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ABSTRAKT

Tato Ph.D. praca sa zaoberd matematickym modelovanim a optimalizaciou pasivnych
sledovacich systémov - tazko odhalitelnych systémov, ktoré sa pri monitorovani prostre-
dia spoliehaji na signaly z okolia. Tieto systémy predstavuji jedinecné vyzvy vzhladom
na ich zavislost od stochastickych vstupov, nelinedrnych tcelovych funkcii a diskrétnych
rozhodovacich premennych. Praca zacina stanovenim motivacie vyskumu v tejto malo
preskiimanej oblasti, pricom poukazuje na medzeru v sticasnej literatdre tykajlcej sa opti-
malizacie pasivnych sledovacich systémov. Na modelovanie riadenia pasivnych systémov
je pouzitd téoria viacstupnovej stochastickej optimalizacie. Vyskum pokracuje transfor-
maciou problému na zjednoduseny monostaticky systém, ktory pomocou optimalizaénych
metdd rolling horizon a e-constraint modeluje ako celociselnti nelinedrnu optimalizaciu.
Vysledky simulacii ukazuji konfliktnost navrhnutych tGcéelovych funkcii, Pareto optiméalnu
mnozinu rieSeni a vplyv parametru € na rieSitelnost Glohy. Posledna Cast dizertacnej prace
zovseobecnuje povodny pristup pre multistatické systémy, pricom pre rieSenie multikrite-
rialnej Glohy vyuziva goal programming. Pripadova stidia dokazuje, ze preformulovanim
stochastického modelu na multikriterialnu Glohu, odvodend metdéda dokaze efektivne
pracovat s neistotami sledovaného prostredia a zvysuje vykonnost riadeného systému.

KLUCOVE SLOVA
Viacstupnova stochastickad optimalizacia, multikriteridlna optimalizacia, pasivny sledo-
vaci systém, ovladanie systému

ABSTRACT

This Ph.D. thesis addresses the mathematical modeling and optimization of passive
surveillance systems - covert systems that rely on emitted signals for environmental
monitoring. These systems pose unique challenges due to their reliance on stochastic
inputs, nonlinear objectives, and discrete decision variables. The thesis begins by es-
tablishing the motivation for research in this underexplored area, highlighting the gap
in current literature regarding the optimization of passive tracking systems. A multi-
stage stochastic optimization framework is introduced to model the control of passive
systems. The research proceeds with a transformation of the problem into a simplified
monostatic system, where an integer nonlinear optimization model is developed using
rolling horizon technique and e-constraint method. Simulation results reveal the inter-
play between conflicting objectives, Pareto optimal set of solutions and the impact of
constraint parameter on model solvability. The final part of the dissertation generalizes
the approach to multistatic systems, employing goal programming to address multiple
objectives. The case study demonstrates that reformulating the stochastic model into
a multicriteria framework effectively manages environmental uncertainty and enhances
system performance.
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Multi-stage stochastic optimization, multicriteria optimization, passive surveillance sys-
tem, control system
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1 Uvod

V poslednych desatrociach sa tedéria optimalizacie stala zakladnym kamenom apli-
kovanej matematiky a ponika vykonné nastroje na modelovanie a riesenie zlozitych
problémov redlneho sveta. S rychlym rozvojom vypoctovych technolégii sa dnes daju
efektivne riesif optimalizacné modely, ktoré sa kedysi povazovali za neriesitelné kvoli
ich velkosti alebo zlozitosti - dokonca v realnom case. Tento pokrok podnietil prudky
narast zdujmu o vyvoj presnejsich, robustnejsich a vysokodimenzionalnych optimali-
zacnych metod, ktoré st schopné riesit neistotu, nelinearitu a dynamické prostredia.

Téato dizertacna praca sa zameriava na matematické modelovanie a optimaliza-
ciu pasivnych sledovacich systémov - triedy systémov, ktoré monitoruji prostredie
vyuzivanim okolitych signdlov namiesto vysielania vlastnych. Tieto systémy st vo
svojej podstate skryté a energeticky tsporné, kde ich tc¢innost zavisi od inteligent-
ného riadenia hardvérovych zdrojov, stratégii spracovania signalov a mechanizmov
fazie dat. Problém riadenia systému je prirodzene formulovany ako optimalizacna
uloha, ktora zahina nekonvexné ucelové funkcie, diskrétne rozhodovacie premenné

a stochastické prvky [1].

1.1 Pasivne sledovacie zariadenia

VERA-NG [2] je pasivny sledovaci systém fungujici na principe multilateracie [3]
(MLAT). Jedn4 sa o rozdiel ¢asu prichodu signélu na niekolko rozmiestnenych prij-
macov v priestore. Bezna konfiguracia systému obsahuje Styri prijmace. Ak sledovany
prostriedok vyziari radiolokac¢ny pulz a zachytia ho vSetky Styri prijmace, tzn. od-
meraju jeho ¢as prichodu (time of arrival - TOA) a parametre (frekvencia a Sirka
pulzu), je mozné na zaklade troch rozdielov ¢asu (time difference of arrival - TDOA)
urc¢it systém hyperboloidov v priestore. Priese¢nik tichto kvadrik urc¢i 3D polohu sle-
dovaného ciela. Pre ilustraciu je konfigurdcia systému naznacend v Obr. [I.1} Okam-
zitd pracovna Sirka jedného prijimacu systému VERA pre sledovanie frekvencéného
spektra sa pohybuje len v rozmedzi 0.001 - 0.25 GHz. Aby systém pokryl vsetky
frekvencéné pasma musi v urcitych c¢asovych okamihoch preladit svoje prijimace. Pre-
ladenie znamena zmenu aktualne sledovaného frekvenéného pasma, napr. sledujeme
pasmo 3.0 - 3.1 GHz a preladime prijimac¢ na pasmo 9.1 - 9.35 GHz. V sucasnosti
je ovladanie, teda preladovanie frekvenénych pasiem, zavislé od odbornych znalosti
a efektivnosti operatorov. Vzhladom na obmedzené zdroje je nevyhnutné, aby bol
systém riadeny ¢o najoptimalnejsim sposobom s nélezitym zohladnenim poziada-
viek systému. Zjednodusene je tlohou planovania ladenia rozhodnuft, aké frekvencné

pasmo, kedy, ako dlho, a ktorym prijimacom ma byt sledované.
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Obr. 1.1: Konfiguracia VERA-NG

1.2 Ciele prace

Hlavnym cielom tejto préce je prispiet k matematickému modelovaniu a optimalizacii
pasivnych sledovacich systémov so zameranim na efektivne vyuzitie hardvérovych
zdrojov a prakticki pouzitelnost. Konkrétne ciele prace su nasledovné:

1. Modelovanie pasivneho sledovacieho systému

2. Optimalizacia alokacie hardvérovych zdrojov

3. Transformdcia modelu do riesitelnej formy

4. Overenie navrhovanej metodiky

5. Interpretacia vysledkov a pouzitelnost v redlnom svete
Je potrebné zdoraznif, Ze téme tvorby ladiaceho planu pre pasivne senzory, ako je
napriklad VERA-NG sa podla realizovanej reserse venuje pomerne malo vyskumu.
Dopliime, ze okrem rozdielu v principe fungovania pasivnych a aktivnych sledovacich
zariadeni (klasické radary, ktorym sa venuje zna¢nd ¢ast vyskumu) sa tieto systémy
lisia v pravdepodobnosti detekcie (PoD) sledovanych cielov. V pripade pasivnych
snimacov je pravdepodobnost detekcie do znac¢nej miery podmienena pravdepodob-
nostou zachytenia (Pol) [4]. To znamen4, Ze i¢innost pasivneho snimaca vyznamne
zavisi od jeho schopnosti zachytit signaly vysielané inymi zdrojmi. Naopak pravde-
podobnost detekcie v aktivnych radarovych systémoch je urcéena prevazne vykonom
vysielaného signalu, radarovou odrazivostou ciela (radar cross-section - RCS) a pod-
mienkami prostredia [5]. V kontexte radaru sa pojem zachytenia neuplatiuje, kedze

radar sim generuje signal. To este viac podtrhuje vyznam autorovho vyskumu.



2 Planovanie multifunkéného monostatického
senzoru

2.1 Multikriterialna celociselna nelinearna optimali-
zacia

V prvom kroku riesime zjednoduseny model pasivneho sledovacieho systému. Od-
vodenie monostatického modelu a vysledky prezentované v kapitole boli pub-
likované v clanku [6]. Uvazujme konecni ¢asovil osu ekvidistantne diskretizovant
na intervaly s konstantnym casovym krokom 7, ktoré tvoria mnozinu T = {t €
N|0 < ¢t < Thax}- Model systému bude mat k dispozicii len jeden prijimaé (mo-
nostaticky senzor), ktory mézeme naladit na jedno z frekvenénych pasiem mnoziny
M = {m € N|0 < m < M4} V kazdom pasme sa moze nachadzat ITubovolny
pocet cielov J,,. Optimalizovanou premennou je vektor, kde jednotlivé prvky pred-
stavuji konkrétny meraci interval & = [z, ..., z7, .| a ich hodnota odpovedd indexu

frekvencného bandu, ktory chceme ladif v danom meracom intervale x; € M.

Cielom planovania ladenia z pohladu vedenia cielov je regulovat premenné sys-
tému (najst optimalne nastavenie) tak, aby umoznili ¢o najlepsie meranie sledova-
nych cielov. V [I] kvantifikovali informac¢ny prinos pomocou Rényiovej informacne;

divergencii pre spojité ndhodné velic¢iny

1

Da(plla) = ——

log /_O:O p*(2)q" " *(z)dz. (2.1)

Ak ma nové meranie z; € Z; velky informacny prinos, kde Z; je mnozina merani
{z;}!_, do Casu t a plati z; € R™, potom aposteriérna hustota pravdepodobnosti od-
hadu stavu ciela h(x;|2Z;) je vyrazne odlisnd od apriérnej hustoty pravdepodobnosti
h(x¢|Z;-1), a tym padom je aj divergencia vysoka. Ak na druhej strane nové meranie
poskytne slabt informaciu o stave ciela, tak aposteriérna a apriérna hustota bude
velmi podobna a informacna divergencia bude maf nizku hodnotu. Kedze aposteri-
6rna hustota je v momente planovania akcii senzoru pre obdrzanie merani neznama,

autori odvodili vztah pre vypocet ocakavanej hodnoty informacnej divergencie

E[Da(h(x:|Z0)|[h (x| Zi-1))] =

1 det(aW; + 1) 1 4
—1 —tr(I — (a¥,+1
2(1 —«) o8 (det(oz\Ilt + I)“) T3 ril—(a% +1)7),

v, =R 'HP,, H'. (22)



Kde R je kovarianéna matica Sumu merani, H je model merani, ktory mapuje
stavovy priestor na priestor merani a Py;_; je kovariancnd matica apriérneho odhadu
stavu ciela.

Ladiaci plan z a jeho prvky z; ovplyvnia aproximaciu odhadu Rényiovej infor-
macnej divergencie v ¢ase t + 1 nasledovne:

o Ak x; = m, tak predpokladdame, ze medzi ¢asom t a t + 1 dojde k aktualizacii
Bayesovského odhadu stavu sledovananych cielov vyzarujicich v pasme m. Pre
aktualizaciu pouzijeme apriérny odhad stavu.

o Ak vSak v case t sledujeme iné pasmo, nez v ktorom sa nachadza sledovany

ciel, k aktualizacii nedojde a za aposteriorny odhad stavu vezmeme apriérny

odhad.

K celkovému problému budeme navyse pristupovat pomocou minmax metody.
Cielom je aby sa algoritmus nezameral na optimalizovanie len jedného pasma emitte-
rov, z ktorého ma najvacsi informacény prinos na zaklade ocakavanej hodnoty Rényi-
ovej divergencie, ale optimalizoval icelovii funkciu vzhladom k aktualne najhorsiemu

pasmu. Ucelova funkeia tracku firack () ma tento tvar:

ftrack(x) = Z maﬁ €t($, m)7 (23)
ter ™€
B > ieim E{Da(hj(Tijlzt‘)l\hj(XtIZt—l(m)))] i ] #0
el(x,m) = m , VteT. (2.4)
0 otherwise

Vysledna tcelova funkcia (2.3)) je suma maximalnych hodnot funkeii e, (z, m) ¢a-
sovych intervalov mnoziny 7', ktorych hodnota je priemer z aproximécii ocakavanych

hodnot informacnych divergencii cielov nachadzajicich sa v pasme m.

Druhym aspektom je schopnost systému vyhladat zdroje signalu v elektromag-
netickom spektre. I. V. L. Clarkson sa problematike prehladdvania bez apriérnej
informacie a pomocou monostatického prijimacu venoval v nadvézujicej sérii ¢lan-
kov 4, [7, 8, @]. Stratégiu ladenia postavil na ndhodnom prehladavani frekvenéného
spektra pomocou Markovského refazca so spojitym c¢asom. Tento pristup nam dava
moznost generovat optimalne ladiace plany, sekvencie frekvenénych pasiem na za-
klade optimélnej prechodovej matici P*, kde jednotlivé stavy DTMC odpovedaji
jednotlivym frekvenénym pasmam M. AvSak optimalizacny model pracuje na opac-
nom principe. Cielom je z mnoZiny pripustnych rieseni M7mes vybrat také x*, pre
ktoré plati fourvey () < fourvey(®), VZ € MTmer. Funkcia fopey : M7 — R by
mala byt zobrazenim vyjadrujicim ur¢itt vzdialenost pozorovanej sekvencie x, alebo

jej vhodnej transformacie od optimélnej prechodovej matice P*. Na prvy pohlad sa



zda nejasné akym sposobom ide porovnat postupnost celych ¢isel a prechodovi ma-
ticu ndhodného Markovského procesu. Predpokladajme, Ze pozorovand postupnost
z,
 bola vygenerovana pomocou DTMC so stacionarnym rozdelenim ' a nachadza
sa v dostatocne pozdnej faze behu DTMC, aby mohlo dojst ku konvergencii k
tomuto stacionarnemu rozdeleniu,

o bola vygenerovana ako mnozina vzoriek pomocou pravdepodobnostnej funkcie

7', pricom poradie je dané jedine poradim volani generatora tichto vzoriek.
Poznamenajme, Ze optimalna prechodova matica P* je odvodena od pozadovaného
stacionarneho rozdelenia w. Vzhladom k predpokladom, ktoré sme uviedli je postacu-
juce pouzit vhodny odhad stacionarneho rozdelenia '(z). K tomu posluzi Bayesov-
sky model [I0] s konjugovanym apriérnym Dirichletovym rozdelenim Dir(M,,q., @)
a kategorickym rozdelenim Cat(M,,q., ") ako vierohodnostou [I1]. Dimenzia oboch
rozdeleni je rovnd M,,q..

Model pracuje s datami, ktoré pochadzaju z kategorického rozdelenia s nezna-
mym vektorom parametrov 7’ a hodnoty tychto parametrov si vzhladom k modelu
nahodné premenné. Ako sme zmienili, tymto ndhodnym parametrom priradime apri-
6rne Dirichletovo rozdelenie. Kedze Dirichletovo rozdelenie je konjungované apriérne
rozdelenie kategorického rozdelenia, tak aposteriérne rozdelenie je taktiez Dirichle-

tovo rozdelenie. Model zapiseme nasledovne:

a=|ag,...,an,,.| — hyperparameter rozdelenia parametru a’,
o= [mg, ...,y ]~ Dir(Myeq, o) — apriérne rozdelenie, (2.5)
z |7 =[xo,...,27,,,] ~ Cat(M4,, ") — vierohodnostnd funkcia.
Ozna¢me n = [ng, ..., ny;,,.| PoCty vyskytov jednotlivych stavov v pozorovane;

postupnosti . Vysledny Bayesovsky model a aposteriérne rozdelenie stacionarneho

rozdelenia mé nasledujuci tvar

ple |7 a)p(r’ | a)
p(z|a)
p(r' | z,a) < plz |7 a)pr |a)=

(Tf =) (T ) - 26)

pr’ |z, a) =

9

1=0 i=0
Mma,z + 1
IGO0 —
H @ g
=0

7' | z,a ~ Dir(Mz,n + ).
Odhad stacionarneho rozdelenia ziskame zo strednej hodnoty vysledného konju-

govaného aposteriorneho Dirichletovho rozdelenia,

10



no + oo NMppaw T OMypay
—_— -
Tmaz + a Tmaa: + a

Mmax

&= ; . (2.8)

*'(z) = Elr'|z,a] = [ , (2.7)

Hodnotu ucelovej funkeii fsyrpey vyjadrime pomocou Kullback-Leiblerovej diver-
gencie pozadovaného stacionarneho rozdelenia 1 DTMC a odhadnutého stacionér-

neho rozdelenia 7' (z) pozorovanej postupnosti z nasledovne

Fues(@) = Dirw@)lm) = 3= i) og 22, 29)

Model multikriteridlnej celociselnej nelinearnej optimalizacie je nasle-

dovny:

minimize [ftrack ((L‘) ) fsurvey (x)]

subject to x € MTmas,

V kapitole ukdzeme, ze kriteridlne funkcie (2.3) a (2.9) si vzajomne kon-
fliktné. Teda neexistuje jedno rieSenie, ktoré sucasne optimalizuje vsetky tcelové

(2.10)

funkcie. Riesenim tohto problému je Pareto optiméalna mnozina rieseni. Vzhladom k
tomu, ze systém pracuje v real-time, tak nie je mozné nechat na uzivatelovi rozho-
dovanie/vyberanie riesenia, ktoré bude uplatnené z Pareto mnoziny rieseni. Jednym
z moznych pristupov je skalarizacna technika e-constraint metéda. Prevedenim jed-
nej z ucelovych funkcii multikriteridlneho problému na obmedzenie tak, ze
pozadujeme aby hodnota bola vzdy mensia rovna nez zvolené e. Aby sme praco-
vali so zrozumitelnejSou hodnotou €, upravime f;...x takym spdsobom, Ze miesto
sumy maximalnych hodnoét cez vSetky bandy budeme pracovat jedine s maximalnou

hodnotou pre vsetky casové intervaly a frekvenéné bandy.

minimize fourpey ()

subject to  max e,(z,m) < e, (2.11)

meM
x € MTmar,

Z uvedeného modelu je viditelné, ze komplexita optimaliza¢ného problému priamo
umerne rastie s poc¢tom frekvenénych pasiem M a velkosfou casovej osi T'. Zatial
¢o v redle je pocet frekvencnych pasiem obmedzeny HW zdrojmi, tak proti tomu
je teoreticky mozné pracovat s nekonecnou c¢asovou osou. Navyse ak pracujeme s
7 radovo v desiatkach milisektiind, tak ziskanie ladiaceho planu na jednu mintutu

predstavuje stovky premennych x;. S tym rastie aj vypoctova narocnost tlohy.

11



Podla tedrie stochastického programovania mozeme tento sposob riesenia klasi-
fikovat ako here and now pristup. RieSenie ziskané tymto pristupom je casto len
suboptiméalne. V pripade uvedeného modelu sledovacieho systému pracujeme s nie-
kolkymi ndhodnymi parametrami. Kedze aposteriérna hustota pravdepodobnosti
stavu kazdého aktudlne sledovaného ciela sa v ¢ase vyvija, vplyvom nahodnosti me-
rani je aj funkcia ndhodnym parametrom. Taktiez aktudlny pocet vedenych
cielov v kazdom frekvenénom péasme J,, je v tomto modely nahodnym parametrom.
Ciele mozu odletiet (odist, odplavat) zo zaujmového priestoru alebo naopak priletiet

(prist, priplavat).

2.2 Rolling horizon a skalovanie hyperparametru

Odpovedou na zmienené problémy je regulacia pomocou rolling horizon (pohyblivy
horizont). Je to optimalizacna technika v redlnom case (online), ktora opakovane
pocita riesenie optimaliza¢nych problémov s obmedzeniami, pricom berie do tvahy
sucasny stav, aproximéacie ocakavanych hodnot ucelovej funkcie, chyb predikcii a
obmedzenia v kizavom ¢asovom horizonte s cielom najst optimalne riadenie pre
aktudlne obdobie. Metéda je ndzorne opisana na Obr. Pocet casovych intervalov,

pre ktoré budeme predikovat ndhodné premenné oznacime k. Dalej pomenujme T}, =

{t,t+1,t+2, ..., t+ k} mnozinu ¢asovych intervalov s aktudlnym stavom v case
t a aproximujeme ocakavané hodnoty obmedzeni pre t + 1, ¢+ 2, ..., t + k.
Control period Prediction horizon
T T e
Control period Prediction horizon
s T e
Control period Prediction horizon
s T T e
I I I I I I I I
t t+1 t+2 t+k t+k+1 t+k+2

Obr. 2.1: Rolling horizon.



Utelova funkcia fsurvey POVodnej tlohy odhadovala staciondrne rozdelenie po-
zorovanej sekvencie stavov (ladiaci plan frekvencnych bandov) z premennej x pre
mnozinu ¢asovych intervalov T' = {t € N|0 < t < T},4,}. Kedze rolling horizon pri-
stup ma iterativny charakter s redukovanou ¢asovou osou na mnozinu 7,;, pévodny
pristup by znamenal pre kazdd epochu nezavisly Bayesovsky odhad stacionarneho
rozdelenia nad velmi kratkymi sekvenciami s apriérnym Dirichletovym rozdelenim
Dir(e). Vektor parametrov a v tomto pripade interpretujeme ako vektor pseudo-
pozorovani jednotlivych stavov. Oznacme [ = 0,1,2,... iterdcie (epochy) met6dy
rolling horizon. Okrem epochy 0 odhadujeme stacionarne rozdelenie z pozorovanej

sekvencie x. Pre epochu [ = 0 je odhad stacionarneho rozdelenia

my(z) = E[X], X ~ Dir(a). (2.12)

Ak by sme robili nezavislé odhady pre kazda epochu pomocou apriérneho roz-

delenia m((x), potom pre tieto odhady plati

7)(z) = E[X;], X;~ Dir(a +n'), (2.13)

kde n' = [n),...,n%, ] je vektor poctu vyskytov jednotlivych stavov v pozoro-
vanej postupnosti . Podobne by sme mohli pristupovat aj k sekvenénému odhadu,
kde pre kazda epochu [ = 1,2,... ako apridrne stacionarne rozdelenie pouzijeme
aposteriorne rozdelenie z predchadzajtcej epochy. Potom pre odhad stacionarneho

rozdelenia v epoche [ plati

m)(z) = E[X;]), X;~Dir(a+ > n). (2.14)

i=1

Zésadnym problémom tohto pristupu je, Ze ak pozorujeme kréatke sekvencie dizky
k, ktoré su priblizne rovné poc¢tu stavov odhadovaného rozdelenia, tak po niekolkych
epochéch informac¢ny obsah apriérneho rozdelenia prevazuje nad informaciou obsia-
hnutou v pozorovanych datach. Ak by sa jednalo o pripad, kedy vieme, ze vsetky
pozorované sekvencie pochadzaji zo spolo¢ného stacionarneho rozdelenia a tlohou
je ¢o najlepsie odhadnuf toto rozdelenie, tak tento pristup je idedlny. Avsak toto
nie je nas pripad. Predpoklad, ze pozorované sekvencie pochédzaju zo spolo¢ného
rozdelenia nie je splneny, a preto potrebujeme spdsob akym zohladnime fakt, ze
pozorovana sekvencia & nepochadza z odhadovaného stacionarneho rozdelenia.

Oznaéme konstantu ¢, ktorou vynasobime vektor parametrov Dirichletovho roz-
delenia a a ziskame & = ca.. Stredna hodnota, rozptyl a kovarianca prenasobeného

Dirichletova rozdelenia konstantou jednotlivych zloziek vyzera nasledovne
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B[R] = =t = = = B[X]],
(7)) CQ
A OACZ(OAéO — OAéz) 02041'(040 — Oél') Oél'(Oé() — Oéi)
Var| X;| = —— = = , 2.15
2 &(a+1)  Aadlcag+1)  adlcag+1) (2.15)
PSRN 0ij 00y — Q0
CovlX;, Xj| = 21— : J
[ i ad(cag + 1)
Pri velmi hrubej aproximéacii mézeme zapisat
5 Var| X;
Var[XZ-] ~ ar[ ]7
c
2.1
COV[XZ‘, X]] ( 6>

Cov[X;, X;] ~

C

Touto zmenou meritka vektoru parametrov Dirichletovho rozdelenia déjde k
zvyseniu (pre ¢ < 1) resp. znizeniu (pre ¢ > 1) rozptylu jednotlivych zloziek ndhod-
ného vektoru, a tym aj mensiemu resp. vic¢siemu ukotveniu prioru okolo strednej
hodnoty, ktora samotna ostava bez zmeny. Dosadenim do vhodnej miery informacie
napr. do diferencidlnej entropie pravdepodobnostného rozdelenia mozeme jednodu-
cho dokazaft, ze informacny prinos sa znizi so zvysSujicim sa rozptylom resp. zvysi
S0 znizujucim sa rozptylom.

Vhodnou volbou konstanty ¢ < 1 dosiahneme znizenie informac¢ného obsahu apri-
6rneho rozdelenia, ¢im zabezpec¢ime balans medzi informacnym prinosom nového
merania x a prioru. Takymto sposobom sme schopni odhalif pozorované sekven-
cie, ktoré nepochadzaji z odhadovaného stacionarneho rozdelenia. Zakonite, odhady
rozdelenia tychto sekvencii budu v KL divergencii vzdialené od pozadovaného staci-

onarneho rozdelenia m, a teda budu povazované za neoptiméalne z pohladu problému
(2.11)).

2.3 Analyza konfliktnosti acelovych funkcii a nasta-

venia €

Predtym nez dany model aplikujeme v readlnom prostredi, budeme studovaft jeho
vlastnosti a efektivitu na simulovanych datach. Nastavime diskretizacny c¢asovy krok
7 = 0.03 s, pocet frekvencnych bandov M,,., = 9, pozadované stacionarne rozdelenie
m =[0.1,0.1,...,0.1], hyperparameter Dirichletovho rozdelenia a pre nulti epochu
na jednotkovy vektor a pocet casovych intervalov, pre ktoré budeme predikovat
ndhodné premenné 7),,, = 20. Simulécia obsahuje dva vedené ciele, jeden v pasme

m = 1 a druhy v m = 3. U prvého ciela uvazujeme radovo vyssiu nepresnost merani

R.
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V prvom kroku néas zaujima riesenie multikriteridlneho celociselného problému
(2.10) v ¢asovom intervale t = 100 s horizontom 7,,,,, = 20. Tento problém riesime
pomocou nedominovaného triediaceho genetického algoritmu (NSGA-II) od Deb a
spol. [12] s hyperparametrami uvedenymi v Tab. [2.1]

Hyperparameter Hodnoty a metédy

Velkost populécie 40 jedincov
Ukoncovacia podmienka | 100 generacii

Inicializa¢né samplovanie | Nahodné celociselné

Prezitie jedincov Triedenie podla hodnoty kritérii a skupinovej vzdialenosti
Selekcia rodi¢ov Turnajovy vyber ([13])
. Simulované binarne krizenie so zaokrthlenim na celé ¢isla
Krizenie
a parametrami p = 1, = 3 ([14])
. Polynomialna mutécia so zaokrtihlenim na celé ¢isla
Mutacia

a parametrami p =1,7 =3

Tab. 2.1: Hyperparametre NSGA-II

Algoritmus replikuje vSeobecny predpis genetickych algoritmov az na upravené
fazy prezitia, selekcie a mutécie, implementované v pymoo [15]. Obr. zobra-
zuje Pareto optimalnu mnozinu rieseni. Z grafov mdézeme pozorovat tieto vlastnosti
problému:

« kriteridlne funkcie st konfliktné, tzn. neexistuje riesenie, ktoré by sticasne opti-

malizovalo obe ticelové funkcie,

o ucelova funkcia fi.q. ma logicky tendenciu prioritizovat frekvencné bandy, v

ktorych st aktudlne vedené ciele (Obr. 2.24)),

» naopak tcelova funkcia fs,,vey sa snazi ladiaci plan priblizit k pozadovanému

staciondrnemu rozdeleniu = (Obr. [2.2d).

Po druhé analyzujeme modifikovanii pévodnt tlohu (2.10) metédou e-constraint.
Riesime celoc¢iselny nelinedrny optimalizacny problém s obmedzeniami . Pre
ziskanie vysledkov pouzijeme geneticky algoritmus (GA).

Konkrétne nas zaujima vplyv zvolenej hodnoty € na mnozinu pripustnych rieseni,
resp. rieSitelnost tlohy (2.11]). Obr. zobrazuje zavislost hodnoty tcelovej funkeii
fsurvey & hodnote e. Pre velmi prisne poziadavky na kvalitu vedenych cielov, teda
nizke hodnoty ¢, vidime, ze v stave t = 100 simulovaného prostredia neexistuje rie-
senie (ladiaci plan), ktorym sme schopny splnit tieto poziadavky - ¢ervené body
grafu. Od uréitej hodnoty e dosiahneme prvé pripustné riesenia. Toto este stale re-

lativne prisne nastavenie uprednostnuje frekvencné bandy s vedenymi cielmi, Obr.
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f_surve

f_surve:

fsurve:

Optimal tuning schedule

Pareto optimal F
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0.4 .
)
0.2 &
.
° °
0 .
25 2.55 2.6 285 2.7 2.75 2.8
f_track
Optimal X
10
5
0 |
0 2 4 6
bands
(a) Pareto optimalne rieSenie f* = [2.45,0.6].
Optimal tuning schedule
Pareto optimal F
05 .
0.4 . .
D)
0.2
0 ° 2 —
25 2.55 26 265 2.7 275 2.8
f_track
Optimal X
4 . .
I ]
bands
(b) Pareto optimélne riesenie f* = [2.59,0.13].
Optimal tuning schedule
Pareto optimal F
0.5 .
0.4 .
.
o,
0.2
0 . ° = —
2.5 2.55 26 265 2.7 275 2.8
f_track
Optimal X

bands

(c) Pareto optimélne riesenie f* = [2.79,0.01].

Obr. 2.2: Pareto optimalna mnozina rieseni.
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fsurve:

Eps-constraint tuning schedule
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(a) Prisne nastavenie e.

Eps-constraint tuning schedule
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(b) Kompromisny ladiaci plan.

Eps-constraint tuning schedule
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0.4
.
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.
.
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eps
Optimal X
] 3
bands

(c) Benevolentné nastavenie e.

Obr. 2.3: Zavislost riesitelnosti lohy na hodnote e.
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2.3al Hodnota tcelovej funkcie sa zlepsuje (klesé) v zavislosti na benevolentnejSom
nastaveni €. Na Obr. sme dosiahli kompromisny ladiaci plan medzi prehladéva-
nim frekvenéného spektra a aktualizovanim vedenych cielov meraniami pre kvalitné
trackovanie definované prave hodnotou e. Pre dostatocne vysoké nastavenie Obr.
[2.3d ladiaci pldan odpovedd pozadovanému staciondrnemu rozdeleniu .

Doteraz sme sa zaoberali rieSenim problémov a v jednom konkrét-
nom ¢asovom intervale ¢ = 100 a s horizontom 7T,,,, = 20. V kapitole 2.2 sme vSak
uviedli online optimalizacni metodu rolling horizon, pomocou ktorej sme schopni
zostavovat optimélny ladiaci plan aj pre nekonec¢nt ¢asovi osu. V dalsom texte sa
zameriame na porovnanie rolling horizon s prepoc¢tom po kazdom intervale (Obr.
a s realizovanim celého planu (Obr. . Vzhladom k predchadzajicej analyze

zvolime € = (0.2.

Control period + prediction horizon

Obr. 2.4: Rolling horizon s realizaciou celého planu.

Vysledky na Obr. ukazuju, ze prepocet po kazdom c¢asovom intervale je sta-
bilnejsi z pohladu rieSitelnosti optimalizacnej ilohy, nez pristup s realizaciou celého
planu. Na Obr. od t = 140 uz 1loha nie je riesitelna tymto pristupom. Prepocet
po kazdom intervale je naopak schopny vcas vynucovat ladenie frekvenénych bandov
s vedenymi cielmi v pripade potreby. Je to viditelné na Obr. 2.5D] kde v ¢asovom
intervale t = 128 sa oba ciele priblizia k hranici ¢ = 0.2, na ¢o algoritmus reaguje
zvysenym presadzovanim frekvenénych bandov m = {1,3} v subgrafe Optimal X
sequence. Ak vSak su ciele dostatocne kvalitne vedené, algoritmus vyuzije dostupné
zdroje k maximalnemu prehladavaniu frekvenc¢ného spektra. Potvrdzuje to aj Obr.
ktory detailne opisuje ¢asovy interval ¢ = 114.
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(¢) Realizécia celého planu.

Obr. 2.5: Rolling horizon pristup.
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3 Planovanie multifunkéného multistatického
senzoru

V predchadzajicej kapitole sme sa venovali zjednodusenému modelu VERA-NG,
ktory uvazoval len jeden prijimac¢. Dolezitym poznatkom, ktory sme podlozili vy-
sledkami simulécie elektromagnetického prostredia s dvomi sledovanymi cielmi, je
ze definované kritéria su konfliktné. Dokazom toho je tvar mnoziny Paretovskych
rieseni v rovine pouzitych kritérii. Nasim cielom v tejto kapitole bude rozsirit model
na N prijimacov. Metodolégia minimalizacie vzdialenosti od idedlneho vektoru (goal

programming) a vysledky multistatického modelu boli zverejnené v [16, [17].

3.1 Multistaticky optimalizacacny model

Hlavnym cielom je rozsirit zjednoduseny model pasivneho sledovacieho systému
tak, aby sa ¢o najviac priblizil redlnemu systému. Vyznamnym parametrom sys-
tému je pocet prijimacov N,,.., ktoré si priestorovo rozprestrené. Zatial c¢o zjed-
noduseny model uvazoval len jeden prijimac, tak teraz budeme pracovat s nie-
kolkymi prijimacmi N = {n € Ng|0 < n < Ny} Kazdému mozeme nasta-
vit pre jeden casovy okamih jedno sledované frekvencné pasmo z mnoziny M =
{m € No|0 < m < My, }. Ten. uvazujeme konecny casovy horizont rozdeleny
na intervaly s konstantnym casovym krokom At, ktory definujeme ako mmnozinu
T ={t € Ng|0 <t < Tz} Kazdé frekvenéné padsmo moze obsahovat Iubovolny
pocet cielov .J,,.

Optimalizovanou premennou X € M NmasTmaes jo matica, kde jednotlivé elementy
reprezentuju specificky prijimac a Specificky ¢asovy krok. Premennt X budeme tiez
nazyvat ladiaci plan. Jednotlivé hodnoty matice znacia index frekvenéného pasma,
ktoré chceme ladit z,,, € M

Zo,0 ce L0, Trmax

X=| : - : . (3.1)
meCL(L':O o me(levaafE

Aby sme zabezpecili vSetky pozadované funkcionality systému, v nasledujicich
kapitolach detailne rozoberieme dve ucelové funkcie. Tieto funkcie matematicky vy-
jadruju dve hlavné systémové poziadavky:

1. aktivne vyhladavanie signalov (survey) - cielom je maximalizovat pravdepo-

dobnost zachytenia pre vSetky emittery a ich jednotlivé moédy vysielania vo

frekvenc¢nom spektre,
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2. vedenie cielov (track) - pozaduje sa maximélne efektivne pldnovanie ladenia
pre podporu MLAT trackovania nekooperujucich cielov (prostriedky, ktoré ne-
vyuzivaju standardné typy kodovanych sprav pre ozndmenie svojej pritomnosti
a polohy, napr. IFF).

3.2 Prehladovacia multistaticka ucelova funkcia

Prehladavanie signalového spektra monostatickym systémom sme modelovali po-
mocou ucelovej funkcie, ktord bola zalozena na odhade stacionarneho rozdelenia
CTMC 7'(z) jednej ndhodnej stratégie beziacej na jednom prijimaci. Odhad sme
ziskali z optimalizovanej premennej x, ktorda v podstate tvorila postupnost inde-
xov frekvencnych pasiem, ktoré mal prijimac ladit. Kedze optimalizovana premenna
multistatického modelu je matica X, musime tiez upravit péovodni ucelovt funkciu
pre signalové prehladévanie.

Najskor rozsirime Bayesovsky model. Vysledky z Monte Carlo simulacie Casu
prvého prechodu stavom Markovského retazca (viz. dizerta¢nd praca) ndm ukézali
dva dolezité poznatky:

o FPT mozeme aproximovat pomocou exponencidlneho rozdelenia,

e 50 zvysujucim poctom paralelne beziacich, nezavislych prehladavacich stratégii
znizujeme priemerny cas prvého prechodu danym stavom Markovského
refazca, c¢ize MEIT.

Hlavne druhé zistenie nam déva moznost modelovat tcelovi funkciu pre prehlad
po castiach. Pre kazdy prijimac zvlast, indexovany pomocou n, budeme odhadovat
stacionarne rozdelenie CTMC II'(X). Kazdy ladiaci plan jednotlivych prijimacov
T, uvazujme ako realizaciu ndhodnej premennej s kategorickym rozdelenim a jeho
neznamym vektorom parametrov 7, , potom mozeme definovat Bayesovsky model
nasledovne

« konjugované apriérne Dirichletovo rozdelenie Dir(ay,,.),

Too TOMpa Dir(ap,.)
oA=| : . : ~ : (3.2)
Trgvmazyo e Trgvmazmeaz Dlr(aNmazy)

« vierohodnost dat s kategorickym rozdelenim Cat(x, ),

)

0,0 s L0, Trmax Cat(wé’_)
X | I = : : ~ : (3.3)
meazyO e 'Z.Nmammiu.z Cat (W;Vmaz7.>
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o hyperparameter II'
0,0 s A0, Mmax
A= : - : (3.4)
aNmal7O o aNmazaMma:E

Vdaka nezavislosti ndhodnych stratégii ladenia jednotlivych prijimacov, mozeme

aposteriorne rozdelenie hyperparametru multistatického modelu prepisat ako

T | Ty Q. ~ Dir(o,,. + an,.), (3.5)

kde o, . reprezentuje pocet vyskytov jednotlivych indexov frekvencnych pasiem (¢ize
stavov Markovského retazca) v pozorovanej sekvencii z,,.. Odhad stacionarneho roz-
delenia pre jednotlivé kandly ,, = ziskame zo strednej hodnoty vysledného, konjugo-

vaného, aposteriorneho Dirichletovho rozdelenia,

O’I’L70 + an,O On,MmM;—l + an,Mmaz_l
Ty e ey =
Tmax + an Tmax —I— an

. (36)

T, (Tn,.) = E[?T;L’_ | Tpoy tn ] = {

= Z Q- (3.7)

meM
Nésledne spocitame Kullback-Leiblerovu divergenciu medzi odhadnutym staci-
onarnym rozdelenim 7, (,,.) pozorovanej sekvencie x,. a pozadovanym staciondr-
nym rozdelenim m, DTMC prehladovacej stratégie pre kazdy prijima¢ oddelene.
Vyslednd tucelova funkcia pre signalovy prehlad fg, e, potom agreguje KL divergen-

cie jednotlivych prijimacov do jednej hodnoty

fourvey(X) = Y Dicr(m, (wn,) | 70), (3.8)
neN
kde ' o)
Trm .fll'm.
D (my (2 ) [|T0) = D2 7 (20,.) log =7 (3.9)
meM Tn,m

3.3 Trackovacia multistaticka ucelova funkcia

Vzhladom k rozsireniu modelu na multistaticky, je nutné taktiez rozsirit ucelovi
funkciu pre trackovanie. Zatial ¢o pre zjednoduseny model sme pouzili informacny
zisk odvodeny z Rényiovej divergencie, tak pre multistaticky model pouzijeme infor-
macny zisk, zalozeny na Kullback-Leiblerovej divergencii medzi apriérnym a apos-
teriornym odhadom stavu vedeného ciela pomocou KF, za predpokladu, ze dojde

k zachyteniu jeho emitteru a ziskaniu polohového merania. Je vseobecne zname, ze
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zvacSovanim parametru o > 1, Rényiova divergencia uprednostnuje regiény s vyso-
kou pravdepodobnostou. Naopak znizovanim « < 1, rozdiely medzi porovnavanymi
pravdepodobnostami zjemiiuje. Pre o = 1 je rovnica nedefinovand. TakZe pre
standardnu a neutralnu volbu a« — 1, sme museli ocakavany informacny zisk odvodit

a ma tvar

E[Dkr (h(x¢| 20| [P (x| Ze-1))]
— 3 (01~ KH) — 0~ n(det(T - KH)) + t0B.) - (3.10)

kde K; je Kalmanov zisk, n je dimenzia stavového vektoru a B; je

B, =L,'H,Py, H/L,'". (3.11)

Nas model multistatickej tcelovej funkcie pre track predpoklada, ze polohové
meranie sledovaného ciela mozeme ziskat jedine vtedy, ked vsetky prijimace si na-
ladené na rovnaké frekvencéné pasmo m, v ktorom pracuje jeho emitter. Z pohladu
MLAT ide o zjednodusujici predpoklad [3], kedze ¢iastocné merania je mozné zis-
kat uz pri ladeni dvoch prijimac¢ov. Problematika nedplného merania (meranie, z
ktorého nie je mozné ziskat 3D polohu) vSak presahuje doménu planovania ladenia
a je aktudlnym predmetom vyskumu aj v oblasti Target Tracking [18]. Preto osta-
neme u zjednodusujiceho predpokladu a odvodime premennii yq._ ; z optimalizovane;j

premennej X nasledovne:

1 if xpy = 24y for Vm,l € N
Y = . (3.12)
0 otherwise
Zatial ¢o ¢len h(x¢|Z;) v rovnici (3.10) vzdy predpokladd, Ze meranie nastane,
¢ize plati y, = 1, tak ¢len h(x;|2Z;_1) je zavisly na konkrétnej podobe ladiaceho
planu X, respektive premennej 1o ;_1. Aby sme toto tvrdenie podlozili, zacneme
s rozkladom kumulativnych merani 2, 1 = zo4—1 = {Zo,21, - ,2_1}. Na zdklade

toho, pre konkrétne meranie a vedeny ciel j, v zavislosti na ladiacom plane, plati

{r{,RZ} ity, =1

Z; —

(3.13)

kde r{ je vektor merani a R{ je kovarianéna matica chyby merani. Zavislost ku-
mulativnych merani Z; ;(y;_1) na optimalizovanej premennej sa taktiez prejavi v

apriérnej hustote pravdepodobnosti stavu tracku

hj (4| Zi-1(ye-1)) = /hj (x¢[xi-1) by (Xe1]| Ze1 (Y1) dxi1, (3.14)
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ktora vzhladom k hodnotam ladiaceho planu moze byt predikcia z aktualizovanej

hustoty alebo ciste predikovana hustota pravdepodobnosti

hj (xX¢-1|Z2i-2)

if 1 =0 = z1=10
hj (-1 Zi-1 (1)) = (3.15)
hj (Xi-1]Z4-1)

ify1=1= 2z = {rf_l,Rf_l}

a analogicky mozeme rozvintt cely predikény horizont pre . ;—. Oznac¢me E[D3, ]

ako ocakavany informacny zisk pre konkrétny vedeny ciel j a casovy krok ¢

E[D}.] = E[Drcr(hy (x| Z0)|1hj (x| Zi-1 (ye-1)))]- (3.16)

Potom mozeme definovat priemerny informacny zisk e,(X,m) v ¢ase t pre vsetky

ciele j € J,,, ktorych emittery vysielaju vo frekvenénom pasme m ako:

it
ZjeJm E[D;(L

if |Jp| # 0
(Xomy =)l A0

0 otherwise

(3.17)

Ak ladiaci plan X pozaduje ladenie pasma m pre vSetky prijimace v ¢asovom
intervale ¢, potom odpovedajicim Kalmanovym filtrom emitterov j daného frekvenc-
ného pasma aktualizujeme a dopoc¢itame aposteriérne odhady kovarianénych matic
stavu ako P{‘t = (I — K{ Ht> P{\t—l' V opacnom pripade, ak ¢o i len jeden prijimac
nie je naladeny v pasme m, aj napriek tomu, ze vSetky zvysné ano, ciele daného
frekvencného pasma budt jedine predikované a ich aposteriérne odhady kovarianc-
nej matici stavu pre nasledujici casovy krok budu odpovedat apriornemu odhadu
kovarian¢nej matici spoc¢itanej ako P{“fl = FtPi;l‘tletT +Ql,.

Cielom trackovacej ucelovej funkcie je v kazdom casovom kroku ¢ ¢asového ho-
rizontu 7' najst frekvencéné pasmo m s najvyssim priemernym informacnym ziskom.

Vysledné kritérium fi.4o je suma tichto maxim pre kazdy casovy krok z mnoziny 7'

frrack(X) =) max e, (X, m). (3.18)

T meM

3.4 Goal programming model

V dizertacnej praci sme odvodili model ladenia pomocou viacstupnovej tlohy sto-
chastického programovania, ukazali jeho riesitelnost za predpokladu znameho rozde-
lenia pravdepodobnosti ndhodného prvku zachytenie emitteru, rozsirili teériu mini-

malizacie MEIT pomocou ndhodnej prehladavacej stratégie o multistaticky systém
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a transformovali povodny viacstupnovy stochasticky model na multikriteridlnu opti-
maliza¢ni tlohu. Pomocou tejto transformécie sme boli schopni eliminovat proble-
matické ndhodné prvky, ktoré v praxi (hlavne v oblasti elektronického boja) nie je

mozné pravdepodobnostne ani Statisticky opisat.

Tvorbu multikriteridlneho modelu sme odstupnovali na monostaticky a multi-
staticky. Pre multistaticki variantu sme doteraz odvodili tucelové funkcie fsyrvey a
firack, ostava nam preto definovaf vysledny multikriterialny multistaticky optimali-

zacny model ako

minimize [furvey(X), frrack(X)],

3.19
subject to X € MNmazTmaz ( )

Na zjednodusenom modeli s jednym prijimacom sme demonstrovali, ze uvazované
ucelové funkcie sit v rozpore. To znamena, Ze neexistuje pripustné riesenie, ktoré by
sucasne optimalizovalo obe tcelové funkcie. Z toho dovodu sme v kapitole [2.3| skti-
mali Pareto optimdlne riesenia, tzn. mnozinu rieseni, ktoré nie je mozné vylepsit
v jednej vybranej ucelovej funkcii bez toho, aby nedoslo k degradacii ktorejkolvek
z ostatnych ucelovych funkcii. Kedze kazdé jedno riesenie z Paretovskej mnoziny
reprezentuje ladiaci plan a v dany moment mézeme na systém aplikovat len jeden
ladiaci plan, otvara sa dalsia otazka, ako vybratf ten vhodny ladiaci plan? Existuje
niekolko pristupov z oblasti multikriteridlneho rozhodovania (angl. multiple-criteria
decision-making - MCDM). Okrem analyzi konfliktnosti icelovych funkcii sme pre
monostaticky systém vyuzili aj e-constraint metodu. Vdaka tomu sme boli schopny
transformovat multikriterialny problém na optimalizaciu len s jednou tcelovou fun-
kciou a navyse vybrat jedno konkrétne rieSenie z Paretovskej mnoziny rieseni. Nevy-
hodou tohto pristupu je pridanie dalSieho design parametru e. Pri aplikacii rolling
horizonu s celym planom sa ukazalo, ze zlou volbou tohto parametru moéze byt mo-
del neriesitelny (mnozina pripustnych rieseni je prazdna). Preto sme sa rozhodli pre
goal programming met6du z MCDM [19].

Pripomenme, Ze goal programming je definovany ako minimalizacia vzdialenosti
d(f,f(z)) medzi vektorom idedlnych hodnot f a hodnotami tcelovych funkcii f(z)

pre dané pripustné riesenie x nasledovne
minimize d(f,f(x)),
x) <

. (3.20)

subject to g(x)

Na zéklade predpisu (3.20)) mozeme prepisat nas multikriteridlny problém ((3.19))

na goal programming
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goals
—_—Y

min d( [, fao],

normalizované tcelové funkcie

Ot faurvey (X)), Frameys Fonere, ) n0rm( frack(X), firy, fires)]),
— —

analyticky ziskané op.tin}alizované
limity survey _limity track (32]_)
ucelovej funkcie ucelovej funkcie

subject to X € MNmazTmas

kde d(p, q) = \/(p1 —q1)? + (p2 — ¢2)? je Euklidovska vzdialenost,
) P — min

a norm(p, min, mar) = ————.

maxr — min

Vysledny model je problémom celociselnej nelinearnej optimalizacie. Kedze
obor hodnét oboch ucelovych funkeii sa méze 1isit (a vacsinou lisi), je dolezité nama-
povat oba obory hodno6t na rovnakd mnozinu. K tomu pouzijeme normaliza¢nt fun-
kciu norm(p, min, max), ktorad namapuje hodnoty p na interval [0, 1]. Dalej oznacme

A

idedInu hodnotu ucelovej funkcie survey ako fgiv, , resp. froii! pre track. Vhodnymi

goal hodnotami sa zdaji minimélne hodnoty normalizovanych tucelovych funkeii,

A

takze [fooe,; frorm] — [0, 0]. Nagim cielom je minimalizovat Euklidovski vzdiale-
nost d(p, q) medzi vektorom idedlnych hodnét a vektorom normalizovanych hodnét
ucelovych funkeii, kde optimalizovana premenna X je z mnoziny vsetkych moznych
kombindci{ MNmazTmaz indexov frekvenénych pasiem m € M nad mnozinou prijima-
¢ov N a meracich intervalov 7.

Najskor odvodime algoritmus pre vypocet limit prehladu. Predpokladajme, vzhla-
dom k definicii skdlovania hyperparametru Dirichletovho rozdelenia riesenej v kapi-
tole[2.2] Ze sekvencne realizujeme skalovanie odhadnutého aposteriérneho rozdelenia
Bayesovského modelu po kazdom c¢asovom horizonte. Toto skdlovanie vykonavame
kvoli tomu, aby sme zabezpecili rovnaké mnozstvo informacie medzi apriérnym od-
hadom hyperparametru a novym ladiacim planom (z pohladu Bayesovského modelu
sekvencia pozorovani x,,.). Pripomenme, ze pre jednotlivé prvky odhadnutého sta-

ciondrneho rozdelenia 7, , (7,,.) z pozorovanej sekvencie x,,. plati nasledujtce

On,m + Opom
Tmax + Zm Opom

Ak vhodne zvolime hodnotu skalovacej konstanty ¢ hyperparametru a, . tak, aby

(3.22)

W:z,m(xnf) =

platilo >, @ m = Tinaes, zachovame rovnaké mnozstvo informace medzi priorom a

ladiacim pldnom. NavySe mozeme rovnicu (3.22)) zjednodusit nasledovne

On,m + Qpom

2

ﬂ-;z,m(xn,') -
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Dosadme zjednodusent pravdepodobnostnt funkciu odhadu stacionarneho roz-
delenia (3.23) do diskrétnej podoby Kullback-Leiblerovej divergencie ([3.24) a zis-
kame vztah

Di
Dir(P[|Q) = _pilog (q) : (3.24)
o + « o + «
D / . n) = mm | T Zwm L mem ) 3.95
(o) ) = 5 2 og(QTmMW> (3.25)

Zmena poctu vyskytu v jednom konkrétnom frekvenénom pasme o Ao, ,, € Z
ovplyvni jedine m-ti polozku sumy v (3.25)). To znamend, Ze mdzeme odvodit zmenu
KL divergencie vzhladom k jednotlivym sumandom, ak budeme uvazovat $pecifickt

delta zmenu v pocte vzoriek Ao, ,,, ako

ADKLn,m =——"log (1 + )

2Tmaz On,m + Qn.m

+ o™ o m o 7

T > . (3.26)

2T‘Tna:vﬂ-n,n’b

Aby sme ziskali minimalnu hodnotu ucelovej funkcie survey, iterujeme cez pla-
novaci horizont diiky Trae & v kazdom casovom kroku ¢ spocitame zmeny KL di-
vergencie Ap,, pre kazdé pasmo podla ([3.26). KedZe prijima¢ v kazdom ¢asovom
okamihu moze ladif len jedno frekvencéné pasmo, tak plati Ao, ,,, = 1. Pomocou fun-
kcie argmin ziskame pasmo s minimalnou zmenou KL divergencie. Az preiterujeme
cely casovy horizont zo ziskaného vektoru poctu vyskytu jednotlivych frekvenénych
pasiem o, odhadneme stacionarne rozdelenie 7'(0). Na zdver ur¢ime fI%. ako KL

divergenciu medzi pozadovanym 7 a odhadnutym stacionarnym rozdelenim @’(o).

Popisané kroky st ndzorne zachytené pomocou Algoritmu [I]

Algorithm 1 Vypocet f;ﬁf;’;ey pre jeden prijimac
o=0

for t =0 to T}4, do
ADKL = 2(7)”:; log(l + L) —+ 2Timz 10g(1+0+°‘)

o+a 2Tmaa:7r

¢t = argmin Ap,,
0; +=1
end for
m'(o) = E[X], X ~ Dir(a+ o)

return Dy (7 || 7'(0))

Maximéalny limit f07. ziskame nahradenim argmin za argmax v Algoritme .
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Za druhé, potrebujeme taktiez dopocitat limitné hodnoty pre trackovaciu Gce-
lovia funkciu. V porovnani s prehladom, kde sme limity odvodili algoritmicky, tak
pre trackovanie sformulujeme optimalizacny problém na zaklade fi.4cx, kde minima-

min max

lizdciou dostaneme f;"" a maximalizadciou ziskame f;% . V kapitole Trackovacia
multistaticka acelova funkcia [3.3]sme uviedli oc¢akdvany informacny zisk ([3.16))

pre N prijimacov.

Lemma 3.4.1 Napriek rozsireniu, ktoré zvacsilo definié¢ny obor funkcie informac-
ného zisku E[D?,] daného ciela j, a taktiez najvyssi priemerny informacny zisk
(3.17), resp. trackovaciu uc¢elovi funkeiu (3.18)), ich charakter nebol nijako vyznamne

ovplyvneny.

Dokaz. Kedze obor hodnot ocakavaného informacéného zisku Dk je definovany na
R>o, pre aritmeticky priemer plati f : Rsg — Rso a max(0,R>¢) — Rsq, potom
rozsirenie na nulu pre vSetky nové hodnoty z definiéného oboru (ladiace kombinéce

viacerych prijimacov) nezmeni vysledni hodnotu funkcie fiqck- O

Désledok 3.4.2 Navyse plati, Ze optimélne riesenie rozsireného problému f;: . (X)

je ekvivalentné optimalnemu rieseniu problému planovania ladenia pre jeden prijimac

fttack (X)

min{ firee(X) | X € MNT””TT””} ~ min{ frraer(X) | x € MT"““”}. (3.27)

Na zaklade toho, pre ziskanie limitnych hodnot trackovacej tcelovej funkcie,
mozeme riesit optimalizacny problém s vyznamne mensou mnozinou pripustnych

rieseni, a teda za vyrazne nizsie vypocetné naklady

minimize firqck(X),
firack(X) (3.28)
subject to x € MTmes,

Optimélna hodnota tcelovej funkcie minimalizacného problému (3.28) ndm da

minimélnu hodnotu trackovacej Gcelovej funkcie fin = fr .. . To isté plati pre

max

maximélnu hodnotu, ktori ziskame maximalizaciou problému (3.28)), plati f/%% =

f*
trackmaz "

3.5 Pripadova studia

Je nutné poznamenat, Ze doteraz prezentované analyzy a simulacie jednoznacne ne-
preukézali schopnost multikriterialneho modelu poradit si s problematickymi ndhod-

nymi prvkami, ktoré sme vyeliminovali z viacstupnového stochastického modelu jeho

28



transforméciou na multikriteridlny. Analyza konfliktnosti acelovych funkcii demon-
strovala riesitelnost optimalizacného problému a podobu Paretovskej mnoziny, avsak
vyuzivala len statické, z pohladu dynamiky nahodnej veli¢iny zachytenie emitteru,
simulované prostredie. Pocas celej simulacie sa pocet cielov v zdujmovom priestore
nemenil, od zaciatku model pracoval s rozbehnutymi KF, ktoré reprezentovali dané
ciele. V tejto studii sa zameriame hlavne na tento aspekt problému. Do simulacie
priddme dynamicky prvok priletu, alebo presnejsie zac¢iatok vyuzivania frekvenéného
spektra neznamym cielom. Ukazeme, zZe navrhnuty model je schopny bez akejkolvek
externej informécie o danom cieli/cieloch, tieto nové a doteraz nezname emittery

najst v spektre a vhodne zareagovat tpravou svojej ladiacej stratégie.

Simulation environment

5000 Target 2
4000
3000 Target 3Target 0

N
—2000
3

1000 Target 1

(]
+
+
° el il
Rx2
1000
_p0k '
6 A0k ) . 20k
20 0
y I, 0 1, (‘\\
VAN
fbj —L()\i 20k *
a0 30‘?

Obr. 3.1: Simulované prostredie s rozostavenim prijimacov a trajektériami cielov.

Budeme uvazovat pocet frekvencénych pasiem rovny M,,.. = 10, pocet prijimacov
Ninaz = 4, konstantny ¢asovy krok At = 0.03 [s], pocet ¢asovych krokov v horizonte
jedného ladiaceho planu 7;,., = 20 a pocet epdch rovny 6. Pozadované stacionarne
rozdelenie je ur¢ené nahodne a prior hyperparametru je dany vztahom o, ,,, = %
Simulované prostredie pre Specifikovany pocet cielov .. cis || ndhodne vygene-
ruje trajektorie a zaroven aj polohy prijimacov. Polohy prijimacov (modré kriziky)
a trajektorie cielov (farebné krivky) st zobrazené na Obr. Obsadenie frekvenc-
ného spektra emittermi simulovanych cielov, hodnoty pozadovaného stacionarneho
rozdelenia m,, a prior hyperparametru A si k dispozicii v Tab. [3.1} Pre trackovanie
simulovanych cielov pouzivame Kalmanov filter s dynamickym modelom odvodenym

od pohybu s konstantnou rychlostou v 3D. Priestor merani je definovany polohovymi
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meraniami [#y, J;, %" a odhadovany stav ciela reprezentujeme vektorom polohy a

rychlosti (¢, Yr, 2e, Zo, Uty 2]

Tab. 3.1: Parametre simulovaného prostredia

Band ID | Track IDs T..m o.m
0 - 0.0752 2
1 [0] 0.1654 2
2 - 0.0902 2
3 - 0.0376 2
4 [1] 0.0602 2
5 - 0.1128 2
6 - 0.1278 2
7 [2] 0.1504 2
8 - 0.0827 2
9 (3] 0.0977 2

Na zaciatku simulécie inicializujeme prostredie. Na zaklade zadanych vstupnych
parametrov (definované vyssie) simuldcia vygeneruje ciele, ich trajektérie, obsade-
nie frekvencéného spektra emittermi a polohy prijimacov systému. Potom, pomocou
nahodnej ladiacej stratégie odvodenej od Markovského retazca s diskrétnym casom
[4], vygenerujeme inicializa¢ny ladiaci plan. Pre zadany pocet epdch opakujeme na-
sledujice fazy simulécie:

1. Tracks maintenance (Sprava trackov) aplikuje ladiaci plan pre vedené
ciele, tzn. inicializuje a aktualizuje KF tych cielov, ktorych emitter vysiela vo
frekvencnom pasme zhodnom s pasmom, na ktoré st naladené vsetky priji-
mace.

2. Simulation of detections (Simulacia detekcii) implementuje pravdepo-
dobnostny model zachytenia emitteru pomocou Bernoulliho procesu. Realiza-
cie ndhodnej premennej st ziskané pomocou binomického ndhodného generé-
toru [20]. Detekciou rozumieme zachytenie signalu s frekvenciou, nie polohové
meranie.

3. Virtual track initiation (Inicializicia virtualnych trackov) nadvézuje
na predchadzajici krok. Ak sa nam podarilo zachytif a detekovat emitter,
zalozime tzv. virtualny track a ur¢ime mu pociatocny ocakavany informacny
zisk. Tento virtualny track obsahuje jednoduchy model informacéného zisku
zavisly na ladiacom plane, ktorym napodobnuje spravanie realneho informac-
ného zisku (viz. intervaly 20-40 a Track 0-3 na Obr. [3.3). Prvym polohovym

meranim asociovanym na zaklade parametrov signalu (frekvencia), virtualny
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track nahradime KF (v kroku Tracks maintenance). Takto zabezpecime aby
v prechodovej faze optimalizacny model zaladil pasmo s detekciou vsetkymi
prijimac¢mi a mohol ziskat prvé polohové meranie.

4. Posterior estimation and scaling (Aposteriérny odhad a Skalovanie)
realizuje aposteriorny odhad hyperparametru IT' | X, A a jeho skalovanie.

5. The tune plan computing (Vypocet ladiaceho planu) je fiza, v kto-
rej ziskame ladiaci plan pre nasledujicu epochu ako riesenie optimaliza¢ného
problému (3.21]). Problém riesime pomocou genetického algoritmu (GA) im-

plementovaného python kniZznicou pymoo [15].
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—Band 3
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horizon index

Obr. 3.2: Aposteriorny odhad stacionarneho rozdelenia v case.

Pre lepsie pochopenie rozhodovacieho procesu popisaného algoritmu a podlo-
zenie vyslednych ladiacich planov sme najskor vykreslili dva grafy. Kazdy z nich
sa zameriava na jednotlivé modelované funkcénosti systému, prehladovanie a trac-
kovanie. Obr. [3.2] zobrazuje vyvoj aposteriéorneho odhadu staciondrneho rozdelenia
DTMC 7, (,,.) vzhladom k casovym epocham (x-ové osa), kde mame pre kazdy
prijimac zvlast grafy Rx0 az Rx3. Krivky grafov reprezentuju odhadnuté pravde-
podobnosti diskrétnej hustoty pravdepodobnosti DTMC stacionarneho rozdelenia
z optimélneho ladiaceho planu X*, kde indexy frekven¢nych pasiem tvoria stavovy
priestor Markovského retazca. Z grafov je viditelné, ze hlavne pasma s vedenymi
cielmi (4 a 9) presiahli pozadované hodnoty staciondrneho rozdelenia (¢ierne, hori-
zontalne priamky). Tym padom, kedZe niektoré pasma prekroéili pozadované trovne,

iné nutne museli zlyhat. Najviac viditelné je to pre pasmo 2.
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Obr. 3.3: Ocakavané informacné zisky.

Obr. sa zase zameriava na trackovaciu ucelovi funkciu a zobrazuje ocakavany
informacny zisk jednotlivych trackov. Prvy casovy horizont bez kriviek dokazuje, ze
na zaciatku simuldcie nevedieme ziadne ciele a teda algoritmus nema ziadne apriérne
informécie. V druhej epoche (interval 20-40) mo6zeme vidiet dva typy informac¢nych
ziskov. Prvy typ, oznaceny Track 0 az 3, odpovedd virtudlnym informaénym ziskom.
Druhy typ, oznaceny ako Real track 0-3 je spocitany podla vztahu a odpoveda
Kalmanovym filtrom jednotlivich trackov. Cislo sedi voci ID ciela, tj. Real track 0
je ocakévany informaény zisk ciela s ID 0 (viz. Tab. . Zaciatky tychto kriviek
urc¢uju interval inicializacie tracku prvym polohovym meranim. Kedze sa v druhej
epoche podarilo inicializovat vsSetky ciele, nasledujice epochy obsahuju jedine infor-
macné zisky spocitané z KF vedenych cielov. Klesajtice hodnoty informacnych ziskov
vsetkych vedenych cielov ukazuju zlepsujicu sa presnost trackovacieho subsytému
v Case.

Hlavnym vystupom uvedenej simulacie je ladiaci plan prijimacov zobrazeny na
Obr. [3.4] Ten je reprezentovany ¢asovym rozvrhom, kde pre kazdy casovy interval
t, x-ova osa, a pre kazdy prijimac¢ n, oznac¢ené ako Ch 0-3 (sekcia Tuning v legende)
a odliSené slab$imi odtiefiami farieb, je pomocou obdiznikov vyznacené ktoré frek-
vencné pasmo m, y-ova osa, bolo ladené. Okrem toho graf obsahuje vizualizaciu
detekeif emitterov, ktoré st vykreslené mensimi obdlznikmi a sytymi farbami pri-
jimacov, podla toho, ktory prijimac¢ detekoval emitter. Cervenym obrysom s zvy-
raznené ladenia, kde vsetky prijimace sledovali to isté frekvencné pasmo v jednom

casovom intervale. Tento Specialny pripad ladenia budeme tiez oznacovat ako mul-
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Obr. 3.4: Ladiaci plan.

tikanalové ladenie. V pravej ¢asti obrazku sa nachadza stipcovy graf, ktory ukazuje
frekvenciu ladenia pasiem jednotlivymi prijimac¢mi pre vSetky frekven¢né pasma. Po-
¢et multikanalového ladenia je zvyrazneny sytejsimi farbami a oznaceny ako Track ch
0-3 (sekcia Counts v legende). Dovod zvyraznenia multikandlového ladenia v oboch
castiach grafu je, Ze vac¢sinou to znamena snahu algoritmu ziskat polohové meranie
vedenych cielov. VSimnime si, ze v prvom ¢asovom horizonte (intervaly 0-20) nie je
ziadne multikanalové ladenie. To odpoveda nasemu cielu simulacie, ukazat spravanie
algoritmu bez akejkolvek externej, apriérnej informécii o stave elektromagnetického
spektra a sledovaného okolného priestoru systému. Ladiaci plan prvého horizontu
je ziskany pomocou DTMC ndhodnej stratégie ladenia. Systém aktivne vyhladava
nové ciele, pri¢om obdrzi detekcie v pasmach 1, 4, 7 a 9 (mensie, syte obdiiniky).
Na zaklade detekcii, inicializovanych virtudlnych trackov a vyriesenim multikrite-
ridlnej optimalizacie ziskame ladiaci plan pre nasledujticu epochu (intervaly 20-40).
Vidime, ze vyznamna cast zdrojov je venovana sledovaniu pasiem s cielmi a tak-
mer vobec sa neprehladavaju zvysné pasma. Kedze sa jednad o nové ciele, o ktorych
systém doteraz nevedel, ich informacny prinos bude natolko délezity (viz. interval
20-60 na Obr. [3.3), Ze si mdézeme na chvilu dovolit zanedbat prehladavanie spek-
tra. Suvisi to tiez s priaznivim aposteriéornym odhadom stacionarneho rozdelenia
hyperparametru II' | X, A, ktory po prvej epoche relativne kopiruje hodnoty poza-
dovaného staciondrneho rozdelenia (viz. Rx0-3 nulty index v Obr. [3.2). Od intervalu
60 je pozorovatelné postupné balancovanie zdrojov medzi vylepSovanim informécie o
sledovanych cieloch, multikanalové ladenie za ti¢elom ziskania polohovych merani a
prehladavanie frekvenénych pasiem vzhladom k pozadovanému staciondrnemu roz-

deleniu m,,.
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4 Zaver

Obsahom dizertac¢nej prace je formulovanie matematického modelu planovania lade-
nia pasivneho sledovacieho systému pomocou aplikacie optimaliza¢nych metod (sto-
chastickych, multikriteridlnych, celo¢iselnych, nelinearnych). V jej ivode sme vdaka
strukturovanému prehladu literatiry a aktudlnych vyskumnych trendov v oblasti
planovania vyuzitia hardvérovych zdrojov lokaliza¢nych prostriedkov, podporili mo-
tivaciu a prinos realizovaného vyskumu. Okrem toho sme si stanovili niekolko cielov,
ktoré chceme dosiahnuf. Pre tspesné zostavenie modelu bolo potrebné vyuzit Siroké
medzidisciplinarne znalosti. To preukazuje rozsah teoretickej casti prace, ktord za-
¢ina Bayesovskou filtraciou pre problém target trackingu, konkrétne Kalmanovym
filtrom, pokracuje tedriou informécie a viacstupnovou stochastickou optimalizaciou.
Teoreticka cast kon¢i Markovskymi retazcami, casom prvého prechodu ich stavmi a
multikriteridlnou optimalizaciou. Prave transformacia rieseného problému na mul-
tikriteridlnu optimalizdciu ndm umozni riesit tito tlohu numericky. Poziadavka na
riesitelnost modelu zohladnuje budice nasadenie v redlnom prostredi prostrednic-
tvom systému VERA-NG. Na druht stranu si tym zvacsime dimenzionalitu prob-
lému. Nasledujuici vyskum bol preto odstupnovany do dvoch postupne zlozitejsich

optimaliza¢nych modelov.

V prvom kroku formulujeme tlohu pre multifunkény monostaticky senzor, tj.
uvazujeme len jednu prijimaciu stanicu. Vzhladom k vhodnym vlastnostiam, ktoré
poskytuje ladiaci plan modelovany ako Markovsky retazec voci nechcenej synchroni-
zacii emitteru a prijimaca, vyuzivame Bayesovsky model s konjugovanym apriérnym
Dirichletovym rozdelenim k sekvenénému odhadu stacionarneho rozdelenia DTMC.
Kedze uvazujeme o nasadeni v realnom prostredi, kde systém musi nezavisle a v kaz-
dom c¢asovom kroku zvolit pasmo, ktoré bude ladené, multikriteridlny monostaticky
problém bol transformovany e-constraint metédou a pomocou techniky rolling ho-
rizon. Tejto prave sme taktiez museli prisposobif odhad staciondrneho rozdelenia,
konkrétne po kazdej epoche planovania ladenia upravime aposteriorne rozdelenie
pomocou skalovacej konstanty tak, aby sa informac¢ny obsah prioru v nasledujice;j
epoche rovnal informa¢nému prinosu nového ladiaceho planu (meranie Bayesovského
modelu). Nésledne sme analyzovali konfliktnost tcelovych funkeii multikriteridlneho
modelu na simulovanom prostredi s dvomi cielmi, ktorych emitteri vysielali v r6z-
nych frekvenénych pasmach. Pomocou NSGA-II sme spocitali Paretovskii mnozinu
optimalnych rieseni. Na zaklade vysledkov m6zeme tvrdit, ze formulované kriteridlne
funkcie st konfliktné. Zatial ¢o ucelova funkcia pre trackovanie v ladiacom plane pri-
oritizuje frekvencné pasma s vedenymi cielmi, tak prehladovacia ucelova funkcia sa
snazi ladiaci plan priblizit k pozadovanému stacionarnemu rozdeleniu. Okrem toho

sme overovali schopnosti e-constraint formulacie monostatického modelu. Zaujimala
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nas riesitelnost problému v zavislosti na zvolenej hodnote € a vykonnost modelu v
dlhsom c¢asovom horizonte. Pouzili sme rovnakt simulaciu ako pri analyze konflikt-
nosti ucelovych funkcii. Vysledky ukazuju, ze vplyv zvolenej ¢ hodnoty na ziskané
rieSenie a aj samotnu riesitelnost problému, je znacény.

V druhom kroku sme rozsirili model pasivneho sledovacieho systému na multi-
staticka konfiguraciu. Na zaklade realizovanej studie o Markovskych retazcoch sme
rozdelenie FPT aproximovali exponencialnym rozdelenim. Tento pristup preukazal,
ze maximalny ocakavany cas zachytenia emitteru sa znizuje s rasticim poc¢tom ne-
zavislych paralelnych ndhodnych stratégii ladenia. To ndm umoznilo rozsirit acelovi
funkciu pre prehlad po castiach. Tzn. pre kazdy prijimac zvlast odhadneme staci-
onarne rozdelenie a spoc¢itame KL divergenciu medzi pozadovanym a odhadnutym
stacionarnym rozdelenim. Vysledna tcelova funkcia prehladu agreguje KL divergen-
cie jednotlivych prijimacov. Taktiez sme museli rozsirit trackovaciu tcelova funkciu.
Dolezitym prijatym obmedzenim modelu je podmienenie ziskania polohového me-
rania ciela ladenim vSetkych prijimacov do pasma jeho emitteru. Navyse kym u
monostatického modelu sme pouzili zovSeobecnent verziu ocakavaného informac-
ného zisku odvodent od Rényiho divergencie v [5], tak pre multistaticky model sme
si odvodili ocakavany informacny zisk z KL divergencie. Z predchadzajicej ana-
Iyzi tiez vyplynulo, Ze e-constraint metoda multikriteridlnej optimalizacie zavadza
do modelu vyznamny vstupny parameter, ktory ovplyvinuje riesSitelnost optimali-
zacného problému. Preto pre numerické riesenie multistatického modelu pouzivame
metdédu minimalizacie vzdialenosti od idedlneho vektoru (goal programming). Aby
vysledné riesenie bolo rovnomerne vybalancované medzi kritériom prehladovania a
trackovania, tak jednotlivé kritéria normalizujeme. Pre ziskanie extrémnych hodnot
prehladovacej ucelovej funkcie sme odvodili analyticky algoritmus, pre trackova-
cie kritérium pouzivame zjednoduseny optimaliza¢ny problém. Dolezitym krokom a
jednym z cielov prace je overenie navrhnutej metodiky. K tomu sme opéat pouzili
simulované prostredie, v ktorom aby sme boli schopni overit schopnost adaptacie
modelu na premenlivé prostredie, simulujeme detekcie emitterov, inicializaciu trac-
kov a ich udrziavanie. Na zaciatku simulacie nami navrhnuty algoritmus nepracuje so
ziadnymi apriérnymi informaciami, ako napr. pocet, poloha a vyzarovacia charakte-
ristika simulovanych cielov. Az v prvom c¢asovom horizonte, na zaklade zhotoveného
ladiaceho planu, ziskava prvé informacie v podobe detekcii. Naslednym multikana-
lovym ladenim sa algoritmu podarilo inicializovat a viest vSetky simulované ciele.
Konvergencia informac¢nych ziskov, relativne nizke hodnoty RMSE a paralelné pre-

hladévanie spektra podciarkuju efektivitu ladenia a vhodnost pouzitého modelu.

7 teoretického hladiska, zostaveny viacstupnovy stochasticky model bol niekol-
kymi transformaciami upraveny tak, aby z pohladu riesitelnosti bol vysledny algorit-

mus ladenia nasaditelny v redlnom pasivnom sledovacom systéme, akym je napriklad
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VERA-NG. To bolo preukdzané podrobnou analyzou vykonnosti algoritmu v simu-
lovanom prostredi. Ddlezitym poznatkom je schopnost algoritmu adaptovat sa na
nahodnui dynamiku sledovaného prostredia. V celej praci sme pre rieSenie optimali-
zacnych uloh pouzivali genetické algoritmy. Navyse formulované ucelové funkcie st
nelinearne. 7 principu iterativneho fungovania GA a zlozitych nelinearnych vypoc-
tov je vSak strojovy c¢as potrebny pre ziskanie riesenia tilohy nelinedrnej celoc¢iselnej
optimalizdcie netinosny pre pouzitie v real-time systéme. Dovolim si stat za
tymto tvrdenim, aj v pripade prepisu algoritmu do nizkoturoviového programova-
cieho jazyka, ako napr. C/C++. Pre urychlenie hladania riesenia optimalizacného
problému, autor pracuje s dvomi moznostami:

o Pokusif sa navrhnuty model eSte viac zjednodusit. Napriklad pomocou aproxi-
macie ocakavaného informacného zisku eliminovat zlozité nelinearne vypocty.
Nésledne do hladania optiméalneho riesenia zapojit nejakt heuristiku, alebo
cely model dalej transformovat, idealne na tlohu linedrnej optimalizacie nad
spojitym priestorom pripustnych rieseni.

o Zamerat sa vyslovene na prehladavanie obrovského priestoru rieseni optimali-
zacnej tlohy. InSpirdciou je praca [21], kde pomocou strojového ucenia a MCTS
riesia pevne dany zmieSany celociselny optimalizacny model RRM. Hodnotou
ucelovej funkcie sa vyrovnavaji BnB metdde, avsak s omnoho nizsim vypocet-
nym casom. Dokonca st schopni riesit problémy s vac¢sou dimenziou, kde nimi
pouzivand metdéda BnB nie je schopna najst riesenie v kone¢nom case.

Oba navrhované pristupy st predmetom budtceho vyskumu.
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