, a za péb) = Pa Gauss-
Kronrodovom kvadraturnom varijantom Gaussove kvadraturne metode [291]

K2a evaluacija omjera snage signala prema snazi smetnje ®, ovisno o srednjoj vrijed-

nosti intenziteta teksture (srednjoj snazi radarskog presjeka), prema gama-razdiobi

kao ﬁ(K ) = V<K)2‘8 “ , odnosno inverznoj gama-razdiobi kao f](P ) = W, pri
¢emu mora biti zadovoljen uvjet viP) >,
24K) (b) _
VK K Py = X
R = (5.47)
[3(1’)(\/(”)_1)(1(5 (b)
=7 P ="t

(b)

K3 generiranje skupa Z¢ od N uzoraka smetnje, ovisno o razdiobi p ¢ broju koreliranih

radijalnih Celija razluCivosti N, te korelacijskom koeficijentu p;; (5.41) kao

Zp= {Zgi,i: 1,...,N/Np}, (5.48)

{Cl & NJV(O,ni),niN%<v(K),B(K)) 1= 1,...,Np}, p(cb) =K

[G:tm )~ (VOLBO) =1 N ) pf) =
(5.49)

N

K4 parametarska estimacija smetnje primjenom metode [zlog(z)] nad uzorcima intenziteta
{‘P' ¥, = Ciz,i =1,....N }, tako da je pod pretpostavkom K-razdiobe (pri cemu je snaga

termi¢kog §uma o, = 0)
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1 ({Pilog. (¥i)})

p(E) e — ({log. (¥i)}) — 1, (3.35)
B = ({:}) (O(K))l, (3.37)
pod pretpostavkom Paretove razdiobe
! ({Wilog. (¥i)})
PP 1~ (&) — ({log. (¥1)}) — 1, (3.45)
B = <{;-}> (- 1)_17 (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 dH (p(g ) ; qg,b,f,))

K5 VPrpy € Py, prag detekcije pod pretpostavkom K-razdiobe odreden je rjeSavanjem inte-

grala

Pra = / ) d (5.50)

poZ (K, pod pretpostavkom Paretove razdiobe rjeSavanjem

_ " o(P) §(P)
Pes /2<P)?a<‘l’,v B )d‘P (5.51)

po 72P) uz transformaciju ¥ = {2, a za poluparametarsku metodu rjeSavanjem
) m ) b I'
Pra= [, dvn©aE=Yom [ b (€l (5.44)

po Zum
K6 VPrs € Ppy, primjenom pragova detekcije Z(K), 72(P) te Z,m na stvarnu razdiobu p(cb) ,

slijede, za svaku i-tu realizaciju, ostvarene vjerojatnosti lazne detekcije Prs, kao
Pa=[ »P(0)d 5.52
A Py (£)de (552)
f(2)

i ostvarene vjerojatnost detekcije

v(K)fl 2
I3 ) ff(z) ¢dg Jo n+a® XP (_3(1() 2(n+d®) )) dn, PC =X
K

[\S)
U™
[N

i (b) _
V(lp) . ff C <:fO —exp( BPn 2(n+d(P))) dn, Pg =78

(5.46)
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pri ¢emu je f(Z) = Z\5) za apriorni model prema K-razdiobi, f(Z) = Z(¥) za apriorni
model prema Paretovoj razdiobi i f(Z) = me za metodu poluparametarske estimacije

K7 VPgs € Ppy, evaluacija operativnih karakteristika prijemnika primjenom uzoracke sred-
nje vrijednosti, za metode [zlog(z)](K), [zlog(z)](P ) i metodu radijalne mreze EM te
za K- i Paretovu razdiobu posebno, kao ovisnost Pry = ({Ppa,,i=1,....,M}) i Pp =
({Pp,i=1,...,M}) 0 Ppa.

Pocetak
Korak v
L I — >/ m,M,p N, N,,Pra, Po
Gotovo VPpa € Ppa
« Dalje
e » Z|Ppa,d|Pp
| -
=0
Gotovo i< M
w Dalje
I > Ze={G:G~pPi=1,.. N}
- ) J a
4 ~foommommmee > [zlog(z)] X EM [2log(z)] "
,;(K)7 B(K) Y, d%{ ,)(P)7[§(P)
2V
Gotovo VPpa € Ppa
+ Dalje
0 D O S — b 20, 7, 2P)
PFA,IZA(K)prA,,|ZAu m7PFA,|Z(P)
6 ~fi ) H(K) e 5(P)
PDV,‘Z 7PD,‘ZU7m7PDl|Z
-
i=1+1
-
Ppa, |Z(K) Pp, ‘Z(K)
7 pe- » - 5 A 2
PFA = PFA, |Z’u.m 7PD = PDi‘ZU,’HI,
PFA,|Z(P)> Pp,|2P)
€L
Kraj

Slika 5.17. Shematski prikaz simulacije za odredivanje operativnih karakteristika prijemnika.
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Tablica 5.3. Dodatni parametri simulacije za odredivanje operativnih karakteristika prijemnika.

Parametar Vrijednost Opis
Pp 0,8 Dizajnirana vrijednost vjerojatnosti detekcije
Pra {1074,...,107'}  Skup dizajniranih vrijednosti vjerojatnosti lazne detekcije
Np 1,16 Broj koreliranih radijalnih Celija razlucivosti

Primjenjivost radijalne mreZe 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) 1 [zlog(z)](P )
u dva scenarija. Pri tome eksponent (K) naglaSava 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 prilagodena stvarnoj statistici smetnje, Sto znaci da je u smet-
nji amplitudne K-razdiobe primijenjena metoda [zlog(z)](K), a u smetnji amplitudne Paretove
razdiobe metoda [zlog(z)]“D ). Drugi scenarij simulira smetnju nepoznate razdiobe, odnosno
evaluaciju parametara pod hipotezom pogreSnog modela. Tako je u smetnji K-razdiobe primi-
jenjena metoda [zlog(z)](lD ),au smetnji Paretove razdiobe metoda [zlog(z)](K). Da bi metoda
radijalne mreZe bila primjenjiva, ostvarene znacajke ROC trebale bi biti priblizno jednake 1 za
smetnju prema K- i za smetnju prema Paretovoj razdiobi.

Rezultati simulacije za slucaj korelacije teksture (korijena radarskog presjeka) s N, =11
N, = 16 susjednih radijalnih Celija prikazani su slikama 5.18 i 5.19 za scenarij smetnje ampli-
tudne K-razdiobe (slika 5.18) 1 amplitudne Paretove razdiobe (slika 5.19). Vrijednosti parame-
tara razdioba prikazani su (i istaknuti masnim slovima) u tablici 5.1, vidi takoder i tablicu 5.2,
a korelacija je dana koeficijentom prema (5.41). Ostvarene vjerojatnosti lazne detekcije Prg
i vjerojatnosti detekcije Pp usporedene su s dizajniranim vrijednostima, za metodu radijalne
mreze (primjenom maksimizacije oCekivanja u svrhu maksimiziranja vjerodostojnosti, ozna-
Cene s EM) te za referentne metode [zlog(z)](K) 1 [zlog(z)](P ). Rezultati prikazani slikama 5.18
i 5.19 temelje se na srednjoj vrijednosti M = 100 realizacija za svaku toCku dizajnirane vjero-
jatnosti lazne detekcije (za svaku realizaciju i svaku tocku, racunaju se pragovi detekcije prema
koraku K35 te vjerojatnosti detekcije prema koraku K6), uz N = 1024 uzoraka smetnje te, za
radijalnu mreZu, estimacijom u logaritamskoj domeni. Rezultati pokazuju da u scenariju Pare-
tove razdiobe postoje znaCajna odstupanja ostvarenih znacajki ROC primjenom parametarske
metode [zlog(z)](P ), §to je posebno izrazeno pri korelaciji Np = 16 susjednih radijalnih Celija
razlucivosti. Takoder se, za obje razdiobe, koreliranost teksture za N, Celija manifestira kroz po-

vecanje ostvarene vjerojatnosti laZne detekcije, a time i kroz poveéanje ostvarene vjerojatnosti
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detekcije. U sazetku, metodom se radijalnih mreZa EM za obje razdiobe postiZze dobro slaga-
nje (s dizajniranim vrijednostima) ostvarene vjerojatnosti lazne detekcije u prakticnom opsegu
Prs > 1073, Posljedi¢no se i ostvarene vjerojatnosti detekcije ne razlikuju bitno od dizajnira-
nih. Ovaj je rezultat u skladu s hipotezama H1 i H2, postavljenim na pocetku ovog poglavlja
(stranica 202). U kontekstu znacajki ROC, hipotezom se H1 tvrdi da znacajke ROC ostvarene
metodom radijalne mreZe EM ne odstupaju znacajnije od onih ostvarenih parametarskom esti-
macijom [zlog(z)] u scenariju evaluacije parametara pod hipotezom ispravnog modela smetnje.
Hipotezom se H2 tvrdi da znaCajke ROC ostvarene metodom radijalne mreZze EM bolje pristaju
dizajniranim vrijednostima nego one ostvarene parametarskom metodom [zlog(z)] u scenariju

evaluacije parametara pod hipotezom pogresSnog modela smetnje.

1
-1
10
0.8
10° P N — g — P N
[zlog(z)]"", N, = 1 0,64------=2 e R i [zlog(z)]'"”, N, =1
- — _EM.N,=1 o — — EM,N,=1
& ! (K) Ar & : pu\“ -
10 [ e T T e [zlog(2)]"™, N, =1 044 . | e [zlog(z)]"™, N, =1
>—— [zlog(z)]"’, N, = 16 P i [2log(z))?, N, = 16
4 o—e — EM, N, = 16 ' : le—e — EM. N, — 16
10 . 170 R S ) e
0000 [Zlog(z)]* \).]\v}/ —=16 | | 3.........,. [Zlog(z)]”\’. ]\./‘ —16
5 A bl | Pra=Pm Pp=08
10 + + ; 0 T
-4 3 2 B -4 3 2 -1
10 10 10 10 10 10 10 10
Pry Ppa
(a) Ostvarena vjerojatnost laZzne 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 N, = 11 N, = 16 susjednih radijalnih Celija razluCivosti. Metoda
radijalne mreZe EM s m = 4 komponente primjenjuje metodu maksimizacije vjerodostojnosti u logari-
tamskoj domeni za estimaciju vrijednosti parametara mreze. Metoda oznacena sa [zlog(z)](K) estimira
vrijednosti parametara smetnje prema apriornoj K-razdiobi te se zbog toga smatra prilagodenom stvar-
noj smetnji. Metoda oznacena 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
Prp = Prs oznalena idealna ovisnost ostvarene vjerojatnosti lazne detekcije o dizajniranoj, s Pp = 0,8 je
oznacena idealna ovisnost vjerojatnosti detekcije.
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(a) Ostvarena vjerojatnost lazne 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 Ny = 11 N, = 16 susjednih radijalnih Celija razluCivosti. Metoda
radijalne mreZe EM s m = 4 komponente primjenjuje metodu maksimizacije vjerodostojnosti u logari-
tamskoj domeni za estimaciju vrijednosti parametara mreZze. Metoda oznacena sa [Zlog(z)](P ) estimira
vrijednosti parametara smetnje prema apriornoj Paretovoj razdiobi te se zbog toga smatra prilagodenom
stvarnoj smetnji. Metoda oznacena 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
Pra = Pra oznaCena idealna ovisnost ostvarene vjerojatnosti lazne detekcije o dizajniranoj, s Pp = 0,8 je
oznacena idealna ovisnost vjerojatnosti detekcije.

Neslaganje rezultata referentne metode [zlog(z)](P ) (u odnosu na dizajnirane vrijednosti,
vidi sliku 5.19) u scenariju Paretove razdiobe moZe se objasniti vrijednoS¢u parametra oblika
koja je vrlo blizu 1 (vidi tablicu 5.1 1 vrijednosti istaknute masnim slovima), Sto je granica
valjanosti ove metode estimacije. Za toCniju estimaciju, potreban je veci broj uzoraka, npr.
za N = 1024 uzoraka, estimirana vrijednost iznosi ¥\#) = 1,301, za N = 4096, v\P) = 1,245,
za N = 16384, ¥(P) = 1201, itd. Alternativno se vrijednost parametra oblika moZe to&nije
estimirati primjenom metode frakcionalnih momenata [194], numerickim traZenjem vrijednosti
(P koja zadovoljava (3.47) 1 (3.48). Tako npr. za broj uzoraka N = 1024, referentna metoda
[zlog(z)](P ) rezultira estimacijom ¥(*) = 1,301, a metoda frakcionalnih momenata estimacijom
#(P) = 1,055. Medutim, zbog visoke radunalne sloZenosti, stvarnovremenska primjena metode
nije lako ostvariva, pa je stoga van fokusa ovog rada.

Zbog pojave izrazitog igliCastog odjeka, kako je ilustrirano slikom 5.20, moZe se desiti
da za dizajniranu vjerojatnost lazne detekcije estimirana vrijednost praga detekcije va pri-
jede dinamicki opseg prijemnika. U partikularnom primjeru, za dizajniranu vjerojatnost lazne
detekcije Pr4 = 107*, estimirana vrijednost praga detekcije iznosi Zv’m ~ 21 V, rezultira-
juci s (kada bi to dinamicki opseg prijemnika dozvolio), ostvarenom vjerojatno$éu lazne de-
tekcije Pry ~ 1077, Pri tome su vrijednosti parametara mreZe s m = 4 komponente estimi-
rane u logaritamskoj domeni primjenom N = 1024 uzoraka. Jedan od nacina ublazavanja

utjecaja (nekoliko izoliranih) iglicastih odjeka je cenzuriranje N¢ najvecih vrijednosti unutar
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(%)

skupa uzoraka. Tako je potpuno uredeni skup Z C nakon cenzure, nastao razvrstavanjem ele-
menata izvornog skupa Zg po veli¢ini, jednak Z = (61 <--- <Cnv-N.,Nc >0). Djelova-
nje cenzure ilustrirano | Je slikom 5.21. Vidljivo je da estimacija nakon cenzure s parametrom
Nc =1, oznacena kao § qv m (C | 7 ) nesto tocnije estimira rep stvarne razdiobe nego estima-
cija qﬁ) " (Z_,’ \ Zg) prije cenzure, 1ak0 su kvadrirane Hellingerove udaljenostl u oba slucaja pri-
blizno jednake (prije cenzuriranja dH fPa( 1 02 49678,2 V™~ ) qv " (C | Zg)) = 0,0021, a
nakon d (?a (-; 1,02, 49678,2 V— ) , D i (C | A )) = 0,0022). Estimirana vrijednost praga
detekcije nakon cenzuriranja iznosi va =0,6 V, rezultirajuci ostvarenom vjerojatnoScu lazne
detekcije Prg = 1,9 x 1074,

1

10

[l «——  iglicasti odjek

4
10 T T T T T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Vremenski indeks, k

Slika 5.20. Ilustracija pojave izoliranog igliastog odjeka pri vremenskom indeksu 255. Pri tome je
$~Pa(51,02,49678,2 V72).

2
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—— 2a(8; 1,02, 496782 V7?)
1
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(b, *
1()0- ------------ ‘]SuJ:l) (§ ‘Z(g>>
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Slika 5.21. Ilustracija utjecaja cenzure na estimaciju amplitudne razdiobe. Estimacija repa Paretove
razdiobe (puna linija) donekle je to¢nija nakon cenzure s parametrom N¢ = 1 (tockasta linija), u odnosu
na estimaciju prije cenzure (isprekidana linija). Estimacija je provedena radijalnom mrezom s m = 4
komponente, primjenom metode maksimizacije ocekivanja 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 1 5.19, ilustrira u osnovi stati¢ke operativne
karakteristike prijemnika. Pod statickim se karakteristikama podrazumijeva, u ovisnosti o di-
zajniranoj vrijednosti vjerojatnosti laZzne detekcije Pry, srednja vrijednost (kroz M realizacija)
ostvarene vjerojatnosti lazne detekcije Pra = ({Pra,,i = 1,...,M}) te srednja vrijednost ostva-
rene vjerojatnosti detekcije Pp = ({Pp,,i = 1,...,M}), pri emu Pra, i Pp, oznacavaju ostvarene
vjerojatnosti detekcija u i-toj realizaciji. U nastavku je primjera ispitana primjenjivost metode
radijalne mreze EM u kontekstu dinamickih operativnih karakteristika prijemnika (izraZenih
kroz vjerojatnost zadrzavanja staze pracenog cilja Prr, preferencijalno u ovisnosti o omjeru X,
snazi signala prema snazi smetnje), testiranjem hipoteza H1 1 H2 (postavljenih u uvodnom di-
jelu ovog poglavlja na stranici 202), a koje se u kontekstu metode radijalne mreze EM mogu
preformulirati kao:

H1() vjerojatnost zadrzavanja staze ostvarena metodom radijalne mreze EM nije znacajno
losija od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara
pod hipotezom ispravnog modela smetnje

H2() vjerojatnost zadrzavanja staze ostvarena metodom radijalne mreZe EM znacajno je bo-
lja od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parametara
pod hipotezom pogresnog modela smetnje.

Pri tome se testiranje hipoteza provodi metodologijom ocjene statistiCkih znacajki vjerojatnosti
zadrzavanja staze Prr, kako je opisano u odjeljku 4.5 i ilustrirano slikom 4.10. Parametri si-
mulacije prikazani su tablicom 5.4 (vidi takoder i opis dinami¢kog modela gibanja cilja, dan

primjerom u odjeljku 2.4).

Tablica 5.4. Parametri simulacije za testiranje primjenjivosti radijalne mreZze EM u segmentu nekohe-
rentne detekcije pri dinamic¢kim uvjetima.

Parametar Vrijednost Opis

- NED Koordinatni sustav za dinamicki model gibanja cilja te
za estimaciju

foo 200 s Trajanje staze

- 20 s Trajanje manevra

f 60 s Pocetak manevra

Oy 0,3 m?s3 Kovarijanca procesnog Suma u segmentu linearnog

gibanja, jednaka za koordinatu x (sjever) i za
koordinatu y (istok), tako da je Q, = Q.[>, vidi
odjeljak 2.1.2

157 mrads~! Srednja kutna brzina okreta u segmentu manevra, vidi
odjeljak 2.1.3 (stranica 24) te primjer u odjeljku 2.4
(stranica 77)

S
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Tablica 5.4. (nastavak).

Parametar

Vrijednost

Opis

M
Ox

Tl‘v Tn

2
O; , O,

P(Dy+1|Dx)

P(Dyy1 |, Dx)

0,6 m?s—>

0,0001 rad®s—3

Drugokorijenski CKF

IMM

0,3 m?s™3

20 s

8,3m?s™

0,95

0,90

ST-VDA

0,95

0,1

0,50

16

Polarni

Procesni Sum obodne brzine u segmentu manevra, vidi
odjeljak 2.1.3 (stranica 24)

Procesni Sum kutne brzine u segmentu manevra, vidi
odjeljak 2.1.3 (stranica 24)

Estimator, vidi odjeljak 2.3.1 (stranica 38) te dodatak
D.1

Okvir viSemodelne estimacije, vidi odjeljak 2.3.3
(stranica 70)

Broj modela u viSemodelnoj estimaciji IMM

Kovarijanca procesnog Suma za linearni model gibanja
u okviru viSemodelne estimacije IMM, jednak za
koordinatu x (sjever) i za koordinatu y (istok), tako da
je 0, = O,l,, vidi odjeljak 2.1.2

Vrijeme korelacije tangencijalne i normalne
komponente akceleracije za model krivocrtnog gibanja
(model manevra) u okviru viSemodelne estimacije
IMM, vidi odjeljak 2.1.3 (stranica 25)

Procesni Sum tangencijalne i normalne komponente
akceleracije za model krivocrtnog gibanja (model
manevra) u okviru viSemodelne estimacije IMM, vidi
odjeljak 2.1.3 (stranica 25)

Vjerojatnost zadrZavanja u modu linearnog gibanja,
vidi (2.335) 1 (2.336)

Vjerojatnost zadrzavanja u modu manevrirajuéeg
gibanja, vidi (2.335) i (2.336)

Metoda pridruZivanja, vidi odjeljak 4.3.2 te primjer u
odjeljku 4.5 (stranica 181)

Prijelazna vjerojatnost primjetljivog cilja, vidi primjer
u odjeljku 4.5 (stranica 181)

Prijelazna vjerojatnost neprimjetljivog cilja u
primjetljiv cilj, vidi primjer u odjeljku 4.5 (stranica
181)

Pocetna vjerojatnost primjetljivosti
Veli¢ina volumena valjanosti

Koordinatni sustav mjerenja, vidi odjeljak 2.2
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Tablica 5.4. (nastavak).

Parametar Vrijednost Opis
T 2s Vrijeme izmedu dviju sukcesivnih opservacija
dr 25m Radijalna razlucivost senzora
do 4° Azimutna razlucivost senzora
Ar 25m Radijalna razlucivost polarnog sustava
Ao 1° Azimutna razlucivost polarnog sustava
Pp 0,80 Dizajnirana vjerojatnost detekcije
Pry 1074 —2x 107! Dizajnirana vjerojatnost lazne detekcije tako da je
Pra={107%,2x107%5x1074,1072,2x 107,
5x1072,1072,2x107%,5%x10°%,107",2x 107"}
Ny 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)
(b) X Referentna K-razdioba (3.33)
Pt Pa Referentna Paretova razdioba (3.44)
v(&) 1,0 Parametar oblika referentne K-razdiobe
BK) 0,0062 V? Parametar skaliranja referentne K-razdiobe
v(®) 1,02 Parametar oblika referentne Paretove razdiobe
Br) 49678,2 V2 Parametar skaliranja referentne Paretove razdiobe
N 256 Broj uzoraka smetnje u okolici pracenog cilja
Ny 4 Broj uzastopnih rotacija antene za integraciju skupa
referentnih Celija (5.43)
N, 1 Broj koreliranih susjednih radijalnih ¢elija razlucivosti,
vidi (5.41)
Nc 2 Parametar cenzuriranja
m 8 Broj komponenti radijalne mreZze
- 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 sljede¢im koracima, VPgs € Ppa:
K1 evaluacija parametara smetnje pod hipotezom ispravnog modela (apriorni model jednak
je stvarnoj razdiobi) za referentnu parametarsku metodu (vidi korak K2 na stranici 226),
Sto znaci da su pragovi detekcije, odredeni rjeSavanjem (5.45) po ZK) i z(P), ovisno
(b)

o referentnoj razdiobi p ¢ konstantni kroz cijelo vrijeme trajanja staze i vrijedi da je
Prp = Ppa
K2 odredivanje snage signala d za Swerlingov model br. 1 [73] i parametre dizajna Py i

(K), odnosno Z(*)) prema (5.46), iz Cega, prema (5.47),

Pp (izrazene implicitno kroz Z
proizlazi omjer snage signala prema snazi smetnje ®_ te vrijedi da je Pp = Pp
K2a za svaki segment, odredivanje kriterijske funkcije C;(Prr) (REF) j—1,...,Ny prema
(4.227), primjenom Viterbijeve metode pridruZivanja ilustrirane slikom 5.22, pri
¢emu je za svaku toCku staze (vremenskog indeksa k), skup mjerenja oznacen sa
Z,(C*) = {zk,,’, Criri=1,... ,nk} 1 rezultat je provedbe detekcije nad skupom mjere-
nja Zy = {zkj, Criri=1,..., ‘Vk/V,} unutar volumena valjanosti 7, vidi (4.223) i
primjer u odjeljku 4.5 (stranica 183)
K3 estimacija praga detekcije Z),m radijalnom mreZom i metodom maksimizacije vjerodos-
tojnosti, implementacijom maksimizacije ocekivanja (EM) u logaritamskoj domeni
K3a za svaku stazu od ukupno Ny M realizacija
i. za svaku toCku staze (vremenskog indeksa k), apriorna estimacija praga

va’k = Zu,m,k—l primjenom N4 N uzoraka skupa amplituda odjeka le_NA:k_l

k—Ny:k—1 :
Zc A = {Zc’k_l\zg’k_l7l: 17"‘7NA}7Z€7K -

(5.53)
Zgg={Ckiri =1, Y/ Vi, iy > 0} (5.54)

uz cenzuru s parametrom Nc, pri ¢emu implementaciju radijalne mreZe u seg-
mentu detekcije i Viterbijeve metode pridruZivanja u okviru visSemodelne esti-
macije IMM ilustrira slika 5.23 i gdje k., i) oznacava indeks najvjerodostojni-
jeg ¢vora za vremenski indeks k., vidi odjeljak 4.3.2 te primjer u odjeljku 4.5,
uz vrijednost parametra multiplikacije ; tako da je )Zg « \ 7 CJ<‘ =N

ii. priprema za sljedeéi korak (vremenskog indeksa k + 1), tako da je za trenu-

tak opservacije f;, aposteriorna estimacija praga detekcije jednaka apriornoj,
Zv,m,k = Zv,m,k
K3b za svaki segment, odredivanje kriterijske funkcije Ci(PTT)(EM)

(4.227)

,i=1,...,Ny prema
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K4 testiranje hipoteze H1(*) da vjerojatnost zadrZavanja staze primjenom metode radijalne

mreze EM nije znaCajno loSija od one ostvarene referentnom parametarskom metodom,

T(Prr) = AJ(Prr) _ W Lt ACPrr) (4.228)
(oywi —
A (Prr) IVLI%/I Zﬁ/[l (ACI- (PTT) — AJ(PTT)) 2
uz
AC(Prr) = C(Pr)REF) — C(Ppp)EM). (5.55)

Hipoteza H1®) je prihvacena ako testna statistika (4.228) nije veca od granice znacajnosti 1,65

(pouzdanost testa 95 % i Gaussova razdioba veliCine (5.55), vidi dodatak C.1).

Ve
Mjerenja Volumep
motrenja
7 Viterbijev {x,(( A pi M,f’)}
- k algoritam e N
Detekcija s visemodelnom MijeSanje [F—> {%¢,Pr}
estimacijom IMM
z

Slika 5.22. Parametarska metoda u segmentu detekcije i Viterbijeve metode pridruZivanja s viSemodel-
nom estimacijom IMM. Vidi takoder i primjer u odjeljku 4.5.

Vi | Mm%k
Mjerenja Volume.n
motrenja
Zy k@‘ Zf;fﬂ?ﬁﬁ jl((i(*)‘i),P,((i(*),iLMk(i)
.. . ijes . : P
Detekcija 7() s viSemodelnom S e
k estimacijom IMM
k—Ng:k—1
Ly A
RBF
A(b,r)
qv,m,k—l

Pra = / &0 (O

Zy,m,k—1

Zl).m,k—l

Slika 5.23. Implementacija radijalne mreze u segmentu detekcije i Viterbijeve metode pridruZivanja s
viSemodelnom estimacijom IMM. Vidi takoder i primjer u odjeljku 4.5.
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Premda je snaga odjeka cilja odredena rjeSavanjem (5.46) 1 (5.47), u simulaciji se radi jed-

nostavnosti primjenjuje Rayleighov model razdiobe

_ e _ S (8
pg(r)(é\n)—%(é,nw)—n+deXp Ynid)) n>0AC,d>0, (4.202)

$to je opravdano za raspon vjerojatnosti laznih detekcija od 10™* do 10~!, ¢emu odgovara
10 dB < K(K) < 21 dB za K-, odnosno —1,5 dB < K(P ) < 29 dB za Paretovu razdiobu, uz
parametar dizajna Pp = 0,8, vidi takoder i sliku 4.13 te sliku 5.24.

vK) = 1,0, BK) = 0,0062 V2, Pp = 0,8 viP) =1,02, BP) = 49678 V72, P, = 0,8
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(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.24. Ovisnost omjera snage signala prema snazi smetnje ® o dizajniranoj vjerojatnosti lazne
detekcije Pr4 za K- i Paretovu razdiobu. Pri tome je vrijednost praga detekcije Z(5) za K-, odnosno Z(P)
za Paretovu razdiobu, uvijek takva tako da je vjerojatnost detekcije Pp = 0,8.

Rezultati testiranja hipoteze H1() prikazani su slikom 5.25 za K-, odnosno slikom 5.26
za Paretovu razdiobu. Prema slikama 5.25b 1 5.26b, metoda radijalne mreze EM nije znacajno
losija od referentne metode (apriorni model odgovara stvarnoj razdiobi smetnje), osim za visoke

omjere snage signala prema smetnji (® = 15 dB) i K-razdiobu.
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Slika 5.25. Znacajnost primjene metode maksimiziranja vjerodostojnosti implementacijom maksimi-
zacije ocekivanja (EM) u procesu nekoherentne detekcije, izraZene usporedbom s vjerojatnoscu zadr-
avanja staze manevrirajuéeg cilja uz apriorno poznate parametre K-razdiobe (tako da je Pp = 0.8 i
Prp = Pry). Pri estimaciji amplitudne razdiobe smetnje metodom EM primijenjene su N4 = 4 grupe po
N = 256 uzoraka, pri Cemu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmedu susjednih radijalnih
Celija razluCivosti. Parametri mreZe RBF s m = 8 komponenti estimirani su u logaritamskoj domeni, pri-
mjenom cenzure s parametrom N¢ = 2. Snaga signala fluktuira prema Swerlingovom modelu br. 1 tako
da je, uz K-razdiobu smetnje i dizajniranu vrijednost Pr4, stvarna vjerojatnost detekcije uvijek Pp ~ 0,8
(zbog aproksimacije stvarne razdiobe Rayleighovom).
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(a) Usporedba vjerojatnosti. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.26. ZnacCajnost primjene metode maksimiziranja vjerodostojnosti implementacijom maksimiza-
cije o¢ekivanja (EM) u procesu nekoherentne detekcije, izraZzene usporedbom s vjerojatnoscu zadrzava-
nja staze manevrirajuéeg cilja uz apriorno poznate parametre Paretove razdiobe (tako da je Pp = 0,8 i
Pra = Pry). Pri estimaciji amplitudne razdiobe smetnje metodom EM primijenjene su Ny = 4 grupe po
N = 256 uzoraka, pri Cemu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmedu susjednih radijalnih
Celija razluCivosti. Parametri mreZze RBF s m = 8 komponenti estimirani su u logaritamskoj domeni, pri-
mjenom cenzure s parametrom N¢ = 2. Snaga signala fluktuira prema Swerlingovom modelu br. 1 tako
da je, uz Paretovu razdiobu smetnje i dizajniranu vrijednost Pr4, stvarna vjerojatnost detekcije uvijek
Pp ~ 0,8 (zbog aproksimacije stvarne razdiobe Rayleighovom).
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Testiranje hipoteze H2(*) provodi se sljede¢im koracima, VPgs € Ppa:

K1

K2

K3

K4

odredivanje snage signala d, tako da su pod hipotezom ispravnog modela smetnje uvijek
zadovoljeni uvjeti Pry = Prs i Pp = Pp kada su za detekciju primijenjeni pragovi Z(5) za
K-, odnosno Z?) za Paretovu razdiobu, pri ¢emu su Z(K) i Z(P) odredeni korakom K1 na
stranici 237

evaluacija parametara smetnje referentnom parametarskom metodom [zlog(z)], pod hi-
potezom pogreSnog modela (apriorni model ne odgovara stvarnoj razdiobi), Sto znaci da
je

K2a za svaku stazu od ukupno Ny, M realizacija

i. za svaku tocku staze, prag detekcije Z (K)

estimiran prema (5.50) pod hipotezom
K-razdiobe iako je stvarna razdioba Paretova, a Z (P) estimiran prema (5.51) pod
hipotezom Paretove razdiobe premda je stvarna razdioba K

K2b za svaki segment, odredivanje kriterijske funkcije C,-(PTT)(REF) ,i=1,...,Ny prema

(4.227)

estimacija praga detekcije va metodom radijalne mreZe EM te, za svaki segment, odre-

divanje kriterijske funkcije C;(Prr) M, i =1,..., Ny kao i u koracima K3 i K3b u pro-

ceduri testiranja hipoteze H1 (+)

testiranje hipoteze H2() prema (4.228) da je vjerojatnost zadrZavanja staze primjenom

metode radijalne mreZze EM znacajno bolja od one ostvarene referentnom parametarskom

metodom, evaluacijom parametara smetnje pod hipotezom pogreSnog modela.

Hipoteza H2(*) je prihvadena ako je testna statistika (4.228) veca od 1,65 Gemu odgovara

pouzdanost testa 95 % pod hipotezom Gaussove razdiobe veli¢ine AC(Prr) = C(Prr

)(EM) _

C(Prr)REF),

Rezultati testiranja hipoteze H2(™) scenariju K-razdiobe, slika 5.27, pokazuju da je me-

toda radijalne mreze EM znacajno bolja (u smislu vece vjerojatnosti zadrzavanja staze Prr) za

vise vrijednosti omjera snaga prema smetnji (® = 16 dB). Za ostale vrijednosti, boljitak nije

znacajan. Nasuprot tome, u scenariju Paretove razdiobe, metoda radijalne mreZze EM znacajno

je bolja pri nizim vrijednostima omjera snage signala prema snazi smetnje (X < 5 dB), kako je

to ilustrirano slikom 5.28.
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(a) Usporedba vjerojatnosti. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.27. Dinamicke operativne karakteristike prijemnika izrazene kroz vjerojatnost zadrZavanja staze
manevrirajuceg cilja u smetnji K-razdiobe. U odredivanju amplitudne razdiobe smetnje, primijenjene su
N4y = 4 grupe po N = 256 uzoraka, pri ¢emu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmedu
susjednih radijalnih Celija razluc¢ivosti, odnosno N, = 1. Parametri mreze RBF s m = 8 komponenti esti-
mirani su metodom maksimiziranja vjerodostojnosti, implementacijom maksimizacije o¢ekivanja (EM)
u logaritamskoj domeni, pri ¢emu je primijenjena cenzura s parametrom N¢ = 2. Metoda [zlog(z)](lD )
predstavlja scenarij kada apriorna razdioba ne odgovara stvarnoj jer je prilagodena Paretovoj (umjesto
K-) razdiobi. Snaga signala fluktuira prema Swerlingovom modelu br. 1 tako da je, uz K-razdiobu
smetnje i dizajniranu vrijednost Pgy4, stvarna vjerojatnost detekcije uvijek Pp ~ 0,8 (zbog aproksimacije
stvarne razdiobe Rayleighovom).
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(a) Usporedba vjerojatnosti. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.28. Dinamicke operativne karakteristike prijemnika izraZzene kroz vjerojatnost zadrZavanja staze
manevrirajuceg cilja u smetnji Paretove razdiobe. U odredivanju amplitudne razdiobe smetnje, primije-
njene su Ny = 4 grupe po N = 256 uzoraka, pri ¢emu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture
izmedu susjednih radijalnih Celija razluCivosti, odnosno N, = 1. Parametri mreZe RBF s m = 8 kom-
ponenti estimirani su metodom maksimiziranja vjerodostojnosti, implementacijom maksimizacije oCe-
kivanja (EM) u logaritamskoj domeni. Metoda [zlog(z)](K ) predstavlja scenarij kada apriorna razdioba
ne odgovara stvarnoj jer je prilagodena K- (umjesto Paretovoj) razdiobi. Obje metode primjenjuju cen-
zuriranje s parametrom N¢ = 2. Snaga signala fluktuira prema Swerlingovom modelu br. 1 tako da je,
uz Paretovu razdiobu smetnje i dizajniranu vrijednost Pry, stvarna vjerojatnost detekcije uvijek Pp ~ 0,8
(zbog aproksimacije stvarne razdiobe Rayleighovom).
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Pad vjerojatnosti zadrzavanja staze Prr za visoke omjere X, vidi slike 5.27a 1 5.28a, objas-
njava se velikom varijacijom trenutnih vjerojatnosti lazne detekcije, posljedi¢no i vjerojat-
nosti detekcije (pojam trenutna vjerojatnost ovdje oznacava vjerojatnost za partikularnu tocku
staze). Naime, analiza tijeka vrijednosti praga detekcije Zv,m (za metodu radijalne mreze EM)
kroz cjelokupnu duljinu trajanja staze te za najmanje 2.500 do najvise 25.000 stohastickih
realizacija (Ny = 50 segmenata, svaki s M = 50 realizacija, uz maksimalnu duljinu trajanja
staze 1o,/ T), rezultira skupom ostvarenih vjerojatnosti detekcija { Pra,,i =1,...,<2NyM} i
{Pp,,i=1,...,<%=NyM}. Kvartili Q;, Q, i Q3 skupa ostvarenih vjerojatnosti { P, } i {Pp,}
rezultiraju dinamickom operativnom karakteristikom prijemnika za ovu partikularnu metodu
(ST-VDA s primjenom radijalne mreZe u segmentu nekoherentne detekcije), kako je, s razdi-
obom rezultata ostvarenih vjerojatnosti {Pr4,} i {Pp,}, ilustrirano slikama 5.29 i 5.30. Tako je
vidljivo da za npr. dizajniranu vjerojatnost Pry = 10~* i smetnju prema K-razdiobi, medijan
skupa vjerojatnosti lazne detekcije {Pry, } iznosi QgPF ) 5 % 1079, a trenutne vrijednosti po-
kazuju ekskurzije sve do 0,0001, Sto rezultira medijanom ostvarene vjerojatnosti QéPD ) ~ 0,7s
ekskurzijama trenutnih vjerojatnosti sve do Pp, ~ 0. Sli¢no, za smetnju prema Paretovoj razdi-
obi i dizajniranu vjerojatnost lazne detekcije npr. Pry = 10~%, ostvarena vjerojatnost zadrzava-
nja staze je Prr ~ 0,9, premda je medijan ostvarene vjerojatnosti detekcije visi (QgPD ) 0,95).
Trenutne vjerojatnosti detekcije pokazuju brojne ekskurzije sve do Pp, ~ 0,2, kako je poka-
zano slikom 5.30b. Ovakve ekskurzije rezultat su teSkog repa razdiobe ostvarenih vjerojatnosti
1 znatno povecavaju vjerojatnost opservacija bez detekcije odjeka cilja kroz nekoliko uzastop-
nih vremenskih okvira (okreta antene), Sto vodi preuranjenom zavrSetku staze mehanizmom
integrirane kvalitete pracenja, vidi odjeljak 4.3.2 te posebno primjer u odjeljku 4.5 i tablicu
4.4. Ekskurzije su najcesce prouzrocene mehanizmom Viterbijevog pridruZivanja kada me-
toda ukazuje da je odjek cilja smetnja (Sto vodi pove¢anom pragu detekcije za taj partikularni
vremenski indeks), u sprezi s C¢injenicom da za tako niske vjerojatnosti lazne detekcije rijetko
postoje mjerenja kojima mreZa moze rekonstruirati amplitudnu razdiobu u okolici (tako male)
dizajnirane vjerojatnosti lazZne detekcije. Stoga je zakljucak ovoga primjera da je primjena ra-
dijalnih mreza u segmentu procesa nekoherentne detekcije opravdana u podrucju dizajniranih

vjerojatnosti lazne detekcije Pg4 = 1/N, pri Cemu je s N oznaen broj uzoraka.
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Slika 5.29. Dinamicke operativne karakteristike prijemnika za metodu EM, sastavnog dijela segmenta
nekoherentne detekcije u metodi pridruzivanja ST-VDA. Vrijednosti parametara mreze s m = 4 kom-
ponente odredene su metodom maksimiziranja vjerodostojnosti, implementacijom maksimizacije oceki-
vanja u logaritamskoj domeni i primjenom cenzuriranja s parametrom N¢ = 2. Estimacija amplitudne
K-razdiobe smetnje provodi se uzorcima iz Ny = 4 grupe po N = 256 uzoraka. Uz dizajniranu vjero-
jatnost laZzne detekcije Py, dizajnirana vjerojatnost detekcije uvijek je Pp =~ 0,8 (zbog aproksimacije
stvarne razdiobe Rayleighovom), a ostvarene su vjerojatnosti oznacene s Prai Pp.
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(a) Razdioba vjerojatnost laZne detekcije. (b) Razdioba vjerojatnosti detekcije.

Slika 5.30. Dinamicke operativne karakteristike prijemnika za metodu EM, sastavnog dijela segmenta
nekoherentne detekcije u metodi pridruzivanja ST-VDA. Vrijednosti parametara mreze s m = 4 kom-
ponente odredene su metodom maksimiziranja vjerodostojnosti, implementacijom maksimizacije oceki-
vanja u logaritamskoj domeni i primjenom cenzuriranja s parametrom N¢c = 2. Estimacija amplitudne
Paretove razdiobe smetnje provodi se uzorcima iz Ny =4 grupe po N = 256 uzoraka. Uz dizajniranu vje-
rojatnost lazne detekcije Py, dizajnirana vjerojatnost detekcije uvijek je Pp ~ 0,8 (zbog aproksimacije
stvarne razdiobe Rayleighovom), a ostvarene su vjerojatnosti oznaene s Pry i Pp.

5.2. Implementacija aciklicke slojevite mreze

Struktura aciklicke slojevite mreZe za estimaciju razdiobe 1 distribucije ulaznog vektora ilus-

trirana je slikom 5.31 i sastoji se od ulaznog sloja neurona, jednog ili viSe skrivenih slojeva
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te nelinearnog izlaznog sloja. U ovom je odjeljku opisana implementacija nelinearnih metoda
estimacije u procesu ucenja aciklicke slojevite mreze te njena implementacija u procesu pri-
druZivanja. Primjena klasi¢ne metode ucenja sa Sirenjem pogreSke unazad [292] ograniCena je
brzinom te konvergencijom prema lokalnom minimumu. Neki od primjera poboljSanja njene
ucinkovitosti ukljucuju varijacije poput dodavanja gradijentnog spusta parametru strmine sig-
moidalne funkcije [293], modifikaciju postojeCeg gradijentnog Clana estimacijom smjera mi-
nimuma kako bi se smanjio utjecaj oscilacija vrijednosti koeficijenata [294], adaptivne stope
ucenja, vidi npr. [295-297] te [298] za stohasticku optimizaciju gdje su stope za sve parame-
tre neovisne 1 adaptiraju se na temelju derivacija u procesu gradijentne optimizacije. Odredeni
broj metoda ucenja temelji se na minimiziranju srednje kvadratne greske, vidi npr. [299-302]
te [303] gdje je predloZena linearna metoda iskoriStena kao temelj za ucenje dvoslojne mreze
primjenom analize osjetljivosti [304]. Dok se klasi¢ne gradijentne metode temelje na lineari-
zaciji funkcije greSke u okolici trenutne vrijednosti koeficijenata, metode drugog reda poput
kvazi-Newtonove, Levenburg-Marquardtove te metode konjugiranog gradijenta [305-308], pri-
mjenjuju 1 njenu drugu derivaciju te stoga ostvaruju brzu konvergenciju, a za razliku od kla-
si¢nih gradijentnih metoda, temelje se na grupnom ucenju. Osnova kvazi-Newtonove metode
je kvadratna aproksimacija funkcije greske, a za osvjeZavanje teZinskih koeficijenata primje-
njuje aproksimaciju inverzne Hesseove matrice. Zbog kompleksnosti, prikladna je samo za
male mreZe dok je metoda konjugiranog gradijenta, koja kombinira metodu najbrZeg spusta te
izbjegava kompleksnost ratunanja Hesseove matrice i njene inverzije kao Newtonova metoda,
primjenjiva za velike mreZe [269]. Levenberg-Marquardtov algoritam varijacija je Newtonove
metode u kojem se kombinira gradijentna te Gauss-Newtonova aproksimacija Hesseove matrice
greske [308].

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Slika 5.31. Struktura aciklicke mreZe s jednim skrivenim slojem za estimaciju razdiobe i distribucije
ulaznog vektora x.

Izlaz mreze je nelinearna funkcija koeficijenata, pa njihovo tretiranje u kontekstu stohastic-
kog procesa sugerira primjenu nelinearnih estimatora kao ucinkovite zamjene za metode ucenja

drugog reda, kao npr. u [309], gdje metoda globalnog proSirenog Kalmanovog filtra (GEKF)
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ucinkovito zamjenjuje metodu ucenja drugog reda, ostvarujuéi za red veli¢ine brZzu konvergen-
ciju, ali pod cijenu velike kompleksnosti. U metodi nevezanih proSirenih Kalmanovih filtara
(DEKF) [310], reducirana je kompleksnost metode GEKF jer se umjesto raCunanja i pohrane
informacija drugog reda za sve koeficijente, razvijaju i odrzavaju samo one informacije vezane
za koeficijente koji pripadaju medusobno iskljuCivim grupama, npr. grupama koeficijenata ve-
zanima za ulaz istog ¢vora. JoS su ucinkovitije metode koje primjenjuju naprednije nelinearne
estimatore poput Kalmanovog filtra bez derivacije (UKF) [101] (vidi odjeljak 2.3.1) ili Cesti¢-
nog filtra (PE, UPF) [105, 111] (vidi odjeljak 2.3.2) zbog bolje aproksimacije nelinearnosti. Za
razliku od klasi¢nih metoda drugog reda, navedene metode prikladne su za pojedina¢no ucenje.

U [311], ispitana je mogucnost aciklicke slojevite mreZe za estimaciju predikcije uvjetne
razdiobe stohastickoga ili deterministiCkoga procesa. Za aciklicku mrezu s jednim skrivenim
slojem, sigmoidalnom aktivacijskom funkcijom te linearnim izlaznim slojem, pokazana je, u de-
terministickom limitu, ograni¢enost na estimaciju uvjetne distribucije linearnog procesa. U de-
terministiCkom limitu, koeficijenti izlaznog linearnog sloja imaju svojstvo Kroneckerove delte,
a nagib sigmoidalne funkcije teZi beskonacnosti. Dodavanjem jo$ jednog skrivenog sloja sa
sigmoidalnom aktivacijskom funkcijom postiZe se svojstvo univerzalne aproksimacije, pa esti-
macija uvjetne distribucije nije viSe ograni¢ena na linearne procese. Ako je u zavrSnom skri-
venom sloju umjesto sigmoidalne primijenjena zvonolika aktivacijska funkcija, mreza provodi
estimaciju uvjetne razdiobe opcéenito nelinearnog procesa. Na temelju ovih spoznaja, mozZe se
zakljuciti da je arhitektura aciklicke neuronske mreze pogodnija za estimaciju distribucije smet-
nje (iako moze estimirati i njenu razdiobu), a radijalna mreZa za estimaciju razdiobe. Pri tome
se estimacija provodi iskljucivo na temelju prikupljenih uzoraka (npr. unutar volumena valja-
nosti za vrijeme pracenja). Rezultat estimacije primijenjen je za evaluaciju volumne gustoce
smetnje te omjera vjerodostojnosti amplitude odjeka cilja u odnosu na smetnju.

Kako je naglaseno u uvodnom odlomku, estimacija razdiobe aciklickom slojevitom mreZzom
provodi se metodom stohastickog ucenja kumulativa vjerojatnosti uzoraka kako je predloZzeno
u [71]. Pri tome uzorci za ucenje imaju jednoliku razdiobu, a objektivna funkcija pored ¢lana
greSke sadrzi i dodatni regularizacijski ¢lan radi nametanja monotonosti estimirane funkcije
distribucije. Varijanta ove metode je glatka interpolacija kumulativa vjerojatnosti uzoraka, pri
¢emu su uzorci za uCenje deterministi¢ki. U sljedeéem je odjeljku analizirana konvergencija es-
timacije distribucije i razdiobe te je opisana primjena nelinearnih metoda estimacije EKF, UKF,
PF i UPF u procesu ucenja. A u odjeljku 5.2.2 je pruzen primjer njihove primjene u estima-
ciji razdiobe smetnje, kao podloga za usporedbu ucinkovitosti s klasicnom kvazi-Newtonovom
metodom. Pri tome je, pored toCnosti estimacije razdiobe, analizirana i to¢nost te normirana
devijacija ostvarenih vjerojatnosti laZne detekcije, radi usporedbe s ostvarenim vrijednostima

primjenom metode radijalne mreze s maksimizacijom vjerodostojnosti. Takoder, provedena je

246



Primjena neuronskih mreza u procesu pridruZivanja

analiza raCunalne sloZenosti 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 oznacen sa Z¢ = {C iJj=1,...,N } Vri-
jednost funkcije distribucije s obzirom na realizacije slu¢ajne jednodimenzionalne varijable ¢ s
razdiobom p¢ (&), jednaka je F¢ () = fi, p¢(x)dx i takoder je sluCajna varijabla s jednolikom

razdiobom, jer prema [72] i teoremu 2.7, vrijedi da je

dFe ()
dg

pe© =r(Fe(0) <55 | (5.56)

Sto rezultira s py(u) = 1,u € [0, 1], pri Cemu je u = F¢(§) i § = FC_I (u) te vrijedi da sui Fg(-) i
njena inverzija F 3 1(-) neprekinuto diferencijabilne funkcije.

Metoda ucenja kumulativa vjerojatnosti uzoraka sastoji se od formiranja parova za ucenje
{(h(Ci,W),ui),i = 1,...,N} , gdje je s h(-) oznaCena prijenosna funkcija mreze (ili neline-
arna funkcija mjerenja), ovisna o vektoru tezinskih koeficijenata W. Nadalje, vrijedi da je
Vi, g € Z(C*) iu; e UM, pri cemu su Z?) iyt potpuno uredeni skupovi nastali razvrstavanjem

elemenata skupova Zg i U po veli¢ini, odnosno

zy) = (G << ), (5.57)
U = (uy < -~ <uy), (5.58)
s time $to za metodu stohasti¢kog ucenja kumulativa vjerojatnosti uzoraka vrijedi da je
U=A{uj:i=1,...,Nyu;~%(0,1)}, (5.59)
a za metodu glatke interpolacije,
U=UW =iz, (5.60)
N+1

[71]. Tako je cilj ucenja aproksimacija distribucije F¢ () s i (-, W), pri ¢emu je oekivanje

distribucije i-tog elementa uredenoga skupa Z(C*) jednako

1 i _
E(F(@) =5y LOG-8) =5, i=lew, (5.61)

J=1

pri cemu je

247



Primjena neuronskih mreza u procesu pridruZivanja

(
1, x>0
Ox) =4 1/2, x=0 (5.62)
0, x<0
\

step-funkcija [200]. Ucenjem se minimizira srednja kvadratna greska
1 N

S i) w 5.63
N l; (G, W Lo (W), (5.63)
pri ¢emu je ¢, () regularizacijski ¢lan radi (moguceg) nametanja apriornih saznanja o svojstvu
funkcije distribucije [312]. Ako je to monotonost distribucije [313], regularizacijski je ¢lan

jednak

rN

5(W) =y, L O((&W )= h(G;+AL, W) (h(E;, W) =h(G;+AL W), (5.64)

gdje je A regularizacijski parametar, A{ inkrement amplitude i N¢ broj uzoraka za nametanje
monotonosti.
Neka je definiran prostor funkcija C(R) tako da, VF(-) € C(R), vrijedi:

1. F(-):R—10,1]

2. F({) je kontinuirano diferencijabilna i % >0

3. F(—%) =0,F(4«)=1
te skup svih aproksimacija uzoracke distribucije (5.61) kao:

I Hp ={he(-) :he(-) € C(R)}

2. [he () — 5] < FIV) (2N)Mog, (loge (M) 2, Ge 2 i=1,... N ¥hp() € Hy
pri ¢emu je f(N) neka funkcija ovisna o broju uzoraka N. U [71] je, za odredivanje konvergen-
cije estimacije distribucije i razdiobe, najprije odredena ovisnost konvergencije aproksimacije
uzoracke distribucije i (+) i njene derivacije te je pokazano da rezultati stohastickog ucenja ku-
mulativa vjerojatnosti uzoraka konvergiraju rezultatima glatke interpolacije i da je zadovoljena

nejednakost

£ = (e - ) =2 ([ (00~ () R () < ofs). 565

pri cemu je

1 ,log, (log.(N)) 3 2f(N) [log, (log.(N))
A N 2Nt IP N+1\/ N

(5.66)
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Prema (5.65), MISE (oekivanje norme L) izmedu aproksimacije hp(-) i stvarne distribu-
cije FC(') asimptotski konvergira nuli brzinom o(g(N )) Posebno, ako je zadovoljen uvjet
f(N) < (log, (loge(N)))_l/z, brzina konvergencije iznosi o(N~!/2), kao i za E(L), a za
E(L..), ta je brzina jednaka o(N~!/2 (log, (log, (N )))1/ 2) [71]. Za razdiobu vjerojatnosti (de-
rivaciju funkcije distribucije), pod uvjetom da je maksimalni red omedene derivacije jednak R
te da je f(N) > 2, vrijedi

dhp(§)  dFg ()
THETe

L <' dhgéo - dFééC) D <o(g(N)), (5.67)

==

pri Cemu je
N)=2R"1(2 — 527
(5.68)

gdje je s b oznaCena neka proizvoljna pozitivna konstanta. Maksimalna norma L. teZi

X 1/R
d F;(C)’) +b) (Hf(N))\/2loge(loge(N))Jr 2

o(N~1/2 (log, (log.(N))) 1/2) kako R — oo, §to je brze u odnosu na metodu jezgrene estimacije
s pozitivnom jezgrom i optimalnim parametrom skaliranja, gdje brzina konvergencije srednje
integrirane kvadratne greske iznosi o (N -2/ 5) [71].

Jednadzbe (5.65) i (5.67) pokazuju konvergenciju aproksimacije distribucije i razdiobe u
smislu normi Ly, odnosno L. Kako bi estimacija distribucije (i razdiobe) neuronskom mrezom
prijenosne funkcije A(-) zadrzala jednaku brzinu konvergencije prema stvarnoj distribuciji Fr ()
(i razdiobi p¢ (+)) kao i aproksimacija hr (-), potrebna je brza konvergencija estimacije (neuron-
skom mreZom) aproksimaciji nego Sto aproksimacija konvergira stvarnoj distribuciji, odnosno
njena derivacija razdiobi, za Sto je potrebno zadovoljiti [71]:

L. supy (|h(C, W) —hp(8)]) <o(1/N)i

2. | — 90| < o(1/M).

Neka je s

H;wmx1 = {hcp(-) ‘R — R,hcp(C,W) = ZW,‘CI)<W11'C+W0,')} (5.69)
i=1

oznacena klasa aciklickih neuronskih mreza s jednim skrivenim slojem i m neurona, pri ¢emu
je s ®(-) oznadena aktivacijska funkcija, s {wy;,i = 1,...,m} koeficijenti ulaznog prema skri-
venom sloju, s {wo;,i = 1,...,m} koeficijent pristranosti i-tog neurona i s {w;,i =1,...,m}
koeficijenti skrivenog prema izlaznom sloju. Aktivacijska funkcija ®(-) zadovoljava sljedeée
uvjete:

1. ®(-) € C*(R), odnosno, ®(-) je simetrina, nelinearna, omedena i monotono rastuca

funkcija, s eksponencijalno padaju¢im derivacijama svih redova
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2. %) drg;# dx < oo,¥Vr = 1,...,R, odnosno ®(-) € SHR(R) gdje je s SPR(T) oznacen
prostor Soboljeva, u smislu metrike L, otvorenog skupa T, za sve funkcije u CR(T),
" f(-
SPR(T) = { £() € Lp(T) : G552 € L, (), ¥lr| <R} 3141

Neka je Fg(-) distribucija definirana na nekom kompaktnom skupu V C T koja se estimira

aciklickom neuronskom mreZom s aktivacijskom funkcijom ®(-) € S®(RR). Ako je definirana
funkcija f(-) € SPR(T), prema [71], uz b, proizvoljnu pozitivnu konstantu, Jhq(-) € Hjxmx1,

tako da vrijedi
d'f() _d'he(E,W)
dgr dgr

Sto znaci da se, pod odredenim uvjetima, aciklickom neuronskom mreZom s jednim skrive-

sup
ev

’<b, r=0,....R, (5.70)

nim slojem istovremeno moZe estimirati i funkcija i njene derivacije. Buduéi da ®(-) i Hp(-),
ograniceni na otvoreni skup T, zadovoljavaju nejednakost (5.70), vrijedi da se:

1. konzistentna estimacija distribucije, brzine konvergencije norme L, kao O(N -1/ 2) , moze

postiéi jednoslojnom aciklickom neuronskom mreZom na bilo kojem kompaktnom skupu
A\

2. konzistentna estimacija razdiobe, brzine konvergencije norme L. u skladu s relacijom
0 (N = (loge (loge (N )) ) %> , moZe posti¢i jednoslojnom aciklickom neuronskom mre-
Zom na bilo kojem kompaktnom skupu V, pri ¢emu se pretpostavlja da stvarna razdioba
p¢ () ima omedene derivacije do reda R [71].

Premda je u [315] pokazano da broj neurona skrivenog sloja kojim se jamci estimacija
aproksimacije brzinom o(1/N) ovisi o broju uzoraka kao o(Nlog.(N)), teorijski rezultati u
[71], koji potvrduju konvergenciju glatke interpolacije kumulativa vjerojatnosti uzoraka, pru-
Zaju smjernice u izboru veli¢ine neuronske mreze, ovisno o broju uzoraka N, pa tako, uz apri-
orno poznate znacajke nepoznate distribucije, mali broj neurona u skrivenom sloju zadovoljava.

U kontekstu ucenja neuronske mreze kao rjeSenja problema optimizacije, za minimizaciju
srednje kvadratne greske (5.63) primjenjuju se numericke metode poput gradijentnog spusta
(tipi¢ni primjer je algoritam sa Sirenjem pogreske unazad [292]), koje se temelje na linearizaciji
srednje kvadratne greske, odnosno uzimanjem u obzir samo ¢lana prvog reda njenog Taylorovog

razvoja u okolici trenutne vrijednosti koeficijenata mreze W,
B} . _ T 1 T2 3
e(W+AW) =¢(W)+ (Ve(W)) AW + 3 (AW)" V(W) AW +o (| AW|°) (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 greske, odnosno ¢lan drugog reda u (5.71).
Pri tome je s V2¢(W) = (V(VZ (W) )T> ' oznacena matrica parcijalnih derivacija funkcije gre-

Ske ¢(W) drugog reda, odnosno njena Hesseova matrica.
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Newtonova metoda pretpostavlja srednju kvadratnu gresku (5.63) u obliku kvadratnog poli-

noma, pa se iz uvjeta minimuma greske nalazi korak optimizacije
AW = — (V2(W)) ™ Ve(W), (5.72)

tako da je vrijednost koeficijenata mreze koji minimiziraju srednju kvadratnu gresku (5.63)
jednak
WO = W AW = W — (VZ(W)) ' Va(W), (5.73)

pod uvjetom da je (5.63) kvadratni polinom. U stvarnosti, u razvoju srednje kvadratne greske
(5.71) postoje 1 €lanovi reda viSeg od drugog, pa je stoga potrebno provesti postupak iteracije

vrijednosti koeficijenata mreZe kao
- oo
Wi =We— (Ve(Wy))  Ve(Wy), (5.73)

do konvergencije srednje kvadratne greSke (5.63) k minimumu. Newtonovom se metodom o0s-
tvaruje brza konvergencija u odnosu na metode gradijentnog spusta, ali postoje ogranicenja.
Naime, poznavanje Hesseove matrice korisno je samo u blizini minimuma i racunalno je zah-
tjevno, a sama matrica treba biti nesingularna, $to je uvjet koji u stvarnosti ne mora biti zadovo-
ljen jer je priroda procesa ucenja loSe postavljen problem. Takoder i kada (5.63) nije kvadratni
polinom, nije sigurna konvergencija [269] te nije sigurno da ¢e Hesseova matrica uvijek biti
pozitivna semidefintna, Sto je uvjet za konveksnost funkcije srednje kvadratne greske [316].

Kvazi-Newtonova metoda izbjegava eksplicitno raCunanje Hesseove matrice primjenom
informacija iz dvije susjedne iteracije, AW, = Wy — Wy, odnosno Ay, = Ve(Wy;) —
Ve(Wy), kako bi se aproksimirala inverzna Hesseova matrica (Vzé(WK))*1 u (5.73). Prema
[317-322], korekcija aproksimacije inverzne Hesseove matrice Dy ~ (VZE(WKH )) ! za ko-
rak iteracije K, odredena je rekurzijom

Ay Ay D AW DIAWL

Deii =Do+t _ : 574
LT TR AYIAW, AWID AW, (5.74)

tako da je vrijednost koeficijenata mreZe u iteraciji kK jednaka
Wil =Wie—D Ve (Wy). (5.73)

Metoda racunanja aproksimacije inverzne Hesseove matrice rekurzijom (5.74) poznata je kao
metoda Broydena, Fletchera, Goldfarba i Shannoa (BFGS).

Elementi skupa uzoraka amplituda odjeka Zg ; = {Ck pJ=1...,Nk=> 0}, prikupljeni
unutar i u okolici volumena valjanosti Vj u vremenskom trenutku #;, rezultat su, za svaku Celiju

razlucivosti, realizacije homogenog stohastickog procesa. Pod pretpostavkom ergodi¢nosti, ko-
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eficijenti mreZe za vremenski trenutak #; mogu se tretirati u kontekstu stohastickog procesa kao

Wi i1 = Wi j+wgj, (5.75)

dok je opservacija formalno

ugj = hij (Cejs Wi j) + v js (5.76)

u stvarnosti realizacija sluCajne veliCine jednolike razdiobe, uy j ~ % (0,1), sa svojstvom
da je u; € [0,1]. S wy, j 1 v j su oznaCeni bijeli aditivni Gaussovi procesi kovarijance
E(wy, jw{ ;) = O j» odnosno varijance E (v,% ;) = Ry, j. Tako je dinamicki model vrijednosti
tezinskih koeficijenata mreZe (5.75) linearan, a opservacija (5.76) nelinearan proces te vrijedi
povezanost izmedu potpuno uredenih skupova za ucenje (5.57) i (5.58), nastalih razvrstavanjem

elemenata po veliini, i izvornih skupova ZQ « 1 U, Vk > 0, kao

Z(;*l = (G < < &), (5.57)
Ze =18ty Gejovy } (5.77)
te
U;(j) = (g1 <+ <), (5.58)
U = {ukJ(l)a - ~auk7j(N)}a (5.78)
pri Cemu je s {j(1),...,j(N)} oznafena permutacija indeksa (1,...,N) elemenata ure-

denih skupova (5.57) 1 (5.58).  Tako se prema (5.77) i1 (5.78), parovi za ucenje
{(hie j(Gkjs Wi ) ux j),j=1,...,N,k >0} privode mreZi kroz epohu u¢enja kao slucajni sli-
jed radi poboljSanja konvergencije rjeSenja prema optimalnoj vrijednosti [269].

Grupiranje parova za ucenje u vektore s n, komponenti kao {(hk,(C k7l-,Wk7,~),uk7,~),i =
l,....,N/n; k> O}, pri Cemu su

Up = {wi=1,...,N/n;,k>0}, (5.79)
T
Wi = [Mk,(i—l)n+1 “k,inz} 3 (5.80)
odnosno
Zgy={8iini=1,...,N/n;k >0}, (5.81)
T
Ck,i = [Ck,(i—l)n—i—l Ck,inz] ) (5.82)
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smanjuje racunalnu sloZenost (odnosno vrijeme potrebno za procesiranje jedne epohe poda-
taka), za priblizno n; puta. U ilustrativnom primjeru linearnog ¢vora bez procesnog Suma,
moze se pokazati da je, primjenom grupiranja i metode Kalmanovog filtriranja, za svaki indeks
grupe i, estimacija vrijednosti koeficijenata ij aproksimacija rjeSenja problema najmanjih
kvadrata, nasuprot Kalmanovom filtriranju u »n koraka i bez grupiranja koje rezultira slijedom
WkJ yeees Wkn 1 ekvivalentno je rekurzivnom rjeSenju najmanjih kvadrata [72]. Naime, za je-

dan linearni ¢vor mreZe bez procesnog Suma, vrijedi da je prema (5.76)

U, j = G jWi j + Vi s (5.76)
Yk,j = Gk, Wk, j» (5.83)

pa se vrijednost koeficijenta wy ; moZe estimirati rekurzivnom metodom najmanjih kvadrata

(odnosno metodom Kalmanovog filtriranja) u n, koraka kao

Wi = Wex+ K (=500 ) (5.84)
pri ¢emu su
5, (%)
Pk,K‘Ck
= - R (5.85)
Pix = P — K G g P, (5.86)
ix=1,...,n,as Ck(*;g = R,:,lc/zé_fk’,c je oznaCen normirani uzorak te s ()7,(6*,)( = R,:,lc/z)?kﬂ(, u,(c*,)c =

R,;,lc/zukﬂc) normirani par za ucenje. Kako je wy x = Wy —1 1 ka = P x—1, postupak (5.84) —

(5.86) inicijaliziran je s Wy o 1 Py 9. 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 K
unutar grupe jednaka je j = K+ (i — 1)n;,i = 1,...,N/n,. Grupiranje skupa uzoraka (5.81) u

vektore s n, komponenti prema (5.82), rezultira vektorima opservacije 1 apriornog mjerenja

w; = &y Wi+ Vi, (5.76)
Vi = CriWiis (5.83)

pa je estimacija koeficijenta metodom Kalmanovog filtriranja jednaka, Vi = 1,...N/n_,

K= (6)) (e () ) (5.89)

Wi = e+ K (0] =31)) (5.84)
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pri ¢emu je, uz QR-dekompoziciju matrice kovarijance mjerenja Ry ; = E (Vk,ngJ) kao Ry ; =
Vk,inT PR 4 ,({*l.) = V,; l.l 4 ki oznacen normirani uzorak, a s (jf,(:i) = Vk_ ilj’kj,u,(c*i)

mirani par za uéenje. Ako je zadovoljen uvjet da je £ 1(:1‘) (¢ ,(C*l.))TPkV,- > 1., uz P! =b, pri ¢emu

= Vk_J.1 uk7,~) nor-

je b proizvoljna pozitivna konstanta, vrijednost Kalmanovog koeficijenta (5.85) priblizno je

Kii~ (1)) (blnz+§,(<7i) (¢)) ) , (5.87)
paje, uz wy ; = Wy ;—1, estimacija vrijednost koeficijenta jednaka
* T * * T - *) A
Wk,i :Wk,i—l — (C/(Ql)) <blnZ + Cl(c,i) (Cl(c,l)) ) C](<7,’)Wk,i—1+
(T 0 (N
+ (Ck,i> bl + & (Ck,i> W (5.88)
U grani¢nom slucaju kada b — 0, vrijedi
~1
lim <§(*.)>T bl + ¢\ (d*?)T ¢ =1 (5.89)
b—0 k,i ng ki ki k,i ’ .
~1 ~1
- (0T (e @) Z (@) ¢ N p00)
%1_13% ((Ck;) (blnz-i-CkJ (Ck,i) ) Ckﬂ' = ((Ckl> CkJ) ( k,) ki (5.90)
~1 -1
: Ol () (geNT (N e (N7
%E}%((Cki) (blnz‘i‘ij (Ck,i) ) = ((Cki> Chi ,@,) : (5.91)
pa je tada
Wi = ((Cl((l)> Cl(c,i)) (Cl(cl)) ul(c,i)' (5.92)
Dok je rekurzija (5.84) — (5.86) rekurzivno rjeSenje najmanjih kvadrata [323]
s * * 2
{Wk,la"wwk,nz} = arg{min} (Z (u,(w)(— Ck(7,2wk7,<> ) , (5.93)
Wil \ k=1

estimacija koeficijenta prema (5.92) rjeSenje je u smislu najmanje kvadratne greSke [324]

)

Stoga je u opcenito nelinearnom slucaju sloZenost ovakvog procesa estimacije parametara (vri-

- : (x) _ ()
Wy = argmin <Huki — & Wi
k,i ’ ’

(5.94)

jednosti koeficijenata W) za jednu epohu (od N uzoraka, N /n, grupa i n, komponenti vektora
stanja) i metodu EKF jednaka O ( nﬂzn)%), nasuprot sloZenosti procesa estimacije metodom EKF
bez grupiranja koja je O (Nn)zc) zbbg toga Sto sloZenost ne ovisi o broju komponenti vektora
mjerenja n, [105, 325].
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U okviru nelinearnog Kalmanovog filtriranja, vidi odjeljak 2.3.1, aposteriorna razdioba
P(Wii ]Z’C k) aproksimirana je Gaussovom, pa je uvjet minimizacije varijance greske estimacije

jednak maksimizaciji aposteriorne razdiobe, odnosno [72]
Wk,i = argr%f:f (p (ij | ZiLk) > (5.95)

Kako je prema Bayesovoj rekurziji, vidi odjeljak 2.3, aposteriorna razdioba razmjerna vjerodos-

tojnosti mjerenja i apriornoj razdiobi (koje se takoder aproksimiraju Gaussovim razdiobama),

Wii)p (Wk,i Zi_l) , (5.96)

P (Wk,i | Zg,ki> o< p (g, !

uvjet (5.95) postaje [326]

5 /1 T
Wi = argmin (5 ((um —hi (Ck,i,W)> R} (uk7i —hii (§iin W) )) +
1/, L
5 (Wi =w) P (W - W)))
1 1
= 5 argmin (fk.,i (W)Tfkﬂ- (W)) = 5 argmin (eri(W)), (5.97)

Sto je problem minimizacije kvadrata. Pri tome je

Vi (wei—hiei (8 W
fumwy=| © (uk’ 4 (G )) : (5.98)

jer vrijedi da je, uz QR-dekompoziciju, R = VYT i P = AAT. Problem (nelinearnih) najmanjih

kvadrata (5.97) moze se rijesiti primjenom Gauss-Newtonove metode [322]. Dok je gradijent

kvadratne greske Ve ; (W) jednak
Vi (W) :J(fk,i(W))Tfk,i(W)a (5.99)
pri ¢emu je J ( f ()) = (Vf (-)T)T Jakobijeva matrica, Hesseova je matrica aproksimirana s
Ve (W)~ J(fr; (W) )TJ(fk,i (W)) = D;:ll (W), (5.100)

pa je, uvrStenjem (5.99) 1 (5.100) u (5.73), vrijednosti tezinskih koeficijenata mreZe u iteracij-

skom koraku x estimirana kao

A A A A T A
Wit = Wi =Dii (Weioe) I (i Wein) ) s (W) - (510D
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Pri tome je, partikularno za metodu EKF,
I W) ) == | 57 , (5.102)

gdie je Hy; (Weix) = J(h;w- (Ck,ka,i,x)) = (Vh;w- (Ck’i,Wk,i,K)T)T Jakobijeva matrica
funkcije mjerenja, odnosno prijenosne funkcije mreze. Jednakost koraka iteracije (5.101) i
iterativnog proSirenog Kalmanovog filtra (IEKF) [72] pokazana je u [327], a u [328] je detaljno
opisana metoda EKF kao inkrementalna inacica Gauss-Newtonove metode bez iteracija, po-
godna za slijedno ucenje neuronske mreze. Iterativni proSireni Kalmanov filtar modifikacija je
metode EKF u smislu da se, prije odredivanja estimacije (2.118) i matrice kovarijance greske es-
timacije (2.122), provode iteracije. U inacici diskretnog stohastiCkog sustava, koraci estimacije
primjenom metode IEKF s n iteracija, N uzoraka te n, grupa, tako su, Vk > O:

K1 inicijalizacija s W0, Pro i Q0

K2 Vi=1,...,N/ng,

Wk.,i = Wk,i—la (5.103)
Wk,i,;c:l = Wk,h (5.104)
Poi=Pri1+0Qi (5.105)
K2a iteracije (k =1,...,n),
N . R ™T
H: (Weix) :J(hlgi (Ck,,-,ka)) _ (th,i (Lo Wiin) ) , (5.106)
— ~ T ~ _ N T —1
Kiiw=PiiHi; (Wiix) (Hk,i (Wiix) PeiHii (W) +Rk,i> ;
(5.107)
ij,ic—i—l = Wk,i+ (5.108)
+Kk,i,;<<llk,i —hy; (Ck,iWk,i,x) —Hy; (Wk,i,x) (Wii— Wk,i,x))
(5.109)

K2b krajnja estimacija i kovarijanca gresSke estimacije,

Wk,i = Wk,i,n+1a (5.110)
Py;=Py;— Ky Hy; (Wk,i) Py;. (5.111)

U posebnom je slucaju rezultat prve iteracije metodom IEKF jednak rezultatu estimacije me-

todom EKF. Pri tome se kovarijanca mjerenja Ry ; interpretira kao inverzna vrijednost stope
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uCenja Ly ;, odnosno
Rii= ' 1o, (5.112)

a budu¢i da nikakva apriorna saznanja o vrijednostima koeficijenata nisu dostupna, za inicijalnu
varijancu greske vrijedi Py o > I,,, odnosno

Po=b"I,, (5.113)

pri ¢emu je vrijednost konstante b uobicajeno u granicama od 0,001 do 0,01. Takoder je i

kovarijanca procesnog Suma dijagonalna matrica,
Ori=c'In, (5.114)

pri Cemu je uobicajeno 0 < ¢ < 0,1. U [324] je pokazano da se stopa ucenja u te konstante
b i ¢ mogu nezavisno ugadati 1 da odnos kovarijance mjerenja, greSke i procesnog Suma moze
biti u proizvoljnoj mjeri, bez utjecaja na evoluciju tezinskih koeficijenata. Npr. uz Ry; =
du,; ill ng» Poi = db~'1 ne 1Q;=dc™ lr n,» pri ¢emu je d > 0 neka proizvoljna pozitivna konstanta,
evolucija je teZinskih koeficijenata jednaka kao i za Ry ; = ,uk_’l.] I, P,o=b" llnx 10y ;= c_llnx.

Minimizacija kvadratne greske (5.97) metodom EKF nastoji zadovoljiti uvjet da je, za svaki
korak estimacije 7, kvadratna greska uz aposteriornu vrijednost koeficijenata manja od one uz

njihovu apriornu vrijednost, odnosno da je

A

eei (Wii) < ewi (W) (5.115)

Sto nije uvijek postizivo te moze biti uzrok divergencije estimacije. Uvjet (5.115) moze se zado-
voljiti primjenom adaptivnog koraka pi ; , € (0, 1] u okviru iterativnog prosirenog Kalmanovog
filtra (IEKF), odnosno Gauss-Newtonove procedure rjeSavanja nelinearnog problema najmanjih

kvadrata [326]. Tako je iteracija (5.108) modificirana kao

Wit = Wi+ Wik (Wk,i — Wikt

+Ky i« (llk,i —hii (81 Wii) —Hii Wii) (Wei—Wiix) ) )
= Wk,iﬂ( + Hic,i 8k i (ijﬂ(') ) (5.116)

a s obzirom na iteracijski korak «, uvjet (5.115) postaje

3k,i<Wk,i7K+uk,i,ng,i (Wk,i,:c)> < e, (Wk,i,rc> ; (5.117)
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pa je i vrijednost koeficijenata u iteracijskom koraku k odredena adaptivnim korakom ,ulgi.)’( koji

minimizira kvadratnu gresku, odnosno

Wiineer = Wi + 107 i (W) (5.118)
pri cemu je
.U/E*i),( =arg min (ek,i (Wk,i,lc + Hi,i,xc 8k, (Wk,i,;c) )) . (5.119)
” uk,i,Ke(OJ]

Kako je pokazano u [329], progresom iteracija minimizacija kvadratne greSke (5.119) rezultira
konvergencijom estimacije (5.118) prema rjeSenju maksimalne vjerodostojnosti. Tako su koraci
estimacije za modificiranu metodu IEKF (uz najvise n iteracija):

K1 inicijalizacija s Wk,o, ProiQo

K2 Vi=1,...,N/n,,

Wk,i = Wk,i—l ; (5.103)

Pri=Pri1+0i 1 (5.105)

K2a prva iteracija (x = 1, metoda EKF),

Wi = Wi, (5.104)

Hes Wee) =d (s (G0 Wein) ) = (Vhis (G W) ) . (5.006)
Ky =PriHy, (Wk,i,K)T <Hk,i (Weix) PriHy, (Wk,i,K)T +Rk,i> - ;

(5.107)

Wit = Wii+Kiix (llk,i —hii (81 W) ) (5.108)

K2b iteracije (k = 2,...,n*) < n), sve dok nije zadovoljen uvjet (5.117) ili je k¥ > n,

. . . T
Hy (Weix) =J <hk7,~ (;kJ.,Wk,i’,()) - (th,,- (Ck,i,Wk,i,K)T> : (5.106)
_ . . _ . -1
Kiix=PiiH; (Wk,i,K)T (Hk,i (Wiix) PeiHy, (Wk,i,K)T +Rk,i> ;
(5.107)
Wk,i,wrl = Wk,i,wc + “/E:?ng,i (Wk,i,ic) ) (5.116)

pri ¢emu je s n*) < n oznaten broj provedenih iteracija, a “/E*i?x je odreden s (5.119)

K2c¢ krajnja estimacija i kovarijanca greSke estimacije,

Wei=W o110 (5.110)
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Pii=Pri— K Hi (Wii) P (5.111)

Prema odjeljku 2.3.1, metodom se EKF, za uzorak i, aproksimira apriorna razdioba koefi-
cijenata p (Wk,i | ZZ‘;) Gaussovom te provodi propagacija kroz, u okolici apriorne vrijednosti
Wy ;, linearizirane prijenosne funkcije mreZe hy ; (-). U kontekstu minimizacije kvadratne gre-
Ske (5.97), aproksimacija ocekivanja Hesseove matrice provodi se umnoskom gradijenata prema
(5.100). Nasuprot tome, metoda UKF aproksimaciju apriorne razdiobe Gaussovom provodi mi-
nimalnim skupom deterministi¢ki odredenih sigma-tocki koje tocno opisuju prva dva momenta
razdiobe. Sigma-tocke propagirane kroz nelinearnu prijenosnu funkciju mreze tocnije, u od-
nosu na metodu EKF, opisuju prva dva momenta aposteriorne razdiobe, do to¢no drugog reda s
obzirom na razvoj prijenosne funkcije mreze u Taylorov red i za bilo koju nelinearnost. Na taj

se nacin provodi propagacija statisticki linearizirane greske, jer je prema [330]

var (¥ ) = Hy,i (Wk,i,ic) P Hy; (Wk,i,:c)T ; (5.120)
E (Wk,i,icyz,i,x) =Py Hy, (Wkg,x)T, (5.121)

pri ¢emu je
ngi.,x = Wk,i,;( - ij,x—l, (5.122)
Vi =Uki— hy, (Ck,i;wk,i,K) = Uy, —f’kﬂ',m (5.123)

pajei
~ ~1
KkvivK =E (Wk-,iij’Z,i,K) (Var (j;k,i,l(‘) +Rk,i> ’ (5124)
” - -1 5

KiicHei (Wei) =E (WeiicFrix) (var (Frix) -|-Rk7,-> E (Wk,,.7,(y{i’,()T. (5.125)

Kovarijance (5.120) 1 (5.121) opisane su sigma-tockama, pa je u kontekstu minimizacije kva-
dratne greske (5.97), i oCekivanje Hesseove matrice aproksimirano sigma-tockama. Medutim, u
odnosu na metodu EKF, vrijednost kovarijance procesnog Suma @y ; = E (wk,,- w;l) , vidi (5.75),
odreduju se drukcije. Dok se kovarijanca mjerenja R, ukoliko je dijagonalna, algoritmom po-
niStava te moZe biti bilo koje vrijednosti, postoje tri oblika kovarijance procesnog Suma Q za
primjenu ucenja u stvarnom vremenu kada amplitudna razdioba smetnje nije stacionaran proces
[105]:

1. oblik dijagonalne matrice @y ; = Qxln,, gdje je s napretkom procesa ucenja vrijednost

parametra Q, odredena simuliranim kaljenjem

2. oblik koji istice nedavne podatke i potiskuje stare primjenom faktora zaborava u kao

Qri=(u ' —1)Py;, ne(0,1] (5.126)
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3. oblik Robbins-Monrovljeve stohasticke aproksimacije inovacije [323] kao

Ori=1—-1)Q 1+

. . T
UK, ; ) (llk,i —hii (81 Wii) ) (uk,i_hk,i (Ck,i,Wk,i)> K;,.,n(*), u e [0,1].
(5.127)

Tako su koraci estimacije za modificiranu metodu IUKF (uz najviSe n iteracija):

K1 inicijalizacija s Wi, Peo i Qpo te's Wo = ;27 i Wy = m,l =1,...,2n,, gdje je
A = a®(ny +y) — n, parametar dizajna, pri ¢emu o kontrolira skaliranje, B gresku viseg
reda i y spljoStenost razdiobe (vidi odjeljak 2.3.1)

K2 Vi=1,...,N/n.,

Pk-,i =Py +Qk,i—1 = flk,i/t{i, (5.105)
Wk,i = Wk,ifl (5.128)

K2a odredivanje sigma-tocki,

Weio = Wk, (2.134)

- _ Ny -
Whii = Wki+ W (Aei), 1=1,...,n, (2.135)

- _ ny -
Wiiitne = Wi — W (Agi),s t=1,....n, (2.136)
(5.129)

pri ¢emu je s (LA), oznaden 1-ti stupac matrice A

K2b prva iteracija (k = 1, metoda UKF),

Wi =W, (5.130)
Wi =Whin, 1=0,...,2n,, (5.131)
Prin =hii (CrisWeix) - (5.132)

pri cemu sigma-tocke opisuju apriorno mjerenje

yk,iﬂ(}l = hk,i (Ckﬂ'a Wk,i,K‘,l) , L= 07 cee ,27’lx, (5133)
kovarijance,
21y . . T
var (i) = Y Wi (Vi —Inin) Priea —Irin) - (5.134)
1=0
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_ 2ny ~ ~ N
E (Wk,i,KyE?i,K) = Z Wi (Wk,i,K,l - Wk,i,K) (yk,i,x,l _j)k7i7K>T7
1=0

te Kalmanov koeficijent

3 -1
Kiix=E (Wk,i,lcyz,i,x) (Var (yk,i,x) +Rk7i>

K2c¢ aposteriorna estimacija,

Wit = Wii+Kiix (uk,i —hii (81 W) >

i. sigma-tocke,

Whixo = Wk,
" A Ny _
Wk,i K,l:Wk,i,K+ 1— W (Ak,i)l; lzl?"')”)ﬁ
N Ty -
Wk,i,K.,lJrnx = Wk,z,rc 1—W, ( k,i)l s 1=1,...,n,

ii. apriorno mjerenje,

j’k,i,K = hk7l (Ck7i’ Wk7i7K) ?
j’k,i,x,l = hy; (Ck,hwk,i,l(‘,l) , 1=0,...,2n,

ii. kovarijance,

2n,y

var (yk,i,K) = Z Wi (yk,iﬂm _)A’k,i,ic) (j)kj,K.,l _j’k,i,K)T7
1=0

2ny . . .
E (Wk,i,xf’z,i,:c) =Y Wi Wi — Wiie) Vrioca — i)
1=0

T

iv. Kalmanov koeficijent,

5 —1
Kiix=E (ij,Kj’g,i,K) <Var (j’k,i,ic) +Rk7i)

v. korak estimacije,

(5.135)

(5.124)

(5.108)

K2d iteracije (k =2, ... ,n*) < n), sve dok nije zadovoljen uvjet (5.117)ilije kK > n

(2.134)

(2.135)

(2.136)

(5.132)
(5.133)

(5.134)

(5.135)

(5.124)
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Wk,i,;c+1 = Wk,i,;c + H;Et),( (Wk,i — Wk,i,rc + Ik, x <uk,i —hy, (Ckp Wk,i,x) -

—F (Wk,i,,ci’{i,,() (Wk,i - Wk,i,x) >>

= ijﬂ( + U;E,*,‘?ng,i (Wk,i,K‘)

(5.116)

pri ¢emu je s n*) < n oznaten broj provedenih iteracija, a ,ulg*l.)K je odreden s (5.119)

K2e krajnja estimacija i kovarijanca greske estimacije,

A A

Wei =W, oo (5.110)
Pii=P;— KinE (Wki»n(*)yz,i,n(*)) Py 11D

(

Qxll’lx7
Qk,i = (“ ) ks ) weo.1]
T 9 nu' € ?
A T
[ (uk,i —hy; (Ck,i? Wk,i) ) Kk7i,n(*>
(5.136)

pri cemu je u parametar dizajna.

Za razliku od metoda Kalmanovog filtriranja EKF 1 UKF te njihovih iteracijskih inacica
IEKF i IUKF, metoda Cesti¢nog filtriranja ne postavlja nikakva ogranic¢enja u pogledu razdiobe
vrijednosti koeficijenata mreze W i amplitude uzoraka odjeka {. S druge strane, metode EKF i
UKEF primjenjive su u metodi ¢esti¢nog filtriranja unutar procesa aproksimacije optimalne pro-
pozicijske razdiobe kojom se minimizira varijanca koeficijenata (Cesticnog filtra), vidi odjeljak
2.3.2. Kompozicija metoda bezderivacijskog filtriranja (UKF) i Cesti¢nog filtriranja (PF) s Nypr
Cestica, modificira metodu PF s Npr Cestica, vidi odjeljak 2.3.2, ¢iji su koraci filtriranja:

K1 inicijalizacija Cesti¢nih koeficijenata mreze {Xk,o, pi=1,... ,NPF}, pri Cemu sve Cestice
imaju jednaku kovarijancu procesnog Suma @, 1 jednaku varijancu mjerenja Ry
K2 zasvaki uzorak i,i=1,...,N
K2a za svaku Cesticu j,j=1,...,Npr
i. izvlaCenje uzorka X} ; ; iz razdiobe koja je odredena dinamikom sustava (5.75),

odnosno
Xiij~ N (Ko, Q) (5.137)

ii. apriorno mjerenje
Vi = i j (Gei» X j) (5.138)
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iii. vjerodostojnost mjerenja uy ;, aproksimirana Gaussovom razdiobom,

p (“k,i | Xk, j) ~ N (uk,i;yk,i, jaRk) (5.139)

iv. odredivanje vrijednosti nenormiranih koeficijenata W uz primjenu propozicij-

ske razdiobe koja je jednaka prijelaznoj razdiobi,
Wei (Xiij) = Weimt (Xrio1,j) A (wieisyejsRe) » (2.198)

pri Cemu je uy ; Clan skupa Uy (5.78)

K2b odredivanje vrijednosti normiranih koeficijenata % prema (2.199),

Wi (Xiij) :
7/]{ ki, ]Zl,...,NPF (2]99)
l( l]) ZNPFWkt(thl)
K2c¢ estimacija
. Npr
Wei=Y Wi (X)) X (2.192)
j=1

K2d te ponovno uzorkovanje ako je efektivni broj uzoraka

Npr
ZNPF %1 ( k,l,])

Nerp = (2.200)
manji od neke grani¢ne vrijednosti koja je parametar dizajna, (vidi odjeljak 2.3.2),
u metodu UPF, s koracima filtriranja:

K1 inicijalizacija Cesti¢nih koeficijenata mreze {Wyo;,j=1,...,Nypr}, pripadaju-
¢ih kovarijanci estimacije {Pro,;,j=1,...,Nypr} te Kovarijanci procesnog Suma
{Qk,o, = 1,...,NUPF} i mjerenja R; (inverzne vrijednosti stope ucenja, jednake za
sve Cestice), akaoiu koraku K1 metode IUKF, vrijednosti sigma-tocki odredene su kao
Wo = # iW, = ST +/1) 1=1,...,2n, pri ¢emu je A = o*(ny + ) — n, parametar di-
zajna (gdje parametar o kontrolira skaliranje, parametar 3 greSku viSeg reda i parametar
¥ spljoStenost razdiobe, vidi odjeljak 2.3.1)

K2 za svaku grupu uzoraka i,i=1,...,N/n,

K2a za svaku Cesticu j,j=1,...,Nypr

i. apriorna estimacija vrijednosti koeficijenata mreZe i njihova kovarijanca

Wiij=Wii, (5.128)
Prij=Pri-1,j+ Qi1 = ArijALi (5.105)

te odgovarajuce sigma-tocke apriorne estimacije,
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il.

1il.

1v.

Wheijo=Wiij,
_ _ Ny -
Wk,i,j,l :Wk7,‘7j—|- 1_—%(./4]{,,‘7]')1, 1=1,...,ny,
_ _ Ny -
Weijwine = Wiij =\ [ Ty (Acij) 1=1,om,

pri ¢emu je s (LA); oznaden 1-ti stupac matrice A

(2.134)

(2.135)

(2.136)

apriorno mjerenje (odnosno odaziv neuronske mreZe na apriornu vrijednost ko-

eficijenata mreZze),
Fiij =i j (8risWrij) »
sa sigma-tockama

Viijo=hii; (Ck,i,V_Vk,i,j,l) , 1=0,...,2n,

1 kovarijancama

2ny _ _
var (ﬁk,i,j) = Z Wi (Peijn —ik,i,j) (Vi _yk,i,j)T7
1=0

2ny

5 o 3 = = T
E (Wk,i,jyg,i, j) = Y WiWeiju = Weij) (Veijo =)
1=0

odredivanje Kalmanovih koeficijenata

- T . -1
Kiij=E (Wk,i,jyk,i,j) (Var (1) +Rk)

uz rezidual mjerenja yy ; ; kao
yk,lm/ = uk7l _J—)kﬂ.vj’

aposteriorna estimacija

Wiij=Whij+ KOk

_ N
Pyij=Prij— K E (Wk,i,j“k,l; j> Py

te Robbins-Monrovljeva stohasti¢ka aproksimacija inovacije

OQrij=0—u)Qi 1 +HKk,i,jyk7i,jyz,i,j Kjii,j: pelo,1]

(5.132)

(5.133)

(5.134)

(5.135)

(5.124)

(5.123)

(5.140)
(5.111)

(5.127)

izvlaCenje uzorka X ; ; iz normalne razdiobe Ciji su parametri odredeni apos-

teriornom kovarijancom Py ; ; i aposteriornom estimacijom Wy ; ;,
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Xiij~ N (Weijs Pri.j) (5.141)

v. vrijednost razdiobe vjerojatnosti za uzorak X} ; ;, uz aproksimaciju optimalne

propozicijske te prijelazne razdiobe Gaussovim razdiobama,

Gopt (Wii | Xiiot jyuri) = N (Xei s Wi js Prij) (5.142)
P (Xuij| Xeimj) = N (Xiijs WieinjsOri ) (5.143)

vi. vjerodostojnost mjerenja koja se takoder moze aproksimirati Gaussovom razdi-

obom kao
p (il Xeij) = A (W isyr - Re) (5.144)

vii. odredivanje vrijednosti nenormiranih koeficijenata W prema (2.198), primje-
nom razdiobi (5.142) — (5.144),

N (eiiFri j Rei) A (Xeijs Wij Ori j)
N (XkJJQWk,i,ja P ;)

Wi (Xiij) = Weim1 (Xeiz1,))

(2.198)
K2b odredivanje vrijednosti normiranih koeficijenata % prema (2.199),
Wi (Xeij)
Wi (Xiij) = AN i=1,...,NypF (2.199)
Lot Wei (Xeia)
K2c¢ estimacija
. Nypr .
Wei= Y, Pi(Xeij) Wi j (2.192)
j=1
K2d te ponovno uzorkovanje ako je efektivni broj uzoraka
N
Negy = hid (2.200)

Y2 Wi (X j)

manji od neke grani¢ne vrijednosti koja je parametar dizajna, (vidi odjeljak 2.3.2).

5.2.2. Primjer primjene u estimaciji amplitudne razdiobe

U ovom primjeru, analiza toCnosti estimacije amplitudne razdiobe smetnje proSirena je s meto-
dama koje razdiobu estimiraju implicitno, kroz estimaciju glatke interpolacije kumulativa vje-
rojatnosti. Odredivanje vrijednosti parametara neuronske mreZe provodi se u kontekstu optimi-
zacije te sluajnog uzorkovanja.

U prvom dijelu primjera, u kontekstu optimizacije 1 grupnog ucenja, provedena je analiza

ovisnosti tocnosti estimacije i racunalnog opterecenja o broju neurona za kvazi-Newtonovu
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metodu (QN) [317-322], pri ¢emu je estimacija provedena u linearnoj i logaritamskoj do-
meni. Dok pojam ,,logaritamska domena” podrazumijeva funkcionalnu ovisnost skupa uzoraka
za estimaciju Z?) = {Z,’i(*),i: 1,... ,N} o skupu izvornih amplituda Z; = {G,i=1,...,N}
u obliku Z(g*) = {log (c_lci) = 1,...,N}, pojam ,linearna domena” podrazumijeva da je
Z(g) = {c_lci,i: I,... ,N}, pri ¢emu je konstanta ¢ = 1 V. Takoder su, kao i za primjer u
odjeljku 5.1.2, analizirane ostvarene vjerojatnosti lazne detekcije i njihove normirane devijacije
za nekoliko klju¢nih to¢aka dizajnirane vrijednosti tako da je Ppy = {107#,1073,1072,107! }.

U drugom dijelu primjera, u kontekstu slijednog ucenja i fiksnog broja neurona, prove-
dena je usporedba to¢nosti estimacije, racunalnog opterecenja te ostvarenih vjerojatnosti lazne
detekcije i njihovih normiranih devijacija za metode proSirenog iteracijskog Kalmanovog filtra
(IEKF) [72, 327, 328] 1 bezderivacijskog iteracijskog Kalmanovog filtra (IUKF) [330], pri cemu
su vrijednosti koeficijenata odredene rjeSavanjem problema optimizacije te Cesticnog filtra (PF)
i Cesticnog filtra s implementacijom bezderivacijskog Kalmanovog filtriranja (UPF) [105], gdje
su vrijednosti koeficijenata odredene metodom slucajnog uzorkovanja.

Sve su navedene metode opisane u odjeljku 5.2.1 (stranice 251 —265) 1 primjenjuju aciklicku

slojevitu mreZu s jednim skrivenim slojem, kako je ilustrirano slikom 5.32, tako da je

1
y=h (C(*),W> = (1 —|—erf(w2m+1 + W, tanh (Wb + W,-Z,’(*)>)> , (5.145)
pri cemu je

W=[W, Wi wis1 W, (5.146)

s komponentama
Wy=[wi - wnl', (5.147)
Wi= Wi W', (5.148)
Wo=[womi2 - Wamr] . (5.149)
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wi

1
* Wm A\ m
C( ) +1 D Wom+-2

Wom+1

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Slika 5.32. Struktura aciklicke mreZe s jednim skrivenim slojem za estimaciju razdiobe.

Kao i za primjer u odjeljku 5.1.2, referentne su razdiobe odredene na temelju stvarnih raz-
dioba prikazanih slikom 5.2, za koje se vjeruje da ilustriraju specificnosti Jadranskoga mora,
vidi tablicu 3.1 te uvodni dio odjeljka 5.1.2 1 vrijednosti istaknute masnim slovima u tablici 5.1.
Analiza je takoder provedena primjenom alata za numericko racunanje Scilab [284], pomocu
kojeg je racunalna sloZenost izraZena kroz procesorsko vrijeme posveceno odredenoj 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, zajedniCki za sve metode, prikazani su tablicom 5.5, a simulacija slijedi organizaciju
ilustriranu slikom 5.3, pri ¢emu se za ovaj primjer ,,metoda” odnosi na kvazi-Newtonovu me-
todu te na metode IEKF, IUKF, PF i UPE.

267



Primjena neuronskih mreza u procesu pridruZivanja

Tablica 5.5. Parametri simulacije koji su zajednicki svim analiziranim metodama estimacije amplitudne
razdiobe smetnje.

Parametar Vrijednost Opis
X Referentna K-razdioba (3.33)
P Pa Referentna Paretova razdioba (3.44)
v(&) 1,00 Parametar oblika referentne K-razdiobe, vidi (3.33)
v(P) 1,02 Parametar oblika referentne Paretove razdiobe, vidi (3.44)
B (K) 0,0062 V? Parametar skaliranja referentne K-razdiobe, vidi (3.33)
B® 49678,2 V™2  Parametar skaliranja referentne Paretove razdiobe, vidi (3.44)
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

- T(1+erf(-))  Aktivacijska funkcija

- tanh (-) Funkcija izlaznog sloja
N 1024 Broj uzoraka za promjenjivi broj neurona m
2"'n=4,...,11 Broj uzoraka za fiksni broj neurona m
Np 1 Broj koreliranih uzoraka teksture, vidi (5.41)
M 100 Broj stohastickih realizacija
- 1074 Tolerancija za evaluaciju integrala u (5.13)

Kvazi-Newtonovom metodom analizirana je toCnost estimacije i racunalnog opterecenja
ovisno o broju neurona m u skrivenom sloju. Takoder je provedena i analiza ostvarenih vje-
rojatnosti lazne detekcije 1 njihovih normiranih devijacija. U tablici 5.6, sabrani su specifi¢ni
parametri za ovu metodu [331]. Inicijalne vrijednosti koeficijenata mreZe odredene su odabirom

slucajne vrijednosti unutar odredenog intervala, odnosno
Wo={wo,:woi~%(0,1),i=1,....3m+1}. (5.150)

Ako konvergencija uvjetovana normom gradijenta dy nije postignuta za maksimalni broj itera-
cija n i maksimalni broj poziva N, srednje kvadratne greske (5.63), rutina se ponavlja u novoj
epohi, sve dok uvjet konvergencije dy nije postignut ili je dosegnut maksimalni broj epoha N, ;.

U tom se slucaju primjenjuju posljednje estimirane vrijednosti koeficijenata.
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Tablica 5.6. Parametri specificni za kvazi-Newtonovu metodu [331].

Parametar Vrijednost Opis

- BFGS Implementacija prema [317-322], vidi (5.74)

dy 10~* Vrijednost norme gradijenta za zaustavljanje iteracija

Nuap 100 Maksimalni broj poziva funkcije srednje kvadratne greske (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 ocekivanje kvadrirane Hellingerove udaljenosti <d%1 (pg, %)> priblizno jednako i za
estimaciju u linearnoj i za estimaciju u logaritamskoj domeni (osim u slu¢aju Paretove razdiobe,
gdje je ovo ocekivanje nesto vece u linearnoj domeni kako to pokazuje slika 5.33a), ostvarene
vjerojatnosti lazne detekcije Pry bliZe su dizajniranim vrijednostima Pr4 pri estimaciji u loga-
ritamskoj doment, slika 5.34a. Pri tome su vrijednosti <d1%1 (pg, %) >, slika 5.33a, 1 PFA, slika
5.34a, usporedive s vrijednostima koje su rezultat primjene metode radijalne mreze EM, slike
5.4b, 5.18a1 5.19a, za jednak broj uzoraka N i priblizno jednak broj neurona m (u ovom slucaju
N = 1024 i m = 3 za kvazi-Newtonovu metodu te m = 4 za metodu EM). Medutim, racunalna
slozenost kvazi-Newtonove metode, ilustrirana slikom 5.33b za ovisnost o broju neurona m,
viSestruko je veca od raCunalne sloZenosti metode EM, slika 5.10a, i funkcionalne je ovisnosti
kao O (m). A kako pokazuje slika 5.34b, normirane su devijacije ostvarenih vjerojatnosti lazne
detekcije PF_Al <<{P£Ai,i: I,... ,M}> —ﬁ%A> i manje pri estimaciji u linearnoj domeni ali
jos uvijek veée od onih koje rezultiraju primjenom metode EM u logaritamskj domeni, slika
5.15, posebno za K-razdiobu. Brzina konvergencije u smislu ocekivanja kvadrirane Hellinge-
rove udaljenosti <d,2{ (pg, %>> ovisno o broju uzoraka N, slika 5.35a, pokazuje ovisnost kao
o (N=%9) za K-razdiobu te o (N~%7°) za Paretovu razdiobu. To je nesto sporija konvergencija,
osobito za Paretovu razdiobu, u odnosu na metodu EM s nesto ve¢im brojem neurona (m = 8),
slika 5.6. Kako ilustrira slika 5.35b, racunalna sloZenost kvazi-Newtonove metode ne pokazuje

istaknutu ovisnost o broju uzoraka N.
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(a) Ocekivanje kvadrirane Hellingerove udalje- (b) RaCunalna sloZenost.

nosti.

Slika 5.33. Ovisnost oCekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti i racunalne sloZenosti o broju ne-
urona m pri estimaciji K- i Paretove razdiobe kvazi-Newtonovom metodom uz N = 1024 uzoraka. Oz-
nake X(-) i 2a(-) odnose se na estimaciju K- odnosno Paretove razdiobe, a log(-) naglasava estimaciju u
logaritamskoj domeni.

0
10
—— e = &()
’ — p¢ = K(log("))
10 e X pe = Ta(.)
P ‘ | o~ = p¢ = #a(log(-))
@10 T = : SO N :
‘ ‘ —~r i S
5| — P ! = b ~4 | :
10 =] - f S S
~ -1
10 4 T, i . 10 4 3 2 -1
10 10 10 10 10 10 10 10
PFA PFA
(a) Ostvarene vjerojatnosti laZzne detekcije. (b) Normirane devijacije.

Slika 5.34. Usporedba ostvarenih vjerojatnosti lazne detekcije i njihovih normiranih devijacija za kvazi-
Newtonovu metodu, pri ¢emu je broj uzoraka N = 1024 i broj neurona m = 3. Oznake X(-) i Pa(-)
odnose se na estimaciju K- odnosno Paretove razdiobe, a log(-) naglasava estimaciju u logaritamskoj

domeni.
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(a) Ocekivanje kvadrirane Hellingerove udalje- (b) Racunalna sloZenost.

nosti.

Slika 5.35. Ovisnost ocekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti i racunalne sloZenosti 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.

o 3 3 ooopP¢ = 7(()
10 7> } } —— o(N7090)

3 1 1 1 1 . . ! !
10 i i 10 i i
10 10 10 10

N N

(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.36. Konvergencija ocekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti ovisno o broju uzoraka za
kvazi-Newtonovu metodu. Pri tome je s X (-) oznafena K-razdioba, a s Pa(-) Paretova razdioba.

Rezultati tocnosti estimacije razdiobe kvazi-Newtonovom metodom, u smislu ocekivanja
kvadrirane Hellingerove udaljenosti i usporedbe s rezultatima metode EM, sugeriraju da je do-
voljan broj neurona u skrivenom sloju 3 te da je tocnija estimacija u linearnoj domeni. Na
tom tragu i u kontekstu slijednog ucenja, provedena je analiza toCnosti estimacije razdiobe,
ostvarenih vjerojatnosti laZne detekcije, njihovih normiranih devijacija te raunalnog opterece-
nja primjenom iteracijskih metoda Kalmanovog filtriranja IEKF i IUKF te primjenom metode
Cesti¢nog filtriranja PF s ina¢icom UPF. Dok su zajednicki parametri metoda IEKF i IUKF pri-
kazani tablicom 5.7, parametri specificni za metodu IUKF prikazani su tablicom 5.8. Takoder,

parametri metode PF prikazani su tablicom 5.9, a oni za metodu UPF tablicom 5.10.
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Tablica 5.7. Zajednicki parametri za metode iteracijskog proSirenog Kalmanovog filtriranja (IEKF) i
iteracijskog Kalmanovog filtriranja bez derivacije (IUKF).

Parametar Vrijednost  Opis
Ny 3m+1 Duljina vektora stanja
n; 1ili 32 Broj ¢lanova grupe, vidi (5.81) i (5.82)
u 1 Stopa ucenja tako da je kovarijanca greSke mjerenja jednaka

R=p"'I,, vidi (5.112)

c 0,1 Konstanta tako da je kovarijanca procesnog Suma jednaka
Q=c'I,,vidi (5.114)

b 0,01 Konstanta tako da je inicijalna kovarijanca greske jednaka
Py=b"'I,, vidi (5.113)

n 8 Maksimalni broj iteracija

Neps 1 Maksimalni broj epoha

Tablica 5.8. Parametri specifi¢ni za metodu iteracijskog Kalmanovog filtriranja bez derivacije (IUKF).

Parametar Vrijednost  Opis

a 1073 Parametar za kontrolu skaliranja, vidi odjeljak 2.3 (stranica
37) te opis metode na stranici 260

B 0 Parametar za kontrolu greske viseg reda, vidi odjeljak 2.3
(stranica 37) te opis metode na stranici 260

u 0,1 Parametar Robbins-Monrovljeve stohasticke aproksimacije
inovacije, vidi (5.127)
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Tablica 5.9. Parametri specifi¢ni za metodu Cesti¢nog filtriranja (PF).

Parametar Vrijednost  Opis
ny 3m+1 Duljina vektora stanja
n, 1 Broj ¢lanova grupe, vidi (5.81) i (5.82)
R 1073 Varijanca mjerenja, vidi opis metode na stranici 262
c 1.000 Konstanta tako da je kovarijanca procesnog Suma jednaka

Q=c'I,,vidi (5.114)
Npp 100 Broj Cestica, vidi opis metode na stranici 262

Neps 1 Maksimalni broj epoha

Tablica 5.10. Parametri specifiéni za metodu Cesti¢nog filtriranja s implementacijom bezderivacijskog
Kalmanovog filtra (UPF).

Parametar Vrijednost  Opis
ny 3m+1 Duljina vektora stanja
n, 1 Broj ¢lanova grupe, vidi (5.81) i (5.82)
1 Stopa ucenja tako da je kovarijanca greSke mjerenja jednaka
H R=pu"'I,, vidi (5.112)
0,5 Parametar Robbins-Monrovljeve stohasticke aproksimacije

inovacije, vidi (5.127)

c 0,1 Konstanta tako da je kovarijanca procesnog Suma jednaka
Q=c'I,,vidi (5.114)

b 0,01 Konstanta tako da je inicijalna kovarijanca greske jednaka
Py=b"'1I,, vidi (5.113)

a 1073 Parametar za kontrolu skaliranja, vidi odjeljak 2.3 (stranica
37) te opis metode na stranici 263

B 0 Parametar za kontrolu greske viSeg reda, vidi odjeljak 2.3
(stranica 37) te opis metode na stranici 263

Nypr 10 Broj Cestica, vidi opis metode na stranici 263

Neps 1 Maksimalni broj epoha

Rezultati provedene analize metodama Kalmanovog i esticnog filtriranja ilustrirani su sli-
kama 5.37 — 5.40. U kontekstu toCnosti estimacije, rezultati prikazani slikom 5.37 otkrivaju da

se jedino metodom IEKF i grupiranjem parova za u€enje u vektore s n, = 32 komponente postize
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tocnost 1 brzina konvergencije jednaka onoj kvazi-Newtonove metode (QN). Ostvarena to¢nost
primjenom metode IUKF i grupiranjem parova za ucenje u vektore s n, = 32 komponente nesto
je losija (od kvazi-Newtonove metode) pri estimaciji K-razdiobe i s manjom brzinom konver-
gencije, o (N _0’57), ali je gotovo identi¢na pri estimaciji Paretove razdiobe, u smislu to¢nosti
i brzine konvergencije. Metode IEKF i IUKF bez grupiranja (n, = 1) pokazuju vecu to¢nost
estimacije, ali manju brzinu konvergencije u odnosu na kvazi-Newtonovu metodu. Ostvarena
brzina konvergencije jednaka je o (N"%77) za K- i o (N"9%%) za Paretovu razdiobu i metodu
IEKF, a metoda IUKF je nesto logija, o (N~%?) za K- i 0 (N~9°) za Paretovu razdiobu. Re-
zultati ostvareni metodama cCesti¢nog filtriranja, u smislu to¢nosti estimacije, pokazuju da za
manji broj uzoraka, (N < 100), metoda UPF ostvaruje veéu to¢nost u usporedbi s metodom PF
ali uz bitno manji broj Cestica, (Nypr = 10 nasuprot Npr = 100 za metodu PF). Razlika izmedu
metoda PF i UPF nestaje povecanjem broja uzoraka te njihova tocnost postaje usporediva s me-
todom IUKF bez grupiranja. A u smislu brzine konvergencije, rezultati ostvareni metodama
Cesticnog filtriranja izmedu su rezultata ostvarenih metodom bezderivacijskog Kalmanovog fil-
triranja bez grupiranja IUKF i kvazi-Newtonove metode, s brzinom konvergencije za metodu
PF od 0 (N"%%7) za K- i o (N~""0%) za Paretovu razdiobu te, za metodu UPF, o (N~%%7) za K-

io0 (N _0761) za Paretovu razdiobu.

10 10
________________________________ —o—o IEKF,nZ =1 | o e _ | ——a IEKF n, — 1
—— IEKF,n, = 32 —— IEKF,n, = 32
o —x x [UKF,n, =1 —x x [UKF.,n. =1
10 Jrrrmrrrrm e o—o —o IUKF,n, = 32 o—o —o IUKF,n, = 32
Q 1" ---------- 3""-"’; ----------- o-o-o0PF,n, =1 g-o--a PF,n, =1
s AT o--0--0 UPF,n, = 1 o — -0 UPF,n, =1
)
< 10
N~——
515
~—

(a) K-razdioba.

(b) Paretova razdioba.

Slika 5.37. Usporedba ocekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti o broju uzoraka N pri estimaciji
K- i Paretove razdiobe uz m = 3 neurona. Metode IEKF i IUKF primjenjuju najvise n = 8 iteracijskih
koraka. Dok metoda PF primjenjuje Npr = 100 Cestica, metoda UPF primjenjuje svega Nypr = 10
Cestica.

U kontekstu ostvarene vjerojatnosti lazne detekcije Pry, metodom IEKF bez grupi-
ranja (n; = 1) ostvaruju se vrijednosti najblize dizajniranima u scenariju estimacije K-

razdiobe, kako to ilustrira slika 5.38a. Pri tome je normirana devijacija ostvarenih rezul-
1/2

~1 2 52\
tata Py (({PRosi=1,M | )~ PR,)
laZne detekcije Pry > 0,01, usporediva s rezultatima metode EM u logaritamskoj domeni kako

, ilustrirana slikom 5.39a, za dizajnirane vrijednosti
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to prikazuje slika 5.15a, za jednak broj uzoraka (N = 1024), ali uz neSto manji broj neurona
(m = 3) u odnosu na metodu EM, gdje je primijenjena mreZa RBF s m = 8 komponenti. A u
scenariju estimacije Paretove razdiobe, rezultati ilustrirani slikama 5.38b 1 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 lazne detekcije metodom UPF
blizu dizajniranima za K-razdiobu. Medutim, normirana je devijacija ostvarene vjerojatnosti
lazne detekcije, posebno u scenariju estimacije Paretove razdiobe, znacajno veca od one koja

rezultira primjenom metode IEKF bez grupiranja.

--------------------------------------------

___________________________________
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(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.38. Usporedba ostvarenih vjerojatnosti lazne detekcije za K- i Paretovu razdiobu, pri ¢emu je
broj uzoraka N = 1024 i broj neurona m = 3. Metode IEKF i IUKF primjenjuju najviSe n = 8 iteracijskih
koraka. Dok metoda PF primjenjuje Npr = 100 Cestica, metoda UPF primjenjuje svega Nypr = 10
Cestica.
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...........................
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(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.39. Usporedba normiranih devijacija ostvarenih vjerojatnosti lazne detekcije za K- i Paretovu
razdiobu, pri ¢emu je broj uzoraka N = 1024 i broj neurona m = 3. Metode IEKF i IUKF primjenjuju
najviSe n = 8§ iteracijskih koraka. Dok metoda PF primjenjuje Npr = 100 Cestica, metoda UPF primje-
njuje svega Nypr = 10 Cestica.
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U pogledu racunalne sloZenosti #cpy, rezultati analize prikazani slikom 5.40 pokazuju da se
metodama IEKF 1 IUKF uz grupiranje uzoraka u vektor s n, = 32 komponente ostvaruje najma-
nja sloZenost, funkcionalne ovisnosti kao O(N 3/ 4) za K- 1 Paretovu razdiobu. Ova je sloZenost
nesto veca od one ostvarene metodom EM (funkcionalne ovisnosti kao O(N 172), kako je to
ilustrirano slikom 5.9a), ali zato sporije raste porastom broja uzoraka. SloZenost metoda IEKF
1 IUKF bez grupiranja (n; = 1) iznosi priblizno O(N ) za K- 1 Paretovu razdiobu. SloZenost me-
toda Cesti¢nog filtriranja PF 1 UPF je za otprilike dva reda veliCine veca od sloZenosti metoda
Kalmanovog filtriranja IEKF i IUKF s grupiranjem uzoraka u vektore s n, = 32 komponente te
za red veli¢ine veca od sloZenosti metoda IEKF i IUKF bez grupiranja. Dok je funkcionalna
ovisnost sloZenosti metoda Cesti¢nog filtriranja izraZzena kao O(N ), za kvazi-Newtonovu me-

todu sloZenost ne pokazuje ovisnost o broju uzoraka N.

4

4
10 7 ; 10

— IEKF,n, = 32

{pe=x=x IUKF,n, =1

o—o —o [UKF,n, = 32
g-o-a PF,n, =1

1|00 UPF,n, =1

IEKF,n, =1 | .

— IEKF,n. =32

|e—x —x [UKF,n, =1
llo—o—o IUKF,n, = 32

o--go--0 PF.n, =1

2 {lor=o--0 UPF,n, =1

IEKF,n, =1 oo L. .

(a) K-razdioba.

(b) Paretova razdioba.

Slika 5.40. Usporedba racunalnih sloZenosti o broju uzoraka N pri estimaciji K- i Paretove razdiobe uz
m = 3 neurona. Metode IEKF i IUKF primjenjuju najvise n = 8§ iteracijskih koraka. Dok metoda PF
primjenjuje Npr = 100 Cestica, metoda UPF primjenjuje svega Nypr = 10 Cestica.

Iskustvo primjera iz odjeljka 5.1.2 pokazuje da je, u kontekstu nekoherentne detekcije i
Viterbijeve metode pridruzivanja, vrijednost normirane devijacije jako vazna za vjerojatnost
zadrzavanja staze (Sto je manja, to je vjerojatnost zadrZavanja staze bliza onoj koja rezultira
primjenom praga detekcije uz apriorno poznatu razdiobu). Tako rezultati normiranih devijacija,
ilustrirani slikom 5.39, i ostvarenih vjerojatnosti laZzne detekcije, vidi sliku 5.38, pokazuju da je
primjena aciklicke slojevite mreZe s jednim skrivenim slojem i m = 3 neurona, u kontekstu us-
poredbe s metodom radijalne mreZe (uz metodu maksimizacije vjerodostojnosti u logaritamskoj
domeni, vidi slike 5.14 1 5.15), prikladna za dizajnirane vrijednosti laZzne detekcije Pr4 > 0,01 1
skup od N = 1024 uzoraka. Za manje je vrijednosti prag detekcije uvelike odreden repom razdi-
obe, pri ¢emu je broj uzoraka (koji prelaze vrijednost praga) redovito malen. Radijalna je mreZa,
u odnosu na aciklicku slojevitu, kompozicija baznih razdioba tako da i van dinami¢kog podrucja

odredenog amplitudama skupa uzoraka, estimirana razdioba p¢ (&)= qﬁ}f;ﬁ) zadovoljava uvjete
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Pe(8)>0i fgpe (§)dl =1, dok ona izvedena iz aproksimacije kumulativa vjerojatnosti to ne
mora (pa se stoga 1 namece uvjet monotonosti (5.64), Sto se pak u ovom primjeru ne provodi).
Stoga estimacija vjerojatnosti lazne detekcije primjenom radijalne mreZe pokazuje manju nor-
miranu devijaciju, Sto znaci da je ova arhitektura prikladnija za proces (nekoherentne) detekcije
jer se dobri rezultati ostvaruju za dizajnirane vjerojatnosti lazne detekcije sve do Pgg =~ 1/N.

A u kontekstu raCunalne sloZenosti, rezultati ilustrirani slikom 5.40 pokazuju da je, zbog ve-
likih vrijednosti sloZzenosti kada se za ucenje primjenjuje cijela grupa od N uzoraka, arhitektura
aciklic¢ke slojevite mreZe prikladnija za slijedno ucenje, za razliku od metode radijalne mreZe s
maksimiziranjem vjerodostojnosti koja je prilagodena grupnom ucenju. Znacajka se slijednog
ucenja moZze iskoristiti u procesu estimacije amplitudne razdiobe odjeka cilja pg 7 (&) (radi
estimacije omjera vjerodostojnosti £ = pg () () /pg (£), Sto je tema sljedeceg primjera), jer se

pretpostavljeno, ova statistika ne mijenja u velikoj mjeri s vremenom kao pg ().

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 pracenja. U kontekstu omjera vjerodostojnosti amplitudnih razdioba (odjeka
cilja 1 smetnje), hipoteze se mogu preformulirati kao:

Hi10) vjerojatnost zadrZavanja staze ostvarena primjenom omjera vjerodostojnosti nije zna-
¢ajno losija od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom pa-
rametara pod hipotezom ispravnog modela

H2(%) vjerojatnost zadrZavanja staze ostvarena primjenom omjera vjerodostojnosti znacajno
je bolja od one ostvarene referentnom parametarskom metodom, evaluacijom parame-
tara pod hipotezom pogreSnog modela.

Pri tome je primjer podijeljen u dva segmenta. U prvome se segmentu analiziraju znacajke
aciklicke neuronske mreZe sa jednim skrivenim slojem u pogledu ostvarene tocnosti estimacije
otiska (u ovom primjeru amplitudne razdiobe), u posebnom slucaju slijednog ucenja te uz ne-
poznatu jakost odjeka cilja i unaprijed nepoznatu veli¢inu skupa uzoraka, u kontekstu usporedbe
s radijalnom mreZzom gdje je primijenjena metoda maksimizacije vjerodostojnosti. Na temelju
ostvarenih rezultata, u drugome se segmentu provodi testiranje hipoteza H1(*) { H2(+*).

Ako su odjeci cilja i smetnje rezultat stacionarnih stohastickih procesa, pored estimacije
amplitudne razdiobe primjenom radijalne mreze i maksimiziranjem vjerodostojnosti, primje-
njiva je i estimacija slijednom metodom (IEKF, IUKF, PF ili UPF) u okviru aciklicke viSeslojne
mreze, vidi odjeljak 5.2.1 (stranice 258 — 265), pri ¢emu je prednost dana metodi IEKF zbog
njenog malog raCunalnog opterecenja i dobre tocnosti estimacije, kako je pokazano primjerom
u odjeljku 5.2.2. Dok metoda maksimizacije vjerodostojnosti primjenjuje, za svaki trenutak op-

servacije fx, cjelokupni skup uzoraka Z% = {chk, K=1,... ,k}, L = {Cx,j,j =1,... ,n;c},
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slijedna metoda primjenjuje samo skup ZQK, odnosno redom uzorke { j, j = 1,...,n, rezulti-
rajuci manjim racunalnim optereéenjem, Sto je prednost. Nedostatak je u tome Sto, za razliku od
metode radijalne mreZe, nije potpuno sigurno da je estimirana razdioba pg (+) valjana probabi-
listicka funkcija, odnosno da su ispunjeni uvjeti p¢ (&) > 0,VE € RTU{0}i [ pe(8)dE=1.
Primjerom u odjeljku 5.2.2 pokazano je da se primjenom aciklicke mreze sa samo jednim
slojem i tri neurona te slijednim u¢enjem metodom Kalmanovog filtriranja u okviru metode glat-
kog izgladivanja kumulativa vjerojatnosti (SIC), ostvaruje zadovoljavajuca tocnost estimacije
amplitudne razdiobe. Medutim, skup za uc¢enje U nepoznate je veli¢ine (jer nije poznato koliko
je vrijeme trajanja staze pracenog cilja), pa je stoga metoda modificirana na nacin koji opisuju
sljedeci koraci (metoda inkrementalne glatke interpolacije kumulativa vjerojatnosti (ISIC)):
K1 inicijalizacija s Wkp, Pro 1 Qo u trenutku 79 kada je broj uzoraka inicijalnog skupa
Zgo={8o.j»j=1,...,n0} dovoljan, pri Cemu je ny parametar dizajna

Kla formiranje inicijalnih parova za ucenje

{(hi(g,-,w,-),ui),i: 1,...,no}, (5.151)

gdje su §; i u; elementi potpuno uredenih skupova

25 = (6 < < Gg) = (Gni = Lo s10), (557
% i
Ué):(ul Sguno): (ui:ui:n0+l7l:15"'7n0)7 (558)

rezultat razvrstavanja elemenata skupova

Zgo={Go.jys s Gojtn) } (5.77)
Uo = {uj(1)s- s tjtu) } (5.78)
po veli¢ini, pri ¢emu je skup indeksa {j(1),...,j(ng)} permutacija skupa indeksa
(1, ce ,l’lo)
K1b Vj =1,...,n9, korak K2 iterativnog proSirenog Kalmanovog filtriranja (stranica

258, pri ¢emu je k =0, N =np 1 n, = 1, a broj koraka iteracija n je parame-
tar dizajna), tako da su parovi za ucenje {(h07 j (CO, j» Wo, j) Ui j))} slucajni slijed
(redom elementi skupova Z¢ 1 Up, pri cemu vrijedi da je u,;) € U(()*) te da je
i(j) =argmini—_._n (|G —Co,]) .G € Z(C*)a Co,j € Zg )

K2 Vi =1y,...,t., inkrement skupova Z’E‘l 1 U,(c*_)l , 0visno o broju mjerenja ny pri opservaciji
u trenutku 7, tako da je
g = {25 (G =1 omd b = {2 204} (5.77)
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. k
i
U == ———i=1,...., Y n (5.58)
k ( i i Zlf(:()nx‘Fl Kz::() K')
K2a korak iterativnog prosirenog Kalmanovog filtriranja, gdje su, Vj = 1,...,ng, parovi

za ucenje

{ (h,w (8k.j» Wi, ;) »”i(j)>’

i(j)=arg. 1I’IliIkl |Cz Ck]‘ CzEZ ijEng, ()GUI((*)} (5.151)

=1,..., K':()nl('

ponovno slucajni slijed, pri ¢emu su potpuno uredeni skupovi

k
k() _ .
ZC - <€l S S CZK,OHK> (Ch - 7' ) K;Q”K) ) (557)
(4 l 3
U*:<u1§ < Ugk >: ui:uj = =1, ne |,
¢ Lot Y Y—ohx+1 1;0 )
(5.58)
nastali razvrstavanjem elemenata skupova
7k — {ZC’K,K‘: O,...,nk} - {Cj(l)’“"cf():]fc:onx)}’ (5.77)
Uk: {”J'(l)""’”j(z’,i:onx)} (5.78)
po veli€ini, pri cemu je s { J(), ...y (Zlf(zon,() } oznacena permutacija indeksa

(1, . ,Zlf(:() n,<) elemenata potpuno uredenih skupova Z(;Z( 1 [U,(C*) ).
Testiranje hipoteze HO (d%,) da ne postoji znacajna razlika izmedu metode SIC i ISIC u po-

gledu ocekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti <d,%1()> (5.13), provedena je testiranjem

(5.151)

) SR e
77(45) \/ W (ac (43) ~ BT (4) )

s obzirom na granicu prihvacanja d, koja za pouzdanost testa 95 % i Gaussovu razdiobu velicine
AC (d) iznosi d = 1,65 (vidi dodatak C.1). Pri tome je

) (ISIC) 2 ) (SIC)

AC (d) = C (d}; ~C (dy , (5.152)

adje € ()™ = a2 (18191 € (a2) ™' = @2 (-)1819 oznacavaju 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 ¢emu ,,metoda” oznaCava metodu SIC, odnosno metodu
ISIC. Dok vrijednosti parametra simulacije prikazuje tablica 5.5, pri ¢emu je za ovaj primjer
n, = 1, vrijednosti parametara metode IEKF prikazuje tablica 5.7, uz dodatni parametar metode
ISIC ng = 4. Navedene su metode implementirane arhitekturom aciklicke jednoslojne neuron-
ske mrezZe ilustrirane slikom 5.32. Ovisnost oCekivanja 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 simetricnost razdiobe te se moZe pretpostaviti jednakost
testne statistike (5.151) 1 medijana Q,, koji je za sve vrijednosti broja uzoraka N unutar granice
prihvacanja, Sto znaci da ne postoji znacajna razlika izmedu metoda ISIC i1 SIC u kontekstu

ocekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti.

viK) =10, %K) =0,0062 V? v®) =10, BK) =0,0062 V?
. . . 60+
—SSIC . |— granica prihvacanja
10" — ISIC 40+ v
- t
= 201
=P
slo
n 0
= 10"
X 20 K
~— 4
40
5 -60
10 2 ' 3 T T T T T T T 1
10 10 -80- 1024 128 16 2048 256 32 512 64
N N
(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.41. Rezultati usporedbe metoda SIC i ISIC za smetnju prema amplitudnoj K-razdiobi, pri cemu
je parametar metode ISIC ny = 4, a za obje su metode parametri simulacije dani tablicom 5.5, uz n, = 1.

v = 1,02, BP) = 496782 V2 viP) =1,02, B = 496782 V2
80+
I— granica prihvacanja
101 601
T~
= 0]
L 20
= 10
~— 0 4
201
100 ': - 0
10 10 ) 1024 128 16 2048 256 32 512 64
N N
(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.42. Rezultati usporedbe metoda SIC i ISIC za smetnju prema amplitudnoj Paretovoj razdiobi,
pri ¢emu je parametar metode ISIC ny = 4, a za obje su metode parametri simulacije dani tablicom 5.5,
uz n, = 1.
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Testiranje hipoteze HO (PFA) da odstupanje ostvarenih vjerojatnosti lazne detekcije Pry me-
todom ISIC u odnosu na dizajnirane vrijednosti Pr4 nije znacajno vece od odstupanja koja su

ostvarena metodom SIC, provodi se testiranjem
AJ (Ppa) B AL,, YMAC (Pra)

T (Pra) = B
(R ey e

(5.153)

u odnosu na granicu prihvadanja d. Kriterijska funkcija za metodu ISIC jednaka je
C (F’FA)(ISIC) = ’PFA —PI(UIAS 10) , a za metodu SIC, C (PFA)(SIC) = ‘PFA —P;ZIC) . Pod pretpos-

tavkom Gaussove razdiobe veliCine

AC (Prp) = C (Pra) ™' = € (Bey) 'Y, (5.154)

ne postoji znacajna razlika izmedu metoda ako je testna statistika (5.153) manja od granice pri-
hvacanja d = 1,65, Sto je vrijednost za sigurnost testa 95 %. Rezultati usporedbe ostvarenih
vjerojatnosti lazne detekcije Pry, u ovisnosti o razdiobi smetnje, prikazani su slikama 5.43a i
5.44a. Normirane razdiobe rezultata, ilustrirane slikama 5.43b i 5.44b, pokazuju simetri¢nost
razdioba te se testna statistika (5.153) moZe aproksimirati medijanom Q, koji je, za sve vrijed-
nosti dizajnirane vjerojatnosti lazne detekcije Pr4, unutar granice prihvacanja. Time je poka-
zano da ne postoji znacajna razlika izmedu metode ISIC i SIC u pogledu ostvarene vjerojatnosti
lazne detekcije Prs. Normirane devijacije, ilustrirane slikom 5.45, pokazuju dobro slaganje iz-
medu metoda, osim pri malim vrijednostima dizajnirane vjerojatnosti Pr4 1 K-razdiobi, gdje su

normirane devijacije ostvarene metodom ISIC znacajno manje.

v =10, 3 = 0,0062 V? v =10, 3% = 0,0062 V?
: — ; 80
—— granica prihvacanja
601 ‘ gr P j
40 .
20 1
0 L :
] ! ‘ =+
20 I Jf
401 '
-601
+ r T T 1l
10" 10° 10" 10 807 107! 102 107 10
Pra Pry
(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.43. Rezultati usporedbe metoda SIC i ISIC u kontekstu ostvarene vjerojatnost lazne detekcije
Pr4 i smetnje prema amplitudnoj K-razdiobi, pri ¢emu je parametar metode ISIC ny = 4, a za obje su
metode parametri simulacije dani tablicom 5.5, uz n, = 1.
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v = 1,02, BB = 496782 V2 v =1,02, 8P = 49678,2 V2
40 {|—— granica prihvacanja
20 B T + _
1 ———
R — — s B S—
220 - -+ _ L
-4 ‘7‘4 ‘—2 -1 T T T T
10 10 10 10 -40- L y 5 .
10~ 10~ 10~ 10~
Pry Pra
(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.44. Rezultati usporedbe metoda SIC i ISIC u kontekstu ostvarene vjerojatnost lazne detekcije
Pr4 i smetnje prema amplitudnoj Paretovoj razdiobi, pri ¢emu je parametar metode ISIC ny = 4, a za
obje su metode parametri simulacije dani tablicom 5.5, uz n, = 1.

v =10, %) = 0,0062 V? v = 1,02, B¥) = 49678,2 V2

Pra Pra

(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.45. Usporedba normiranih devijacija ostvarene vjerojatnosti lazne detekcije pri K- i Paretovoj
razdiobi smetnje, za metode ISIC i SIC.

Naposljetku, u posljednjem dijelu prvog segmenta ovog primjera provedena je analiza zna-
¢ajki metode ISIC u pogledu to¢nosti estimacije amplitudne razdiobe odjeka cilja te racunalnog
opterecenja, za razliCite vrijednosti omjera ® (omjera snage signala prema snazi smetnje) i za
K- 1 Paretovu razdiobu smetnje posebno, pod pretpostavkom odjeka cilja koji fluktuira u skladu

sa Swerlingovim modelom br. 1 [73]. Tako je razdioba odjeka cilja p¢ 7y opisana s
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C oo v(K)—] 2 CZ .
4) Jo nn+d exp <_[3(_111() - 2(n+d)> dn, pgr =X

pC(T)(C) = ¢ oo vt 5 g2 ’
V7 Jo" ra—exp (_m B —2(n+d)> dn, pgr) =T

(5.155)
pri cemu su v(&) j ﬁ(K), odnosno v(®) i B (P) parametri oblika i skaliranje K- (Pery = %0,
odnosno Paretove razdiobe (pgr) = #a), a s d je oznacena snaga odjeka cilja. Omjer snage

signala prema smetnji dan je s

2d _
R = v(K)B(K)” pg=%X (5.47)
- BP (vP)_1)d ' '
— 73 s pg=1Ta

Analiza to¢nosti estimacije provedena je u kontekstu usporedbe s ocekivanjem kvadrirane
Hellingerove udaljenosti koja rezultira primjenom radijalne mreZe i maksimiziranjem vjerodos-
tojnosti. Pri tome je oCekivanje kvadrirane Hellingerove udaljenosti (i racunalnog opterecenja
takoder) rezultat simulacije koja slijedi organizaciju shematski prikazanu slikom 5.3, gdje se
u ovom slucaju ,,metoda” odnosi na metodu ISIC te na metodu radijalne mreze 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 slucaj parametra n, = 1 te uz dodatni parametar (metode
ISIC) ng = 4. Tablica 5.2 prikazuje vrijednosti parametara radijalne mreze EM, pri ¢emu je u
simulaciji primijenjen scenarij s m = 8 baznih komponenti. Dok rezultati prikazani slikom 5.46
za metodu radijalne mreZze EM pokazuju neosjetljivost tocnosti estimacije s obzirom na vrijed-
nost R, za metodu ISIC pokazuju blagu tendenciju smanjenja kako se vrijednost ® povecava,

Sto je posebno istaknuto za manje vrijednosti broja uzoraka (N < 16).
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vi® = 1,0, BK) = 0,0062 V2 vP) =1,02, BP) = 49678 V2

0
10 T . .
EM, % =5 dB : : ‘|—— EM, ® =5dB
EM, % = 10dB I ; | —— EM, & =10dB
EM, X = 15dB E\'\! '|—— EM, % =15dB
ISIC, ® =5 dB ' '%t Hlo—s — ISIC, ® =5 dB
ISIC, ® = 10 dB X0 g N Nl 18IC, = 10dB
ISIC, ® = 15 dB < ; X ISIC, ® = 15 dB

(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.46. Usporedba toc¢nosti estimacije amplitudne razdiobe odjeka cilja izmedu metode ISIC i me-
tode radijalne mreZe s implementacijom maksimiziranja vjerodostojnosti (EM) u logaritamskoj domeni.
Tocnost estimacije izraZena je ocekivanjem kvadrirane Hellingerove udaljenosti.

Rezultati prikazani slikom 5.46 sugeriraju da se metodom ISIC ostvaruje to¢nija estimacija
razdiobe odjeka cilja. Stoga je u nastavku primjera provedeno testiranje hipoteze HO da se me-
todom ISIC ostvaruje to¢nija estimacija (amplitudne razdiobe odjeka cilja) u odnosu na metodu
EM, u rasponu ocekivanih 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 HO se prihvaca, jer je za sve promatrane vrijednosti X
i sve toCke N, testna statistika (5.151) veéa od granice prihvaéanja d = 1,65, ¢emu odgovara

sigurnost testa 95 % pod pretpostavkom Gaussove razdiobe veli¢ine (5.152).

vi®) = 1,0, B%) =0,0062 V2, & =5 dB viP) =1,02, BP) =49678 V72, & =5 dB
401 ’— granica prihvacanja ‘ 40 - ) ‘— granica prihvacanja
’ + T : N _ k4 _ +
N éémééé " [
0] = | | P
0 — [ s L]
'20 7 * ¥ E B ; - _i_ -
+ -20 1 - - E t
-40 1 r T T T T T f ] T T T T T T T f
128 16 256 32 4 512 64 8 404 128 16 256 32 4 512 64 8
]\T ]\T
(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.47. Ovisnost testne statistike 7 (d,%) (5.151) o broju uzoraka N, za K- i Paretovu razdiobu
smetnje te za omjer snage signala prema smetnji ® = 5 dB i fluktuaciju odjeka cilja prema Swerlingovom
modelu br. 1.
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vi®) =10, BK) =0,0062 V2, & =10 dB viP) =102, B =49678 V-2, & = 10 dB
60+ 60
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401 - . - : 40+ S
A N T 7 .
: 20 T
g 11l
Lol . =iy
o - TITT 1
—20_ . B + - i _40_ *
40) 128 16 256 32 4 512 64 8 60 - 28 16 256 2 4 512 64 8
N N
(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.48. Ovisnost testne statistike T (d,%,) (5.151) o broju uzoraka N, za K- i Paretovu razdiobu smet-
nje te za omjer snage signala prema smetnji X = 10 dB i fluktuaciju odjeka cilja prema Swerlingovom
modelu br. 1.

vi®) =10, B =0,0062 V2, . =15 dB viP) =1,02, BP) = 49678 V2, & = 15 dB
60 - 80
’— granica prihvacéanja ‘ ‘— granica prihvacanja
40 60 1
+ . - 4 | -
20 | # £ é é % £ 0 |
o] B 5 ® L lae
T l L] 0 — -
(TTTTIIT
-204 3 .
. * * 1 =20 ¥ " i ¥ i 1
-40 ] ' : -40 i T :It T T T T T 1
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 128 16 25 32 4 512 64 8
604 128 16 256 32 4 512 64 8 -60
N N
(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.49. Ovisnost testne statistike 7 (d7) (5.151) o broju uzoraka N, za K- i Paretovu razdiobu smet-
nje te za omjer snage signala prema smetnji ® = 15 dB i fluktuaciju odjeka cilja prema Swerlingovom
modelu br. 1.

Racunalno opterecenje fcpy ilustrirano slikom 5.50 (prosjecno vrijeme obrade skupa od N
uzoraka), za metodu ISIC pokazuje blagu tendenciju porasta porastom vrijednosti & , neovisno o
broju uzoraka N. U partikularnom slucaju primjene slijedne metode ucenja IEKF, to je vrijeme
potrebno za obradu samo jednog (novog) uzorka prema koraku K2 (stranica 278), a u slucaju
metode EM, to je vrijeme potrebno za provedbu koraka (5.20) — (5.23), primjenom cijele grupe
od N uzoraka. Pri tome fluktuacija raunalnog opterecenja metode ISIC nastaje zbog iterativne

prirode metode IEKF, jer broj iteracija nije unaprijed poznat (osim maksimalno dozvoljenog
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broja) te ovisi o stohasti¢koj realizaciji uzoraka. Rezultati ilustrirani slikom 5.50 pokazuju da
je raCunalno optereéenje metode EM, za vrijednosti uzoraka N < 128, manje od raunalnog

opterecenja metode ISIC.
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(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 5.50. Ovisnost racunalnog opterecenja metoda ISIC i EM o broju uzoraka N, za razli¢ite omjere
snage signala prema smetnji & 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 zadrZavanja staze, u kontekstu testiranja hipoteza H1#) i H2(*)| odnosno pri-
mjene omjera vjerodostojnosti. Testiranje hipoteze H1*) provodi se evaluacijom testne statis-
tike 7 (Prr) (4.228), usporedbom rezultata poluparametarske i parametarske metode. Dok po-
luparametarska metoda primjenjuje neuronsku mrezu za estimaciju amplitudne razdiobe odjeka
cilja i smetnje, parametarska metoda primjenjuje njihov apriorni model, koji, u kontekstu tes-
tiranja hipoteze H10%), odgovara stvarnim razdiobama. Na temelju rezultata analize u prvom
segmentu ovog primjera, estimacija omjera vjerodostojnosti u poluparametarskoj metodi pro-
vodi se radijalnom mreZom i metodom EM u logaritamskoj domeni, zbog toga $to je, u odnosu
na metodu ISIC, raCunalno opterecenje manje, uz priblizno jednaku to¢nost estimacije razdiobe
smetnje 1 nesto slabiju to¢nost estimacije razdiobe odjeka cilja. Organizacija simulacije za tes-
tiranje hipoteze H1**) ilustrirana je slikom 5.17, s vrijednostima parametara prema tablicama
5.215.4. Koraci simulacije tako su:

K1 evaluacija pragova detekcije Z(K) i Z(P) prema koraku K2 na stranici 226, ovisno o refe-
rentnoj razdiobi p¢, tako da su pragovi konstantni i jednaki za obje metode, kroz cijelo
vrijeme trajanja staze te da vrijedi Py = Prs za obje metode

K2 odredivanje snage odjeka cilja d za Swerlingov model br. 1 [73] 1 parametre dizajna Pra

i Pp prema koraku K2 na stranici 237, tako da za obje metode vrijedi Pp = Pp
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K2a

K2b

K3 estimacija omjera vjerodostojnosti ¢

za svaku stazu od ukupno Ny M realizacija, za svaku tocku staze (vremenskog in-

(%)

deksa k) i za svako mjerenje Gy ;i =1,...,n4, i € Z;. *, odredivanje omjera vjero-
dostojnosti kao
REF pecry (G
4850 (g,) = P ) (5.156)

Pe (Ck,i) ,

pri Cemu je razdioba odjeka cilja pg (7 () dana s (5.155), referentna razdioba smet-
nje pg(-) s (3.33) za K-razdiobu, odnosno (3.44) za Paretovu razdiobu, a skup mje-
renja Z,(C*) = {sz-, Criri=1,... ,nk} rezultat je procesa detekcije nad skupom mje-
renja Zj = {zk7,~, Criri=1,..., ‘Vk/V,} unutar volumena valjanosti %, vidi (4.223) i
primjer u odjeljku 4.5 (stranica 183)

REF) : _
),z—l,..

za svaki segment, odredivanje kriterijske funkcije C; (PTT)( ., Ny prema

(4.227), primjenom Viterbijeve metode pridruzivanja s primjenom omjera vjerodos-
tojnosti (5.156), ilustrirane slikom 5.51

J(EM) radijalnom mreZom metodom EM u logaritam-

skoj domeni

K3a

za svaku stazu od ukupno Ny, M realizacija
1. za svaku toCku staze (trenutak opservacije f;), apriorna estimacija razdi-

obe odjeka smetnje pg(py () = Pg(pyk—1(-) na temelju Ny N uzoraka skupa

ZIE_NA:]‘_I, pri cemu je skup ZIE_NA:k_l dan s (vidi takoder i korak K3a na stra-
nici 237),

0 i) = 1,0
k—Nyk—1 : ’ ’
ZC A = {Z§7k71\zg7k717l: 17"‘7NA}7Z§7K -

(5.53)
Zpg={Ckiri=1,. ., Wi/ Vi, iy > 0} (5.54)

uz cenzuru s parametrom N¢, pri ¢emu implementaciju radijalne mreZe u seg-
mentu Viterbijeve metode pridruzivanja s primjenom omjera vjerodostojnosti i
u okviru viSemodelne estimacije IMM ilustrira slika 5.52 1 gdje x, i**) oznatava
indeks najvjerodostojnijeg ¢vora za vremenski indeks k (vidi opis Viterbijeve

metode pridruZivanja u odjeljku 4.3.2 te primjer u odjeljku 4.5), uz vrijednost

parametra multiplikacije pi tako da vrijedi |Z¢ \ 7z C,k‘ =N
ii. za svaku tocku staze i V& ;,i =1,...,m, G € Z,(C*) u trenutku #;, estimacija
razdiobe odjeka cilja ﬁC(T)ij-(-) ,i=1,...,n; (estimacija za svako partikularno

mjerenje) na temelju skupa odjeka cilja {Zcﬂc, k=1,...,k— 1} U {Ck.,i}, pri

cemu je Zg dan s (5.53)
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ili. V& ;,i=1,...,n, estimacija omjera vjerodostojnosti

#EW _ PEDA (6 (5.157)

Perya—1 (Gei)

iv. priprema za sljedeci korak, vremenskog indeksa k + 1, tako da je za opservaciju
u trenutku #, aposteriorna estimacija razdiobe odjeka smetnje jednaka aprior-
noj, odnosno pgr) i (+) = Pe(r)i(*)
K3b za svaki segment, odredivanje kriterijske funkcije Ci(PTT)(EM),i =1,...,Ny prema
(4.227)
K4 testiranje hipoteze H1(*) da vjerojatnost zadrZavanja staze primjenom metode radijalne
mreZe EM nije znacajno loSija od one ostvarene referentnom parametarskom metodom,

evaluacijom testne statistike

T(Prr) = AJ(Prr) _ g L1 A (Pr) (4.228)
Oy I
e [y (AC(Prr) ~ AT (Prr))”
uz
AC(Prr) = C(Prr)REF) — C(Ppp)EM). (5.55)

U koraku K3a provodi se apriorna estimacija razdiobe smetnje jer nije sa sigurnoS¢u, na razini
Viterbijeve metode pridruZivanja, poznato koji uzorak iz skupa kurentnih mjerenja Z; pripada
odjeku cilja. Kao i u primjeru primjene radijalne mreze 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), Sto je opravdano za raspon dizajniranih
vjerojatnosti lazne detekcije Pry od 107* do 107!, za K- i Paretovu razdiobu s parametrima

prema tablici 5.2 te uz parametar dizajna Pp = 0,8.
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!
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Mjerenja .
motrenja
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e Viterbijev {-i'/(:( )”)7P]((l( ),l>’ ka(l)
. k lgorit o N
Detekcija ¢ Vieélei(l) (r)ldzrlrrllom Mijesanje — {%x, P}
estimacijom IMM
Z

Zqu

E(R.EF) _ Pe(r) (Ck,i)
k” pe (k)

Slika 5.51. Parametarska metoda u segmentu estimacije omjera vjerodostojnosti i Viterbijeve metode
pridruZivanja s viSemodelnom estimacijom IMM. Vidi takoder i primjer u odjeljku 4.5.

Vey UV
g n | Volumen
Mjerenja motrenja
Z ) () s .
kl Viterbijev {’A‘/(;( ),1)71;/({1( ).,z)’ _,Mk(l)l
algoritam f

Detekcija Mijesanje f— {&¢, Py}

s viSemodelnom
estimacijom IMM

k—Nj:k—1
ZC 4 /\ZC’K,KZI,...,]CI}U{CJCJ}

T

7Z

Slika 5.52. Implementacija radijalne mreZe u segmentu estimacije omjera vjerodostojnosti i Viterbijeve
metode pridruZivanja s viSemodelnom estimacijom IMM. Vidi takoder 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 ® < 15 dB hipoteza H1 (%) nije prihvacena
(testna statistika 7 (Prr) veca je od granice prihvacanja d = 1,65 za Gaussovu razdiobu veli¢ine
(5.55) 1 pouzdanost testa 95 %), ali takoder 1 da razlika ostvarenih vjerojatnosti Prr u tockama

neprihvaéanja nije drasti¢na (slika 5.53a) te da nija veca od ~ 15 %. Rezultati ilustrirani sli-
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kom 5.54a otkrivaju da je vjerojatnost zadrZzavanja staze Prr metodom EM 1 primjenom omjera

vjerodostojnosti jo§ uvijek veca nego da se omjer ne primjenjuje, Sto je 1 pokazano testiranjem

hipoteze:

H3 () vjerojatnost zadrzavanja staze ostvarena primjenom omjera vjerodostojnosti znacajno

je bolja od one ostvarene referentnom parametarskom metodom koja ga ne primjenjuje
1 u kojoj su parametri evalvirani pod hipotezom ispravnog modela smetnje.

Hipoteza H3 () je prihvaéena u svim tockama omjera snage signala prema snazi smetnje X, jer

vrijedi da je T (Prr) > d, kako je prikazano slikom 5.54b, pri éemu je AC(Pr7) = C(Prr)EM) —

C(Prr)REP),

v®) = 1,0, BK) =0,0062 V2, Pp ~ 0,8 vK) = 1,0, BK) =0,0062 V2, P, ~ 0,8
1 ‘ ‘ \ w w 40+
‘ ‘ : ‘ ‘ ‘ ’— granica prihvaéanja‘
i i | i i i i 30
LU B Sl AR R E I Fooooe T
A NN 20/ + :
0,61 5 20 S S Eah S T Fooeees 10 L
S 0 T T N 1 H .
2 o O Il T
0,4—777777?777777?7”777’3”7777137”77713 7777777 i 7777777 i 7777777 0_ J I——I':'%H]':”?ﬁ]q:l j
JR (N AN S S N -104 !
0.21 T - Pp =108, Pra= Pra . ! o
.1 |/ EM -20 R
0 t t f f f f f T T T T T T T T + T 1
6 8 10 12 14 16 18 20 22 2307 103 12,3 14,3 15,6 16,7 17,9 18,7 19,5 20,4 21,0 7,5
R, dB R, dB
(a) Usporedba vjerojatnosti. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.53. Znacajnost primjene estimacije omjera vjerodostojnosti radijalnom mrezom s implemen-
tacijom metode EM u logaritamskoj domeni, izraZena usporedbom s vjerojatnoscu zadrZavanja staze
manevrirajuceg cilja uz apriorno poznate parametre K-razdiobe, oznacena s Pp = 0,8, Pry = Pry. Pri es-
timaciji amplitudne razdiobe smetnje metodom EM primijenjene su Ny = 4 grupe po N = 256 uzoraka,
pri ¢emu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmedu susjednih radijalnih elija razluivosti.
Parametri mreZe RBF s m = 8 komponenti estimirani su u logaritamskoj domeni, uz vrijednost parametra
cenzure N¢ = 2.
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(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.54. Znacajnost primjene estimacije omjera vjerodostojnosti pri smetnji K-razdiobe u odnosu na
parametarsku metodu koja ga ne primjenjuje. Omjer vjerodostojnosti estimiran je radijalnom mreZom
s implementacijom metode EM u logaritamskoj domeni, a u parametarskoj su metodi apriorno poznate
vrijednosti parametara K-razdiobe te je metoda oznatena s P = 0,8, Pry = Prs. Pri estimaciji ampli-
tudne razdiobe smetnje metodom EM primijenjene su Ny = 4 grupe po N = 256 uzoraka, pri ¢emu se
pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmedu susjednih radijalnih elija razlucivosti. Parametri
mreze 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 prihvadena za vrijednosti omjera snage signala prema smetnji
R < 2 dB, pri ¢emu je, kao i u ostalim primjerima, granica prihvacanja za pouzdanost testa
95 % jednaka d = 1,65, uz pretpostavku Gaussove razdiobe velic¢ine (5.55). Takoder 1 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, $to

jasno pokazuje i testna statistika hipoteze H3(*)_ ilustrirana slikom 5.56b.
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(a) Usporedba vjerojatnosti. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.55. Znacajnost primjene estimacije omjera vjerodostojnosti radijalnom mreZom s implementa-
cijom metode EM u logaritamskoj domeni, izraZena usporedbom s vjerojatnos¢u zadrZavanja staze ma-
nevrirajuéeg cilja uz apriorno poznate parametre Paretove razdiobe, oznaéena s Pp = 0,8, Pry = Ppy. Pri
estimaciji amplitudne razdiobe smetnje metodom EM primijenjene su Ny = 4 grupe po N = 256 uzoraka,
pri ¢emu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmedu susjednih radijalnih ¢éelija razlu¢ivosti.
Parametri mreZe RBF s m = 8 komponenti estimirani su u logaritamskoj domeni, uz vrijednost parametra
cenzure N¢c = 2.

viP) =1,02, BP) =49678 V72, Pp ~ 0,8 viP) =1,02, B*) =49678 V72, P, ~ 0,8

‘— granica prlhvacanja

/o ) ié$%@
0.21|—— Pp =08, Pra = Pra, bez otiska -201 % iT‘ B

—— EM, s otiskom

401
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T T 1
910 5 0 5 10 15 20 25 130 40 1S 54 18 120 160 189 60 90
R, dB R, dB
(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 5.56. Znacajnost primjene estimacije omjera vjerodostojnosti pri smetnji Paretove razdiobe u
odnosu na parametarsku metodu koja ga ne primjenjuje. Omjer vjerodostojnosti estimiran je radijalnom
mreZom s implementacijom metode EM u logaritamskoj domeni, a u parametarskoj su metodi apriorno
poznate vrijednosti parametara Paretove razdiobe te je metoda oznacena s Py = O,S,PFA = Ppy. Pri
estimaciji amplitudne razdiobe smetnje metodom EM primijenjene su Ny =4 grupe po N = 256 uzoraka,
pri Cemu se pretpostavlja nepostojanje korelacije teksture izmedu susjednih radijalnih éelija razlucivosti.
Parametri mreZe RBF s m = 8 komponenti estimirani su u logaritamskoj domeni, uz vrijednost parametra
cenzure N¢c = 2.

Testiranje hipoteze H2(%) da je vjerojatnost zadrZavanja staze ostvarena primjenom omjera

vjerodostojnosti znacajno bolja od one ostvarene parametarskom metodom, evaluacijom para-

292



Primjena neuronskih mreza u procesu pridruZivanja

metara pod hipotezom pogreSnog modela, provodi se primjenom podataka radara IPIX [148].
Naime, kako je pokazano u [157, 332], za frekvencijski pojas X 1 upadni kut od 0,5° do 1° te
za Sirinu 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 plasti¢ne 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 primice Zlijebu vala. Takoder i1 primjer radara IPIX po-
kazuje efekt maskiranja malog povrSinskog cilja (u ovom slucaju plutajuée polistirenske sfere,
promjera 1 m i presvucene Zicanom mreZom, vidi primjer u odjeljku 3.4 te uvodni dio pri-
mjera u odjeljku 5.1.2) valovima, kako je ilustrirano slikama 5.57 1 5.58. Pri tome je prikazana
amplitudna razdioba odjeka radijalne Celije br. 9 (zapisa broj 17 prema tablici 3.3), Sto je Ce-
lija primarne pozicije sfere, za stanje mora od 3 do 4 te amplitudna razdioba odjeka radijalne
Celije 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 (oznacenu s pg(py = X, 0dnosno pg r) = Pa, uz parametre oblika i skaliranja v(K), B(K),

odnosno v(P ), ﬁ(P ), bez termi¢kog Suma),

p

¢ i 2 g2 _
(ﬁ(K))VUOF( o Jo “SFaexp (73_(% - z(n+d)> dn,  pgry =%
T V
pC(T)(C) - ¢ N n—v<P)fl 5 &:2 ’
N Jo “mFa—exp (__mmn - —2(n+d)) dn,  pgp) = 2a
(82)" e
\

(5.155)
za vrijednosti omjera snage signala prema snazi smetnje ® = 3 dB mozZe se aproksimirati Rayle-

ighovom razdiobom (vidi primjer u odjeljku 4.5 te sliku 4.13 za primjer K-razdiobe) kao

‘ o V() BK) pe = %

_ _ 2 =

pein) ()~ R (LTl +d) = ﬁ+dexp(——2(ﬁ+d>), 7= 2 ]
PPy Pe=18

(5.158)
1 pokazuje znaCajna odstupanja od stvarne razdiobe, kako ilustriraju slike 5.571 5.58. Pri tome je
ukupna snaga (smetnje i cilja) j 4+ d estimirana primjenom linearnog estimatora s minimalnom

varijancom (BLUE) [41, 333] nad skupom intenziteta uzoraka { y; = {? } kao

Hwi}). (5.159)

| =

fl+d=
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(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 5.57. Amplitudna razdioba odjeka radijalne Celije koja sadrzi plutajucu polistirensku sferu pro-
mjera 1 m i presvuenu zi¢anom mreZom, 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].

d + 17 = 0,05782 V? d + 7 = 0,03530 V?

. + + +mjerenje
Swerlingov model br. 1 54+

+ + +mjerenje
Swerlingov model br. 1

ettty 0 t

0 T T T g y T T T T 7 T T y
0 02040608 1 12 14 16 1.3 2 0 02 04 06 08 1 12 14 16 18
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(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 5.58. Amplitudna razdioba odjeka radijalne Celije koja sadrzi plutajucu polistirensku sferu pro-
mjera 1 m i presvucenu Zicanom mreZom, 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 Celije koja sa-
drZi cilj znatno bolje bi se opisala K- ili Paretovom razdiobom kako je to ilustrirano slikama
5.5915.60. Pri tome je za estimaciju vrijednosti parametara oblika 1 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 Celije u kojoj se nalazi cilj odrazava
interakciju cilja i morske povrSine, u smislu da, pored odjeka cilja i pozadinske smetnje K-
ili Paretove razdiobe, ukljucuje i efekt maskiranja. Tako se, za ovakve specifi¢ne ciljeve, am-
plitudna razdioba uvelike razlikuje od Rayleighove aproksimacije koja je uvedena u odjeljku

4.5, takoder i primijenjena u odjeljku 5.1.2. To znaci da, pored estimacije amplitudne razdiobe

294



Primjena neuronskih mreza u procesu pridruZivanja

smetnje, postoji potreba i za estimacijom amplitudne razdiobe odjeka cilja, Sto u konacnici re-
zultira polumarametarskom estimacijom omjera vjerodostojnosti, estimacijom koja je temeljena

iskljucivo na prikupljenim uzorcima.

P =024, 35 = 0,12 V2, o) = 0,36, 8P =33636 V2 ) =0,35, 35 = 0,08 V2, o) = 0,52, 8D = 4568,3 V2

30 14
+ + +mjerenje + + +mjerenje
25 K-razdioba 121 K-razdioba
20 Paretova razdioba 10! Paretova razdioba
T T
~ ~ 84
=15 =
N4 < 6
2 101 B
10 4]
51 2
O T T T T T 0 T T T T T
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2
aY GV
(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 5.59. Amplitudna razdioba odjeka radijalne Celije koja sadrzi plutajucu polistirensku sferu pro-
mjera 1 m i presvucenu Zi¢anom mreZom, 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).

75 = 0,39, 3 = 0,30 V2, 9P = 0,64, B = 584,8 V2 P =047, 3% = 0,15 V2, o) = 0,83, BV = 424,7 V2
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(a) Horizontalna polarizacija. (b) Vertikalna polarizacija.

Slika 5.60. Amplitudna razdioba odjeka radijalne Celije koja sadrzi plutajuéu polistirensku sferu pro-
mjera 1 m i presvucenu Zi¢anom mreZom, 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 zadrZavanja staze ostvarena primjenom
omjera vjerodostojnosti znacajno bolja od one ostvarene parametarskom metodom, evaluacijom
parametara pod hipotezom pogresSnog modela, u ovom slucaju modela razdiobe odjeka cilja),
provodi koracima (simulacije organizacijski prikazane slikom 5.17, s vrijednostima parametara
prema tablicama 5.4 1 5.11 te prema tablici 5.2 za metodu EM, vidi takoder 1 korake testiranja

hipoteze H1**) na stranici 286):
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K1 evaluacija praga detekcije Z koji je neovisan o referentnoj razdiobi smetnje pg, jednak
za obje metode 1 konstantan kroz cijelo vrijeme trajanja staze, tako da je, uz parametre
razdiobe odjeka cilja v(® ﬁ prema tablici 5.11, vjerojatnost detekcije Pp = 0,8

K2 estimacija omjera vierodostojnosti /(REF)

referentnom parametarskom metodom, kako je
ilustrirano slikom 5.61
K2a za svaku stazu od ukupno Ny, M realizacija
1. za svaku tocku staze u trenutku #, apriorna estimacija parametra oblika v, =
Vi, i skaliranja B = ﬁk,l (jer Viterbijev algoritam za trenutak #; nije razlucio
koji uzorak iz skupa kurentnih mjerenja Z; pripada odjeku cilja), na temelju

skupa uzoraka

k k—
ZC Nak=1 {ng z\ZCk il :17"'7NA}7Z§,K =

(5.53)
Zc,k: {Ck,i;i: 1,...,[.Lk’Vk/Vr,Hk>0} (5.54)

metodom [zlog(z)] (vidi (3.35) 1 (3.37) za estimaciju parametara K-razdiobe bez
termi¢kog Suma te (3.45) i (3.46) za estimaciju parametara Paretove razdiobe,
takoder bez termickog Suma), uz parametar cenzure N¢ 1 parametar multipli-

kacije p; tako da vrijedi ‘ZC 0\ g, k‘ = N te pod hipotezom ispravnog modela

smetnje p¢, tako da je pg gy« ()= Per)i- ()= pc< Vi1, ﬁk 1)

ii. za svaku tocku staze i Vi = 1,...,m, G € Z,(()

cija razdiobe odjeka cilja ﬁ(CR(];I):)k l.(-),i =1,...,n na temelju skupa odjeka ci-

u trenutku #;, estima-

lja {zé« wk=1,....,k—1:U{{,} prema Rayleighovom modelu fluktuacije
odjeka (5.159), tako da je p(CR(E? %( nk—i—dkl) pri ¢emu je zg . dan s
(5.53), a skup mjerenja oznacen je sa Z = {zkl, Criri= ..,nk} 1 rezul-
tat je procesa detekcije nad skupom mjerenja Z; = {zk7,~, Criri=1,..., ‘Vk/V,}
unutar volumena valjanosti 7

ili. V& ;,i=1,...,n, estimacija omjera vjerodostojnosti

(5.160)

iv. priprema za sljedeéi vremenski indeks #; 1, tako da su aposteriorne estimacije
parametara smetnje jednake apriornima, odnosno vy = v i Bk = Bk
K2b za svaki segment, odredivanje kriterijske funkcije C;(Prr) (REF) j—1,...,Ny prema
(4.227)
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K3

K4

estimacija omjera vjerodostojnosti /EM) radijalnom mreZom i metodom EM u logari-
tamskoj domeni, kao 1 u koraku K3 na stranici 287 te, za svaki segment, odredivanje
kriterijske funkcije C;(Pr7)EM) i =1,... Ny prema (4.227)

evaluacija testne statistike 7 (Prr) kojom se testira hipoteza H2() (da j je vjerojatnost
zadrzavanja staze primjenom metode radijalne mreZze EM znacajno bolja od one ostva-

rene referentnom parametarskom metodom, ali evaluacijom pod hipotezom pogresnog

modela)
AJ(P Z | ACi(Prr
T(Prr) = G( rr) _ (Prr) : (4.228)
AJ(Prr) NL}%Zl I(AC (Prr) — AJ(pTT))
uz
AC(Prr) = C(Prr) M) — c(Ppy)REF), (5.161)
ARz
Mjerenja 1\1/1(:)152:1??
zZ
’ Viterbijev { fl(ci“)-,i) , P,ﬂi(*)’” g
Detekcija sviis‘:i‘l’f)giﬁom Mijesanje —» {&¢.Pc}

estimacijom IMM

Z
zg-NA*‘l/\ {me k=1, k= 1} U{Gi}

V1, B i +d

..(REF) A(REF
Pcw),lx %(cm.,)k,i

. (REF)
J(REF) _ Per) kz(th)
i (REF
p(C( k— 1(th>
|

Slika 5.61. Implementacija referentne parametarske metode u segmentu estimacije omjera vjerodos-
tojnosti i Viterbijeve metode pridruZivanja s viSemodelnom estimacijom IMM. Vidi takoder i primjer u
odjeljku 4.5.
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Tablica 5.11. Parametri simulacije za testiranje utjecaja pogreSnog modela, nadopuna tablice 5.4 za
partikularni slucaj testiranja hipoteze H2(*).

Parametar Vrijednost  Opis
Ny 10 Broj segmenata, vidi primjer u odjeljku 4.5 (stranica 184)
) 0,36 Parametar oblika Paretove razdiobe odjeka cilja za stanje
1%

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

33636 V"2 Parametar skaliranja Paretove razdiobe odjeka cilja za stanje
P) ] i) ] ]
B mora od 3 do 4, vidi sliku 5.59a

4247V~  Parametar skaliranja Paretove razdiobe odjeka cilja za stanje
mora od 4 do 5, vidi sliku 5.60b

Slika 5.62 ilustrira stazu manevrirajuéeg cilja u smetnji i njenu estimaciju, u kontekstu testi-
ranja hipoteze H2(*) za specifi¢an slu¢aj amplitudne K-razdiobe smetnje. Pri tome je dinamicki
model manevrirajuceg cilja opisan u odjeljku 2.4 (vidi takoder i tablicu 5.4 s vrijednostima
parametara simulacije). Dok je smetnja opisana amplitudnom K-razdiobom parametra oblika
v(&) = 1,01 skaliranja &) = 0,0062 V2 (vidi sliku 5.2b i tablicu 5.1), odjek cilja opisan je Pa-
retovom razdiobom parametra oblika viP) =0,83i skaliranja 3 (P) = 4247 V~2, vidi sliku 5.60b
i tablicu 5.11. Metoda pridruZivanja provedena je Viterbijevom metodom prema odjeljku 4.3.2,
u viSemodelnom okviru IMM i primjenom omjera vjerodostojnosti implementacijom metode
radijalne mreZze EM kako ilustrira slika 5.52. Radi smanjenja racunalnog opterecenja simula-
cije, uzorci smetnje generirani su samo unutar prostora 107, pri ¢emu 7} oznaCava volumen
valjanosti. U ovom partikularnom primjeru, operativne karakteristike prijemnika su Pp = 0,825
i Ppg =0,5.
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v =10, 5 = 0,0062 V2
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Slika 5.62. Jedna realizacija staze manevrirajuceg cilja u smetnji K-razdiobe, u kontekstu testiranja hi-
poteze H2(*). Estimacija staze provedena je u vi§emodelnom okviru IMM, s vrijednostima parametara
prema tablici 5.4, primjenom estimacije omjera vjerodostojnosti metodom radijalne mreZze EM, uklop-
ljene u Viterbijevu metodu pridruZivanja. Vjerojatnost detekcije iznosi Pp = 0,825, a vjerojatnost lazne
detekcije Pra = 0,5.

Kako je ilustrirano slikom 5.63, primjetljivost 2 kroz cijelo je vrijeme trajanja staze pri-
blizno 1, a vjerojatnosti modela m; i my (model linearnog, odnosno krivocrtnog gibanja opi-
sanog u odjeljku 2.1.3, stranica 25), odgovaraju dinami¢ckom modelu gibanja cilja pri kojem
manevar pocinje u trenutku #; = 60 s 1 traje 20 s (vidi vrijednosti parametara u tablici 5.4).
Ovako visoka primjetljivost rezultat je velikog broja mjerenja unutar volumena valjanosti 7 te
moze rezultirati velikom vjerojatnoscu pojave laznih staza zbog toga Sto se estimacija provodi

mjerenjima koja potjecu od smetnje, a ne od cilja.
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Slika 5.63. Primjetljivost Dy i vjerojatnost modela m; i m, za manevrirajuéi cilj u smetnji K-razdiobe,
u kontekstu testiranja hipoteze H20**). Tijek primjetljivosti i vjerojatnosti modela odgovaraju estimaciji
staze prikazane slikom 5.62. Prema tablici 5.4, poCetna vjerojatnost primjetljivosti Dy iznosi 0,5, a dok
vjerojatnost zadrzavanja primjetljivosti cilja P (Dy.1 | Dy) iznosi 0,95, vjerojatnost da neprimjetljivi cilj
postane primjetljiv iznosi P (Dyy1 | Dy) = 0,1.

Djelovanje referentne parametarske metode (oznacene s REF) te metode radijalne mreze s
implementacijom maksimiziranja vjerodostojnosti uzoraka u logaritamskoj domeni (oznacene
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 znacajna
razlika izmedu metoda (osim u repu razdiobe, §to je zanemarivo), u estimaciji razdiobe odjeka
cilja (slika 5.64b) vidljivo je znaCajno odstupanje Rayleighovog modela (rezultat metode REF)
u odnosu na estimaciju metodom EM. Razlika se odrazava i u vjerojatnosti zadrZavanja staze
Prr, tablica 5.12, a takoder i testna statistika 7 (Prr) (prikazana u tablici 5.13) potvrduje hi-
potezu H2(**) za ovaj partikularni primjer smetnje prema amplitudnoj K-razdiobi i povriinski
cilj maskiran valovima (testna je statistika veca od granice prihvacanja d = 1,65, uz pouzdanost

testa 95 % 1 pod hipotezom Gaussove razdiobe veliCine (5.161)).
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(a) Razdioba odjeka smetnje. (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, $to je evaluacija pod hipotezom pogresnog modela. Nasuprot

tome, poluparametarska se metoda temelji iskljuc¢ivo na prikupljenim uzorcima, bez hipoteze o modelu
razdiobe.

Tablica 5.12. Ostvarena vjerojatnost zadrZavanja staze u smetnji K-razdiobe, primjenom referentne

parametarske metode i metode radijalne mreZe, uz implementaciju omjera vjerodostojnosti u procesu
pridruZivanja.

Metoda Prr

Referentna parametarska (REF)  0,18148
Radijalna mreza (EM) 0,260102

Tablica 5.13. Rezultat testiranja hipoteze H2(**) za scenarij smetnje K-razdiobe.

Komponenta Prr
AJ 0,078618
Oxj 0,023378

Rezultat testne statistike  3,3629013

Amplitudna razdioba odjeka cilja u smetnji Paretove razdiobe opisana je parametrom oblika

v(P) = 0,36 i skaliranja BF) = 3363 V2, vidi sliku 5.59a i tablicu 5.11. Vizualna usporedba
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staze u smetnji i njene estimacije metodom radijalne mreze EM (slika 5.65) te tijeka primjetlji-
vosti 1 vjerojatnosti modela (slika 5.66), ne pokazuje bitne razlike u odnosu na scenarij ampli-
tudne K-razdiobe smetnje, vidi slike 5.62 1 5.63. Takoder i ostvarena vjerojatnost zadrZavanja
staze metodom radijalne mreze EM, prikazana u tablici 5.14, ne odstupa znacajnije od one za
scenarij K-razdiobe smetnje, ali je znacajno (i drasti¢no) veca od one koja je ostvarena refe-
rentnom parametarskom metodom, pod hipotezom Rayleighove razdiobe odjeka cilja u smetnji
Paretove razdiobe, $to pokazuje i vrijednost testne statistike 7 (Prr) u tablici 5.15, veca od
granice prihvacanja 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 mreZe, slika 5.67a, estimacija razdiobe odjeka cilja pod hipotezom Rayleighove
razdiobe (u referentnoj parametarskoj metodi) znacajno odstupa od stvarne razdiobe, Sto nije

slu¢aj za estimaciju radijalnom mreZom, slika 5.67b.
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Slika 5.65. Jedna realizacija staze manevrirajuceg cilja u smetnji Paretove razdiobe, u kontekstu tes-
tiranja hipoteze H2(**). Estimacija staze provedena je u viSemodelnom okviru IMM, s vrijednostima
parametara prema tablici 5.4, primjenom estimacije omjera vjerodostojnosti metodom radijalne mreze
EM, uklopljene u Viterbijevu metodu pridruZivanja. Vjerojatnost detekcije iznosi Pp = 0,833, a vjero-
jatnost lazne detekcije Pry = 0,5.
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Slika 5.66. Primjetljivost Dy i vjerojatnost modela m; i my za manevrirajuci 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, pocCetna vjerojatnost primjetljivosti Dy iznosi
0,5, a dok vjerojatnost zadrZavanja primjetljivosti cilja P (Dy1 | Dy) iznosi 0,95, vjerojatnost da nepri-
mjetljivi cilj postane primjetljiv iznosi P (Dyy1 |Dy) = 0,1.
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(a) Razdioba odjeka smetnje. (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, $to je evaluacija pod hipotezom pogresnog modela.
Nasuprot tome, poluparametarska se metoda temelji iskljucivo na prikupljenim uzorcima, bez hipoteze
o modelu razdiobe.
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Tablica 5.14. Ostvarena vjerojatnost zadrZavanja staze u smetnji Paretove razdiobe, primjenom refe-
rentne parametarske metode 1 metode radijalne mreZe, uz implementaciju omjera vjerodostojnosti u pro-
cesu pridruZivanja.

Metoda Prr

Referentna parametarska (REF) 0,0141667
Radijalna mreza (EM) 0,30125

Tablica 5.15. Rezultat testiranja hipoteze H2**) za scenarij smetnje Paretove razdiobe.

Komponenta Prr
AJ 0,2870833
Ox7 0,0171728

Rezultat testne statistike 16,717294

5.4. Zakljucak

Model smetnje implementiran je u proces pridruZivanja u svrhu ublaZavanja utjecaja smetnje
na kvalitetu pracenja, a u ovom je poglavlju ispitana ucinkovitost promjene paradigme u opisu
smetnje iz uobicajenog parametarskog u poluparametarski model. Naime, analiza statistickih
znacajki smetnje provedena u poglavlju 3 1 saZeta u uvodnom dijelu ovog poglavlja, pokazuje
da, pored znacajki samog radarskog senzora poput frekvencije, upadnog kuta, razlucivosti i po-
larizacije, znacCajke ovise i o oceanografskim uvjetima, poglavito o jakosti lokalnog vjetra, a
prema [7] 1 o privjetriStu, blizini obale, morskim strujama, dubini mora i preprekama u propa-
gaciji valova poput otoka i sl. Zbog specifi¢nosti Jadranskoga mora koja se prvenstveno ogleda
u ograni¢enom privjetriStu i trajanju vjetra te, po saznanju autora, nepostojanju dostupnih poda-
taka o statistici elektromagnetskog rasprSenja (od morske povrSine), nije poznat pouzdan para-
metarski model opisa smetnje. Pored moguce evaluacije parametarskog modela na temelju pro-
vedbe velikog broja mjerenja pod razli€itim oceanografskim uvjetima, poput evaluacije opisane
radom [334], gdje je na temelju mjerenja evalviran parametarski model amplitudne razdiobe i
kratkoro¢ne korelacije elektromagnetskog rasprSenja 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, moguca je evaluacija na temelju numeric¢ke simulacije elektromag-

netske propagacije, primjenom, za Jadransko more, specifi¢nog spektra gustoce valne energije
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(3.3) [180] (Tabainov spektar). Naime, primjenom relacije disperzije @ = \/g kg, spektar S(@)

, a

moZze se izraziti kao spektar po valnim brojevima § <kEM = %) =S (a) = m) ‘d/%%
primjena inverzne brze Fourierove transformacije, pri ¢emu komponente spektra imaju slucajnu
fazu u intervalu [0, 27), rezultira stohastickom realizacijom dvodimenzionalne morske povrsine
[174, 335, 336]. Pri tome je s kgp oznacen valni broj, s g = 9,81 ms~2 konstanta gravitacije, s
Aey valna duljina i s @ kutna valna frekvencija. Primjena neke od metoda numeri¢kog rjeSava-
nja problema elektromagnetskog rasprSenja od neregularne povrSine (metode momenata, FDTD
isl.), rezultira statistikom rasprSenja za razliite scenarije oceanografske okoline i znacCajke sen-
zora. U radu [7], za male upadne kutove preporucuje se implementacija dodatnih elemenata koji
reflektiraju dogadaje poput lomljenja valova, zasjenjivanja i viSestrukih interferencija.

Za razliku od parametarskog modela, u poluparametarskome se modelu statisticke znacajke
smetnje ekstrahiraju iskljucivo iz dostupnih mjerenja, primjenom, u ovome radu, neuronskih
mreZa. Pri tome je primijenjena paradigma ucenja radijalne te aciklicke slojevite mreZe u stvar-
nom vremenu. Ucenje radijalne mreZe provedeno je bez nadzora, a aciklicke korekcijom po-
greSke pod nadzorom. Premda primjena neuronske mreZe 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 1 nekoherentnog radarskog senzora. Ostvareni znanstveni doprinosi u ovom poglavlju
tako su:

1. Analiza arhitekture neuronske mreze koja je prilagodljiva promjenama statistike smetnje.
Provedena je primjenom podataka radara IPIX [148], pod hipotezom da podaci reflek-
tiraju ocekivana stanja mora u Jadranu. UkljuCuje ostvarenu tonost estimacije ampli-
tudne razdiobe s obzirom na broj neurona, u kontekstu ograni¢enog broja uzoraka koje
radarski senzor prikuplja u okolici pracenog cilja. Rezultati pokazuju da uz N = 1024
uzoraka, to¢nost estimacije, izrazena ocekivanjem kvadrirane Hellingerove udaljenosti,
doseze zasienje za broj neurona m 2> 4 i arhitekturu radijalne mreze s implementaci-
jom maksimizacije vjerodostojnosti uzoraka te za m 2 3 i arhitekturu aciklicke slojevite
mreze s jednim skrivenim slojem, implementacijom metode glatkog izgladivanja kumu-
lativa vjerojatnosti. U sklopu analize to¢nosti, provedena je i analiza raCunalnog optere-
¢enja ovisno o arhitekturi mreZe i metodi ucenja koja obuhvaca metodu maksimizacije
vjerodostojnosti te slijednu metodu implementacijom okvira Kalmanovog te Cesti¢nog
filtriranja. Rezultati pokazuju da su najmanje racunalno opterecenje i najbrza konvergen-
cija (ovisno o broju uzoraka) ostvareni arhitekturom radijalne mreze s implementacijom
metode maksimiziranja vjerodostojnosti uzoraka. Takoder, arhitektura radijalne mreze je
preferirana arhitektura za estimaciju amplitudne razdiobe jer je njena prijenosna funk-

cija uvijek probabilisticka 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 stohasti¢kog izgladivanja kumulativa vjerojatnosti (ISIC), imple-
mentacijom okvira iterativnog Kalmanovog filtriranja (IEKF). Analiza ostvarene to¢nosti
estimacije razdiobe smetnje prema K- i Paretovoj razdiobi, izraZena ocekivanjem kva-
drirane Hellingerove udaljenosti, pokazuje da ne postoji znacajna razlika u odnosu na
klasi¢nu metodu izgladivanja kumulativa vjerojatnosti (SIC), takoder s implementacijom
okvira IEKF, pri ¢emu su parametri Kalmanovog filtriranja u oba slucaja jednaki. Takoder
i ostvarena vjerojatnost lazne detekcije ne odstupa znacajno od one ostvarene metodom
SIC. U kontekstu usporedbe toCnosti 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 tocnija u odnosu na metodu radijalne mreze
s maksimiziranjem vjerodostojnosti uzoraka (metoda EM). Premda je metoda ISIC prik-
ladna za slijedno ucenje 1 nepoznati broj uzoraka, kao npr. u scenariju estimacije razdi-
obe odjeka cilja, gdje za svaki vremenski okvir (okret antene) postoji najviSe jedan uzo-
rak, analiza raCunalnog optereenja pokazuje da metoda EM (premda primjenjuje grupno
ucenje), zahtijeva manje racunalno optereenje za broj uzoraka N < 128. Za veéi broj
uzoraka, racunalno opterecenje metode ISIC manje je od ratunalnog opterecenja metode
EM.

3. Metoda implementacije neuronske mreze u procesu pridruZivanja koji je zasnovan na
Viterbijevoj metodi. Implementacija je provedena u segmentima detekcije i estimacije
omjera vjerodostojnosti. Pri tome je u€inkovitost implementacije neuronske mreze kao
poluparametarskog modela, u specificnom scenariju manevrirajceg cilja i nekoherentnog
radarskog senzora, ispitana testiranjem hipoteza:

H1 vjerojatnost zadrzavanja staze ostvarena metodom neuronske mreze nije znacajno
loSija od one ostvarene parametarskom metodom, evaluacijom parametara pod hi-
potezom ispravnog modela

H2 vjerojatnost zadrZavanja staze ostvarena metodom neuronske mreZe znacajno je bo-
lja od one ostvarene parametarskom metodom, evaluacijom parametara pod hipote-
zom pogreSnog modela.

Rezultati pokazuju da, u kontekstu detekcije, vjerojatnost zadrZavanja staze Prr, ovisno
o omjeru snage signala prema smetnji &, nije znacajno loSija od one ostvarene refe-
rentnom parametarskom metodom, gdje su parametri modela evalvirani pod hipotezom
ispravnog modela 1 beskonacno velikog broja uzoraka, ali da je znacajno bolja u sce-
nariju amplitudne K-razdiobe i viSih omjera snage signala prema smetnji (X 2 16 dB),
kada se referentnom parametarskom metodom, na temelju jednakog broja uzoraka, pa-

rametri evaluiraju pod hipotezom pogresnog modela (pod hipotezom Paretove razdiobe
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1ako je stvarna razdioba K). U scenariju Paretove razdiobe, poluparametarskom se me-
todom ostvaruje znacajni dobitak u vjerojatnosti Pry pri niZim omjerima snage signala
prema smetnji (® < 5 dB), u odnosu na referentnu parametarsku metodu gdje je evalu-
acija parametara provedena pod pogreSnom hipotezom modela prema K-razdiobi, iako je
stvarna razdioba Paretova. U kontekstu omjera vjerodostojnosti, rezultati testiranja hi-
poteza pokazuju da je vjerojatnost zadrzavanja staze Prr, ostvarena metodom radijalne
mreze s implementacijom maksimizacije vjerodostojnosti, znacajno 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 1 smetnje) evaluiraju pod hipotezom ispravnih modela i beskonacno
velikog broja uzoraka. Premda za 10 % do 15 % manja, vjerojatnost Prr joS$ je uvijek
znacajno veca nego vjerojatnost ostvarena parametarskom metodom bez primjene omjera
vjerodostojnosti. U scenariju cilja koji je maskiran valovima, fluktuacija odjeka odstupa
od uobicajenog Swerlingovog modela br. 1 [73] 1 primjenom se radijalne mreZe ostvaruje
znacajno veca vjerojatnost Pr7 u odnosu na onu ostvarenu parametarskom metodom, gdje
je razdioba odjeka cilja evaluirana pod (pogreSnom) hipotezom Rayleighovog modela, na
temelju jednakog broja uzoraka kao i za metodu radijalne mreze. Tako je u scenariju
smetnje prema K-razdiobi, na temelju stvarnih podataka radara IPIX [148], primjenom
radijalne mreZe ostvarena vjerojatnost Prr ~ 0,26 nasuprot Pr7 ~ 0,18 koja je ostvarena
parametarskom metodom, a u scenariju Paretove razdiobe smetnje (razdioba s tezim re-
pom), razlika je drastiCna zbog toga Sto je ostvarena vjerojatnost primjenom radijalne
mreze Prr ~ 0,3, a ona ostvarena parametarskom metodom svega Prr ~ 0,014. Pri tome
je vjerojatnost lazne detekcije Pry = 0,5, a vjerojatnost detekcije Pp ~ 0,8. Premda prace-
nje cilja primjenom metode klasi¢ne nekoherentne detekcije uz ovako visoku vjerojatnost
laZzne detekcije nije primjenljivo u stvarnosti, dobitak u vjerojatnosti ipak ilustrira ucin-
kovitost estimacije razdiobe odjeka cilja (i smetnje) neuronskom mreZom. Pretpostavka
je autora da ¢e implementacija dodatnih znacajki otiska, poput Dopplerove frekvencije i
polarimetrijskih znacajki, dodatno povecati ovu vjerojatnost. Ali ako je imperativ neko-
herentni senzor kao u ovom radu, onda ovako visoka vjerojatnost lazne detekcije ukazuje
na potrebu primjene metode pracenja prije detekcije (TBD), gdje su procesi detekcije 1
pridruZivanja provedeni implicitno unutar samog estimatora, pri ¢emu je cijeli volumen
motrenja ustvari mjerenje, a postojanje se cilja evaluira s obzirom na statistiku odjeka
unutar svake Celije razlucivosti posebno. Medutim, primjena metode pracenja prije de-
tekcije te implementacija Dopplerove frekvencije 1 polarimetrijskih znacajki u procesu

pridruZivanja van su fokusa ovoga rada.
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Poglavlje 6

Utjecaj kvantizacije na toCnost estimacije

amplitudne razdiobe

U ovom se poglavlju analizira utjecaj procesa kvantizacije amplitude radarskih odjeka na toc-
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 znacajke procesa detekcije i pridruZivanja (ne-
koherentnog radarskog senzora), implementacijom neuronske mreZe (ilustrirane primjerima u
odjeljcima 5.1.2, 5.2.2 1 5.3), ne odstupaju znacajno u odnosu na scenarij bez amplitudne kvan-
tizacije. Kako navedene znacCajke ovise o tocnosti estimacije amplitudne razdiobe odjeka smet-
nje 1 cilja, minimalnim se brojem kvantizacijskih razina ostvaruje tocnost estimacije (izraZzene
ocekivanjem kvadrata Hellingerove udaljenosti), koja ne odstupa znacajnije u odnosu na sce-
narij bez primjene kvantizacije. Zbog konacne razlucivosti radarskog senzora u opservacijskoj
domeni, i sama su mjerenja kvantizirana. Naime, opservacijsku domenu ¢ine kinematicka kom-
ponenta (radijalna i angularna pozicija) te komponenta otiska (amplitudna razdioba odjeka).
Utjecaj kvantizacije na kinemati¢ku komponentu ogleda se u povecanoj varijanci mjerenja zbog
aditivnog Suma kvantizacije, zato jer je stvarna pozicija cilja jednako vjerojatna unutar (kine-
matickog) volumena razlucivosti. Premda zbog toga Sum kvantizacije ima jednoliku razdiobu,
u prakti¢noj je primjeni njegov utjecaj aproksimiran ekvivalentnim Sumom Gaussove razdiobe,
kako je ilustrirano primjerima u odjeljcima 2.4, 4.5, 5.1.2 i 5.3. Takoder, Sum mjerenja koji
nastaje zbog utjecaja termickog Suma (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 odrZavanja staze, kao i metoda prijenosa amplitude kao digitalnog signala, van su

fokusa ovog rada.
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Radarski L .| Proces i Proces i, Proces L :
—»{ Kvantizacija 1 . : e TR Estimacija |
senzor opservacije + detekcije i :pridruzivanja: :
Volumen '
L i | valjanosti L :
Komunikacijski : Estimirani '

kanal vektor stanja

Slika 6.1. Ilustracija prijenosa amplitude kao digitalnog signala kroz komunikacijski kanal, od udaljenog
radarskog senzora do lokacije gdje se provodi opservacija, detekcija te odrzavanje staze pracenog cilja.

Utjecaj kvantizacije na estimaciju razdiobe, istrazen u nastavku poglavlja, temelji se na
rezultatima rada [337], razmatranju klasi¢ne teorije kvantizacije [338, 339]. Ilustriran je pri-
mjerom estimacije K- i Paretove razdiobe $to je odraz stanja mora koja se o¢ekuju u preko dvije
tre¢ine vremena u Jadranu, vidi odjeljak 5.1.2. Fokus primjera je procjena potrebnog broja ra-
zina kvantizacije pri kojoj njen utjecaj na tocnost estimacije prestaje biti znacajan te na metodu
rekonstrukcije razdiobe pomocu spektralno ogranicenog Suma, kako bi se primjenom manjeg
broja razina kvantizacije postigla jednaka tocnost, i to s obzirom na logaritamski prijemnik
(detektor) dinamickog raspona ~ 100 dB, Sto je uobiCajena znacajka komercijalno dostupnih
radarskih senzora (COTS).

6.1. Kvantizacija razdiobe

Kvantizacija mjerenja, funkcija ulazne amplitude () broja kvantizacijskih razina Ng = 2p,
oznatena je sa z = ho({*);Np) te ilustrirana slikama 6.2 i 6.3 za partikularni primjer Np = 8
razina. Pri tome {*) = f({) oznatava opéenitu (ne)linearnu funkciju amplitude odjeka, npr.
(ne)linearno pojacanje, logaritamsku transformaciju 1 sl., pg(-) amplitudnu razdiobu na ulazu

kvantizatora i Py(-) diskretnu razdiobu na njegovom izlazu.
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pe <C(*))

Po(z
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Y

z=¢"+fo (C(*)JVQ)

\
\

Komunikacijski
kanal

Slika 6.2. Ilustracija procesa kvantizacije. Dok je ulazna razdioba pg (C (*)) kontinuirana, razdioba
Pp(z) je diskretna. Greska kvantizacije fp (C (*),NQ) opéenito je funkcija ulazne veli¢ine {™* i broja
kvantizacijskih razina Ng.

z=hg &C(*);NQ)

............ bez kvantizacije
R
7.
6
5.
4 A

3 A . Zonin |

Zmin L
Crs;)1 ol Z*) =f(¢)

Slika 6.3. Ilustracija kvantizacije amplitude u Ny = 8 razina. Za vrijednosti ulazne amplitude { () < C,E:Z,

. v oy . .. * ..
izlazna veli¢ina z ograniena je na vrijednost z,,, a za {*) > Cn(m)x, na vrijednost Zpgy.

Premda je proces kvantizacije nelinearan, u [339] je pokazano da je, zanemarujuci zasicenje,
diskretna razdioba vjerojatnosti Pp(-) na izlazu kvantizatora rezultat linearnih procesa konvolu-
cije te, analogno procesu (vremenskog) uzorkovanja, amplitudnog uzorkovanja. Naime, nakon

kvantizacije, razdioba Py(z) je diskretna,

. Az B (i+1)Az (%) ) .
PQ(Z_ZAZ+7)_/iAz pé’(C )dc ,i=—p,...,p—1 (6.1)
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te se u kontekstu teorije uzorkovanja moze izraziti uzorkovanjem u tockama iAz + %,i =

—m,...,m— 1 konvolucije razdiobe p¢ (C(*)> s jednolikom razdiobom %/ (—%, %) [337,339],

Py ZS(z—lAz—i—A)( c*%)() (6.2)

i=—p
pri ¢emu operator * oznacava konvoluciju, a Az korak kvantizacije.

Karakteristi¢na funkcija ¢(¢) razdiobe p(z),

@(t) =E(exp(itz) ) = /Zexp (itz) p(z)dz (6.3)

[340], u kontekstu diskretne razdiobe Pp(z),

sm(% t+]AZ )

ol Z bz (H’J_) Az

Jj=—0° 7(r+]Az)

(6.4)

pri cemu je (pC(-) karakteristicna funkcija razdiobe p¢ (C (*)> , moZe se interpretirati kao ,,frek-
vencijski spektar” s reverziranom frekvencijom [337]. A zbog toga Sto razdioba ulazne am-
plitude p¢ ( 4 (*)) opéenito nije ,,spektralno ograni¢ena”, nakon kvantizacije se pojavljuje efekt
preklapanja spektra, kako ilustrira slika 6.4 na primjeru karakteristicne funkcije kvantizirane
Gaussove razdiobe (koja nije ,,spektralno ograni¢ena”). Stoga je uvjet za otklanjanje efekta
preklapanja spektra ,,spektralno ograni¢ena” razdioba p¢ <C (*)>, iz ¢ega prema (6.4) proizlazi

uvjet (vidi 1. teorem kvantizacije u [339])

T
q)g(t)—OV]t]>A—Z (6.5)

te se karakteristi¢na funkcija razdiobe prije kvantizacije pg (C (*)> moze rekonstruirati iz

Pr(t) = ‘PQ(Q% (6.6)
2
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A
1 [9o(t)]

2n 2n
Az Az

Slika 6.4. TIlustracija preklapanja spektra na primjeru karakteristicne funkcije kvantizirane Gaussove
razdiobe .4 (0,62) uz Az = 1,56. Dio spektra koji se preklapa oznaden je ispunom.

Prema [339], momenti razdiobe Pp(z) mogu se rekonstruirati iz kontinuirane razdiobe

Pe (C(*) + u) ako je zadovoljen uvjet

2
t)=0V|t| > — —Db, 6.7
0y (1) = 0]t > ©7)
vidi sliku 6.5, pri Cemu u ~ % (—%, %) oznacava Sum jednolike razdiobe, a b pozitivnu i pro-

izvoljno malenu konstantu, vidi 2. teorem kvantizacije u [339]. Tako su prva dva rekonstruirana

momenta jednaka
E (g<*>) —E ((;(*) +u) , 6.8)

£((e9)) = ((¢0+4)") -5, 69

a prema [341], nuzan i dovoljan uvjet da greSka kvantizacije fo <C (*),NQ> ima jednoliku raz-
diobu je

27i
o (El> =0, i==+1,42,.... (6.10)

Prema [338, 342], ako su zadovoljeni uvjeti (6.5) ili (6.7), greSka kvantizacije fop <C (*),NQ>

nije korelirana s ulaznom veli¢inom § (%),
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4% be (C(*)) LR (C(*)H)Z(m*%)(c(*)”) £® 4u

.
Lol Lol

Slika 6.5. Ilustracija konvolucije razdiobe ulazne veli¢ine pg (C <*)) i Suma jednolike razdiobe
Az Az

U (—%, %) zbrojem statisticki neovisnih uzoraka ¢*) i u.

Tako kvantizacija mjerenja rezultira:

1. zasienjem, kada je vrijednost ulazne amplitude { (*) manja od donje granice kvantizacije
C,E;,)l ili je veca od gornje granice C&’ka)x, Sto rezultira vrijednoS$¢u mjerenja z = z,,;, 0dnosno
2 = Zmax

2. Sumom jednolike razdiobe fQ(C(*),NQ) ~U (—%, %) varijance var (fp) = AI—Z; ako je
zadovoljen uvjet (6.10), pri ¢emu je Sum nekoreliran s ulaznom veli¢inom § () ako je
zadovoljen uvjet (6.5) ili (6.7)

3. izoblienjem rekonstruirane razdiobe p (%)) i distribucije £z (¢*)) zbog efekta prekla-
panja spektra, osim ako izvorna razdioba p¢ (C (*)) nije ,,spektralno ogranic¢ena”, odnosno
ako je zadovoljen uvjet (6.5).

Prema tockama 1 i 2, funkcija kvantizacije hg ({);Np) definirana je kao

Zomins ¢ < gt
ho (£WiNo) = ¢ azlS) 4%, )< <l - (6.11)
Zmax C(*) > C}’E’ltl)x

\

Kada je broj kvantizacijskih razina Ny malen, razdioba ulazne veli¢ine pg (¢ ) nije
,spektralno ograni¢ena” i uvjet (6.5) nije zadovoljen. Tada razdioba kvantizacijske greske
fo (C (), NQ) nije jednolika te se javlja korelacija s ulaznom veli¢inom § (*), kao i efekt spektral-
nog preklapanja, kako je to ilustrirano slikom 6.4 na primjeru kvantizirane Gaussove razdiobe.
Primjena klasi¢ne metode unoSenja Suma wp odgovarajuce statistike (engl. dither), kontrolira
statistiku Suma kvantizacije fp (C (+) +wD,NQ) [343]. Prema rezultatima analize statistickih
osobina kvantizacijske greske klasi¢ne metode unoSenja Suma sa suptrakcijom na prijemnoj
strani mjerenja z, ilustrirane slikom 6.6, pokazuje da, ako je Sum wp neovisan o ulaznoj veliCini

¢™) i karakteristi¢ne funkcije ¢, () koja zadovoljava uvijet
i
O (ﬂ> —0, i=41,42,..., (6.12)
Az
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greSka kvantizacije fop (C (+) —i—wD,NQ) nije korelirana s ulaznom veli¢inom § (), pa vri-
jedi da je kvantizacijska greska fp (C (+) +WD,NQ) = fo (Np) jednolike razdiobe, varijance
var (fo (Np)) = % [344]. Uvjet (6.12) u skladu je s uvjetom (6.10) jer karakteristina funk-
cija @z, (t) = @z (t) 9w () veliCine § () 4 wp na ulazu u kvantizator zadovoljava uvjet (6.10),
Sto znaci da je greska kvantizacije nekorelirana sa ) + wp, a kako su 4 () § wp statisticki
nezavisne veli¢ine, ne postoji ni korelacija kvantizacijske greSke s ulaznom veli¢inom § (+).
Posebno, ako je karakteristicna funkcija Suma wp ,,spektralno ograni¢ena”, ogranic¢ena je i ka-
rakteristi¢na funkcija @¢_,,(t) na ulazu u kvantizator, §to znaCi da su tada izbjegnuti efekti
preklapanja spektra.

U [345], u kontekstu estimacije metodom maksimalne vjerodostojnosti na temelju kvanti-
ziranih senzorskih mjerenja, predloZena je ,,spektralno ogranicena” (u pojasu vrijednosti argu-

menta karakteristi¢ne funkcije |¢| < £7), razdioba Suma wp u obliku

2i
| (sin (522)
Pw(WD)=—<T,§AZ ,

c\ (32)

- . nr 2i
c:/w (%) dr, i=1,2,..., (6.13)

2iAz

jer je u istome radu pokazano da je dovoljan uvjet ,,spektralne ograni¢enosti” taj da se karakte-

risti¢na funkcija @,,(¢) moZe faktorizirati kao

Ow(t) = (fuw* fuw) (1), (6.14)

pri ¢emu opcenito kompleksna funkcija f,,(¢) zadovoljava uvjete
T 2
Ful£) =0V e > 2= A /“ (D) de = 2. (6.15)
2Az — A

Kako se (6.13) moZe izraziti kao p,,(wp) = gw(wp) gw(wp) 1 vrijedi da

fw(t) = / 0; exp (itwp) gw(wp)dwp (6.16)

zadovoljava uvjet (6.15), karakteristicna funkcija razdiobe (6.13) jednaka je (6.14) 1,,spektralno
je ograni¢ena”. A u kontekstu rekonstrukcije karakteristi¢ne funkcije ulazne veli¢ine ¢ *) prema
(6.6) i uvjeta (6.5), suptrakcija Suma wp na prijemnoj strani modela prema slici 6.5 provodi re-
sin(¢Az/2) , Sto odgovara zbroju statisticki neovisnih uzoraka ulazne

(tAz/2)
Az Az

velicine ) i aditivnog Suma u ~ % (-5, 5).

konstrukciju umnoska ¢ ()
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+ +
¢ = f(C)"(-)—> ho (C(*) +WD;NQ) > :=¢Y+t1 (C(*) +WD7NQ>
+ 4 —
Komunikacijski
kanal
WD

Slika 6.6. Ilustracija metode unoSenja Suma wp sa suptrakcijom na prijemnoj strani mjerenja z.

6.2. Primjer

Fokus primjera je procjena potrebnog broja bitova kvantizacije pri kojem ne postoji znacajna
razlika ostvarene to¢nosti 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 unoSenjem Suma (dither) prema slici 6.6.
Procjena je provedena empirijski, na temelju velikog broja realizacija estimacija K- i Paretove
razdiobe, takoder i1 razdiobe odjeka cilja prema 1. Swerlingovom modelu [73] (u pozadinskoj
smetnji navedenih razdioba, bez utjecaja termickog Suma), sa specifi¢nim vrijednostima para-
metara za koje se vjeruje da reflektiraju stanja Jadranskoga mora u otprilike dvije treine vre-
mena, kako je i navedeno u odjeljku 5.1.2. U osnovi je metoda procjene usporedba ocekivanja
kvadrirane Hellingerove udaljenosti za scenarij mjerenja bez primjene kvantizacije i1 scenarij s
primjenom kvantizacije, za partikularnu razdiobu i odredenu arhitekturu neuronske mreze. Za
ovaj je primjer odabrana arhitektura radijalne mreze (RBF) zbog povoljnog omjera tocnosti es-
timacije razdiobe i racunalnog opterecenja u odnosu na arhitekturu aciklicke mreZe s jednim
slojem, vidi rezultate primjera u odjeljcima 5.1.2 1 5.2.2. Drugi je vaZzan faktor u izboru ove
arhitekture svojstvo da je estimirana razdioba uvijek probabilisticka funkcija, u cijelom opsegu
skupa realnih brojeva (dakle i van dinamickog podrucja vrijednosti amplituda za ucenje), za
razliku od estimacije primjenom aciklicke mreze koja to nuzno ne mora biti. Ova je Cinjenica
posebno vazna u odredivanju praga nekoherentne detekcije za vjerojatnosti lazne detekcije koje
su priblizno 1/N (pri ¢emu je N broj uzoraka za ucenje), dakle u scenariju kada ne postoji do-
voljan broj uzoraka za dovoljno tocnu estimaciju repa razdiobe, vidi primjere u odjeljcima 5.1.2
i 5.2.2. Estimacija razdiobe radijalnom mreZom provodi se maksimizacijom vjerodostojnosti u

logaritamskoj domeni, metodom maksimizacije oCekivanja, vidi odjeljak 5.1.1. Pri tome je spe-
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cifinosti ovog primjera opis prijenosne funkcije realnog logaritamskog prijemnika (detektora)
u obliku

¢ = f(¢) = clog, (1+5¢) (6.17)

pri ¢emu je sa § oznacCena amplituda odjeka na ulazu prijemnika. Konstante s i ¢ odabrane su
tako da je dinamicko podrucje prijemnika ~ 100 dB, Sto je uobicajena vrijednost za komerci-
jalno dostupne radarske senzore namijenjene nadzoru morske povrSine. Ako se sa Gpin i Gnax
oznace minimalna i maksimalna vrijednost amplitude odjeka na ulazu u logaritamski prijemnik
(detektor) (6.17), vrijednost konstante s zadovoljava uvjet s,,;, > 1, a konstante ¢ uvjet da je
vrijednost clog, (14 suax) 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 Z¢ ) 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 termickog Suma (rezultirajuca razdioba oznacena je s p(cb()T) 1

nije dana u analitickom obliku)

_ . (b) _
Lgry = {Ci G~ ey G =

¢ +ic,.(Q)’ = 1,...,N}, (6.18)
pri ¢emu § () oznakava faznu, a 4 (Q) kvadraturnu komponentu za koje vrijedi
H _ @O 0 Q _ Q) Q)
gi = C(T)’,-‘i‘ C(F)’,w C,' = C(T)J + C(F)J-y (6.19)

gdje su komponente odjeka koje potjecu od cilja odnosno smetnje oznaene indek-

sima (T') i (F) i realizacije su Gaussove razdiobe prema

y(K) g(K) v(K) g(K)
e I e

za K-razdiobu, odnosno

M 2R @ 2%,

za Paretovu razdiobu i
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K4

K5

za pozadinsku smetnju, pri ¢emu je radarski presjek 7; realizacija gama-razdiobe
kao n;~ ¥ (v(K), ﬁ(K)> za pozadinsku smetnju prema K-razdiobi, odnosno
nfl ~Y <V(P ), ﬁ(P )> za pozadinsku smetnju prema Paretovoj razdiobi

K3b generiranje skupa W od N uzoraka Suma, W = {wp ,i=1,...,N}, ,spektralno
ograniCene” karakteristicne funkcije ¢,,(-) koja zadovoljava uvjet (6.5), razdiobe
prema (6.13) uz i = 2, iz Cega proizlazi vrijednost konstante ¢ = %Az

K3c generiranje uzoraka Suma wp primjenom metode opisane u odjeljku 4.5 (stranica

178), rjeSavanjem

4
u 3w sin (752)
/o%(u)du_SAz/w <—(4ﬂ—r) ) dr (6.23)

, 4
13 v (sin m)
u= > + SAZ/() (—(ﬂ) > dr (6.24)

po wp, pri ¢emu je u ~ % (0,1)

odnosno

estimacija parametara radijalne mreZe metodom maksimizacije vjerodostojnosti u loga-

ritamskoj domeni, primjenom iteracijskih koraka (5.20) — (5.23) i procjena tocnosti esti-

macije

K4a estimacija skupa parametara Y na temelju uzoraka {(:i(*),i =1,...,N } (mjerenja
bez kvantizacije)

K4b za metodu kvantizacije mjerenja prema slici 6.2, estimacija skupa parametara Y na
temelju uzoraka {hQ (C( ) NQ) i=1,... ,N}

K4c za metodu kvantizacije mjerenja prema slici 6.6, estimacija skupa parametara Yo
na temelju uzoraka {hQ (C( )+wD,NQ> 1,...,N}

~(b.1)

K4d konstrukcija razdiobe gy, na temelju skupa parametara Y te razdioba ¢
C}(Qb’r)v na temelju skupova Yo i Yg,
K4e odredivanje kvadrata Hellingerove udaljenosti dH (p(é,b), E, m)> dH ( (§ ),qA(Qb’f)).m> 1
42 ( (b) ~(byr) ) /
1\ Pe +90,0m

VPrs € Pra, prag nekoherentne detekcije, odreden rjeSenjem

(b,r)

0,0,m !

PFA—/ a0 (6)ag = Zw,/m 20 (¢ v5)dg (5.44)

po Zy.m za mjerenja bez kvantizacije te rjeSenjem

Prag = /Z . agy (0)dE = ZwQ, /Z a5 (C1vo)de (544

Q,0,m
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(oo}

Prag, = / Qg m(£)4E =Y wo, . / gy" (¢ 1vg,.4)de (5.44)
i=1

Ow,v,m Ow,0,m

po Zgp.v,m 0dnosno Zg 4 , za mjerenja s kvantizacijom

K6 VPrs € Pra i za svaku i-tu realizaciju, primjenom pragova detekcije me, ZQMm iZQwﬂ)m

na stvarnu razdiobu p(gb’r), slijede ostvarene vjerojatnosti lazne detekcije Pry,; kao

_ [T W
Poa = [ g (©a (5.52)

te ostvarene vjerojatnost detekcije

1 J#( CdCfoo&exp ) N S dn, p® = x
(ﬁm)vmr( ) FEV=2 0 BE 2(n+a®) ) L
7 v
o ; - " > g (o)
(5<P))V(P> ( (P)) ff(z) Cdc fO n+d?) xp (_ﬁ(P)n N 2(n+d(P))) dnm, PC = Pa
I (v

(5.46)
pri ¢emu je f(Z) = Zy m za mjerenja bez kvantizacije, f(Z) = Zpy.m za kvantizaciju
mjerenja metodom prema slici 6.2 te f(Z) = ZQWMm za metodu kvantizacije prema slici
6.6

K7 VPrps € Ppy, evaluacija operativnih karakteristika prijemnika primjenom uzoracke sred-
nje vrijednosti, izraZene kroz ovisnost ostvarene vijerojatnosti laZzne detekcije Pry =
({Pra,,i=1,...,M}) i vjerojatnosti detekcije Pp = ({Pp,,i=1,...,M}) o dizajniranoj

vrijednosti Pr4, za mjerenja bez kvantizacije i mjerenja s kvantizacijom.
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Pocetak
Korak v
L > manp(Cb)yNaNp7]PFA7PD,NQ,C7S
4
Gotovo VPpa € Pra
Dalje
) 4
e e » Z|Pry,d|Pp
)4
|
4
i=0
4
Gotovo ie M
v Dalje
Zey=3G: 8~ ® N
¢(T) i i PC(T), yeny
3 o »
Z; = {Ci G~ pdi= 1,...,N}
W= {WDi,i: 1,4.4,N}
-
O » (M =clog. (1+5¢) — » z=hg (C(*>+WD;NQ)
\j
= hQ (C(*),NQ)
Y 4 4
Y7 d%—[ YQa d?—] YQw7d12-I
aVa
Gotovo VPps € Ppa
vDalje
B e Aty > Zv,:mZQ.v,mZQW.vm
) 4
6 —fomm e > PFA,'|ZADA,m7PFA,-|AZQ,v,maPFA,-J\ZQW7v,m
PD,‘ |Z1),m7 PD,‘ IZQ,U.ma PD,' IZQW.U,m
4
-
4
i=14+1
4
4
. <PFA:‘ sz,m> . <PD,~ sz,m>
7 -t » Pry = <PFA,- |AZQ,1),m> ,Pp= <PDi|AZQ-,Uym>
(Pra;|Zg,,0m) (P, 20, 0m)
\J 4
Kraj

Slika 6.7. Shematski prikaz simulacije za odredivanje 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 stohastickih realizacija
(b) X Referentna K-razdioba
Pe Pa Referentna Paretova razdioba
(b) - Referentna razdioba prema 1. Swerlingovom modelu u
Per) pozadinskoj smetnji K-razdiobe, bez termickog Suma
- Referentna razdioba prema 1. Swerlingovom modelu u
pozadinskoj smetnji Paretove razdiobe, bez termickog Suma
v(&) 1,00 Parametar oblika za referentnu K-razdiobu
v(®) 1,02 Parametar oblika za referentnu Paretovu razdiobu
B&) 0,0062 V2 Parametar skaliranja za referentnu K-razdiobu
Br) 49678,2 V2 Parametar skaliranja za referentnu Paretovu razdiobu
No 2P p=3,...,12  Broj razina kvantizacije
Pra {1074,...,107'}  Skup dizajniranih vrijednosti vjerojatnosti lazne detekcije
Pp 0,8 Dizajnirana vrijednost vjerojatnosti detekcije
- 100 dB Dinamicki opseg logaritamskog prijemnika
S 39215,686 V-!  Konstanta skaliranja, vidi (6.17)
c 0,22149 V Konstanta pojacanja, vidi (6.17)
Cnax 255V Maksimalni ulazni napon u logaritamski prijemnik
Cin ov Minimalni ulazni napon u logaritamski prijemnik
C&Z)x 255V Maksimalni izlazni napon logaritamskog prijemnika
C,E;,l ov Minimalni izlazni napon logaritamskog prijemnika
Ly - Skup uzoraka referentne razdiobe
- 1076 Kriterij konvergencije za metodu maksimizacije ocekivanja
- 10~* Tolerancija za evaluaciju integrala (5.13)
d 1073 Tolerancija odredivanja sredista metodom LBG (5.30)
- 200 Maksimalni broj iteracija za metodu maksimizacije ocekivanja
Np 1 Broj koreliranih radijalnih Celija razlucivosti

Utjecaj kvantizacije na to¢nost estimacije razdiobe provodi se testiranjem hipoteze da je

estimacija to¢nija kada mjerenja nisu kvantizirana. Kako je tocnost estimacije opisana ocekiva-
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njem kvadrirane Hellingerove udaljenosti (5.12), testiranje hipoteze provedeno je evaluacijom

testne statistike

AT (2 LyM AC; (d?
fr(d%,):AJ(dH)z w L1 AG (4) : (5.151)

O87(a3) \/A}z (AC(dz) A—J(dgl)y

uz

C (d? (Q)—C d?), zametodu prema slici 6.2
AC (d%) = () () . (6.25)
¢ (d3)"* -

cl
g
Q

) za metodu prema slici 6.6
Dok se kriterijska funkcija C (d3) = d} E}’ 2
terijske se funkcije C (dH)( =, (

mjerenja s kvantizacijom.

> odnosi na mjerenja bez kvantizacije, kri-
) i C dH Q‘” dH (p(g),q(war)v m) odnose na

Numericka evaluacija karakteristicnih funkcija K- 1 Paretove razdiobe prema (6.3) (na
izlazu logaritamskog prijemnika (6.17)), pokazuje da su apsolutne vrijednosti funkcija go-
tovo identi¢ne unutar vrijednosti argumenta |¢| < 50, kako je prikazano slikom 6.8. Ako je
¢¢ (t) ~0V|¢| 2 50, prema uvjetu (6. )5) n}akmmalnl korak kvantizacije iznosi |Az| = 62,8 mV,

Cmax Cm

¢emu odgovara minimalno Np = n ~ 40 kvantizacijskih razina kako ne bi doSlo do

efekta ,,spektralnog preklapanja”.

v® =10, B% =0,0062 V2 viP) = 1,02, BP) =49678,2 V2
2 2
10 10
< <
S S
10 1 10 1
-8 -8
10 T T T 10 T T :
-100 -50 0 50 100 -100 -50 0 50 100
t
(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 6.8. Apsolutna vrijednost karakteristicnih funkcija K- i Paretove razdiobe na izlazu logaritamskog
prijemnika (6.17).

Razdiobu odjeka cilja PC(T)(C ) prema Swerlingovom modelu br. 1 [73], u pozadin-
skoj smetnji K- i Paretove razdiobe te uz zanemaren termicki Sum, opisuje (5.155). Nu-
mericka evaluacija karakteristiCne funkcije @gr)(t) = J= exp(itz) pg(r)(z)dz, pri Cemu je
z=clog, (1 +s{) zbog prijenosne funkcije logaritamskog prijemnika (6.17), prikazana je sli-

kom 6.9 i1 pokazuje neznatnu ovisnost o omjeru R te Siri ,,spektar” u odnosu na smetnju (vidi
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sliku 6.8). Veca Sirina ,,spektra” posljedica je manje teSkog repa razdiobe Pe(r) (&) u odnosu
na razdiobu smetnje pg (&), zbog Cega se moze dobro aproksimirati Rayleighovom razdiobom
(iznad omjera snage signala prema smetnji & = 3 dB, kako je to na primjeru pozadinske smet-
nje K-razdiobe prikazano slikom 4.13). Tako za aproksimaciju ,,spektralno ograni¢ene” karak-
teristi¢ne funkcije g7y (¢) ~ 0 V[¢| Z 100, prema uvjetu (6.5), odgovara maksimalni korak
kvantizacije |Az| = 31,4 mV, odnosno, potrebno je minimalno Ny =~ 80 kvantizacijskih razina

za izbjegavanje efekta ,,spektralnog preklapanja”.

v®) — 1.0, B&) =0,0062 V2 v =1,02, BP) = 496782 V2
— % =10dB — R =10dB
— R =3dB — R =3dB
10 101
z =
3" -5 S.U -5
—10 10
8 8
10 ; , , 10 ' ' '
-200 -100 0 100 200 -200 -100 0 100 200
t t
(a) K-razdioba. (b) Paretova razdioba.

Slika 6.9. Apsolutna vrijednost karakteristi¢nih 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
Ng > 256, utjecaj kvantizacije nije znaCajan, pri ¢emu se za granicu znacajnosti uzima vrijed-
nost d = 1,65, cemu odgovara pouzdanost testa 95 % uz pretpostavku Gaussove razdiobe veli-
¢ine (6.25). Slika 6.11 ilustrira ostvarene operativne karakteristike prijemnika za scenarij am-
plitudne K-razdiobe i mjerenja bez kvantizacije te uz kvantizaciju s Ng = 16 1 Np = 256 razina.
U prakti¢nom opsegu dizajniranih vrijednosti vjerojatnosti laZzne detekcije Pry > 1/N ~ 1073 i
broj razina kvantizacije N = 256, ostvarena vjerojatnost lazne detekcije Pr4 te ostvarena vie-
rojatnost detekcije Pp za cilj s fluktuacijom odjeka prema Swerlingovom modelu br. 1 [73], ne
odstupaju znacajnije od ostvarenih vjerojatnosti u scenariju mjerenja bez kvantizacije. A prema
slici 6.11a, kvantizacija amplitude manifestira se u o¢ekivano tezem repu estimirane razdiobe

A(b A(b, . T . _ ..
q(Q ’f)) ,, U odnosu na qﬁ);), a porastom broja kvantizacijskih razina Np, oCekivana se teZina repa
(byr)

razdiobe g, ,, smanjuje te u grani¢nom sluéaju vrijedi limy, e (q(Qb’tr))m) — qg)b’;;).

323



Utjecaj kvantizacije na tocnost estimacije amplitudne razdiobe
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(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.10. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina Ny na oCekivanje kvadrirane Hellingerove
udaljenosti <dH( (Cb), Ag’ Ir)) 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 mreZom s m = 8§ komponenti.

v = 1,0, 8% = 0,0062 V* v =10, g% = 0,0062 V2

---------------------------------------------------------

----------------------------------------

—— bez kvantlzacue
logc (AQ) /loge( ) =4

—— bez kvantizacije
o—o—o log, (N() /log,(2) = 4

. || poalog, (Ng) /log.(2) = 8 . || po—alog,(Ng) /log,(2) =8
O 10’ 10’ 10" 10" 10’ 10 10
Pra Pry
(a) Ostvarena vjerojatnost lazne detekcije. (b) Ostvarena vjerojatnost detekcije.

Slika 6.11. Utjecaj broja kvantizacijskih razina Ny na operativne karakteristike prijemnika pri smetnji
amplitudne K-razdiobe, metodom kvantizacije prema slici 6.2. Estimacija razdiobe provodi se radijal-
nom mrezom 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, VPrs € P4, iznosi Pp = 0,8.

Evaluacija tocnosti estimacije te operativnih karakteristika prijemnika implementacijom
metode kvantizacije prema slici 6.2, za scenarij Paretove razdiobe smetnje 1 amplitudnu fluktu-
aciju odjeka cilja prema Swerlingovom modelu br. 1 [73], prikazuju slike 6.1216.13. Evaluacija
testne statistike (5.151) pokazuje da kvantizacija ne utjeCe znaCajnije na tocnost estimacije za

broj kvantizacijskih razina Np 2 256, vidi sliku 6.12b. Pri tome je, kao i u prethodnim primje-
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rima, vrijednost granice prihvacanja jednaka d = 1,65, za pouzdanost testa 95 % te za Gaussovu
razdiobu velicine (6.25). Dok je za ovaj partikularni primjer referentne Paretove razdiobe, oCe-
kivani rep razdiobe qE}j;i) , estimirane na temelju uzoraka bez kvantizacije amplitude, 1aksi od
repa referentne razdiobe (vidi takoder i primjer u odjeljku 5.1.2, posebno sliku 5.19), za broj
razina u opsegu 32 < Np < 256, ocekivani rep razdiobe cj(Qbf))m bolje pristaje repu referentne
razdiobe zbog toga Sto se kvantizacija manifestira u ocekivano teZem repu (ove razdiobe) u
odnosu na razdiobu qS) m) Kako pokazuju slike 6.12a i 6.13a, navedeno se ogleda u nizoj vri-
jednosti ocekivanja kvadrirane Hellingerove udaljenosti (5.12) te u boljem slaganju ostvarene
vjerojatnosti laZne detekcije Pr4 u odnosu na idealnu ovisnost Pry = Pry, u opsegu dizajniranih

vjerojatnosti lazne detekcije 10™* < Pry < 1072,

. viP) =102, BP) = 496782 V2 viP) =102, BP) = 49678 2 V2
ol W (b) (b0 | ica prihvacanj
_____ Y SR r —
3 3 3 <dH <p< a5 vm)> 1004 Q granica prihvacanja
: : : 1
. : : : A(b, T
Pyt —— <d121 (P(g )7615>,;f1))>
N 501
3 L L 3 L i ' .
IR S S LS S SO S 0 S S S
N R THeo Y
‘ ! ! ! ! ! L)L iy
~— R !
3 S F 3 -501 ’ o v

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 34 5 6 7 8 9 1011 12

log, (Ng) /log.(2) log, (Ng) /1og.(2)
(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.12. Testlranje ut&ecaja broja kvantizacijskih razina Ny na oCekivanje kvadrirane Hellingerove
udaljenosti <d o ( C , qQ v m) > za smetnju prema Paretovoj razdiobi i metodu kvantizacije prema slici 6.2.
Estimacija razdiobe provod1 se metodom maksimizacije vjerodostojnosti, primjenom skupa od N = 1024
uzoraka i radijalnom mreZom s m = 8 komponenti.
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P =1,02, B = 49678,2 V2
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(a) Ostvarena vjerojatnost laZne detekcije.

P =1,02, B = 49678,2 V2

R

i | |—— bez kvantizacije

02 oot poo log, (Ng) / log(2) = 4
- - o—o—a IOgc (]\YQ) / 10g0(2) =

0 - . .

-4 -3 -2 -1

10 10 10 10
Pry

(b) Ostvarena vjerojatnost detekcije.

Slika 6.13. Utjecaj broja kvantizacijskih razina Ny na operativne karakteristike prijemnika pri smetnji
amplitudne Paretove razdiobe i metodu kvantizacije prema slici 6.2. Estimacija razdiobe provodi se
radijalnom mreZom 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 Pp = 0,8,VPgs € Ppa.

Tocnost estimacije razdiobe pg ) (C (*)> (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 Ny 2 64 kvantizacijskih razina ne postoji znacajna razlika izmedu tocnosti es-

timacije ostvarene primjenom kvantiziranih mjerenja i tocnosti estimacije ostvarene bez kvanti-

zacije mjerenja. Pri tome je granica znaCajnosti jednaka d = 1,65 §to, uz pretpostavku Gaussove

razdiobe veli¢ine (6.25), rezultira pouzdanoscu testa 95 %.
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. v® =10, B% =0,0062 VZ, £ =10 dB vi®) =10, B%) =0,0062 V2, . = 10 dB
10 I — 800
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! ! T 40 0.m ¥
b) A(b, 600
— <d%1 (p(g),qg),,fq)»
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2
10 T\ e
N R N 200
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10 S R A N S R A R S 01 > E2
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 34 5 6 7 8 9 10 11 12
log, (No) /1og,(2) log, (No) /log,(2)
(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.14. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina Ny na oCekivanje kvadrirane Hellingerove
udaljenosti <d§1 (p(b),qA(Qb”f){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 mreZom s m = 8 kom-
ponenti.

. viP) =102, BP) =496782 V2, % =10 dB viP) =102, ) =496782 V2, % =10dB
10 : : : 400
. ______ _____ <d121 (P2b>7‘7<gt17;{zn)> % ‘— granica prihvacanja
: : : 300
; ! ! b) (b,
T VA S —<d?1( 2),q5),n?)>
N T T 200
2 100'
10 7y o\ T T T T 3 Pt :
___________________________________________________________ ol ! - % ; % :
A ol —
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 34 5 6 7 8 9 10 11 12
log, (Ng) /log.(2) log, (No) /log,(2)
(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.15. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina Ny na oCekivanje kvadrirane Hellingerove

udaljenosti <d121, (p(gb), A(Qb’lr))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 mreZom s m = 8
komponenti.

Evaluacija toCnosti estimacije K- i Paretove razdiobe uz metodu kvantizacije mjerenja
prema slici 6.6 (uvodenje Suma wp, 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 znacajna razlika u odnosu na mjerenja bez kvantizacije pri Np, > 32 (slika 6.16b) te, za
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Paretovu razdiobu, pri Np, > 16 (slika 6.17b). Pri tome je, za razinu znacajnosti d = 1,65 te

pod pretpostavkom Gaussove razdiobe velicine (6.25), pouzdanost testa 95 %.

. vi®) =10, B%) =0,0062 V> vi®) =10, B%) =0,0062 V>
10 ‘ ‘ ‘ 100 ‘
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10" {oor et —— (i (P00 ) 601 H
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% f + +
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|__Ll T | | | | '_L| |
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o) T T ETHTETEE
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e, EI
t t t t - - - - -40 : : : : : : : : : :
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 3 4 5 6 7 8 9 1011 12
log, (Ng, ) /log.(2) log. (Ng,) /log.(2)
(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.16. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina Np, na ocekivanje kvadrirane Hellingerove
udaljenosti <dH( (cb), A(Qbur)v 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 mreZom s m = 8 komponenti.

. viP) = 1,02, BP) = 49678,2 V2 viP) = 1,02, BP) = 49678,2 V2
10 : : ! o o) 100 T ‘ . hvacam
I SO 2 —— granica prihvacéanja
e (@ (8 050))| s0f L e e
. 3 3 3 b) (b, 604 L
0" bt (i (2.082)) : +
] i I i
20 Ll o T T T H
0- s I PR = S e O e B El
THOHY Y HE TS
20 SR T
s S A A -40 L, to
: ; : : : : : : -60 ——
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 345 6 7 8 9 10 11 12
loge (NQW) /loge(z) loge (NQII) /loge(z)
(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.17. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina Ny, na oekivanje kvadrirane Hellingerove

udaljenosti (d3 (p(c ) ,q(war) ,»)) za smetnju prema Paretovoj razdiobi i metodu kvantizacije prema slici

6.6. Estimacija razdiobe provodi se metodom maksimizacije vierodostojnosti, primjenom skupa od N =
1024 uzoraka i radijalnom mreZom s m = 8 komponenti.

Primjena metode kvantizacije prema slici 6.6 rezultira boljim slaganjem ostvarenih vjero-
jatnosti Py i Pp 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 1 6.13).
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(a) Ostvarena vjerojatnost laZne detekcije. (b) Ostvarena vjerojatnost detekcije.

Slika 6.18. Utjecaj broja kvantizacijskih razina Np, na operativne karakteristike prijemnika pri smetnji
amplitudne K-razdiobe, metodom kvantizacije prema slici 6.6. Estimacija razdiobe provodi se radijal-
nom mreZom 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, VPrs € P4, iznosi Pp = 0,8.

v =1,02, ) = 49678,2 V2 P =102, BP = 49678,2 V2

10 S 1
—— bez kvantizacije SR A —

o0—o—o0 logc (]\“TQ“_) /10g0(2) = 4 | |
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< E
&510°7
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(a) Ostvarena vjerojatnost lazne detekcije. (b) Ostvarena vjerojatnost detekcije.

Slika 6.19. Utjecaj broja kvantizacijskih razina Np, na operativne karakteristike prijemnika pri smetnji
amplitudne Paretove razdiobe i metodu kvantizacije prema slici 6.6. Estimacija razdiobe provodi se
radijalnom mreZom 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 Pp = 0,8,VPrs € Ppa.

U scenariju fluktuirajuéeg cilja prema prvom Swerlingovom modelu [73] i metodu kvanti-
zacije prema slici 6.6 (dither), tocnost estimacije nakon logaritamskog prijema (6.17), u odnosu
na metodu kvantizacije prema slici 6.2, bolja je za broj kvantizacijskih razina Np, < 161 jed-
naka za Np,, > 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 Ny, 2 64, jednako kao i za metodu kvantizacije
prema slici 6.2, nema znacajne razlike izmedu toCnosti estimacije primjenom metode kvanti-
zacije mjerenja prema slici 6.6 1 primjenom metode bez kvantizacije mjerenja, kako prikazuju
slike 6.20b 1 6.21b. Pri tome je granica znacajnosti d = 1,65, §to rezultira pouzdano$éu testa

95 %, pod pretpostavkom Gaussove razdiobe veli¢ine (6.25).

. vi®) = 1,0, B%) =0,0062 V2, & = 10 dB v® =10, B =0,0062 V2, & = 10 dB
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(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.20. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina Ny, na oCekivanje kvadrirane Hellinge-
rove udaljenosti (d% (p(gb),qgwr) ) za odjek cilja prema Swerlingovom modelu br. 1 [73], u smetnji
K-razdiobe. Metoda kvantlzacue ilustrirana je slikom 6.6. Estimacija razdiobe provodi se metodom
maksimizacije vjerodostojnosti, primjenom skupa od N = 1024 uzoraka i radijalnom mreZom s m = 8

komponenti.

, v =102, B =49678 2 V2, % = 10 dB viP) =1,02, B¥) =496782 V2, ® =10 dB
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<dH( C 7qv,m)> 50 :lr_ N
_____________________________________________ BT, to.
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3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 34 5 6 7 8 9 10 11 12
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(a) Usporedba rezultata. (b) Normirana razdioba rezultata.

Slika 6.21. Testiranje utjecaja broja kvantizacijskih razina Np, na oCekivanje kvadrirane Hellingerove
udaljenosti <dH( (C , A(war)vm» 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 mreZom s m = 8

komponenti.
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6.3. Zakljucak

U ovom je poglavlju analiziran utjecaj kvantizacije mjerenja (amplituda radarskih odjeka) na
tocnost estimacije razdiobe, kako smetnje tako i1 odjeka cilja. Provedena je procjena minimal-
nog broja kvantizacijskih razina pri kojem utjecaj kvantizacije nije viSe znacajan, i to za dvije
klasi¢ne 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 Sum (dither), koji
kontrolira statisticke osobine greSke kvantizacije, tako da se u ovom slu¢aju 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 1 5.3, za odredivanje znacajki operativnih ka-
rakteristika prijemnika u kontekstu nekoherentne detekcije te procesa pradenja, za partikularni
slu¢aj 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 specificni model smetnje, s vrijednostima parametara koji se,
u kontekstu opisa Jadranskoga mora u poglavlju 3, ocekuju u preko dvije treine vremena,
kako je 1 navedeno u odjeljku 5.1.2. Rezultati procjene sazeti su u tablici 6.2 1 jasno pokazuju
boljitak metode s unosom Suma (dither) u partikularnom slucaju estimacije smetnje prema K- 1
Paretovoj razdiobi. Medutim, potrebni broj kvantizacijskih razina za estimaciju razdiobe odjeka
cilja prema prvom Swerlingovom modelu [73], u pozadinskoj smetnji K- i1 Paretove razdiobe, ne
razlikuje se izmedu metoda. S druge strane, prema rezultatima primjera iz odjeljka 5.3, razdioba
odjeka povrsinskog cilja u valovitom moru bolje je opisana K- ili Paretovom razdiobom (zbog
efekta maskiranja cilja valovima), nego Rayleighovom razdiobom (prema prvom Swerlingovom
modelu [73]). Zaklju¢no, metoda s unosom Suma (dither) preferirana je metoda kvantizacije

mjerenja za prijenos amplitude kao digitalnog signala kroz komunikacijski kanal.

Tablica 6.2. Minimalni broj kvantizacijskih razina Ny pri kojem to¢nost estimacije primjenom kvanti-
zacije mjerenja nije znacajno loSija u odnosu na to¢nost estimacije bez kvantizacije mjerenja.

Metoda kvantizacije

Razdioba

Prema slici 6.2 Prema slici 6.6 (dither)
K-razdioba 256 32
Paretova razdioba 256 16
Swerlingov model br. 1 i pozadinska smetnja 64 64

prema K-razdiobi

Swerlingov model br. 1 i pozadinska smetnja 64 64

prema Paretovoj razdiobi
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PredloZenom se Viterbijevom metodom (s konceptom primjetljivosti koji dozvoljava da cilj
bude privremeno neprimjetljiv, ali da i dalje postoji unutar volumena motrenja), u okviru vi-
Semodelne estimacije IMM s dva modela, ostvaruje veca vjerojatnost zadrzavanja staze ma-
nevrirajuceg cilja u odnosu na klasi¢nu metodu vjerojatnosnog pridruzivanja (IPDA). Rezultat
simulacije pokazuje da je za vjerojatnosti detekcije Pp ~ 0,8, dobitak u omjeru snage signala
prema snazi smetnje A < 4 dB. Dok uvodenje parametra volumne gustoce smetnje ne rezultira
velikim dobitkom (svega 4% < 0,5 dB), uvodenje omjera vjerodostojnosti rezultira znacajnim
povecanjem vjerojatnosti zadrZavanja staze (u smislu statisticke znacajnosti), pri cemu je dobi-
tak APrr < 0,4.

U kontekstu stvarnovremenske primjene, rezultati pokazuju da se arhitekturom radijalne
mreze Ciji se parametri evaluiraju maksimizacijom vjerodostojnosti (implementacijom metode
maksimizacije oCekivanja, skraéeno EM), postiZe najpovoljniji omjer tocnosti estimacije i ra-
Cunalnog optereéenja. Za jednaku toCnost estimacije, racunalno je optereCenje metode jezgrene
estimacije (KDE) za dva reda veliCine vece, a metoda nepristrane unakrsne provjere (UCV),
premda po racunalnom optereenju jednaka metodi EM, za red je veli¢ina manje to¢na.

Analiza znacajki aciklicke neuronske mreze s jednim slojem pokazuje da se, u odnosu na
metodu EM, kvazi-Newtonovom metodom (QN) minimizacije srednje kvadratne greske, jed-
naka to¢nost estimacije (K- i Paretove razdiobe smetnje) postize manjim brojem neurona (m = 3
u odnosu na m = 8 za metodu EM), ali i da je raCunalna sloZenost za red veli¢ine veca, a konver-
gencija ovisno o broju uzoraka N, pribliZzno jednaka o (N~°7). Rezultati primjene Kalmanovog
okvira za minimizaciju varijance greske estimacije koeficijenata mreZe pokazuju da se primje-
nom prosirenog Kalmanovog filtra s iteracijama (IEKF) ostvaruje priblizno jednaka to¢nost es-
timacije kao i kvazi-Newtonovom metodom. Dok je konvergencija ovisno o broju uzoraka nesto
manja u odnosu na metodu EM, raCunalna je sloZenost pribliZno triput veca, i to u arhitekturi
mreZe koja za uCenje primjenjuje slijed grupa s n, = 32 uzoraka. Ostalim se metodama (bezde-
rivacijski Kalmanov filtar s iteracijama (IUKF), Cesti¢ni filtar (PF) te bezderivacijsko-Cesti¢ni
filtar (UPF)), ostvaruje manja tocnost uz jedan do dva reda velicine veée racunalno opterece-
nje u odnosu na metodu EM. U pogledu ostvarenih vjerojatnosti lazne detekcije Pra, metode

IEKF i QN najmanje odstupaju od idealne ovisnosti Pra = P (gdje Pry oznacava zadanu vje-
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rojatnost), ali velika devijacija u odredivanju praga detekcije Cini ove metode upotrebljivima u
opsegu vjerojatnosti laznih detekcija Py = 10/N, za razliku od metode EM koja je upotrebljiva
u opsegu Py = 1/N.

Metoda slijednog ucenja ostvarena Kalmanovim filtrom u procesu ucenja aciklicke neuron-
ske mreze atraktivna je za primjenu u estimaciji razdiobe odjeka cilja, gdje po prirodi procesa
pracenja uzorci stizu slijedno. PredloZena adaptacija metode stohastickog ucenja kumulativa
vjerojatnosti uzoraka (SIC) u inkrementalnu inacicu ISIC, adaptacija je metode grupnog uce-
nja u slijedno ucenje. Dok se predloZenom metodom ne ostvaruje znacajno odstupanje u toc-
nosti estimacije K- i Paretove razdiobe smetnje te vjerojatnosti laZne detekcije Pr4 u odnosu
na metodu SIC (a time 1 na metodu EM, jer je za obje primijenjeno ucenje implementaci-
jom Kalmanovog filtriranja IEKF), pri estimaciji Rayleighove razdiobe (odjeka cilja prema
Swerlingovom modelu br. 1 [73]), metodom ISIC ostvaruje se veca tocnost. U kontekstu
raCunalnog opterecenja, rezultati simulacije pokazuju da je tek za broj uzoraka N = 200, ra-
cunalno opterecenje manje od onog primjenom metode EM. Navedene razlike izmedu acik-
licke slojevite i1 radijalne mreze sugeriraju primjenu radijalne mreze i metode EM za estima-
ciju razdiobe, kako odjeka smetnje, tako i odjeka cilja. Sugestija je naglasena Cinjenicom da
je razdioba ostvarena radijalnom mrezom uvijek probabilisticka funkcija (ako su komponente
probabilisticke funkcije, a koeficijenti vjerojatnosti, Sto jesu u predloZenoj metodi EM), za raz-
liku od estimacije aciklickom mreZom (metodom izgladivanja kumulativa vjerojatnosti) koja to
ne mora nuzno biti, pa se stoga provodi nametanje monotonosti te normiranje distribucije kao

(C W) =b+ch(C, W) gdje je b konstanta pristranosti tako da je limg_ (h (¢, W) > =0,
a ¢ konstanta skaliranja tako da vrijedi lim¢ _,, (b +ch (C W) ) =1, pri emu su w vrijednosti
koeficijenata mreZe nakon zavrSenog postupka ucenja.

U realnom scenariju pracenja povrSinskog i manevrirajuéeg cilja male radarske povrSine
(mala gumena ili plasti¢na brodica bez nadgrada, radarske povr$ine od ~ 1 m? do ~ 5 m?
[157]), amplitudna razdioba odjeka odstupa od klasicnog prvog Swerlingovog modela zbog
efekta maskiranja valovima. Implementacijom neuronske mreZe u Viterbijevoj metodi pridruzi-
vanja, poluparametarskom metodom estimacije otiska smetnje i cilja, ostvaruje se znacajno veca
vjerojatnost zadrzavanja staze pracenja ovakvog cilja u odnosu na parametarsku metodu koja
primjenjuje klasi¢ni Swerlingov model br. 1, uobi¢ajeni model amplitudne fluktuacije povrSin-
skog cilja na moru, bez efekta maskiranja. Ostvarene vjerojatnosti Prr = 0,26 za K-razdiobu
te Prr = 0,3 za Paretovu razdiobu smetnje, znacajno su ve€e od onih ostvarenih primjenom
parametarskog Swerlingovog modela br. 1 (Prr = 0,18 za K- te Prr = 0,017 za Paretovu
razdiobu), u sustavu s dizajniranom vjerojatnoS¢u detekcije smetnje Pry = 0,5 1 vjerojatnoScu
detekcije cilja Pp ~ 0,8. Time je potvrdena 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, §to su stanja koja se
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u Jadranu oCekuju u preko dvije treine vremena. Ovako visoke vjerojatnosti detekcije laznih
odjeka sugeriraju primjenu metode pracenja prije detekcije (TBD), gdje se eksplicitni proces
detekcije eliminira te se implicitno provodi unutar procesa estimacije, pri ¢emu je to¢nost raz-
dioba odjeka smetnje i cilja od krucijalne vaznosti za dobre znacajke metode.

U scenariju pracenja cilja Cija amplitudna razdioba odjeka uistinu odgovara Swerlingovom
modelu br. 1, ostvarena vjerojatnost zadrZavanja staze metodom neuronske mreze znacajno je
manja (u odnosu na parametarsku metodu) za omjere snaga signala prema smetnji K-razdiobe
R <15 dB (Cemu odgovara Prq 2 0,01 za vjerojatnost detekcije Pp ~ 0,8 i Prr < 0,95) te
za R < 2 dB i smetnju prema Paretovoj razdiobi (Cemu odgovara Pg4 = 0,05 i Prr < 0,85,
takoder za vjerojatnost detekcije Pp ~ 0,8). Tako u navedenim opsezima omjera X, gubici u
omjeru snage signala prema smetnji iznose L < 2 dB i hipoteza H10%), vidi stranicu 9, nije
prihvacena. Razlog neprihvacanja je estimacija omjera vjerodostojnosti koja je zna¢ajno ma-
nje tocna nego estimacija u scenariju parametarskih modela amplitudne razdiobe odjeka cilja i
smetnje, gdje se parametri evaluiraju pod hipotezom ispravnog modela i uz beskonacno veliki
broj uzoraka. Primarni uzrok manje to¢nosti estimacije je mali broj uzoraka koji se primje-
njuje za estimaciju amplitudne razdiobe odjeka cilja (priblizno jedna desetina u odnosu na broj
uzoraka za estimaciju smetnje), Sto rezultira otprilike jednim redom veli€ine loSijom tocnoséu
estimacije u odnosu na estimaciju amplitudne razdiobe smetnje. Sekundarni uzrok je pogresna
asocijacija koja se zbiva kada se, umjesto stvarnog odjeka cilja, skupu uzoraka odjeka od cilja
pridruzuje odjek smetnje. Broj pogreSnih asocijacija svakako raste s brojem uzoraka smetnje
unutar volumena valjanosti, $to je u korelaciji s rastom vjerojatnosti detekcije smetnje. Re-
zultati simulacije pokazuju da primjena omjera vjerodostojnosti koji je estimiran neuronskom
mrezom jo§ uvijek rezultira zna¢ajnim dobitkom u vjerojatnosti zadrZavanja staze (4 ~ 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 znacajnog dobitka za omjere R < 2 dB.

U procesu detekcije, implementacija neuronske mreZe izvedene u arhitekturi radijalne mreze
pokazuje da estimacija u logaritamskoj domeni metodom maksimizacije vjerodostojnosti uzo-
raka ostvaruje dobro slaganje operativnih karakteristika prijemnika (ROC) sve do vrijednosti
parametra vjerojatnosti lazne detekcije Pra ~ 1/N, pri ¢emu je N broj uzoraka. Za razliku od
aciklicke mreZe s jednim slojem, za priblizno jednaku tocnost operativnih karakteristika, pri-
mjenjivi opseg vjerojatnosti lazne detekcije je Prsa = 10/N, u okviru uéenja mreze prosirenim
Kalmanovim filtrom s iteracijama (IEKF). Implementacija amplitudne razdiobe smetnje do-
voljno je to¢na tako da ne postoji znacajna razlika u ostvarenoj vjerojatnosti zadrZavanja staze u
odnosu na referentnu parametarsku metodu, osim za visoke omjere snage signala prema smetnji
(R 2 15 dB) i K-razdiobu smetnje gdje je razlika u ostvarenim vjerojatnostima APrr ~ 0,05, §to
je zanemarivo. Tako je hipoteza H1™ (vidi stranicu 9), potvrdena. 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 ® i svim razmatranim razdiobama smetnje, pri cemu 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 podrucju
dizajniranih vrijednosti Pg4 < 0,01 i K-razdiobu (Cemu odgovara ® 2 16 dB za vjerojatnost
detekcije Pp ~ 0,8), hipoteza H2(*) je potvrdena, a gubici za . < 16 dB iznose Lg ~ 0,2 dB §to
je vrijednost koja se moZe zanemariti. Za Paretovu razdiobu smetnje, hipoteza H2(*) je potvr-
dena za vrijednosti & < 5 dB (Cemu odgovara Pg4 2 0,05 uz Pp ~ 0,8). Za ® = 5 dB, dobitak
vjerojatnosti zadrZavanja staze APrr nije veéi od ~ 0, 1.

U kontekstu prijenosa amplitude odjeka kao digitalnog signala kroz komunikacijski kanal,
klasi¢nom se metodom prijenosa sa suptrakcijom na prijemnoj strani kanala (dither) ostvaruje,
uz jednaki broj kvantizacijskih razina, znacajno tocnija estimacija razdiobe. Rezultati simu-
lacije pokazuju da je za smetnju (K- i1 Paretove razdiobe), minimalni broj kvantizacijskih ra-
zina Ny, ~ 32 (za prijenos bez znaCajnih gubitaka u toCnosti estimacije), ali i da je potrebno
Np, 2 64 za prijenos amplitude odjeka cilja prema Swerlingovom modelu br. 1. Iz navede-
noga, implicitno proizlazi da uz Np, ~ 64 kvantizacijskih razina nema znacajne razlike izmedu
vjerojatnosti zadrZavanja staze ostvarene predlozenom metodom pridruZivanja i kvantizacijom
mjerenja od one ostvarene predlozenom metodom, ali bez kvantizacije mjerenja.

Za kraj, specifi¢nosti 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 ocekivati u primjenama senzora na bespilotnom povrSinskom vozilu (USV) te
visokih upadnih kutove (iznad 10°) koji se mogu ocekivati primjenom senzora na bespilotnoj
letjelici. Alternativno se znaCajke smetnje mogu ekstrahirati iz rjeSenja elektromagnetskog ras-
prsenja od neregularne dvodimenzionalne povrsine koja reflektira znacajke Jadrana u pogledu
spektra gustoCe valne energije (Tabainov spektar [180]), za razli¢ite scenarije stanja mora 1 ka-
rakteristika senzora. Ideja je da se, transformacijom spektra gustoCe valne energije u spektar
po valnim brojevima, brzom Fourierovom transformacijom nade rjeSenje u obliku neregularne
dvodimenzionalne povrSine sa spektrom prema [180]. Kako komponente spektra imaju slu¢ajnu
fazu, svaka realizacija povrSine je stohasticka, tako da se na temelju velikog broja realizacija
mogu estimirati statisticke znacajke elektromagnetskog rasprSenja. Ovakav pristup primijenjen
je u [174, 335, 336]. Dogadaji poput lomljenih valova, zasjenjivanja i viSestrukih interferen-
cija, dodatno se modeliraju [7]. U meduvremenu, poluparametarska metoda implementirana
neuronskom mreZom u procesima pridruzivanja i nekoherentne detekcije premoséuje jaz stvo-
ren nepoznavanjem dobrog parametarskog modela elektromagnetskog rasprSenja za specificne

uvjete Jadranskoga mora.
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Popis oznaka

U nastavku je pruZen popis koristenih akronima i simbola. U pravilu, akronim oznacava me-
todu prema engleskome nazivu. Pri koriStenju simbola, u skladu s terminologijom prema [346],
usvojena su sljedeca pravila oznaCavanja: skalarne veli¢ine oznacene su verzalnim (,,velikim™)
ili kurentnim (,,malim”) slovom temeljnog (u ovom radu serifnog) fonta u kurzivu, npr. ,,ska-
larna veli¢ina X ili y”, verzalnim ili kurentnim slovom klase matemati¢kih znakova PI-fonta,
npr. ,,vjerodostojnost A i a”, kurentnim slovom klase izmjeni¢nog poteza rukopisnog fonta,
npr. ,,u je realizacija jednolike razdiobe” te iznimno verzalnim ili kurentnim temeljnim slo-
vom, npr. ,medijan Q, i pozicija X”; konjugirano kompleksna vrijednost oznacena je s * u
eksponentu, npr. ,x* je konjugirano kompleksna vrijednost veli¢ine x”; vektorske veliine,
pri ¢emu se podrazumijeva stupcani vektor, oznacene su kurentnim slovom temeljnog fonta u
masnom kurzivu, npr. ,,vektor mjerenja z”’, kurentnim masnim slovom klase matematic¢kih zna-
kova PI-fonta, npr. ,,B je vektor Brownovog gibanja” te iznimno masnim kurentnim slovom,
npr. ,,vektor pozicije x” ili verzalnim slovom klase izmjeni¢nog poteza rukopisnog fonta, npr.
,»sigma-toCka X’; matrice su oznacene verzalnim slovom temeljnog fonta u masnom kurzivu,
npr. ,,matrica mjerenja H”, verzalnim masnim slovom klase matematickih znakova PI-fonta,
npr. ,,® je prijelazna matrica” te kurentnim masnim slovom klase izmjeni¢nog poteza ruko-
pisnog fonta, npr. ,,H je matrica mjerenja’’; transpozicija je oznacena slovom T u eksponentu,
npr. ,x1”, a hermitsko adjungiranje slovom H u eksponentu; opéenita skalarna funkcionalna
ovisnost oznacena je kurentnim slovom temeljnog fonta u kurzivu, npr. ,,y = f(x)”, verzalnim
ili kurentnim slovom klase matemati¢kih znakova PI-fonta, npr. ,.funkcije I'(x) i x?(x)”, iz-
nimno verzalnim slovom temeljnog fonta u kurzivu, npr. ,, funkcija Q(A) u koraku ocekivanja”
te verzalnim slovom klase izmjeni¢nog poteza rukopisnog fonta, npr. ,,ovisnost testne statis-
tike 7'(x)”’; vektorska funkcionalna ovisnost oznacena je kurentnim slovom u masnom kurzivu,
npr. .,y = f(x)”; eksplicitno definirane funkcije oznacene su u kurentnom temeljnom fontu,
npr. ,,sin(x)”; opCenita razdioba gustoée vjerojatnosti oznacena je slovom p i argumentom,
npr. ,,p(x)”, iznimno nekim drugim kurentnim slovom temeljnog fonta u kurzivu, npr. ,,g(x)
je optimalna razdioba”, a ako razdioba ima ime, verzalnim slovom klase izmjeni¢nog poteza
rukopisnog fonta, npr. ,.binomna razdioba Z”, u iznimnom sluc¢aju kurentnim slovom klase

matemati¢kih znakova PI-fonta, npr. ,razdioba x2”; vjerojatnost je oznacena slovom P i ar-
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gumentom, npr. ,,P(x = X)”, a u iznimnim slu€ajevima, kurentnim slovom klase izmjeni¢nog
poteza rukopisnog fonta, npr. ,,¢ je vjerojatnost modela”; distribucija je oznacena slovom F i
dodatnim argumentom, npr. ,,F (x)”; skup je oznaCen verzalnim ili kurentnim slovom obrisnog
rukopisnog fonta, npr. ,,skup modela M i indeksa 1”; konstante su oznacene kurentnim temelj-
nim slovom, npr. ,, g je konstanta ubrzanja sile teze”, kurentnim slovom klase matematickih
znakova Pl-fonta, npr. ,,7”.

Osnovnom simbolu moZe se pridruZiti dodatna oznaka kao argument, indeks 1/ili eksponent,
ovisno o kontekstu u kojem se simbol koristi. Tako su npr. ¢lanovi skupa oznaceni indeksom,
npr. ,,.X = {xp,...,xy}”, kontinuirana vremenska ovisnost varijable argumentom, npr. ,.x(¢)”, a
u slucaju diskretnih vremenskih uzoraka indeksom, npr. ,,x;”’. Kontinuirana vremenska ovisnost

skupa i njegovih ¢lanova takoder je oznacena argumentom, npr. ,,X(¢) = {x;(¢),...,xy(¢)}", a

za diskretnu vremensku ovisnost indeksom, npr. ,X; = {x1,...,xn}". Skup Clanova do
nekog trenutka oznacen je eksponentom, npr. ,,Z° oznacava skup {z(1),...,z(7)}”, ili za dis-
kretnu vremensku ovisnost npr. WZK = {z1,...,2zx}”. Poletni trenutak za diskretnu vremensku
ovisnost moZe biti naglasen u eksponentu, npr. JLFNK — {Zk-NsZk—N+1,-- -2k} Skup odre-
denog uzorka oznacen je indeksom, npr. ,.skup i-tog uzorka ZF = {z;(t1),...,zi(7)}”, a za
kontinuiranu vremensku ovisnost kao npr. ,,Zf = {21452k}

Za neke veliCine postoje istovjetni simboli, ali je iz konteksta jasno na koju se veliinu

simbol odnosi.

370



Popis oznaka

AKronimi
AKF

AM
AMISE

BCV

BFGS
BLAS

BLUE

CA

CFAR

CKF

CNN

COTS

CPHD

CuT
Cv

DBN

DEKF

Prema engleskome Adaptive Kalman Filter, u prijevodu adaptivni Kal-

manov filtar
Amplitudna modulacija

Prema engleskome Asymptotic Mean Integrated Square Error, u prije-

vodu asimptotska srednja vrijednost integrirane kvadratne greske

Prema engleskome Biased Cross-Validation, u prijevodu pristrana una-

krsna provjera
Metoda Broydena, Fletchera, Goldfarba i Shannoa

Prema engleskome Basic Linear Algebra Subprograms, u prijevodu

osnovne rutine za linearnu algebru

Prema engleskome Best Linear Unbiased Estimator, u prijevodu ne-

pristrani linearni estimator s najmanjom varijancom

Prema engleskome Constant Acceleration, u prijevodu jednolika akce-

leracija, oznacava model skoro jednolikog ubrzanog gibanja

Prema engleskome Constant False Alarm Rate, u prijevodu konstantna

stopa laznih detekcija

Prema engleskome Cubature Kalman Filter, u prijevodu kubaturni

Kalmanov filtar

Prema engleskome Convolutional Neural Network, u prijevodu konvo-

lucijska neuronska mreza

Prema engleskome Commercial Off-The-Shelf, u prijevodu §iroj jav-
nosti komercijalno dostupna stavka koja ne zahtijeva nikakvu posebnu

izmjenu ili odrZavanje tijekom svog Zivotnog ciklusa

Prema engleskome Cardinalized Probability Hypothesis Density, u

prijevodu kardinalizirana razdioba vjerojatnosti hipoteze
Prema engleskome Cell Under Test, u prijevodu testna Celija

Prema engleskome Constant Velocity, u prijevodu jednolika brzina, oz-

nacava model skoro jednolikog gibanja

Prema engleskome Dynamic Bayesian Networks, u prijevodu dina-

micke Bayesove mreze

Prema engleskome Decoupled Extended Kalman Filter, u prijevodu

nevezani proSireni Kalmanov filtar
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Popis oznaka

EKF

EM

FDTD

FM
GEKF

GGIW-GLMB

GIT
GLMB

GM-CPHD

GM-PHD

GPB

IE
IEKF

IMM

IMMPDA

IPDA

Prema engleskome Extended Kalman Filter, u prijevodu proSireni Kal-

manov filtar

Prema engleskome Expectation Maximization, u prijevodu maksimi-
zacija ocekivanja

Prema engleskome Finite Difference Time Domain, u prijevodu me-
toda konacnih razlika u vremenskoj domeni

Frekvencijska modulacija

Prema engleskome Global Extended Kalman Filter, u prijevodu glo-

balni proSireni Kalmanov filtar

Prema engleskome Gamma Gauss Inverse Wishart Generalized Label-
led Multi-Bernoulli $to oznaCava gama-Gaussovu inverznu Wishartovu
razdiobu pod pretpostavkom poopéene multi-Bernoullijeve razdiobe s

identitetom staza
Georgia Institute of Technology

Prema engleskome Generalized Labelled Multi-Bernoulli, $to ozna-
¢ava metodu poopéene multi-Bernoullijeve razdiobe s identitetom

staza

Prema engleskome Gaussian Mixture Cardinalized Probability Hypot-
hesis Density, u prijevodu kardinalizirana razdioba vjerojatnosti hipo-

teze kao Gaussova mjeSavina

Prema engleskome Gaussian Mixture Probability Hypothesis Density

u prijevodu razdioba vjerojatnosti hipoteze kao Gaussova mjeSavina

Prema engleskome Generalized Pseudo Bayesian, u prijevodu poop-

¢eni prividno-Bayesov
Prema engleskome Input Estimation, u prijevodu estimacija ulaza

Prema engleskome [Iterated Extended Kalman Filter, u prijevodu ite-

rativni proSireni Kalmanov filtar

Prema engleskome Interacting Multiple Models, u prijevodu visestruki

medudjelujuéi modeli

Prema engleskome Interacting Multiple Models Probabilistic Data
Association, u prijevodu viSemodelno-medudjelujuée vjerojatnosno

pridruzivanje podataka

Prema engleskome Integrated Probabilistic Data Association, u prije-

vodu integrirano vjerojatnosno pridruZivanje podataka
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Popis oznaka

IPIX

IRSG
ISE

ISIC

IUKF

JIPDA

JONSWAP

JPDA

KDE

LAPACK

LBG
MCMC

MH-VDA

MHT

MISE

ML

MLP

Prema engleskome Intelligent Pixel Processing Radar, u prijevodu ra-

dar s inteligentnim procesiranjem piksela
Imaging Radar Systems Group

Prema engleskome Integrated Square Error, u prijevodu integrirana

kvadratna greSka

Prema engleskome Incremental Smooth Interpolation of Cumulative,

u prijevodu inkrementalna glatka interpolacija kumulativa

Prema engleskome Iterated Unscented Kalman Filter, u prijevodu ite-

rativni Kalmanov filtar bez derivacije

Prema engleskome Joint Integrated Probabilistic Data Association, u

prijevodu zdruZeno integrirano vjerojatnosno pridruZivanje podataka

Prema engleskome Joint North Sea Wave Observation Project, u pri-

jevodu Projekt zdruZene opservacije Sjevernoga mora

Prema engleskome Joint Probabilistic Data Association, u prijevodu

zdruZeno vjerojatnosno pridruZivanje podataka

Prema engleskome Kernel Density Estimation, u prijevodu estimacija

jezgrenom metodom

Prema engleskome Linear Algebra PACKage, u prijevodu biblioteka

rutina za linearnu algebru
Metoda Lindea, Buzoa i Greya

Prema engleskome Markov Chain Monte Carlo, u prijevodu Markov-

ljev lanac Monte Carlo

Prema engleskome Multihypothesis Viterbi Data Association, u prije-

vodu Viterbijevo pridruZivanja podataka s viSestrukim hipotezama

Prema engleskome Multihypothesis Testing, u prijevodu testiranje vi-

Sestrukih hipoteza

Prema engleskome Mean Integrated Square Error, u prijevodu srednja

vrijednost integrirane kvadratne greske

Prema engleskome Maximum Likelihood, u prijevodu maksimalna vje-

rodostojnost

Prema engleskome Multilayer Perceptrons, u prijevodu viseslojni per-

ceptroni
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Popis oznaka

MM

NED

PDA

PF
PHD

QN

RBF

RilG

ROC

SIC

SIR

SIS

ST-VDA

SVM

TBD

ucv

UKF

Prema engleskome Method of Moments, u prijevodu metoda mome-

nata

Prema engleskome North East Down, u prijevodu sjever-istok-dolje,

oznaka za pravokutni Kartezijev koordinatni sustav

Prema engleskome Probability Data Association, u prijevodu vjerojat-

nosno pridruzivanje podataka
Prema engleskome Particle Filter, u prijevodu Cesticni filtar

Prema engleskome Probability Hypothesis Density, u prijevodu razdi-

oba vjerojatnosti hipoteze

Prema engleskome Quasi-Newton, u prijevodu kvazi-Newtonova me-

toda

Prema engleskome Radial Basis Function, u prijevodu radijalna bazna

funkcija

Prema engleskome Ricean Inverse Gaussian, u prijevodu Riceova

inverzna Gaussova razdioba

Prema engleskome Receiver Operating Characteristics, u prijevodu

operativne karakteristike prijemnika

Prema engleskome Smooth Interpolation of Cumulative, u prijevodu

glatka interpolacija kumulativa

Prema engleskome Sequential Importance Resampling, u prijevodu

sekvencijalno ponovno uzimanje uzoraka

Prema engleskome Sequential Importance Sampling, u prijevodu sek-

vencijalno uzimanje uzoraka

Prema engleskome Single Target Viterbi Data Association, u prijevodu

Viterbijevo pridruzivanje podataka jednom cilju

Prema engleskome Support Vector Machine, u prijevodu stroj s pot-

pornim vektorima

Prema engleskome Track Before Detect, u prijevodu pracenje prije de-

tekcije

Prema engleskome Unbiased Cross-Validation, u prijevodu nepris-

trana unakrsna provjera

Prema engleskome Unscented Kalman Filter, u prijevodu Kalmanov

filtar bez derivacije
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Popis oznaka

UPF

UsSv

VSD

WGS

WMO

Prema engleskome Unscented Particle Filter, u prijevodu

bezderivacijsko-Cesticni filtar

Prema engleskome Unmanned Surface Vehicle, u prijevodu bespilotno

povrsinsko vozilo

Prema engleskome Variable State Dimension, u prijevodu vektor sta-
nja s varijabilnom dimenzijom, odnosno s promjenjivim brojem cla-

nova

Prema engleskome World Geodetic System, u prijevodu svjetski ge-

odetski sustav

Prema engleskome World Meteorological Organization, u prijevodu

Svjetska meteoroloSka organizacija
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Popis oznaka
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Popis oznaka

Simboli
(x,y,2), (X,¥,2)
(a,B), (6,7)

B.. Bx: By, By By By
V4

€
r
AL

Pozicija i brzina u Kartezijevom koordinatnom sustavu

Kutovi rasprSenja i1 faze rasprSenja ortonormiranog svojstvenog vek-

tora

Konvolucija

Hadamardov produkt

Skup elemenata do diskretnog vremena k
Mjerena veli€ina, preinaka veliine
Veli¢ina evalvirana pod hipotezom (-)
Hadamardova inverzija

Skup elemenata od diskretnog vremena k — N do diskretnog vremena
k

Poluosi elipse
Pozicija u sfernom koordinatnom sustavu
Interval prihvacanja hipoteze

Razina znacajnosti, parametar transformacije bez derivacije, parame-
tar poopéenog Laguerreovog ili Cebisev-Laguerreovog polinoma, vje-
rojatnost prihvacanja realizacije Markovljevog lanca, parametar adap-

tivnog skaliranja
Apriorna vrijednost (predikcija), srednja vrijednost, negacija dogadaja

Parametar za transformaciju bez derivacije, vjerojatnost da mjerenje

pripada cilju, vjerojatnost pridruZivanja, parametar skaliranja
Brownovo gibanje

Opéenita vektorska varijabla

Regularizacijski ¢lan

Matrica pojacanja Suma linearnog diskretnog stohastickog procesa

Matrica pojacanja upravljackog ulaza diskretnog linearnog stohastic-

kog procesa
Vektor vjerojatnosti stanja Markovljevog lanca, srediSta baznih funk-
cija

Prijelazna matrica linearnog stohastickog procesa
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Popis oznaka

G2, 62

Om

Tx, O

(=)

S R ¥y Uw

AW
AL
Afp
APrr
Ar,A@
At, ot
Az

l

€

809 81" Kg’ KS‘» Kp’ Kd

n
Mo
exp(o(-))

Korelacijski koeficijent manevra za Singerov model
Matrica kovarijance, varijanca

Vektor trenutnih devijacija akceleracije po koordinatnim osima za Sin-

gerov model

Vektor vremena manevra u Singerovom modelu, Hadamardova inver-
zija vektora vremena manevra u Singerovom modelu, vektor vremena

korelacije akceleracije u modelu krivocrtnog gibanja
Vektor parametara bazne razdiobe
Kvadraturno-kubaturna tocka

Stanje hibridnog sustava

Vektor mjerenja, vektor otiska

Hi-kvadrat razdioba

Diracova delta-funkcija, opcenita skalarna varijabla, Kroneckerova
delta

Inkrement gradijenata

Inkrement vektora teZinskih koeficijenata

Inkrement amplitude

Sirina Dopplerovog spektra

Dobitak vjerojatnosti zadrzavanja staze stvarnog cilja
Radijalna i azimutna razlucivost polarnog sustava
Vremenski inkrement, maksimalni vremenski inkrement
Korak kvantizacije

Omjer razdioba, omjer vjerodostojnosti

Regularizacijski ¢lan, elevacija, upadni kut

Parametri hibridnog modela radarskog presjeka morske povrSine
Snaga odjeka smetnje, radarski presjek

Normirani radarski presjek

Hadamardov eksponencijal

Gama-funkcija
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Popis oznaka

Y Konstanta koja odreduje veli¢inu volumena valjanosti unutar kojeg se,
sa zahtijevanom vjerojatno$c¢u, ocekuje odjek cilja, parametar za tran-

sformaciju bez derivacije

Acm Estimacija gustoce smetnje metodom uvjetnog ocekivanja

AmL Estimacija gustoée smetnje metodom maksimiziranja zdruZene vjero-
dostojnosti

AvmL Estimacija gustoée smetnje metodom maksimiziranja marginalne vje-
rodostojnosti

() Estimacija

K Indeks vremena, parametar za transformaciju bez derivacije, korak ite-
racije

A Parametar za transformaciju bez derivacije, gustoa smetnje, svoj-

stvena vrijednost, regularizacijski parametar

A, L Vjerodostojnost

Ay Duljina vala

A3 Znacajna duljina vala

()" Uzoracki moment r-tog reda

1(4)] Cjelobrojna vrijednost

log;, log,., log; Logaritam po bazi broja 10, prirodni logaritam, logaritam po bazi broja
3

A Skup dogadaja

B Skup sljedova

C Skup kompleksnih brojeva

D Skup indikatora detekcije, skup dogadaja postojanja cilja

G Grupa

H Klasa neuronskih mreza

Hpg Skup aproksimacija uzoracke distribucije

P Skup kovarijanci

Pe Klasa nepoznatih kontinuiranih razdioba otiska

Pra Skup dizajniranih vrijednosti vjerojatnosti lazne detekcije

Q Klasa baznih razdioba
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Popis oznaka

£ < € =

PR
S

Ll

R, R

<

N <

Opceniti otvoreni skup

Skup uzoraka za ucenje neuronske mreze
Opceniti kompaktni skup

Skup uzoraka Suma

Kompaktni nosa¢ funkcije razdiobe otiska
Skup parametara bazne razdiobe

Skup opservacija

Skup opservacija otiska

Skup indikatorskih varijabli

Skup integracijskih tocaka

Skup vektora stanja cilja

Skup indeksa

Skup modela

Skup realnih brojeva, skup pozitivnih realnih brojeva
Skup sigma-to€aka, skup modova gibanja

Skup kubaturnih tocaka, skup kvadraturno-kubaturnih tocaka, skup

uzoraka Cesti¢nog filtra
Vektori pozicije, brzine i akceleracije

Trokutaste matrice, drugi korijen kovarijance estimacije, inovacije i
kovarijance izmedu propagiranih kubaturnih to¢aka vektora stanja i

mjerenja

Matrica rasprSenja, element matrice rasprsenja

Matrica koherencije

Trokutasta matrica, drugi korijen matrice kovarijance mjerenja

Trokutasta matrica, drugi korijen matrice kovarijance Suma procesa,

sigma-tocCka transformacije bez derivacije
Sigma-tocka transformacije bez derivacije

Trokutasta matrica, drugi korijen kovarijance propagiranih kubaturnih

tocaka

Sigma-tocka transformacije bez derivacije, kubaturna tocka, uzorak
u metodi Cesticnog filtriranja, drugi korijen kovarijance propagiranih

kubaturnih tocaka izrazen trokutastom matricom
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Popis oznaka

N Y 5§ 8 ¥ k& 88

KK

‘Pa

Binomna razdioba
Gama-razdioba

Jezgrena funkcija

Lorenzova ili Cauchyeva razdioba
Poissonova razdioba

Rayleighova razdioba
Multinomna razdioba

Normalna ili Gaussova razdioba
Jednolika razdioba

Koeficijent sferno-radijalne formule, normirani teZinski koeficijent u

metodi Cesticnog filtriranja

Tocka kvadraturne Gauss-Laguerreove aproksimacije
Parametri dinamike smetnje mora

Dobitak u omjeru snage signala prema snazi smetnje
Omjer snage smetnje prema snazi termickog Suma
Kvadratna greSka

Komponenta mjeSavine

K-razdioba

Gubitak u omjeru snage signala prema snazi smetnje

Vjerojatnost modela, slijeda ili skupa modela, vjerojatnost stanja Mar-

kovljevog lanca

Omjer snage signala prema snazi smetnje
Stanje mora

Testna statistika

Argument karakteristi¢ne funkcije
KA-razdioba

KK-razdioba

Paretova razdioba

Koeficijent multiplikacije, parametar Singerovog modela primjenom

trenutnog vektora stanja cilja, stopa ucenja, faktor zaborava, faktor
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Popis oznaka

L

Pe

Tl’ Tl’l

b,c,d,p, 1,5

u Robbins-Monrovoj stohasti¢koj aproksimaciji, adaptivni korak, ele-

ment vektora vjerojatnosti stanja Markovljevog lanca
Moment n-tog reda

Vektorski diferencijalni operator

Hesseova matrica

Broj valjanih mjerenja, parametar oblika

Kutna brzina, kutna frekvencija

Modalna frekvencija i parametar oblika Tabainova spektra
Aktivacijska funkcija

Kurs, geocentri¢na Sirina, opCeniti kut

Smjer vjetra

Intenzitet

Realni ¢lan kompleksnoga broja

Koeficijent autokorelacije, autokorelacija

Koeficijent hrapavosti

Standardna devijacija, parametar jezgrene funkcije, parametar bazne

funkcije
Standardna devijacija kutne brzine

Trenutna devijacija akceleracije za Singerov model primjenom vektora

stanja
Kovarijanca procesnog Suma normalne komponente akceleracije
Tocnost mjerenja radijalne i azimutne komponente

Snaga termickog Suma, kovarijanca procesnog Suma tangencijalne

komponente akceleracije

Standardna devijacija brzine

Vrijeme korelacije za tangencijalnu 1 normalnu komponentu akcelera-
cije

Proizvoljne konstante

Eulerov broj

Konstanta ubrzanja sile teze

Indeks, imaginarna jedinica
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Popis oznaka

J
Ql > QZ’ Q3
1

a

€;, €

€r, €

H,H
h,h

Jmn

K, K

Omn
PP

Indeks

Donji kvartil, medijan i gornji kvartil
Indikatorska funkcija

Vektor akceleracije

Opcenita matrica, matrica za odredivanje koeficijenata u metodi ne-

poznatog generickog ulaza
Opcenita funkcija mjerenja

Matrice za odredivanje koeficijenata u metodi nepoznatog generickog

ulaza
Aproksimacija inverzne Hesseove matrice
Upadno elektri¢no polje, komponenta upadnog elektricnog polja

Reflektirano elektricno polje, komponenta reflektiranog elektriénog

polja
Funkcija linearnog stohastickog procesa

Funkcija opéenito nelinearnog stohastickog procesa, opcenita neline-

arna vektorska funkcija

Opcenita nelinearna vektorska funkcija

Funkcija opcenito nelinearnog stohastickog procesa

Matrica mjerenja linearnog sustava

Funkcija mjerenja nelinearnog sustava

Vektor zajednicke povijesti

Jedini¢na matrica

Jakobijeva matrica

Matrica s m redova i n stupaca pri ¢emu su svi elementi jednaki jedan
Paulijev vektor

Matrica Kalmanovih koeficijenata

Funkcija pojacanja upravljackog ulaza linearnog stohastickog procesa
Nul-matrica s m redova i n stupaca

Kovarijanca greSke estimacije, opéenita matrica kovarijance, prije-

lazna matrica vjerojatnosti
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Popis oznaka

Do

p max

Q’ Q_X'

Z,Z

diag
tria
tr

var

Vektor vjerojatnosti nulte akceleracije po koordinatnim osima pri ma-

nevru za Singerov model

Vektor vjerojatnosti maksimalne akceleracije po koordinatnim osima

pri manevru za Singerov model

Kovarijanca Suma procesa

Trenutna kovarijanca akceleracije za Singerov model
Spektralna gustoéa snage Suma kod Singerovog modela
Vektor autokorelacija

Kovarijanca mjerenja

Kovarijanca inovacije

Unitarna matrica

Ulazni upravljacki vektor

Sum mjerenja

Sum procesa

Vektor stanja cilja, opéenita vektorska varijabla
Vektor mjerenja, vektorski izlaz neuronske mreze
Vektor mjerenja

Vektor realizacija slu¢ajne varijable jednolike razdiobe
Dijagonalna matrica

Triangularizacija matrice

Trag matrice

Varijanca

Step-funkcija

Greska estimacije

Normalizirana kvadratna greSka estimacije, inovacije, upravljackog

ulaza i akceleracije

Azimut, karakteristi¢na funkcija

Amplituda (moguée kompleksna), amplitudni prag detekcije
Poopcene hipergeometrijske funkcije

Dogadaj, mehanizam rasprSenja
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Popis oznaka

a, Amaxs A—max Akceleracija 1 njena maksimalna pozitivna i negativna vrijednost

an, az Normalna i1 tangencijalna komponenta akceleracije

A, Povrsina razlucivosti

Ay, Ai, Ay Clanovi stanja mora, viSestruke propagacije i smjera vijetra u modelu
GIT

B Slijed

b,c,1,l,p,r,r,x Opcenite skalarne varijable

C Kriterijska funkcija, prostor funkcija

Cn, Volumen jedini¢ne hipersfere u prostoru R

d Udaljenost, stupanj monoma, indikator detekcije, snaga signala, gra-

nica intervala pouzdanosti

D, D Dogadaj, vjerojatnost primjetljivosti cilja

dy Norma gradijenta u kvazi-Newtonovoj metodi

dlz_, Kvadrirana Hellingerova udaljenost

dgr, Kullback-Leiblerova udaljenost

E Ocekivanje

e Razdioba mjerenja

E, Poopéena eksponencijalna integralna funkcija

F Opcenita funkcija distribucije

f Opcenita nelinearna skalarna funkcija

fp, Op Dopplerova frekvencija, Dopplerova kutna frekvencija
fo Greska kvantizacije

fs Frekvencija uzimanja uzoraka

g Opéenita nelinearna skalarna funkcija

H Entropija

ho Funkcija kvantizacije

Hy /3, HRus Znacajna i efektivna visina vala

i, J Indeks, opCenita skalarna varijabla

iDs Ip(T) Indeks detekcije, indeks detekcije koja potjece iskljucivo od cilja
J Ocekivanje kriterijske funkcije
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Popis oznaka

K
k

kem, Aem, fEm

Nr, NFa
Ny, Nz
Nirg)
Negy
Neps
Nuap

NpF
N

Nupr

Modificirana Besselova funkcija druge vrste, Kalmanov koeficijent
Indeks vremena

Valni broj, valna duljina i frekvencija emitirane elektromagnetske

energije

Poopéeni Laguerreov ili Cebiev-Laguerreov polinom m-tog reda, pa-

rametra o
P-norma, normirani prostor

Parametar poopcenog Laguerreovog ili CebiSev-Laguerreovog poli-

noma, model gibanja, dogadaj, broj komponenti

Broj komponenti vektora pozicije, brzine i akceleracije, broj kompo-

nenti, broj mjerenja, broj dimenzija, broj iteracija

Broj realizacija, broj uzoraka, broj hipoteza, broj modela, broj detek-
cija

Broj uzoraka za nametanje monotonosti

Broj Celija pri ¢emu je njihov sadrzaj koreliran

Broj azimutnih Celija razlu€ivosti

Broj uzastopnih antenskih rotacija

Broj uzoraka za cenzuriranje

Broj kvantizacijskih razina

Broj odjeka koji potjecu od cilja i broj odjeka koji potjeu od smetnje
Broj komponenti vektora stanja i vektora mjerenja

Broj radijalnih 1 azimutnih Celija razluCivosti

Efektivni broj uzoraka

Maksimalni broj epoha

Maksimalni broj poziva funkcije optimizacije za kvazi-Newtonovu

metodu

Broj Cestica u metodi PF

Broj radijalnih celija razlucivosti
Broj Cestica u metodi UPF
Racunalna sloZenost

Pogreska aproksimacije

386



Popis oznaka

Pg(r) PE(F)

Opcenita vjerojatnost, varijanca greske estimacije

Opcenita funkcija razdiobe

Vjerojatnosti nulte akceleracije pri manevru za Singerov model
Vjerojatnost detekcije

Vjerojatnost potvrde staze laznog cilja

Vjerojatnost pojave odjeka cilja unutar volumena valjanosti
Diskretna razdioba na izlazu kvantizatora

Vjerojatnost potvrde staze stvarnog cilja

Razdioba otiska cilja i smetnje

Nepoznata kontinuirana razdioba otiska

Vjerojatnost potvrde lazne staze u okolici staze cilja
Vjerojatnost lazne detekcije

Razdioba smetnje

Vjerojatnost maksimalne akceleracije pri manevru za Singerov model
Vjerojatnost broja mjerenja koja potjecu od cilja

Vjerojatnost potvrde staze cilja u smetnji

Vjerojatnost zadrZavanja staze stvarnog cilja

Funkcija ocekivanja u algoritmu EM

Propozicijska razdioba u metodi Cesti¢nog filtriranja, opcenita razdi-

oba
Varijanca Suma procesa

Varijanca mjerenja, valovitost argumenta, maksimalni red omedene

derivacije funkcije

Sferni integral, spektar, prostor Soboljeva

Mod gibanja, dogadaj

Vrijeme izmedu sukcesivnih opservacija

Vrijeme

Ukupno vrijeme trajanja opservacija za detekcijsku logiku
Znacajni valni period

Procesorsko vrijeme, raCunalno opterecenje
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Popis oznaka

U,o

VD

Vi, V, vV

Vmax

WD

y

(Q,R)
(dr,de,d6)

w

Realizacija slucajne varijable jednolike razdiobe

Povrsina sfere i mjera elementa povrsine sfere

Brzina koja odgovara Dopplerovom pomaku

Volumen razlucivosti, volumen valjanosti, volumen motrenja
Brzina vjetra

Maksimalna brzina gibanja

Koeficijent za transformaciju bez derivacije, koeficijent Gauss-
Laguerreove kvadraturne formule, nenormirani teZinski koeficijent u
metodi Cesti¢nog filtriranja, teZinski koeficijent u metodi estimacije
nepoznatog ulaza, koeficijent u modelu radarskog presjeka IRSG, op-
Ceniti tezinski koeficijent

TeZinski koeficijent neuronske mreze

gum, engl. dither

Izlaz neuronske mreze

Ortogonalna 1 gornja trokutasta matrica QR-dekompozicije
Razlucivost radarskog senzora po radijalnoj udaljenosti, azimutu i ele-
vaciji

Vektor tezinskih koeficijenata, vektor teZinskih koeficijenata neuron-

ske mreze
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Aproksimacija

Cebisev-Laguerreov polinom, 39
Gauss-Laguerreova kvadraturna
formula, 39
kubaturne tocke, 39
kubaturno pravilo, 39
kvadraturna
Gauss-Kronrodova, 227
Gaussova, 227
Laguerreov polinom, 39

kvadraturne tocke, 39

Bayesova rekurzija, 30, 255
Brewsterov efekt, 91, 96

Cesticni filtar, 333

aciklicka mreza, 246, 262, 274
bezderivacijsko-Cesticni, 13, 31, 45,
263,274, 333

efektivni broj uzoraka, 46, 263, 265

klasicni, 13, 30, 41

nenormirani koeficijenti, 42

normirani koeficijenti, 43

optimalna propozicijska razdioba, 44
aproksimacija, 265

prosireni Kalmanov, 45

rezidualno uzorkovanje, 47

sekvencijalno ponovno uzorkovanje, 47

sekvencijalno uzorkovanje, 43

sistematsko uzorkovanje, 48

Chapman-Kolmogorovljeva jednadzba, 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 mreZza, 205, 225, 230, 241,
243, 318, 335
uredena statistika, 226
Difuzni model smetnje, 139, 144, 188
Dinamicko 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
gustoca smetnje, 128, 164
inicijalizacija, 77
iskljucivo 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 pracenja, 6, 128, 144, 243

linearna s minimalnom varijancom,
293

maksimizacija oCekivanja, 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 greska, 56

nepoznati ulaz, 54, 57, 58, 79

parametar oblika, 97, 100, 204, 226,
294, 296

parametar skaliranja, 97, 100, 204, 294,

296
praéenje prije detekcije, 6, 307
prosirenje vektora stanja, 60, 79
redukcija hipoteza, 4, 66
viSemodelna, 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
aciklicka mreza, 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 ocekivanja, 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

radijalna mreza, 202, 204, 205, 217,
237, 246, 276, 277, 283, 287, 288,
297, 300, 306, 307, 333

vjerojatnosna analiza glavnih

komponenti, 202

Gaussov proces, 14
Geocentri¢na Sirina, 27
GIT, 10, 91

Gustoca smetnje, 139, 333

uzoracka, 144

Hibridni model, 93
Hibridni proces, 13
Hipergeometrijska funkcija, 102, 116

Indikator detekcije, 130
Indikatorska funkcija, 148, 208
Inicijalizacija staze
detekcijska logika, 127
kaskadna logika, 127, 129
kompozitna detekcijska logika, 128,
133
mjera kvalitete pracenja, 128, 151, 152,
181, 182
Viterbijeva metoda, 162
IPIX, 85, 113, 116, 205, 212, 293, 307, 334
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Kazalo pojmova

IRSG, 10, 94

Jadransko more
korelacija, 107
Sirina Dopplerovog spektra, 104
spektar, 87
znacajke, 11, 86, 198, 212, 304, 310,
331
Jezgrena funkcija
Epanecnjikova, 50, 170
Gaussova, 170, 209, 213

logaritamski normalna, 213

Kalmanov filtar, 31

aciklicka mreza, 245, 253, 274

bez derivacije, 13, 30, 34, 259

iteracijski, 260, 274, 333
kubaturni, 13, 30, 38
proSireni, 13, 30, 33
iteracijski, 256, 274, 333-335

Karakteristi¢na funkcija, 312

K-razdioba, 322

Paretova razdioba, 322

rekonstrukcija momenata, 313

uvjet ,,spektralne ograni¢enosti”, 312
Kolmogorovljeva jednadzba, 30, 31
Koordinatni sustav

Kartezijev, 17

NED, 25, 26, 75

pravokutni, 17
Kiriterijska funkcija

kvadratna greska, 80, 184, 250, 255

kvadrirana Hellingerova udaljenost,

279, 322
vjerojatnost lazne detekcije, 281

vjerojatnost zadrZavanja staze, 184,
237,241, 287, 296

Kullback-Leiblerova divergencija, 201,
202, 207, 208
Kvadratna greska, 56, 80, 184
asimptotsko ocekivanje integrirane,
170
integrirana, 214
ocekivanje integrirane, 169
regularizacija, 248
srednja, 33, 59, 248
Kvadrirana Hellingerova udaljenost, 208,
233,269, 309
Kvantizacija
amplitudna, 10, 309, 310, 323, 336
zasicenje, 314
znacCajke, 314
broj razina, 309, 310, 322-324, 331,
336
dither, 314, 327, 331
preklapanje spektra, 312, 314
Sum, 309, 314

Logaritamski prijemnik, 310, 317

Lorenzova funkcija, 103

Ljapunov
eksponent, 113
jednadzba, 65

Maksimizacija ocekivanja, 9, 208, 213,
221, 226, 237, 333
odgovornost, 209
skaliranje, 209
sredista, 209
Maksimizacija vjerodostojnosti, 9, 101,
154, 166, 201, 202, 204, 205, 207,
213,216, 219, 221, 226, 228, 237,
274,276, 277, 283, 294, 297, 300,
305-307, 318, 333, 334

Manevar
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Kazalo pojmova

detekcija, 52
deterministicki model, 52, 54
konstantni okret, 23, 75, 180
model, 14, 19, 52
model krivocrtnog gibanja, 24, 180,
299
primjer, 74, 180
Singerov model, 19, 79
primjena trenutnog stanja, 21
stohasticki model, 52, 58, 75, 78
testiranje hipoteze, 3, 53
Mann-Whitneyev test, 113
Matrica koherentnosti, 109
Metoda momenata, 164, 168, 204
Metoda pridruZivanja
dijeljenje staze, 5
integrirana vjerojatnosna, 6, 128, 139,
333
multihipotezni Viterbijev algoritam, 6
najblizi susjed, 5
neizrazita, 5
testiranje viSestrukih hipoteza, 7
Viterbijev algoritam, 5, 6, 11, 152, 157,
243, 276, 287, 298, 3006, 333, 334
vjerojatnosna, 5
vjerojatnosna s medudjelovanjem
izmedu modela, 6, 128, 151
zdruZena vjerojatnosna, 7
Metropolis-Hastings, 51
Model gibanja
konstantni okret, 23, 180
krivocrtno gibanje, 24, 180, 299
nemanevrirajuce gibanje, 18, 75, 180,
299
Singerov model, 19, 79
Singerov model primjenom trenutnog

stanja, 21

Multiobjektna estimacija

Bernoullijeva razdioba, 8
Gaussova mjeSavina, 7

Razdioba vjerojatnosti hipoteza, 7

Nepotpuna gama-funkcija, 148
Neuronska mreza, 199, 309

aciklicka, 244, 266, 305, 333
dinamicka Bayesova, 202
Kohonenova, 202
radijalna, 8, 199, 201, 203, 305, 333
samoorganizirajuéa inkrementalna, 202
ucenje, 9, 10, 202
k najblizih susjeda, 201
bezderivacijsko-Cestic¢ni filtar, 263,
271, 274, 275, 333
Cesticni filtar, 246, 262, 271, 274,
333
EKEF, 245
Gauss-Newtonova metoda, 255
IEKF, 11, 257, 271, 274, 276, 280,
283, 306, 333-335
IUKEF, 260, 271, 274, 276, 333
kompetitivno, 202
konjugirani gradijent, 245
kvazi-Newtonova metoda, 220, 245,
251, 268, 271, 333
Levenburg-Marquardtova metoda,
245
minimizacija srednje kvadratne
greSke, 245
nadzirano, 201, 247
nadzirano s grupiranjem, 252, 273
nenadzirano, 201
Newtonova metoda, 251
Sirenje pogreske unazad, 201, 245
UKEF, 246

viSeslojna perceptronska, 200
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Otisak cilja, 6, 9, 10, 112, 124, 139, 168,
174, 192, 282, 287, 293, 296, 334

Parametarski Poissonov model smetnje,
143, 188

Paulijev vektor, 109

Pracenje prije detekcije, 6, 307, 335

Prijelazna funkcija (matrica), 15, 55

Primjetljivost, 128, 140, 144, 145, 150,
152, 162, 299, 333

Proces opservacije, 2, 16, 309

Proces praéenja, 2

Proces pridruZzivanja, 2, 9, 127, 201, 309

gustoéa smetnje, 8

jedan cilj, 5

Radijalni integral, 38

Razdioba
binomna, 139
gama, 96, 174
gama-Gaussova inverzna Wishartova, 8
Gaussova, 32, 209, 213
inverzna gama, 198
inverzna Gaussova, 198
jednolika, 47
K, 4, 10,96, 117, 175, 198, 333
KA, 4,98, 198
KK, 99, 198
logaritamski normalna, 4, 213
multi-Bernoullijeva, 8
multinomna, 47
Paretova, 4, 10, 100, 117, 198, 333
Poissonova, 98, 139
Rayleighova, 170, 174, 239, 293
Riceova inverzna Gaussova, 200
Weibullova, 4, 201

Redukcija hipoteza
GPBI, 67, 129, 141, 155

GPB2, 68
IMM, 70, 79, 149, 157
Viterbi, 72, 129
Robbins-Monrovljeva stohasticka
aproksimacija, 260, 264
ROC, 203, 226, 229, 230, 319, 323, 324,
331, 335

Sferni integral, 38
Sferno-radijalna pretvorba, 38
Sterno-radijalno kubaturno pravilo, 38
Shannonov indeks, 201, 207
Sigma-tocke, 34
Smetnja mora
amplitudna razdioba, 2, 4, 9, 96,
98-100, 117, 174, 198, 204
deterministicki kaos, 113
Dopplerov spektar, 9, 102, 104-106,
122
fizikalni model, 4, 9, 85, 86
Braggovo rasprSenje, 89, 198
kompozitni, 90, 197
iglicasti odjeci, 4, 91, 98, 105, 198, 232
korelacija, 9, 107, 108, 118, 197, 224
opisna statistika, 4, 88
polarimetrijske znacajke, 9, 108
radarski presjek, 2, 9, 88, 119
GIT, 10, 91
hibridni model, 93
IRSG, 10, 94
stohasticki proces, 114, 115, 198
Stohasticka diferencijalna jednadzba, 14
linearna, 14
nelinearna, 24, 114
Stohasticka diferencijska jednadzba, 15
linearna, 15
Swerlingov model, 174, 226, 237, 282,
293, 307, 322-324, 329, 331, 334
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Testna statistika, 80, 184, 238, 241, 279,
281, 288, 289, 297, 300, 322

Trag matrice, 31

Unakrsna provjera
nepristrana, 170, 205, 211, 214, 216,
220, 221, 333
pristrana, 172
USV, 1, 336
Uvjetno ocekivanje, 29, 44, 64, 66, 141,
157, 165

Vektor zajednicke povijesti, 135

Viterbijev algoritam, 5, 6, 10, 72, 157, 333,

334
multihipotezni, 6

rekurzivni, 129

Voigtova funkcija, 103
Volumen valjanosti, 2, 130, 151, 158, 183,

298

ZavrSetak staze

mjera kvalitete pracenja, 128, 152, 182,
243
Viterbijeva metoda, 161, 182
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1.1.
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2.1.
2.2.

2.3.

24.

2.5.
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Vremenski dijagram odredivanja djelovanja nepoznatog ulaza na gibanje cilja .
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tOTa Stanja . . . . . . . e e e e e e e e e e e e
Tlustracija eksponencijalno rastuéeg broja filtara za optimalnu viSemodelnu me-
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2.21.
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3.10.
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3.16.
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3.19.

4.1.
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4.6.

Radarska snimka manevra povrSinskogcilja . . . . . ... ... ... ... .. 75
Histogram brzine . . . . . . . . . . . . .. 76

[lustracija realizacije stohastickog procesa manevrirajuceg gibanja i kontrolnih

veliina . . . . . oL 81
Tocnost estimacije pozicijeibrzine . . . . . . . ... ... ... ........ 82
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A.1. Jedini¢na, dijagonalna i nul-matrica

Definicija A.1.1. (Jedini¢na matrica) Jedini¢na matrica I, = {/;;} je matrica s n redova i n

stupaca pri ¢emu vrijedi, Vi, j € {1,2,...,n} [76]:
I = . (A.1)

Definicija A.1.2. (Nul-matrica) Nul-matrica O,,, = {O;;} je matrica s m redova i n stupaca pri
¢emu vrijedi, Vi € {1,2,...,m}, j€{1,2,...,n}, O;; = 0[347]. ()

Definicija A.1.3. (Dijagonalna matrica) Matrica A = {a;;} je dijagonalna ako Vi,j €
{1,2,...,n}, i# j = a;; =0[348]. Akojea =[ajjax ... a,m]T vektor ¢iji su elementi

Clanovi dijagonale matrice A, dijagonalna matrica moZze se oznaciti kao A = diag(a). o

A.2. Hadamardov produkt

Definicija A.2.1. (Hadamardov produkt) Hadamardov produkt matrica A = {a;;} i B = {b;;},
A,B € R™" definiran je, Vi € {1,2,...,m}, j € {1,2,...,n}, kao [349]:

AoB = {al’jb,‘j}.

Napomena A.2.1. (Hadamardov kvadrat) Analogno definiciji A.2.1, Hadamardov kvadrat ma-
trice A = {a;;} jednak je, Vi € {1,2,...,m}, je{1,2,...,n},

A2 = {a}}.
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O

Napomena A.2.2. (Hadamardova inverzija) Prema teoremu 1.4 u [350], Hadamardova inverzija
matrice A = {a;; : a;j # 0}, jednaka je, Vi € {1,2,...,m}, je€{1,2,...,n},

-1 .
A’ = {aij )

O

Napomena A.2.3. (Hadamardov eksponencijal) Prema lemi 2.3 u [349], proizlazi da je Hada-
mardov eksponencijal matrice A = {a;;} jednak, Vi € {1,2,...,m}, j€ {1,2,...,n},

exp(oA) = {exp(ai;)}.

O

Napomena A.2.4. (Hadamardova jedini¢na matrica) Prema teoremu 1.3 u [350], Hadamardova
jedini¢na matrica, uvazavaju¢i Hadamardov produkt prema definiciji A.2.1, je matrica J,,,, =
{Jij:J,-jzl},Vie{l,Z,...,m},j€{1,2,...7n}. O
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B.1. Konzistentnost estimacije

Za nelinearne funkcije gibanja (2.1) 1 opservacije (2.19), u klasi linearnih estimatora, Kalma-
nov filtar je optimalan u smislu minimalne varijance greSke estimacije. Provedbom metode
Kalmanovog filtriranja kao §to je EKF [15, 94], UKF [95], CKF [89] te njihovim varijantama,
aposteriorna razdioba pretpostavljeno je Gaussova, pa se testom konzistencije ispituje stvarna
kovarijanca greSke u odnosu na estimiranu. Tako je u [351] konzistentnost zadovoljena ako je
stvarna kovarijanca greSke manja od estimirane. Zadovoljenje ovoga uvjeta vazno je radi sp-
rjecavanja divergencije estimacije jer se apriorna estimacija (buduci vremenski indeks) provodi
aposteriornom estimacijom (kurentnog vremenskog indeksa), tako da je za Sto to¢niju (apriornu)
estimaciju potrebna konzistentnost. Ako uvjet nije zadovoljen, estimacija je ,,optimisti¢nija” od
stvarne 1 mjerenje nema veliki utjecaj na estimaciju u korekcijskoj fazi Sto u konacnici moze
rezultirati divergencijom. U [15], test konzistentnosti, pod pretpostavkom Gaussovih razdioba,
proSiren je u smislu:

* Konacnog broja uzoraka, kroz potvrdu nepristranosti estimacije te konzistentnos¢u esti-

mirane kovarijance,

E(%(t)) =0, (B.1)
E (%(1) %(1)") = P(tx), (B.2)

gdje je ¥(t;) = x(ty) — % (1) stvarna greSka estimacije, a P(;) estimirana kovarijanca gre-
Ske estimacije, pri cemu se ocekivanje provodi nad realizacijama stohastickog procesa
{x(1),t > 0} za trenutak #.
* Beskonacnog broja uzoraka (asimptotska konzistencija), kroz potvrdu hipoteza:
H1 da je oCekivanje greske estimacije nula, a vrijednosti greske se s visokom vjero-
jatno$éu nalaze unutar raspona koji je sukladan estimiranoj kovarijanci i definiran

razinom znacajnosti
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H2 da je ocekivanje inovacije nula, da su inovacije nekorelirane, s vrijednostima koje
se nalaze s visokom vjerojatno$¢u unutar raspona koji je sukladan estimiranoj kova-
rijanci 1 definiran razinom znacajnosti.

Prvu i najvazniju hipotezu moguce je testirati samo provedbom racunalne simulacije, dok je
drugu moguce testirati sa stvarnim podacima. Neka je definirana normalizirana kvadratna gre-

Ska estimacije kao
&) = %(t)" P(r) ™" % (1) (B.3)

Razdioba greske ¥ (1) pretpostavljeno je Gaussova pa shodno tome razdioba normalizirane kva-
dratne greske podlijeZe x2 razdiobi s n, stupnjeva slobode, gdje je n, broj komponenti vektora

stanja x(¢). OCekivanje normalizirane kvadratne greske tako je

E(&(tx)) = ny. (B.4)

Hipoteza H1 je prihvacena ako se normalizirana kvadratna greSka (B.3) nalazi unutar intervala

pouzdanosti [d},d;| s visokom vjerojatnoscu,
P(&c(tx) € [d1,dr] |HO) =1 — «, (B.5)

gdje je o razina znacajnosti 1 HO hipoteza da je stvarna kovarijanca estimacije konzistentna s
estimiranom. Realizacijom N nezavisnih pokus$aja, definira se srednja normalizirana kvadratna

greska kao
1 N
&) = Y eci(n). (B.6)
i=1

U ovom je slucaju hipoteza H1 prihvacena ako je zadovoljen uvjet
P(&(1) € [d1,d>] |HO) =1 — «, (B.7)

pri ¢emu je interval pouzdanosti [d,d,] definiran s

d d o
l—o= 2X2(6,Nnx)d6:]\]nx;/ 25NT_leXp (—ﬁ) d5, (B8)
d QTF(M) d, 2

gdje I'(+) oznaCava gama-funkciju. Pristranost estimacije povecava normaliziranu kvadratnu
gresku (B.3). Ako je znatno, vjerojatnosti (B.5) 1 (B.7) nisu znacajne.

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
~To—1~
E k=2 Sy (B.9)
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pri ¢emu je inovacija jednaka Z; = zx —Zx. Uz N nezavisnih pokuSaja, srednja normalizirana

kvadratna inovacija tada je

i} 1 ¥
SZ,k = N Z ez,k,l" (BlO)
i=1

Razdioba greske inovacije takoder podlijeZe x2 razdiobi s n, stupnjeva slobode, pri ¢emu je n,

broj komponenti vektora mjerenja z;. Tako je interval prihvacanja hipoteze H2 jednak

d2 2 1 d2 M—l 5
d; zTr‘(T”) d

Test autokorelacije inovacije, u sklopu testiranja hipoteze H2, provodi se prema

N 5T 5
Yit1 % ixi

N 5T 5 vN T 5 .
Y1 B i ki Xjm1 B 2

P = (B.12)
Za velike vrijednosti N te za indekse vremena k # k, autokorelacija (B.12) podlijeze Gaussovoj
razdiobi. Ako su inovacije nekorelirane i spektralno bijele, oCekivanje od (B.12) je nula s
kovarijancom 1/N. Tako se hipoteza H2 o nekoreliranosti inovacije prihvaca ako je zadovoljen
uvjet

Prx € [—d.d), (B.13)

pri ¢emu su granice intervala pouzdanosti [—d,d] odredene s

l—a= q/ﬁ/_dexp <—§N6 ) ds. (B.14)

Testiranje hipoteze H2 o nekoreliranosti inovacije i njenoj spektralnoj bjelini moZe se provesti sa
stvarnim podacima u stvarnom vremenu primjenom svojstva ergodi¢nosti inovacijskog procesa
[15], pa se usrednjavanje preko N ¢lanova procesa u (B.10) 1 (B.12) zamjenjuje usrednjavanjem

preko N uzoraka po vremenu,
Lt
E=—) 7S, % B.15
z Nk;lzk k <k ( )
odnosno,
5 Yol Z) Zivk

Pk =GN TN 2T 5.
im12; ZiXj—1 2%k

(B.16)

Hipoteza H2 se prihvaéa ako (B.15) i (B.16) zadovoljavaju interval pouzdanosti (B.13), odnosno
(B.11).
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C.1. Testiranje znacajki metoda

Usporedba znacajki dviju metoda zahtijeva definiciju kriterijske funkcije koja opisuje tu zna-
Cajku. Neka je definirano stvarno ocekivanje kriterijske funkcije C za metode 11 2, J 1 =

E <C(1)> iJY=E (C(2)>. Usporedba znacajki metoda provodi se testiranjem hipoteze
HO:AJ=J% —J) < (C.1)
da znacajka metode 1 nije bolja od znacajke metode 2, u odnosu na hipotezu
Hl:AJ=J® —j) >0 (C.2)

da je znaCajka metode 1 bolja od znacajke metode 2, s obzirom na razinu znacajnosti ¢, vjero-
jatnost prihvacanja hipoteze H1 iako je hipoteza HO to¢na, P(H1 |HO) = a [15]. U praksi se
testiranje hipoteza provodi uzorackom srednjom vrijedno$éu AJ preko N realizacija (rezultata
simulacije),

— 1 X

AJ = N i:ZlACi’ (C.3)

pri emu je

~

AC=c? —cV, (C4)

1

Hipoteza H1 se prihvaca ako je zadovoljen uvijet testne statistike AJ/ 047 > d. Pri tome je vari-
janca srednje vrijednosti AJ jednaka stvarnoj varijanci skupa {AC;,i = 1,...,N}, podijeljenoj s
brojem realizacija N, a kako stvarna varijanca nije poznata, zamjenjuje se uzorackom varijan-

com. Stoga je

1 & —
gy = \/1W Y (AGi—AT)%. (C.5)

i=1
Pod pretpostavkom da AJ ima Gaussovu razdiobu, granica prihvacanja hipoteze H1 za razinu

greSke o = 0,05 iznosi d = 1,65.
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D.1. Drugokorijenski kubaturni Kalmanov filtar

Dva bitna svojstva matrice kovarijance estimacije, pozitivna definitnost 1 simetrija, naruSavaju
se, zbog konacne preciznosti prezentacije broja u digitalnom racunalu, 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]. Takoder se svojstvo pozitivne definit-
nosti najvjerojatnije gubi pri estimaciji stanja sustava kada je varijanca mjerenja bitno manja
u odnosu na varijancu procesnog Suma ili kada je odredena linearna kombinacija komponenti
vektora stanja poznata s vecom to¢noS¢u od ostalih kombinacija koje u biti nisu osmotrive [89].
Prema [352], prinudna simetrija matrice kovarijance poboljSava numericku stabilnost filtriranja
pa se stoga u provedbi filtriranja primjenjuje matricna triangularizacija te nalaZzenje 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 omoguduje nalazenje Kalmanovog koeficijenta bez eksplicitnog
dijeljenja.

Matrica kovarijance P moZze se izraziti kao
T
P=AA", (D.1)

pri Cemu je P € R™" i A € R™™ m > n. Postujuci oznacavanje prema [89], triangularizacijom

A = tria(A) (D.2)

se nalazi trokutasta matrica A4 € R"*" tako da je
P=AA". (D.3)

Triangularizacija se moZe provesti npr. QR-dekompozicijom matrice AT,
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AT=0OR, (D.4)

pri cemu je Q@ € R™*" ortogonalna matrica i R € R™*" gornja trokutasta matrica. UvrStenjem
(D.4) u (D.1) proizlazi
P=RTQTOQR=.AA4" (D.5)

i donja trokutasta matrica
A=R". (D.6)

Bududéi da je kovarijanca estimacije Py, izraZena produktom trokutastih matrica A A}, za-
mjenom /Py = Ay u (2.164) te primjenom (D.6) na (2.166) proizlazi drugi korijen apriorne

kovarijance kao
A1 = tria ( [Xk+1 Wk} ) , (D.7)

pri ¢emu je X drugi korijen kovarijance propagiranih kubaturnih tocaka vektora stanja,

Koot = [T (7 @) -int) oo (£ (B ) i) D

jer su koeficijenti {W;,i = 1,...,2n,} jednaki anx, a za kovarijancu procesnog Suma vrijedi

I"kal"g = WkaT . Drugi korijen kovarijance inovacije (2.169) dan je s

B :tria({zk+1 Vkﬂ}) (D.9)

uz 2y kao drugim korijenom kovarijance propagiranih kubaturnih to¢aka mjerenja,

21 = {\/V[_/l<hk+1 (Bit11) —2k+1> v/ Wap, (hk+1 (Bks12n,) —2k+1>1 (D.10)

i kovarijancu mjerenja kao Ry = YVT. Neka je definirana kovarijanca izmedu propagiranih
kubaturnih toc¢aka vektora stanja i mjerenja, Cy | = XkHZ,;r - Kalmanov koeficijent (2.170)
dan je s

Kii1 = (Cor1/Bis1) /Bisr = (Ck+1 (Bk}ll)T> B\ (D.11)

pri Cemu je s ”/” oznacena metoda dijeljenja prema nazad, vidi npr. [352]. Tako je drugi korijen

aposteriorne kovarijance (2.146), donja trokutasta matrica, dan s [89]

A1 = tria ( [(Xk(i)l — 7Ck+13k+1> 7Ck+1vk+1]) , (D.12)

pri emu je
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X\ = [m( k(im)—fcm) \/m(fk (Ekanx) _,—ckﬂﬂ. (D.13)

Primjenom (D.6) na racun kovarijance (4.78) u metodi vjerojatnosnog pridruzivanja, vidi
odjeljak 4.3.1, pod hipotezom da je model m; stvarni mod gibanja za trenutak t = 1 te uz ny

~ (i (i i\ T
mjerenja i kovarijancu rasprsenja P,(Cl) = A,(!) <A,(€l)) , daje

= [ o) - B0 ()

tako da je drugi korijen kovarijance estimacije (4.95) jednak

| e

D —tria (|, /g® 400 /BioPoPoll=en) (i) (i D 260 Z0)
A = uria ([ Bro A T K By 1= BeoAy J)) P
pri ¢emu je A,(:’j ) drugi korijen standardne kovarijance estimacije (4.92), izrazen u formi um-
.. .. . \T .
noska donjih trokutastih matrica tako da vrijedi P,((l’] ) = A,El’] ) (A,(J’J )) ,a A,(;) drugi korijen
apriorne kovarijance prema (D.7).
Primjena (D.6) na pocetni uvjet kovarijance (2.301) u viSemodelnoj metodi IMM rezultira

donjom trokutastom matricom

A]({lj)] = tria( [\/P (mk_1 =mp|\my = mi,Zk_l) (A](cl_)] + (.f?]gl_)] —.i\?](clj)l> )

\/P (mu—1 = myg [y = my, Z41) (A,(f)l + (ﬁ,(ff)l _’A‘/(clj)]> )]

), (D.16)

. . . . T
pri Cemu je broj modela jednak M, pocetni uvjet fc,((lj)l dan s (2.298) iP,(Jj)l = A,((lj)l (A,((lj)1> .

Kovarijanca estimacije pod hipotezom modela m; u trenutku f;_; dana je s P,(CJ_) =

AL (40)"
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E.1. Demonstracija rada Viterbijeve metode pridruzivanja

U ovome su dodatku prikazani rezultati demonstracije rada Viterbijeve metode pridruZivanja
u razli¢itim scenarijima pracenja testnog i stvarnog cilja. Kako je ilustrirano slikom E.1, de-
monstracija je provedena pomodu sustava koji se sastojao od radarskog senzora i kamere. Pri
tome se koristio radarski senzor SIMRAD Broadband 4G [353], Cije su znacajke 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 praceni unutar
Kastelanskog zaljeva od 29. do 31. svibnja 2019. Radarskim senzorom, kamerom te procesom
pradenja unutar kojeg je bila implementirana metoda Viterbijevog pridruZivanja prema opisu u
odjeljku 4.5, upravljalo se putem aplikacije. Pri tome neuronska mreza nije bila implementi-
rana u segmentima detekcije i pridruZivanja zbog toga Sto 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 Suma
(dither)), a proizvodac je omoguéio samo 16 kvantizacijskih razina. Kamerom je zabiljeZeno
pracenje s radarskog senzora kako bi se provela vizualna inspekcija kvalitete pracenja. Kamera

nije bila kalibrirana te se nije mogla tretirati kao mjerni instrument, ve¢ samo kao indikator.
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Radar Kamera
Ny Ja|

Lokalna mreza

A Posluzitelj

| | Aplikacija
Korisnik l
g ' @ Podaci pracenja

Slika E.1. Ilustracija sustava za demonstraciju Viterbijeve metode pridruZivanja.

Tablica E.1. Znacajke radarskog senzora SIMRAD Broadband 4G [353].

Znacajka Vrijednost

Radiofrekvencijska snaga 165 mW

Frekvencija zracenja 0d 9,3 GHz do 9,4 GHz
Modulacija Frekvencijska, devijacije 75 MHz
Valni oblik signala modulacije Pila, vremena trajanja 1,5 ms
Frekvencija ponavljanja 0Od 200 Hz do 540 Hz

v . o 5,2° u horizontalnoj ravnini
Sirina antenskog snopa (kriterij —3 dB)
25° u vertikalnoj ravnini

Polarizacija Horizontalna

Kutna brzina antene 2,513 rads~! (24 o/min), 3,77 rads~! (36 o/min),
5,027 rads~! (48 o/min)
i ) ) ) ) < —18 dB unutar S$irine snopa £10°
Razina boc¢nih latica u horizontalnoj ravnini
< —24 dB izvan §irine snopa +10°

Faktor Suma 6 dB

Parametre Viterbijeve metode pridruZivanja koja je bila implementirana u procesu pracenja
prikazuje tablica E.2. Kako to¢na pozicija i brzina praenih ciljeva nije bila dostupna, nije bila
moguca ni analiza kovarijance greSke estimacije, ve¢ samo tijek vjerojatnosti primjetljivosti
kroz vrijeme trajanja staze (prema kojoj se moze ocijeniti kvaliteta pracenja), tijek vjerojat-

nosti modela (iz koje se mozZe zakljuciti o karakteru gibanja pracenog cilja), estimirana staza s
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mjerenjima i njihov broj unutar volumena valjanosti iz kojeg, prema (4.37), poznavajuci volu-

men razlucivosti radarskog senzora, proizlazi uzoracka estimacija vjerojatnosti laZne detekcije.

Vazno 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 pridruzivanja.

Parametar

Vrijednost

Opis

M
Ox

Tt’ Tn

dr

do
Ar

Ag

o7, o

Py

Py

P(Dyy1|Dy)

IMM

CKF

0,3m?s™3

25s

25 m

0,9

0,98

ST-VDA

0,99

Okvir viSemodelne estimacije, vidi odjeljak 2.3.3
(stranica 70)

Estimator, drugokorijenski kubaturni Kalmanov filtar,
vidi odjeljak 2.3.1 (stranica 38) i dodatak D.1

Broj modela u visemodelnoj estimaciji IMM

Kovarijanca procesnog Suma za linearni model gibanja
u okviru viSemodelne estimacije IMM, jednak za
koordinatu x (sjever) i za koordinatu y (istok), tako da
je O, = O, vidi odjeljak 2.1.2

Vrijeme korelacije tangencijalne i normalne
komponente akceleracije za model krivocrtnog gibanja
(model manevra) u okviru viSemodelne estimacije
IMM, vidi odjeljak 2.1.3 (stranica 25)

Radijalna razlucivost senzora
Azimutna razlucivost senzora
Radijalna razlucivost polarnog sustava
Azimutna razlucivost polarnog sustava

Procesni Sum tangencijalne i normalne komponente
akceleracije za model krivocrtnog gibanja (model
manevra) u okviru viSemodelne estimacije IMM, vidi
odjeljak 2.1.3 (stranica 25)

Vjerojatnost zadrZavanja u modu linearnog gibanja,
vidi (2.335) 1 (2.336)

Vjerojatnost zadrzavanja u modu manevrirajuéeg
gibanja, vidi (2.335) 1 (2.336)

Metoda pridruZivanja, vidi odjeljak 4.3.2 te primjer u
odjeljku 4.5

Prijelazna vjerojatnost primjetljivog cilja, vidi primjer
u odjeljku 4.5 (stranica 182)
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Tablica E.2. (nastavak).

Parametar Vrijednost Opis
P(Dy1|,Dx) 0,1 Prijelazna vjerojatnost neprimjetljivog cilja u

primjetljiv cilj, vidi primjer u odjeljku 4.5 (stranica
182)

Do 0,50 Pocetna vjerojatnost primjetljivosti

Y 16 Veli¢ina volumena valjanosti

- Polarni Koordinatni sustav mjerenja, vidi odjeljak 2.2

T 25s Vrijeme izmedu dviju sukcesivnih opservacija

(vrijeme okreta antene)
(of 7,217 m Devijacija greSke mjerenja po udaljenosti

Op 5,0383 mrad Devijacija greske mjerenja po azimutu

Video isjecci demonstracije priloZeni su na kompaktnom disku kao dodatak. Scenariji su
redom:
1. pradenje testnog cilja nefluktuirajueg odjeka
pracenje testnog cilja fluktuirajuceg odjeka
pradenje jahte u blizini obale
pradenje izolirane brodice, varijanta 1

pracenje izolirane brodice, varijanta 2

SR

pracenje brodice u blizini druge brodice
7. pracenje izolirane brodice pri smetnji kise

1 detaljnije su opisani u narednim odjeljcima.

E.1.1. Pracenje testnog cilja

Video isjeCak (datoteka ,,E-1-1_Viterbi_Simulated_target_no_fluctuations.mp4” priloZena na
kompaktnom disku) prikazuje pracenje testnog cilja, staze prema primjeru u odjeljku 2.4 (vidi
primjere realizacije staze ilustrirane slikama 2.23a, 5.62 i 5.65), nefluktuirajuceg odjeka, u po-
zadinskom Sumu prema Rayleighovoj razdiobi (3.32). Ilustracija video isjecka prikazana je

slikom E.2, a tablica E.3 prikazuje parametre simulacije.
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Tablica E.3. Parametri simulacije testnog cilja.

Parametar Vrijednost Opis
- NED Koordinatni sustav za dinamicki model gibanja cilja te
za estimaciju
T 25s Vrijeme izmedu dviju sukcesivnih opservacija
(vrijeme okreta antene)
- 25s Trajanje manevra
t 50s Pocetak manevra
x(to) 1.000 m Pocetna koordinata x (sjever)
y(t0) 1.000 m Pocetna koordinata y (istok)
x(19) 10 ms~! Pocetna brzina duz koordinate x
y(t) 10 ms™! Pocetna brzina duz koordinate y
O, 0,6 m?>s~3 Kovarijanca procesnog Suma u segmentu linearnog
gibanja, jednaka za koordinatu x (sjever) i za
koordinatu y (istok), tako da je Q, = Q,l», vidi
odjeljak 2.1.2
0] 157 mrads™! Srednja kutna brzina okreta u segmentu manevra, vidi
odjeljak 2.1.3 (stranica 24) te primjer u odjeljku 2.4
(stranica 77)
o} 0,6 m>s 3 Procesni Sum obodne brzine u segmentu manevra, vidi
odjeljak 2.1.3 (stranica 24)
o} 0,0001 rad®s—3 Procesni Sum kutne brzine u segmentu manevra, vidi
odjeljak 2.1.3 (stranica 24)
Art*) 8 m Radijalna razlucivost polarnog sustava u kontekstu
prikaza radarskog videa
Ap™) 0,2° Azimutna razlucivost polarnog sustava u kontekstu
prikaza radarskog videa
Pp 1 Dizajnirana vjerojatnost detekcije
Pra 0,1 Dizajnirana vjerojatnost lazne detekcije
Pe(F) Z (M) Referentna Rayleighova razdioba termickog Suma
(3.32)
n 4,14 x 1075 W Snaga termickog Suma pri sobnoj temperaturi 300 °K i
frekvencijskoj §irini pojasa 1 MHz
- c+log. (s€) Prijenosna funkcija logaritamskog prijemnika
s 103 v-! Konstanta skaliranja
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Tablica E.3. (nastavak).

Parametar Vrijednost Opis
c 7 Konstanta pristranosti

‘;S;r)z —oo Minimalna izlazna vrijednost logaritamskog
prijemnika

C,%Z)x o0 Maksimalna izlazna vrijednost logaritamskog
prijemnika

No 16 Broj razina kvantizacije

Zmin 0 Minimalna izlazna veli¢ina

Zmax 15 Maksimalna izlazna veliCina

Az 1 Korak kvantizacije

Odjek cilja modeliran je kao Gaussov, tako da je za polarne koordinate (r, ) ovisan o pozi-

ciji (r, @) u trenutku vremenskog indeksa k kao [354]

2 2
o _ _(V—rk) _(‘P—(Pk)

pri ¢emu su vrijednosti dr i d¢ dane u tablici E.2, ac, s i C,%)x u tablici E.3. Termicki Sum

generiran je u skladu s Raleighovom razdiobom (3.32)

4 S
pg<F)(C!n)=<%’(€;n)=ﬁeXp “an ) n>0Ag>0. (3.32)
Za radijalnu udaljenost r € [r; — 3dr,r; + 3dr| i azimut @ € [@ — d@, @, + d@], generiran je
iskljucivo odjek cilja prema (E.1), a za ostale vrijednosti koordinata (r, ¢) iskljucivo termicki
Sum amplitudne razdiobe (3.32). Nadalje, simuliran je logaritamski prijemnik tako da je prema
(6.11),

%(r,@) = h (c+loge (s¢7 ¢ 9)). NQ) , (E2)

vrijednost koja je prikazana na radarskom zaslonu.

U ovoj je simulaciji azimutna razlucivost polarnog sustava A(p(*) u kontekstu prikaza ra-
darskog videa (vidi tablicu E.3) bila manja od razlucivosti polarnog sustava A¢ prema tablici
E.2 zbog toga Sto je znacCajka senzora 2048 azimutnih vrijednosti po jednom punom okretu an-

tene, a u simulaciji se svaka tretirala posebno. Radijalna je razluc¢ivost dr®) takoder bila manja
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od razlucivosti senzora dr zbog toga Sto je znacCajka prikaza uzimanje priblizno tri uzorka po

radijalnom odjeku stvarnog cilja koji se moZe opisati Cesticnim modelom. Drugim rijecima,

razlucivost polarnog sustava za prikaz radarskog videa bila je veca od razlucivosti senzora. Me-

dutim, u procesu pracenja bila je primijenjena vrijednosti greske mjerenja po udaljenosti G, i

azimutu Oy 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 praenja visoka, a vjerojatnost modela mi;

jasno indicira manevar u indeksu k*) ~ 18 (¢emu odgovara indeks opservacije k = 22 zbog

toga Sto su potrebne Cetiri opservacije s mjerenjima kako bi se deklariralo postojanje cilja, vidi

sliku 4.9).
1800
-7
— %
1 600 A CHEEED )
=
£ 1400
2,
=
1200
1 000 : ,
1 000 1500 2 000
y, m

(a) Estimacija pozicije.

—

, ms

X

24

224

201

18+

16

141

12
0

(b) Estimacija brzine.

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Slika E.3. Estimacija staze testnog cilja. Estimacija pozicije oznacena je s X, a estimacija pozicije u
trenutku deklaracije postojanja cilja s Xp. Skup mjerenja oznacCen je sa Z. Redni broj opservacije s

najmanje jednim mjerenjem i od trenutka deklaracije postojanja cilja oznagen je s k().
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1
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0,4-
024" PAcilj ne postoji)
— — Pljpostoji) [T T T T T
primjetljivost
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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.

—— my (model linearnog gibanja)

—— mg (model manevra)

L
[e<} =
1 1

L
D
1

Vjerojatnost modela

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. Pracenje testnog cilja fluktuirajuceg odjeka

Video isjecak (datoteka ,,E-1-2_Viterbi_Simulated_target_fluctuations.mp4” priloZena na kom-
paktnom disku), ilustriran slikom E.6, prikazuje pracenje 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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(r—n)’ ¢— )’
G 9) = Gexp (— e ) exp (—W) (E.1)

unutar intervala radijalne udaljenosti r € [r; — 3dr,ri + 3dr] i azimuta @ € [ — d@, ¢ + do].
Za vrijednosti r ¢ [ry — 3dr,ri +3dr] i @ ¢ [ — d@, @ + do], generiran je termicki Sum prema
(3.32). Veli¢ina { je slucajna varijabla Rayleighove razdiobe Pe(r) (&),

2
e (O = () = Sew (-5 ). Lazo. €3)

pri ¢emu je d snaga odjeka cilja 1 vrijedi da je d = X 1. Omjer K bio je odreden dizajniranim
vrijednostima vjerojatnosti lazne detekcije Pr4 1 vjerojatnosti detekcije cilja Pp. 1z (3.32) i

(E.3), proizlazi da je
_ loge (Pra)
loge (P D)

U ovom je primjeru dizajnirana vjerojatnost detekcije bila Pp = 0,8 1 vjerojatnost lazne detekcije

(E4)

Pry = 0,1, pa je prema (E.4), omjer snage signala prema snazi smetnje bio X ~ 10 dB.
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Estimaciju pozicije i brzine jedne stohasticke realizacije staze ilustrira slika E.7. Zbog op-

servacija bez mjerenja (posljedica realne vjerojatnosti detekcije Pp < 1), primjetljivost je cilja

u odredenim indeksima k(*) malena, kako ilustrira slika E.8, ali tijek vjerojatnosti modela jasno

indicira pocetak manevra u trenutku k) = 12, slika E.O.

16004

m

1400

X (sjever)

1200+

1000

1200
y, m

1400 1600

(a) Estimacija pozicije.

, ms

X

18

161

14

12

10 R LREEEEEEEEE e

0 5 10 15 20 30 35 40
)

(b) Estimacija brzine.

Slika E.7. Estimacija staze testnog cilja s fluktuacijom amplitude odjeka uz vjerojatnost detekcije Pp =
0,8. Estimacija pozicije oznacena je s X, pri cemu X, oznacava estimaciju pozicije u trenutku deklaracije
postojanja cilja. Skup mjerenja oznacen je sa Z, a redni broj opservacije s najmanje jednim mjerenjem i
od trenutka deklaracije postojanja cilja s k),

0,8

0,6

0,4 1

0,2 1

P(cilj ne postoji)
P(cilj postoji)
primjetljivost

10 15

£

20

Slika E.8. Tijek vjerojatnosti primjetljivosti testnog cilja s fluktuacijom amplitude 2 ovisno o rednom
broju opservacije s najmanje jednim mjerenjem k™) (od trenutka deklaracije postojanja cilja), uz vjero-
jatnost detekcije Pp = 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 Pp = 0,8.

E.1.3. Pracenje jahte u blizini obale

Video isjecak (datoteka ,,E-1-3_Viterbi_Steady_target.mp4” priloZzena na kompaktnom disku),
ilustriran slikom E.10, prikazuje pracenje jahte (prema klasifikaciji Pravilnika o brodicama,
¢amcima i jahtama, Narodne novine, br. 13/2020) u blizini obale. U ovom scenariju, odjeci
smetnje u okolici pracenog cilja bili su kombinacija odjeka mora i Suma svojstvenog radarskom
senzoru s frekvencijskom modulacijom. Dok slika E.11 ilustrira estimaciju staze, slika E.12
ilustrira kvalitetu praenja. Vjerojatnost primjetljivosti 2 vrlo je visoka kroz cijelo vrijeme
pracenja, osim u intervalu k) e (12,14), $to je posljedica povecane greske estimacije zbog
kolebanja estimirane pozicije duz azimutne komponente fluktuirajuéeg odjeka cilja. Slika E.13
ilustrira tijek vjerojatnosti modela, slika E.14 tijek broja mjerenja unutar volumena valjanosti,

a slika E.15a tijek uzoracke estimacije prostorne gustoce smetnje

A = &) (E.5)

gdje su ny ) 1V, () broj mjerenja i volumen valjanosti za trenutak k™). 1z (E.5) i (4.37) proizlazi

uzoracCka estimacija vjerojatnosti lazne detekcije (ilustrirana slikom E.15b), kao

A
v,

Pry =2, (E6)

pri ¢emu je V, = drd¢ ~ wAr A@ volumen razlucivosti senzora.

431



[43%

File Select Radar

Radar Panel
Transmit
On Off
A
Range 3 Nm =
Controls

Gain v
Rain '
FTC '
sea

Calm

Interference Reject

Reject
Radar Video

Show

Boost

[] Stretch

[ History 155
Track Information

3 - . - .

identifier [Tracked target |
Satus |
Speed |28

Map
Tools
Rotate 0
[ Zone
&} Measure
G ) Zoom
b

View

[ Rings
Sector

System

Thu May 30 16:06:08 2019
Application started.

Thu May 20 16:06:18 2019
Radar with serial number
1404303286 connected.
Thu May 30 16:06:48 2019
Camera connected

Camera Panel
Position

Course [-229 Ereset
Cursor Preset [
—Nm
—Deg Set || Clear
Administration

Setup Radar Off
Target ID Client ID State Range (Nm) Bearing (deg) Course (deg) * fiption "
1 7 21657 -57.9 -829 T 4 P flay 30 16:07:51 2019
2 etz \argeriostar u May 30 16:08:41 2019
3 3 0m Target acquired at Thu May 30 16:08:59 2019
1 4
5 5
6 5
7 bl ir v

Slika E.10. Ilustracija video isjecka pradenja jahte u blizini obale.

Goto

Zoom

Controls

Video Detection

Detection OFF
Threshold
Zone slave
Slave ON Slave OFF
2m/s Threshold

Automatic mode

Auto OFF

H erepod



Dodatak E

2 800 - 12
.7
26004— x ) o ’ 10
B o ooXg
2 4001
E . .. . ,T 8-
22001 — 8
> e 6
2000 e
~ <% 4-
1600 SRR 21
1400 T T 0 T T T T r
-4 000 -3500 -3.000 0 5 10 15 20 25 30
y, m k)
(a) Estimacija pozicije. (b) Estimacija brzine.

Slika E.11. Estimacija staze jahte u blizini obale. Estimacija pozicije oznacena je s X, a Xo oznacava
estimaciju pozicije u trenutku potvrde staze. Skup mjerenja oznacen 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 praenju jahte, ovisno o rednom broju opser-
vacije k*) (opservacije s najmanje jednim mjerenjem od trenutka potvrde staze).
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Slika E.15. Uzoracka estimacija prostorne gustoe smetnje i vjerojatnosti lazne detekcije u procesu
pracenja jahte u blizine obale.

E.1.4. Pracenje izolirane brodice, varijanta 1

Video isjecak (datoteka ,,E-1-4_Viterbi_Real_target_stable_track.mp4” priloZena na kompakt-
nom disku), prikazuje praéenje izolirane brodice za sport i razonodu (prema klasifikaciji Pra-
vilnika o brodicama, Camcima i jahtama, Narodne novine, br. 13/2020), a ilustriran je slikom
E.16. Smetnja u okolici pra¢enog cilja bila je kombinacija smetnje mora i Suma 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 Sto ukazuje na stabilno pracenje, neovisno o velikom broju mjerenja unutar vo-
lumena valjanosti kako prikazuje slika E.20. Uzoracke estimacije prostorne gustoe smetnje

prema (E.5) i vjerojatnosti lazne detekcije prema (E.6) ilustrirane su slikom E.21.
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Slika E.17. Estimacija staze izoliranog cilja, brodice za sport i razonodu. Estimacija pozicije oznaena
je s X, a Xg oznacava estimaciju pozicije u trenutku potvrde staze. Skup mjerenja oznacen 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 pracenju 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. Uzoracka estimacija prostorne gustoe smetnje i vjerojatnosti lazne detekcije u procesu
pracenja izoliranog cilja, brodice za sport i razonodu.

E.1.5. Pracenje izolirane brodice, varijanta 2

Video isjecak (datoteka ,,E-1-5_Viterbi_Sailing_boat.mp4” priloZena na kompaktnom disku),
prikazuje praéenje izolirane brodice za sport i razonodu (prema klasifikaciji Pravilnika o brodi-
cama, camcima i jahtama, Narodne novine, br. 13/2020), a ilustriran je slikom E.22. Smetnja u
okolici prac¢enog cilja bila je kombinacija smetnje mora i Suma 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,
Sto je rezultiralo smanjenom vjerojatnoScu primjetljivosti za k™) e (39,46), kako ilustrira slika
E.24. Medutim, staza je bila zadrZana, bez obzira na opservacije bez detekcije i veliki broj mje-
renja unutar volumena valjanosti, slika E.26. Uzoracke estimacije prostorne gustoe smetnje

prema (E.5) 1 vjerojatnosti laZzne detekcije prema (E.6), ilustrira slika E.27.
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Slika E.22. Ilustracija video isjecka praéenja 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 oznaena
je s X, a Xg oznacava estimaciju pozicije u trenutku potvrde staze. Skup mjerenja oznacen 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 pracenju 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. Uzoracka estimacija prostorne gustoe smetnje i vjerojatnosti lazne detekcije u procesu
pracenja izoliranog cilja, brodice za sport i razonodu.

E.1.6. Pracenje brodice u blizini druge brodice

Video isjecak (datoteka ,,E-1-6_Viterbi_Two_sailing_boats.mp4” priloZena na kompaktnom di-
sku), prikazuje pracenje brodice za sport i razonodu (prema klasifikaciji Pravilnika o brodicama,
c¢amcima 1 jahtama, Narodne novine, br. 13/2020), u blizini druge brodice. Video isjecak ilus-
triran je slikom E.28. Smetnja u okolici pracenog cilja bila je kombinacija smetnje mora i Suma
svojstvenog radarskom senzoru s frekvencijskom modulacijom. Estimacija staze ilustrirana je
slikom E.29. Tijek vjerojatnosti modela, ilustriran slikom E.31, otkriva skoro linearno gibanje
pracenog cilja za vrijeme trajanja staze. Visoka vjerojatnost primjetljivosti, ilustrirana slikom
E.30, ukazuje na stabilno praéenje, bez obzira na bliski cilj (brodicu za sport i rekreaciju, odjeka
u pribliZno susjednoj €eliji razlucivosti) i veliki broj mjerenja unutar volumena valjanosti, kako
prikazuje slika E.32. Osim u pocetnom dijelu staze (za prve tri opservacije nakon potvrde staze),
nije primijeCena zamjena odjeka ovako bliskih ciljeva. Naposljetku, uzoracku estimaciju pros-
torne gustoce smetnje prema (E.S) i vjerojatnosti laZzne detekcije prema (E.6), prikazuje slika
E.33.
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Slika E.28. Ilustracija video isjecka pradenja 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
oznacena je s X, a Xy oznacava estimaciju pozicije u trenutku potvrde staze. Skup mjerenja oznacen 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 praéenju 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. Uzoracka estimacija prostorne gustoe smetnje i vjerojatnosti lazne detekcije u procesu
pracenja jednog od dva bliska cilja (brodica za sport i razonodu).

E.1.7. Pracenje izolirane brodice pri smetnji kiSe

Video isjecak (datoteka ,,E-1-7_Viterbi_Real_target_rain.mp4” priloZena na kompaktnom di-
sku), prikazuje pracenje brodice za sport i razonodu (prema klasifikaciji Pravilnika o brodi-
cama, camcima i jahtama, Narodne novine, br. 13/2020), a ilustriran je slikom E.34. Smet-
nja u okolici pracenog cilja bila je kombinacija smetnje mora 1 jake kiSe, uz koli¢inu oborina
preko 7,62 mmh~! po subjektivnoj procjeni autora (jaka kia prema klasifikaciji [355]) te Suma
svojstvenog radarskom senzoru s frekvencijskom modulacijom. Estimacija staze ilustrirana je
slikom E.35. Visoka vjerojatnost primjetljivosti, ilustrirana slikom E.36, ukazuje na stabilno
pradenje, unato¢ velikom broju mjerenja unutar volumena valjanosti kako prikazuje slika E.38.
Takoder je gibanje cilja skoro linearno kroz cijelo vrijeme trajanja staze, kako pokazuje tijek
vjerojatnosti modela ilustriran slikom E.37. Uzoracke estimacije prostorne gustoe smetnje

prema (E.5) 1 vjerojatnosti laZzne detekcije prema (E.6) ilustrira slika E.39.
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Slika E.35. Estimacija staze cilja, brodice za sport i razonodu, u smetnji jake kiSe. Estimacija pozicije
oznacena je s X, a Xy oznacava estimaciju pozicije u trenutku potvrde staze. Skup mjerenja oznacen 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 kiSe,
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 kiSe,
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 praenju cilja, brodice za sport i razonodu, u
smetnji jake kiSe, ovisno o rednom broju opservacije k) (opservacije s najmanje jednim mjerenjem od
trenutka potvrde staze).
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Slika E.39. Uzoracka estimacija prostorne gustoée smetnje i vjerojatnosti lazne detekcije u procesu
praéenja cilja, brodice za sport i razonodu, u smetnji jake kiSe.
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