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Abstrakt

Téato bakalarska praca sa zaoberd vyuzitim Optimalneho Bayesovho odhadu skrytého
stavu na vedenie ciela pomocou bistatického radaru. Sustredi sa na casticové filtre. Uka-
zalo sa, ze sa jedna o sadu funkénych algoritmov na Bayesov odhad skrytého stavu. V praci
si otestované rozne zakladné typy casticovych filtrov, ako SIR, Auxiliary a Regularized.
St porovnané ich presnosti odhadu na réznych situaciach, v zavislosti od tvaru trajektoérie
sledovaného ciela, ako aj jeho zrychlenia.

Summary

The topic of this bachelor thesis is Optimal Bayesian estimate usage in target tracking
with bistatic measurement. The thesis is focused on particle filtering. It is shown particle
filters are effective algorithms providing Optimal Bayesian estimate solution. There are
tested and evaluated many types of fundamental algorithms, like SIR, Auxiliary or Regu-
larized particle filters. They are compared to the accuracy of optimal estimates on various
situations, depend on a different trajectory or acceleration of the target.
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1 UVOD

1 Uvod

Tato praca sa zaobera vyuzitim filtrov pri sledovani leteckych cielov bistatickym radarom.
Doéraz je kladeny na vyhodnotenie ich tspesnosti a vzajomné porovnanie jednotlivych
filtrov na vysledkoch. Leteckym cielom sa mysli lubovolny objekt vo vzduchu, napriklad
lietadlo, vrtulnik, dron.

Na zaciatku prace je struc¢ne popisany bistaticky radar. Bistaticky radar je typicky
svojou spolahlivostou zachytenia ciela. Na druhej strane, vSseobecne nedosahuje vysoku
presnost pri urceni polohy, najmé to plati pre vysku leteckého ciela nad terénom. Cielom
filtrov je spocitat polohu a rychlost leteckého ciela zo senzorov bistatického radaru.

Nasleduje popis filtrov ako matematického aparatu, pomocou ktorého budi merania
z bistatického radaru spracované. Filtrami sa nazyvaju algoritmy, ktoré z nameranych dat
pocitaju Bayesov optimalny odhad stavu. Velmi dolezitt tlohu v nich ma Bayesova veta.
Ich cielom je , odfiltrovat® nepresné merania zo senzorov radaru. Skusme si predstavit,
ze uzivatel sleduje letecky ciel a v nejakom c¢ase chce zistit jeho polohu a rychlost. Pre
bistaticky radar samotné namerané hodnoty zo senzorov nemaju vysokd mieru informacie.
Ako je v praci popisané, su to len informécie o elipsoidoch na ktorych sa ciel nachadza.
Su urcené s nejakou odchylkou.

Filter bez znalosti nameranych dat z bistatického radaru spravi prvotny odhad polohy
a rychlosti na zdklade predchadzajiceho merania. V tejto praci buda filtre vzdy uvazo-
vat, ze lietadlo kona rovnomerny pohyb po priamke. Ako sa ukazalo, takyto odhad je
postacujuci, ak si merania dostatocne casté. Tento prvotny odhad sa nazyva apriorny.
Podstatnou vyhodou filtrov je, Zze k tomuto odhadu nepristupuju ako k jednému bodu,
ale uvazuju aj nepresnost jeho zistenia. Teda v tomto kroku filter urci apriérnu hustotu
pravdepodobnosti stavu. Rovnako aj k nameranym hodnotam nepristupuju ako k jednej
hodnote, ale charakterizuju ich tzv. funkciou vierohodnosti merani, ktora zahfna aj Sum,
resp. nepresnost. Filtracia pozostava z interferencie funkcie vierohodnosti a apriérnej hus-
toty pomocou Bayesovej vety. Vznikne tak aposteriorna hustota, z ktorej filter odhadne
polohu a rychlost, napr. ako stredni hodnotu tejto hustoty.

Pri prevadzke radaru moze napriklad prist k situdcii, ze vplyvom odrazu si namerané
hodnoty velmi skreslené. V takom pripade by pri filtracii neboli uvazované a vysledny
odhad by bol len z apriérnej hustoty. Toto je velmi pozitivna vlastnost filtrov.

V préci je spomenutych a otestovanych 6 zakladnych filtrov, ktoré spliiaji teoretické
predpoklady na filtrovanie merani z bistatického radaru. St to SIR, Auxiliary, Regularized,
Progressive Proposal, SIS, EKF. Iba prvé tri dosiahli uspokojivé vysledky a ukazali sa ako
pouzitelné. Tieto boli dalej analyzované a porovnavané.

Filtre su otestované na realnych meraniach z bistatického radaru. Tu je mozné de-
monstrovat ich funkénost, resp. nefunkcénost. Problém vsak je vo vzajomnom porovnani
a hlbsej analyze, nakolko pri redlnych datach nie su k dispozicii presné hodnoty polohy
a rychlosti. Preto nasledne s testované aj na teoretickych (vygenerovanych) datach, kde
si zname referencéné hodnoty.



2 Bistaticky radar

Bistaticky radar [20] ma dve oddelené antény na vysielanie a prijimanie signdlu. Nena-
chadzaju sa na jednej pozicii. To vedie k meraniam polohy a rychlosti v tzv. eliptickom
tvare. Bistaticky radar sa v odbornej literatiire popisuje tiez ako radar s nespolupracuju-
cim vysielacom a prijimacom. Je pasivny, ¢ize na zachytenie leteckého ciela nepotrebuje
ziadnu informaciu ani signél od ciela (na rozdiel od aktivneho radaru).

2.1 Rovnice merani

Nech sa prijima¢ oznaci ako R (z ang. receiver) a vysiela¢ ako T (z ang. transmitter).
Dvojica jedného vysielaca a prijimaca sa nazyva bistaticky par. Letecky ciel nech sa oznaci
ako X. Uloha radaru je pomerne jasnd. Zistit polohu a rychlost leteckého ciela X, ak st
zname polohy R a T'. Na obrazku je zndzornend schéma bistatického radaru. Pre
vacsiu nazornost je znazornend v rovine. Na pochopenie zdkladného principu je vsak
takéto zjednodusenie postacujice. Jeden bistaticky péar vie urcit (zmerat) dve hodnoty.
Bistaticktl polohu a bistatickd rychlost.

Obr. 2.1: Schéma bistatického radaru

Bistatickd poloha rp predstavuje siucet dvoch vzdialenosti. Vzdialenosti od leteckého
ciela po vysielac¢ a vzdialenosti od leteckého ciela po prijimac. Formalne vyjadrené:

TB:TT+TR.

7 geometrie je zname, za ak st dva body pevne dané (v tomto pripade R, T') a bod
X urceny tak, ze je dany sucet vzdialenosti RX a T X, tak mnozina bodov, ktord spliia
tuto vlastnost je elipsa a body R a T st jej ohniska. V trojrozmernom pripade rotacny
elipsoid, ktory je symetricky okolo priamky RT.

Bistatickd rychlost je orientovana velkost vektora vg. Vektor vy predstavuje rychlost
vzdalovania sa od prijimaca a analogicky vz rychlost vzdalovania sa od vysielaca, vp je
ich vektorovy sucet. Ak v smeruje do vnitra elipsoidu urceného bistatickou polohou,
je hodnota vg zaporna. V opac¢nom pripade, ak von z elipsoidu, kladna. Pre vg tiez
plati znamy fyzikalny vztah polohy a rychlosti, a to Zze vg je derivacia rg podla casu.
Matematicky zapisané vztahy pre bistatickd rychlost sa

|UB| = ||UBH a tieZ v = 7.“B.



2 BISTATICKY RADAR

Bistaticka rychlost vyjadruje rychlost zvac¢Sovania sa (resp. zmensovania) elipsoidu. Je
rovnaka pre vSetky body na elipsoide v danom case.

2.2 Bistaticke pary

Dvojica vysielaca R a prijimaca T sa nazve bistaticky par. Je zrejmé, ze na urcenie polohy
a rychlosti lietadla dve namerané hodnoty (bistatickd poloha rp a bistaticka rychlost vp)
stacit nebudi. Ak by bistatické pary boli tri s ré6znymi polohami prijimacov a vysielacov,
tak prienikom troch elipsoidov st dva body, z toho jeden je zvycajne pod povrchom, tak
je iba jeden pripustny vysledok pre polohu. Obdobne to plati pre rychlost. V tejto praci sa
pracuje so Styrmi bistatickymi parmi, kde jeden navyse slizi na kontrolu, resp. nahradu
pri vypadku alebo pri pohybe lietadla v slepej zéne pre nejaky iny bistaticky par. Na
obrazku je zndzornend situacia z vtacej perspektivy. Osa z vyjadruje vysku lietadla
nad povrchom. 4 ¢iarkované elipsy znazornuja prienik elipsoidov urcenych z bistatckych
merani s rovinou z = h, kde h je vyska lietadla nad terénom. X je letecky ciel. R; a T; su
prijimac a vysielac¢ i-teho bistatického paru.

Obr. 2.2: Usporiadanie bistatickych parov



3 Optimalny Bayesov odhad stavu

V tejto kapitole st strucne popisané teoretické zaklady Optimalneho odhadu stavu ako
matematického aparatu, ktory bude v kapitolach [6] a [7] aplikovany na konkrétny problém
z praxe (odhad stavu z bistatickych merani).

3.1 Dynamicky systém
Definuje sa dynamicky model [6] v tzv. stavovo-priestorovej formulécii.
x® = a(x®=D gk-b) (3.1)

y® = b(x®, v®), (3.2)

sa nazyva model systému, model merani. Vektor x*) predstavuje stavovy vektor
v ¢ase k. Vektor y®) predstavuje tzv. vektor merani, tj. hodnoty, ktoré s zname z pozoro-
vania stavu. Matica U*~1 je variaénd matica systému v ¢ase k. Vyjadruje jeho neurcitost.
Nie je mozné ju presne spocitat, len sa odhaduje. Matica V(¥ je variatna matica Sumu
merani. Charakterizuje nepresnost senzorov. Zvycajne byva dana ako ich charakteristika
a v zavislosti od casu je konstantna, avsak nie nutne.

Nakolko vektorové polia a a b st zavislé od variaénjch matic U*=D a V) jedn4 sa
o stochastické funkcie. Z rovnice sa dé vyjadrit hustota pravdepodobnosti f(xx|xx_1)
a z rovnice hustota g(y® |x™*)). Popisany dynamicky systém je znazorneny na ob-
razku ¢. . Jediné zndme hodnoty st v ¢iarkovanom obdlzniku, ostatné sa ziskavaji
odhadom pomocou filtracie popisanej v nasledujicom odseku. Z rovnice vyplyva,

YD) o gy k=D |x k-1 y® ~ g(y®x®) YD o gy D | ht1)y

y (D) () y (k1)

y(kfl) — b(x(k'*l)yv(kfl)) y(k) — b(x(k),V(k)) y(k'+1) — b(x(k+l)7v(k+1))

x(k=1) — a(x(k—z)ﬁU(k—Q)) x(k+1) — a(x(k),U(k))

XD o F(x D) |x(k2)) x®) ~ F(x®)x kD) x(EHD) o f(x D) |x(8))

Obr. 3.1: Schéma dynamického modelu

7e popisany model je Markov retazec [I8]. Pretoze stav x(¥) v ¢ase k zavis{ len od stavu
x=1 v Case k — 1 a nezavisi od stavov v inych ¢asovych krokoch.

3.2 Filtracia

Cielom filtricie je ziskat aposteriérnu hustotu v p(x®|Y®) case k | kde Y® = {y,;}£
je postupnost vsSetkych merani od pociatku pozorovania az po cas k. Najskor sa urci



3 OPTIMALNY BAYESOV ODHAD STAVU

apriorna hustota pomocou Chapman-Kolmogorovej vety (je pouzitelna len pri Markovych
retazcoch, ¢o sa ukazalo v predchadzajicom odseku ako splnené).

P YD) = [ ) oy )ax . (33

Hustota f(x®|x®* 1) vychadza z rovnice . p(x*=DY#D) je aposteriérna hustota

pravdepodobnosti v ¢ase k — 1. Cielom filtracie je tito hustotu urcit, tzn. ze v case k je

uZ tato hustota zndma. Dalej sa na vyjadrenie aposteriérnej hustoty v ¢ase k vyuZije

Bayesova veta:

g(y®[x®)) - p(x®)]YE-D)
p(y® Y *=1)

Obe hustoty v citateli zlomku st uz v tomto kroku zname. Zostava vyjadrif len hus-

totu v menovateli, tzv. normalizujicu konstantu. Opéat sa vyuzije Chapman-Kolmogorova
rovnica a ziska sa vztah

p(x®Y®) = (3-4)

Py = [ gy W) YD) x®, (3.

—00

Hustoty v integrali st zname a tym je odvodenie aposteriérnej hustoty hotové. Prob-
lém vSak ostava ako tuto filtraciu realizovat na konkrétnych prikladoch. Riesenie tohto
problému je popisané v kapitole [4]

3.3 Vyber reprezentativnej hodnoty z aposteriérnej hustoty

Cielom filtrécie je ziskat aposteriérnu hustotu p(x®|Y®). Avsak v praxi je dolezité na z4-
klade ziskanej aposteriornej hustoty spocitat odhad stavu z aposteriornej hustoty ako
jednu hodnotu. Standardne sa vyberie jedna z tychto hodnét [I3] v zavislosti od kritéria,
ktoré ma odhad spliiat:

a) Mazximalizovat pravdepodobnost, Ze x**) = x(*)

x*(k) — mod(p(x(k>\Y(k>))
Tato moznost je definovana ako najviac pravdepodobny odhad.

b) Minimalizovat hodnotu integrdlu [ ||x*® — x®)|12p(x®) Y *))dxy
<*k) — | (p(x(k)‘y(k)))
Tato volba sa nazyva podmieneny stredny odhad.

¢) Minimalizovat hodnotu max |x**) — x|

) = med (p(x ¥ )

Téato moznost je nazyvana ako minimax odhad.



4 RiesSenie optimalneho Bayesovho
odhadu

Riesenim optimalneho Bayesovho odhadu sa mysli uz konkrétne vyjadrenie aposteriorne;j
hustoty p(x®[Y®*)). Existujii dva zdkladné typy algoritmov na rieSenie Bayesovho odhadu
stavu. Su to

o analytické (presné) - Kalménov filter, metédy zalozené na mriezke, ...

o aprozimacné - Rozsireny Kalménov filter, aproximacné metddy zalozené na mriezke,
casticové filtre.

Vyhodou prvej moznosti je bezpochyby moznost analytického vyjadrenia aposteriérnej
hustoty, avSak za cenu silnych predpokladov (linearita modelu). V pripade vedenia ciela
bistatickym radarom nie st splnené. DalSou moZnostou st aproximacné rieenia, ktoré
hustotu iba aproximuji (nie su ju schopné presne spocitat) a ich vysledok nie je tak
kvalitny ako analyticky. Na druhej strane pre ich funkénost nie je nutné splnit tak silné
predpoklady a preto majua v technickej praxi Sirsie uplatnenie.

4.1 Analytické rieSenia

Najznamejsie analytické rieSenie je Kalménov filter (dalsim si napriklad met6dy zalozené
na mriezke, vid [§]). Kédlménov filter odvodil a v roku 1960 prezentoval americky mate-
matik madarského pévodu Rudolf Emil Kalman (1930 — 2016) v ¢lanku [15]. Pre pouzitie
vyzaduje splnenie predpokladov, a to nasledujticich. Rovnica sa musi dat prepisat
na tvar

x® = Ax*Y pu®= - kde ut*V ~ N(o, URY),

Teda vektorové pole a musi byt linedrna transformécia stavu x*=1 s Gaussovskym (bie-
lym) Sumom. Obdobne rovnica (3.2)) sa musi dat prepisat na tvar
y® =Bx® 4 v®  kde v¥ ~ N(o,V¥),

Vektorové pole b musi byt linedrna transformécia stavu x*) s Gaussovskym (bielym)
sumom. Nasledne je mozné vyjadrit aposteriérnu (a rovnako aj apriérnu) hustotu v ¢ase
k pomocou maticovych operacii. D& sa ukézat, vid [15], Ze obe hustoty budi mat vzdy
normalne rozdelenie.

4.2 RozsSireny Kalmanov filter

Rozsireny Kélmanov filter (EKF) predstavuje najjednoduchsi spdsob riesenia problému
nesplnenia podmienok na linearitu funkcii a a b v dynamickom systéme definovaného
rovnicami a . Matice A#=D a B® ga ziskaji z nelinedrnych funkcif a a b ako
Jacobiho matice tychto vektorovych poli:

da db
(k=1) _ "% k) — =
A T dx (k-1 B dx (%) (k) —xe(k) ’

kde x*) = F (p (X(k)| Y(k_l))). Po ziskani tychto matic je mozné dalej postupovat ako
v analytickom Kélmanovom filtri.

8



4 RIESENIE OPTIMALNEHO BAYESOVHO ODHADU

Rozsireny Kalméanov filter je pouzitelny s uspokojivym vysledkom, ak nelinearita vek-
torovych poli a a b nie je velmi silnd v okoli bodu x*~ pre vektorové pole a a podobne
v okoli bodu x*) pre pole b. V takom pripade prislusné Jacobiho matice dobre aproxi-
muju vektorové polia. Ukazuje sa, ze Rozsireny Kalmanov filter je citlivejsi na nepresnost
v aproximécii vektorového pola b, ¢o je model merani.

Nelinearita merani bistatického radaru (v tvare elipsoidov) je dostatocne silna na to,
aby Rozsireny Kalméanov filter bol na takéto vedenie ciela nepouzitelny. Pri testoch ani
nezachytil tvar krivky trajektorie.

4.3 Casticova filtracia

Tiez sa nazyva Sekvencna Monte Carlo metdda, pretoze podobne ako Monte Carlo metody
spoc¢iva v generovani nahodnych vzoriek a néslednom sledovani ich vlastnosti.

Spociva v diskrétnej aproximécii aposteriérnej hustoty v ¢ase k£ pomocou vahovych ko-
eficientov w*®). Majti vyznam hodnoty viznamnosti kazdej i-tej ¢astice vzhladom k apos-
teriérnej hustote a plati pre ne Zf\il w'®) = 1. Formélne sa tato diskrétna aproximécia

zapise
N

D (X(k)} Y(k)) = Zwi(k)(5 (X(k) - xi(k)) . (4.1)
i=1
Kde x® je skutocny (a zaroven neznamy) stav ciela v case k. x*®) st stavy castic, ktoré
st generované algoritmom v c¢ase k. 0 je Diracova funkcia. Vypocet vahovych koeficientov
w'k) je zavisly od jednotlivych algoritmov, a teda bude popisany neskér. Tato aproximécia
je ukdzand na obrazku ¢. [4.1] Pre jednoduchost a ndzornost je dimenzia stavového vektora
na obrazku dimx = 1. Pri rieSeni v tejto praci bude dimenzia vzdy rovna dimx = 6.

%1073
T

g*w |

I

S S
T
*
£
I

=~
T
e
I

véhové koeficienty w'(*)
=
T
|

3.5 i

| | | | | |

-6 -4 -2 0 2 4
hodnoty stavov jednotlivych castic x/(*)

Obr. 4.1: Ukéazka aproximacie aposteriérnej hustoty pomocou castic
pre jedno-dimenzionalny stavovy vektor

4.3.1 Sequence Importance Sampling €asticovy filter

Sequence Importance Sampling (SIS) predstavuje zakladny ¢asticovy filter. Je predstaveny
v ¢lanku [11]. VSetky ostatné filtre st od neho odvodené priddvanim do algoritmu dalsie
vypocty a upravy castic. Na tomto filtri sa najlepsie ukazuje princip funkcie ¢asticovych
filtrov, aj ked sam o sebe je malokedy pouzitelny. Na obrazku je znazorneny odhad
stavu SIS filtrom pocas 10 ¢asovych krokov. Opéf pre nazornost dimx = 1.



CASTICOVA FILTRACIA
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Obr. 4.2: Ukéazka principu fungovania casticového filtra SIS. Modrym st oznacené
jednotlivé Castice a ¢ervenym vysledna reprezentativna hodnota — odhad. Odhad je
brany ako strednd hodnota aproximovanej aposteriérnej hustoty (4.1)).

V kazdom c¢asovom kroku k na obrazku [4.2] s modrou farbou vykreslené hodnoty
stavov ¢astic x'*) = a(x'k=D U*-D) ¢o vychddza z rovnice . Jednd sa o diskrétnu
aproximéciu apriérnej hustoty p(x®|Y®*=1). Formélne zapisané

=1 N ’ .

kde N je pocet generovanych castic. Pri porovnani pravych stran rovnic a (4.2) je
vidiet, ze v rovnici ) je namiesto ¢lena 1/N élen w'™ | tzv. vdhovy koeﬁment To je

30 x (k)
¢len, ktory ma v tejto rovnici rovnaky vyznam ako podiel W"fkkl))) v rovnici 1}

Zostéva teda urcit, akym sposobom filter SIS tieto vahové koeficienty w®*) spodita.
Na zaéiatok si je potrebné uvedomit, Ze z rovnice x'*® = a(x**=1 UKk-1) vyplyva
x'F) ~ f(x) |x* k1)) Vihové koeficienty sa spocitaji pomocou vztahu

Symbol o znaci rovnost az na nasobok konstantou. Vztah (4.3) je podrobne odvoden}’f
v clanku [I1]. Algoritmus spoéita vahove koeﬁmenty vztahom w'®) = =1 g(y(R)|x? (k)
a nasledne ich normalizuje w®) := i)/ Z

Ked uz st zname vahové koeﬁmenty w (k), a teda aj diskrétna aproximacia aposteriorne;
hustoty , moze byt spocitany odhad stavu ako nejaka reprezentativna hodnota, vid
odsek Konkrétne na obrazku bola ako reprezentativna hodnota zvolena strednd
hodnota.

Degeneracny fenomén

Degenerac¢ny fenomén je nepriaznivy jav, ktory nastava, ak sa na filtraciu pouzije SIS
filter. Je dovodom, preco sa SIS filter v praxi nepouziva.

Degenera¢nym fenoménom sa mysli jav, znazorneny na obrazku ¢. kde vyznamna
ast Castic ma velmi nizku, resp. nulovid hodnotu prislusného vahového koeficientu w*®). To
sposobi, ze v porovnani s celkovym poc¢tom castic N ma relativne méalo castic vyznamny

10



4 RIESENIE OPTIMALNEHO BAYESOVHO ODHADU

véhovy koeficient w'*), a teda na vyslednom odhade stavu sa podiela mald vzorka Castic.
To sposobi znizent presnost a spolahlivost odhadu stavu. Tiez zbytocne plytva pamétou
pocitaca, nakolko velka cast Castic je spracovavanda zbytocne. Ukazalo sa, ze so vzras-
tajucou dimenziou stavového vektora x byva degeneracny fenomén silnejsi. Pri pokuse
o filtraciu z merani bistatického radaru bol degeneracny fenomén SIS filtra tak silny, ze
filtracia nebola mozné. Riesenim degeneraéného fenoménu je tzv. prevzorkovanie. Co je

krok, ktory sa prida do SIS algoritmu a vznikne tak Sampling Importance Resampling
casticovy filter (SIR).

[=1

o

=
f=}
o
=

o
o
&
Ke

2 0.02 0.02 +

S 0011

0*?‘& L. *

AL OB MBI e 0

vahové koeficienty w'*)
*
véhové koeficienty w'(*)

o
(=]
=
ok ¥

15 100 5 0 5 10 15 10 5 0 5 10

hodnoty stavov jednotlivych castic xi(*) hodnoty stavov jednotlivych castic xi(*)

(a) aproximovana apriérna hustota, kde (b) aproximovand apriérna hustota
Castice trpia degenera¢nym fenoménom po prevzorkovani

Obr. 4.3: Ukazka degeneracného fenoménu a jeho néapravy v podobe prevzorkovania —
SIR filter. Znazornené na ukazkovom modeli, kde dimx = 1.

4.3.2 Sampling Importance Resampling casticovy filter

Tiez nazyvany Bootstrap Casticovy filter je zakladny algoritmus, ¢asto pouzitelny s dob-
rymi vysledkami, ktory riesi degeneracny fenomén. Je popisany v publikacii [4]. Rozdiel
medzi nim a SIS casticovym filtrom je v prevzorkovani. Je to krok, ktory sa zaradi za
vipocet a naslednii normaliziciu vahovych koeficientov w*®) v SIS algoritme.

Zékladnou myslienkou prevzorkovania je vynechanie ¢astic s nizkym vahovym koefi-
cientom a ich nahradenie casticou s vyssou hodnotou vahového koeficientu. Prevzorko-
vanie je zndzornené na obrazku [1.3b] Prevzorkovanim v ¢ase k vznikne novd mnozina
castic {/™}Y | Su to ndhodné vzorky z nahodnej veli¢iny, ktord je definovand diskrét-
nou aproximaciou hustoty pravdepodobnosti . 7 toho vyplyva, ze pravdepodobnost
P(xI®) = xh)) = k) kde x*) st po6vodné ¢astice pred prevzorkovanim a w'*) ich
vahové okeficienty. To znamen4, ze vahové koeficienty po prevzorkovani budi mat vsetky
nové Castice rovnakeé, a to & = 1/N.

Problém vyEerpania vzoriek

Ak je Sum systému nizky (variacné matice U*~Y a V) maji prvky s nizkymi hodno-
tami), tak sa moze stat, ze po prevzorkovani maji vSetky nové Castice rovnaki hodnotu
stavu. Jedna sa o neziadici jav, lebo nie je dostatocna variablita castic, ¢o znizuje spo-
lahlivost odhadu stavu. Riesenim tohto problému je reqularizdcia. Pridanim regularizacie
do SIR filtra za krok prevzorkovania vznikne Regularized casticovy filter.

11



4.3 CASTICOVA FILTRACIA

4.3.3 Regularized €asticovy filter

V tejto praci je predstaveny podla ¢lanku [4]. Regularized filter je podobny filtru SIR,
az na to, ze Castice po spracovani algoritmom nie st ndhodnymi vzorkami z diskrétnej
aproximacie (4.1)), ale spojitej aproximacie aposteriornej hustoty

N
p (x® Y®) 37 @0 (x50 — xi®)
=1

K je prepocitana hustota Epanechnikovho jadra [16]. Nech n = dimx a ¢, je objem
jednotkovej sféry v R™ [10].
o) 2)

1 n+2
K = h_"'ﬁ(l_ R
0 inak.

ﬂ” <1 4 %H
h " kdeh=|——

(v3)
je optimalna sirka Epanechnikovho jadra. Tohoto sa dosiahne regularizaciou, c¢o je algorit-
mus, ktory sa zaradi za prevzorkovanie. Tak vznikne rozsirenim SIR filtra o regularizaciu
Regularized casticovy filter. Na obrazku [4.4a] je zndzorneny problém vycerpania vzoriek

0.03F ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0.03 f
= 002 = 0025}
3 3
2 002 2 002 3
g g %
= 0.015 2 0015} ¥
Q Q
> = i%
2 0.01 2001
5 g 1
o=} =} ¥ i
> 0.005 »* > 0.005 i ;
0 0 - -——} %
noo12 13 14 15 16 1 12 13 14 15 16
hodnoty stavov jednotlivych castic x'(*) hodnoty stavov jednotlivych castic x(*)
(a) aproximovana aposteriorna hustota po (b) vyriesenie problému vycerpania
prevzorkovani, kde castice trpia vzoriek regularizaciou

problémom vycerpania vzoriek

Obr. 4.4: Ukazka degeneracného fenoménu a jeho napravy v podobe prevzorkovania —
SIR filter. Znazornené na ukazkovom modeli, kde dimx = 1.

a na obrazku jeho riesenie regularizdciou. Je vidiet, Ze po regularizacii maju opat
niektoré castice nulové vahové koeficienty, takze Regularized casticovy filter opét prinasa
problém degeneracného fenoménu. Aj ked uz nie je tak silny a vyznamny ako v SIS filtri.
Teda vSeobecne plati, ze tieto dva filtre idu proti sebe. Pri nizSom Sume je vhodnejsie pou-
zif Regularized a pri vyssom SIR filter. Avsak toto je teoreticky predpoklad a v praxi tazko
posudif velkost sumu, najméa pre viac rozmerny stavovy vektor, kde sum charakterizuje
varia¢na matica.

4.3.4 Ostatné casticové filtre

Medzi dalsie dolezité casticové filtre patri Auxiliary Sampling Importance Resampling
[6] ako rozsirenie SIR filtra o dalsie upravy castic. Progressive Proposal [5] naopak riesi
degeneracny fenomén priblizenim apriérnej hustoty k aposteriornej principom zalozenym
na EKF.
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5 STATISTICKE TESTY HYPOTEZ

5 Statistické testy hypotéz

V dalsich kapitolach budu testované rozne hypotézy. Kvoli vacsej prehladnosti a sidrznosti
textu, su testy prislusnych hypotéz popisané v tejto kapitole. Na ich realizaciu boli pouzité
programy Microsoft Office Excel a Minitab.

5.1 H:X1:X2pr0tiHA:X17£X2

na hladine vyznamnosti a. Nech X; a X, su dve ndhodné veli¢iny. x1, x5 ich realizéacie.
V tejto praci budi popisovat vzdy chybu (rozdiel dvoch hodnot). Ich rozdiel sa oznadi € =
1 — T9, analogicky = = X; — Xs. Je nutné aby X; a X, popisovali dve nezavislé merania
toho istého stavu a boli realizované vzdy v rovnhakom case. Postupuje sa nasledovne:

1.

()

Test = na normalitu. Test = na normalitu je potrebny k rozhodnutiu pouzi-
tia dalsich testov. Pouzival sa Andersonov-Darlingov test uvedeny v [3]. Bol
zvoleny preto, lebo po Shapiro-Wilkovom teste ma tesne druhi najvécsiu silu
z pomedzi zndmych filtrov na test normality ndhodnej veli¢iny [17]. Navyse
pre n > 50 (¢o je splnené pre vicsinu testovanych stiborov v préci) je vdaka
svojej dobrej vypovedajiicej schopnosti odporti¢cany normou CSN 01 0225 [14].
M4 testovaciu charakteristiku

n

1
t=-n—— Z (2k—1)- (logp(k) + log(1 — p(”_k“))) )
= (5.1)

® _ 4
kde p® = ('5—“> .

g

it je bodovy odhad strednej hodnoty £. 6 je bodovy odhad smerodajnej od-
chylky . Kritické hodnoty testovacej charakteristiky st tabulované, vid [3].

Test = na symetrﬁﬂ za predpokladu, Ze test na normalitu bol zamietnuty. Ak
by boli data normélneho rozdelenia, symetria z toho vyplyva a test by bol
zbytofny. Symetria = sa over{ graficky, vid napr. obrazok [5.1l Nech medidn
stiboru ¢ je oznaeny &. Usporiadanim & vznikne usporiadany $tatisticky sibor
¢'. Do grafu s osami = a y sa vykreslia postupne usporiadané dvojice

( & =€) ( g —g). ..

5;(71 div 2) é) ’ fl(nf(n div 2)) f

g7 -¢

- )Y

Dalej sa do grafu vykresli priamka y = z. Ak st body rozlozené po obidvoch
stranach priamky, resp. si symetrické k priamke, tak hypotéza, ze data su
symetrické sa nezamieta. V opa¢nom pripade sa zamieta.

gv-¢

Y 9

i

1Symetriou sa mysli, Ze nech ma ndhodn4 veli¢ina = hustotu f. Potom ak je symetricka, plati pre jej
hustotu f(a + z) = f(a — x). Kde potom bod a je zrejme medién tejto ndhodnej velic¢iny.
2Operéator div znaci celoéiselné delenie
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5.1 H2X1:X2PROTIHAZX17£X2

(a) symetricky subor &, konkrétne

3 10
NV
2 &
~ 5
1 i
2 w
0 0 k=7
0 1 2 3 0 2 4 6 8
e—¢ e>¢ e—¢s e>¢
1 0.6
- 0.4
0.5 =
Sy,
0.2
0 0
-4 -2 0 2 4 -5 0 5 10
3 3

(b) nesymetricky subor &
2~ N(0, 1ff

Obr. 5.1: Ukézka testu na symetriu. Horné grafy st samotny test, dolné su histogramy

2. (a)

na porovnanie.

E~ N(u,o?).

V tomto pripade sa pouzije t-test podla [2].Testuje sa hypotéza H : p = 0
proti alternativnej hypotéze Ha : p # 0 na hladine vyznamnosti «. Veli¢iny
€M M g nezavislé. Hypotéza sa nezamieta, ak

£V

S

t = <—t1,%(n— 1),751,%(71,— 1)>
V opac¢nom pripade sa zamieta. s je vyberova smerodajna odchylka. £ vyberovy
priemer. ¢;_a (n—1) je kvantil studentovho rozdelenia s n—1 stupfiami volnosti.

E = N(u,0?), = je symetrické
V takomto pripade sa pouzije Wilcoxonov test, popisany v [2]. Ten nepoza-
duje normalitu =, ale je nutna symetria. Sila Wilcoxonovho testu je nizsia ako
sila t-testu, ale na druhej strane vyssia ako sila znamienkového testu. Testuje
sa hypotéza H : é = 0 proti alternativnej hypotéze H4 : él # 0 na hladine
vyznamnosti o. Subor ¢ sa usporiada do neklesajicej postupnosti podla abso-
litnej hodnoty

gV <@ << g™,

Nech R} je poradie veli¢iny & (k) v postupnosti 1} Nech sa oznaci

St=>Y Ry

£(k)>0

(5.2)

3Len na ukazku, ak by vysiel stbor, ze ma normélne rozdelenie, uz by sa na symetriu netestoval.
Pre potreby ukézky vsak boli vygenerované hodnoty z norméalneho rozdelenia, aby bola zarucend symetria.
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5 STATISTICKE TESTY HYPOTEZ

D4 sa ukédzat, ze ST ma asymptoticky normalne rozdelenie, vid [12]. Hypotéza
H sa nezamieta na hladine, ktora sa s rasticim n priblizuje k hladine «, ak

plati
u pa—
- 2 9

kde u je kvantil normovaného normalne rozdelenia N (0, 1) a dalej

St — B(S)

SV

E(ST) = in(n +1), D(S")= in(n +1)(2n +1).

Ak je hodnota £*) = 0, potom sa spravidla vynechava.

(c) 2= N(p,0?), € stt nesymetrické
V pripade, ze £ nema norméalne rozdelenie, sa testuje hypotéza H : é =0
proti alternativnej hypotéze Hy : & # 0 na hladine vyznamnosti «. Pouzije
sa znamienkovy test. Nevyzaduje znalost rozdelenia ndhodnej veli¢iny (nepa-
rametricky test) a tiez nevyzaduje symetriu. Je popisany v [2]. Zavedie sa

nahodné veli¢ina
w(k) . { 1 pre f(k) > O,

0 inak.
Testovacie kritérium znamienkového testu je

Vi ’

kde n je pocet merani n znizeny o pocet nulovych hodnot £ v danej sirad-
nici. Hypotézu H sa nezamieta na hladine vyznamnosti «, ak |t| < §. Hladina
vyznamnosti tohto testu sa blizi k o s rasticim n. V praxi je tento test odpo-
rac¢ané pouzivat pre n > 20, c¢o je splnené pre testované hodnoty v tejto praci.
Pravdepodobnost chyby 2. druhu tohto testu je relativne vysoka v porovnani s
ostatnymi testami. To znamena, Ze je relativne nizka sila znamienkového testu.

V bode 2 ak sa prislusné testované hypotézy v (a), (b), (c) nezamietaju, tak sa nezamieta
aj hypotéza H : X7 = X5 proti Hy : X7 # X5. V opacnom pripade sa zamieta.

5.2 H:X1<X2pr0tiHA:X12X2

Nech X a X stt dve ndhodné veli¢iny. x1, x5 ich realizacie. Ich rozdiel sa oznaci § = x1—xo,
analogicky = = X; — X,. Je nutné aby X; a X, popisovali dve nezavislé merania toho
istého stavu a boli realizované vzdy v rovnakom case. Postupuje sa velmi podobne ako
v [5.1] Krok 1. zostdva nezmeneny. K upravam dochédza len v 2. kroku:

(a) 2~ N(u,o?).
Pouzije t-test podla [2].Testuje sa hypotéza H : u < 0 proti alternativnej hypotéze
Hy, : o> 0 na hladine vyznamnosti a. Veli¢iny €1 ... €M s nezavislé. Hypotéza
sa nezamieta, ak -
§-v/n

S

t= € (—00,t1_a(n —1)).

V opa¢nom pripade sa zamieta. s je vyberova smerodajna odchylka. & vyberovy
priemer. t;_,(n — 1) je kvantil Studentovho rozdelenia s n — 1 stupniami volnosti.
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5.3 H :Y(X) LINEARNE NEZAVISINA X PROTI H, : Y (X) LINEARNE ZAVISINA X

(b) =~ N(u,0?), 2 je symetrickd
Pouzije sa Wilcoxonov test [2]. Ten nepozaduje normalitu =, ale je nutna symetria.
Testuje sa hypotéza H : & < 0 proti alternativnej hypotéze H, : & > 0 na hladine
vyznamnosti «. Oproti v bode 2b sa zmeni len testovacie kritérium.
St — E(ST)

t:TS*)<u(1_a)7

kde u je kvantil normovaného normélne rozdelenia N (0, 1). Potom sa hypotéza H :
§ < 0 proti alternativnej hypotéze H, : § > 0 nezamieta na hladine vyznamnosti
a.

(c) E = N(u,0?), & st nesymetrické
V pripade, Ze £ nemé normalne rozdelenie, sa testuje hypotéza H : € < 0 proti
alternativnej hypotéze H4 : € > 0 na hladine viznamnosti . PouZije sa znamien-
kovy test. Oproti[5.1] bod 2¢ sa zmeni len podmienka pre testovacie kritérium. Ak
t < 1— «a potom sa hypotéza H : f < 0 proti alternativnej hypotéze H 4 : fl >0
nezamieta na hladine vyznamnosti a.

Ak sa prislusné testované hypotézy v (a), (b), (c) nezamietaju, tak sa nezamieta aj hypo-
téza H : X1 < X5 proti Hu : Xy > X5 na hladine vyznamnosti a. V opa¢nom pripade sa
zamieta. Tento tejto hypotézy je ekvivalentny s testom korelacie X a Y na nulu.

5.3 H :Y(X) linearne nezavisina X proti H4 : Y (X) linearne
zavisina X

na hladine vyznamnosti o. Nech Y ndhodna veli¢ina, ktora je funkciou od X. Nech su

ziskané data y; a x;, ¢ = 1...n. Testuje sa hypotéza, ¢i Y je linearne zavisla od X. Pouziju

sa prostriedky regresnej analyzy. Vytvori sa model Y = 1 + (5 - X. by je bodovy odhad
Ba, podobne by je bodovy odhad ;. Spocitaju sa podla [1]

Zn: T;Y; — nTY

by = =% s b =7 — bz,
Z xf —nT
i=1
7 a T s viberové priemery. Dalej

R TS I
=1 =1 =1 n Z $Z2 . (Z $Z>
=1 =1

Testuje sa hypotéza H : o = 0 proti Ha : S5 # 0 na hladine vyznamnosti «. Nezamieta
sa ak

= |2

<t aln —2).
| S tiap(n—2)
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5 STATISTICKE TESTY HYPOTEZ

ti—as2(n — 2) je kvantil Studentovho rozdelenia s n — 2 stupniami volnosti. Ak sa neza-
mieta tato hypotéza, potom sa nezamieta aj hypotéza, ze Y linedrne nezavisi na X, proti
alternativnej hypotéze, ze linearne zavisi na hladine vyznamnosti «.

5.4 p-hodnota

Vo vyssie popisanych testoch hypotéz sa vyjadrili testovacie kritéria ¢ pre jednotlivé testy.
Je to realizdcia ndhodnej veliciny T. V analyzach v [6] a [7] kapitole nie je uvddzany
iba zaver (H sa zamieta/nezamieta), ale aj tzv. p-hodnota (tiez nazyvana signifikacia).
Formélne sa definuje pre obojstrannu alternativnu hypotézu (H,4 : # ) ako

pre jednostrannt alternativnu hypotézu (H, : >)
p=1—P(T <t).

Slovne popisané, p-hodnota vyjadruje najmensiu hladinu vyznamnosti testu, na hladine
vyznamnosti ktorej by bola hypotéza H pri danej realizécii ¢ zamietnuta. Plati teda,
ze ¢im je nizSia p-hodnota testu, tim mensiu nam tento test indikuje pravdepodobnost
platnej hypotézy. Tzn. ak sa testuje hypotéza na hladine vyznamnosti «, tak ak p > «,
hypotéza sa nezamieta, v opacnom pripade (p < «) sa zamieta.

Presny vypocet p-hodnoty vedie cez distribu¢nti funkciu ndhodnej veli¢iny 7', ktora je
rozdielna pre rozne testy. Casto je to analyticky neriesitelny integral. Jej hodnoty st preto
tabulované. Na ziskanie p-hodnot v tejto praci sa pouzival software Minitab a Microsoft
Office Excel.
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6 Vysledky z realnych merani

Pomocou filtrov opisanych v kapitole [4] sa pretransformovali namerané tdaje z bistatic-
kého radaru pocas sledovania letu lTahkého jedno-vrtulového lietadla na kartézsku polohu
a rychlost v priestore. Konfiguracia vysielacov a prijimacov je rovnaka ako na obrazku
c. . Pripustné vysledky sa ziskali len filtrami Sampling Importance Resampling (SIR),
Auxiliary Sampling Importance Resampling a Regularized. Ostatné spomenuté filtre v ka-
pitole 4| nemali pripustné vysledky (nezachytili tvar trajektérie), preto uz nebudi v tejto
a dalsich kapitolach uvazované.

6.1 Nastavenia parametrov €asticovych filtrov

Pocet generovanych castic filtrami je 1000. Matice U a V su v zavislosti od c¢asu kon-
stantné. Preto sa bude vynechavat pri tychto maticiach casovy index k. Ich hodnoty st

400 0 0 0 00O0O
700 0 0 0 O 0 0 400 O 0 0000
0O 700 0 0 O 0 0 0O 400 0 0 0 0 O
0 0 1 0 O 0 0 0 0 400 0 0 O O
U= 0 0 0 70 O 0 V= 0 0 0 0 4000 (6.1)
0 0 0 0 70 0 0 0 0 0 0400
0 0 0 0 0 10°° 0 0 0 0 0040
0 0 0 0 000 4

Matica V je dand vyrobcom, ktory pre kazdu siradnicu ma odhadovany rozptyl (prvky
na diagondle varia¢nej matice). Matica U bola odhadnutd pokusne. V matici U je mozné
postrehnut vyrazne nizsie hodnoty pre 3. a 6. hodnotu na diagonale. Odpovedaji polohe
a rychlosti v osi z. Ich vplyv na odhad musi byt takymto sposobom ,, potlaceny*, najmé to
plati pre rychlost (6. siradnicu). Stvisi to s problematickym meranim vysky pri bistatic-
kom radare. Je to dané tvarom elipsoidov na obrazku [2.2] Vzdialenost medzi jednotlivymi
prijimac¢mi a vysielacmi je 15 — 20 km, zatial ¢o vyska lietadla nad terénom sa pohybuje
do 1 km. Nepomaha tomu ani fakt, ze vysielace a prijimace sa nachadzaju v priblizne
rovnakej nadmorskej vyske. Toto je vSak spdsobené tvarom terénu a je to velmi fazko
ovplyvnitelné.

Vektorové pole a bolo zvolené tak, ze sa predpokladd rovnomerny priamociary
pohyb (RPP) ciela.

$gk_1)
xék—l)
( (k—1) U) = I:(’)k_l) +u ~ N(o,U) (6.2)
a(x ) = (’L’ikil) + A® .xgk—l) u; u o, . .
xgk_l) + At . x(zk_l)
xékil) + At . :Uékil)

Stavovy vektor x(*) = (r("“‘)T, v(k)T)T mé 6 suradnic (rovnako ako variacnd matica U).

Prvé tri stradnice predstavuji polohu r®) v priestore. Posledné tri predstavuju rychlost
(k)
v,
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6 VYSLEDKY Z REALNYCH MERANI

Pre hodnotu At plati AtF) = k) — (k=1 4 (k) je ¢as v sekundach v ¢asovom kroku
k. V redlnych meraniach spracovavanych v tejto kapitole sa At pohybuje zvyc¢ajne
intervale od 1 do 1,5 s. Vektorové pole b je odvodené z bistatickych merani polohy
a rychlosti (popisanych v [2| kapitole) podla [7].

[r®) —rp || + [[c® — g |
[r®) —rp || + [[r® — g |
[e®) —rp, || + [lr® — g |
Hr"“) — i, | + [[r® — rg |
< )—rpg, r““)—rT1 )T )
b= | F®n ] T @] +v; v~N(o,V) (6.3)
(o + oz ) vt
||1‘E:—I‘R | ||1‘E:—1‘T2H -
r IR, r\%) —rp
<| (k)—rR o ||r:;—rTi|)T"’(k)
r —TI r —I
(||r<k>—r§2n + ||r<k>fr;§|\> v

Vektory rr, a rg, st polohové vektory i-teho vysielaca a i-teho prijimaca. r®) je polohovy
vektor stavu ciela v ¢ase k (prvé tri stiradnice stavového vektora x(*)). Vektor merani
y®) m4 8 stradnic. Prvé 4 predstavuji bistatické polohy pre jednotlivé Styri pary, druhé
4 predstavuju bistatické rychlosti.

Pre vedenie ciela pomocou filtrov je nutné zadat pociatocny stav. Vychadza to z toho,
ze vektorové pole a je funkciou x*~Y, stavu v predchadzajicom kroku. V tomto pripade
sa za pociatocny stav berie hodnota z palubnej GPS v ¢asovom kroku k = 1. Ak by neboli
GPS merania k dispozicii, je mozné spocitat pociatocny stav ako prienik elipsoidov, teda
sustavu nelinearnych rovnic.

6.2 Referencné GPS data

Na porovnanie vedenia ciela pomocou filtrov si pouzité GPS data z palubnej GPS lie-
tadla. Hodnoty st v stuptioch, minttach a sekundéch pre geograficku dlzku, sirku a vyska
v metroch vzhladom k referenénému elipsoidu definovaného systémom WGS-84 — vid [21]
Na zabezpecenie ¢o najvyssej vypovednej hodnoty GPS merani je pouzita iteracna Vin-
centova rekurentnd formula (vid [19]). Poskytuje presnost prepoc¢tu s chybou do 1 mm pri
vzdialenosti dvoch bodov na zemi so zadanymi geografickymi stradnicami. Rychlost GPS
je spo¢itand pomocou doprednej diferencie zo zndmych poloh GPS. Casovy krok Atg‘%s
je rézny v zavislosti od ¢asu (zvycajne sa pohybuje v intervale od 4 do 6 s).

Je vSeobecne zname, ze lokacia pomocou GPS poskytuje relativne dobri presnost
pri zisteni geografickej dlzky a &irky. V tomto pripade polohy r, a ry. Horsie je to uz
s vyskou nad terénom r,. Tam st merania GPS pomerne nepresné. Tym ze rychlost je
len dopocitand z polohy, sa chyba zistenia polohy roznasa aj na hodnotu rychlosti a aj
rychlost GPS m&a nezanedbatelnii chybovost. GPS merania teda rozhodne nie je mozné
povazovat za presné, ale len za priblizné s nie vyraznou, ale vyznamnou chybou. Teda
rozdiel GPS stavu x5 4 odhadu stavu x**) nie je chyba odhadu od skuto¢ného stavu.
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6.3 VYSLEDKY VEDENIA CIELA

6.3 Vysledky vedenia ciela

Na obrazkoch[6.1]a[6.2]je zndzornené len vedenie ciela pomocou Auxiliary Casticového filtra
kvoli prehladnosti. Vedenie ostatnymi filtrami bolo v grafoch na pohlad velmi podobné.

6000 R,
e —GPS
4000 —— Auxiliary
2000 |-
0]
0+ °
B 000 -
=
~
-4000 -
T
-6000 -
-8000 -
Ry
-10000 | ® | | | |
1 -0.5 0 0.5 15 2
TI [m] ><].C|/1
Obr. 6.1: Vedenie ciela pomocou Auxuliary casticového filtra pri pohlade zhora
4
5 X10 0 Y 640
620
1 -2000
= 600
~
&
580
o -4000
560
1 -6000 540
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
150 100 20
e GP'S
Auxiliary
100 50 10
=50 0
E 0
5 0 -50
-50 100 -10
-100 -150 -20
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
t[s]

Obr. 6.2: Vedenie ciela pomocou Auxuliary ¢asticového filtra rozkreslené pre vsetky

20

sturadnice polohy a rychlosti



6 VYSLEDKY Z REALNYCH MERANI

Na obrazku je dobre vidiet, ze vedenie ciela mimo Stvoruholnik 77 R1T5 R, je ovela
horsie ako vnutri tohto Stvoruholnika. Preto si vysledky porovnavané oddelene podla
toho, ¢i sa ciel nachadzal vnutri alebo mimo spomenuty stvoruholnik.

Ako je napisané v uvode tejto kapitoly, st porovnavané iba filtre SIR, Auxiliary a Re-
gularized. Ostatné filtre zo [ kapitoly nezachytili tvar trajektérie lietadla, preto nie st
uvazované.

Tabulka 6.1: Vyhodnotenie vedenia leteckého ciela vnutri Stvoruholnika R,7T) RyT5 podla
jednotlivych suradnic stavového vektora

i = 1 2 3 4 5 6

SIR 3,72 034 229 -0,71 -0,66 0,36

(zp — 2FF9) Auxiliary 4,57 084 062 —0,74 —0,55 0,37
Regularized 5,53 1,24 33,73 —0,82 —0,49 0,38

[m] [ (m] - fm/s] - [m/s] /]

SIR 443727 2054,39 374,64 119,27 11524 8,12

& (7 — 29P8)  Auxiliary  4317,28 220594 301,64 11846 11383 8,17
Regularized 449594 212298 489,71 116,08 112,61 8,05

? [’ [’ [m?/s?] [m?/s7] [m?/s?]
SIR 161,51 115,39 52,19 5923 57,53 19,59

— 8PS| Auxiliary 163,39 131,96 47,33 60,23 57,06 19,75
Regularized 176,33 124,99 90,17 58,96 98,01 19,58

[m] [m] m]  fm/s] [m/s]  [m/s]

Stradnice ¢ = {1, 2,3} poloha, i = {4,5,6} rychlost.

(-) vyberova stredna hodnota, s?(-) vyberovy rozptyl, max |- | maximum z absoliitnej hodnoty

Vypocet hodnot zf — z$FS) ktoré maji charakter ndhodnej veli¢iny, je sprevadzany
problémom, pretoze merania radaru a GPS nie st v rovnakom case. Tiez frekvencia tychto
merani je rozdielna. Radar robi merania priblizne kazdu sekundu az sekundu a pol, zatial
¢o GPS kazdé 2 az 4 s. Aby bolo mozné spocitat spomenuty rozdiel, tak odhadované
stavy radarom z} boli prelozené splajnom 3. stupna. V c¢asoch merania GPS bolo uz
mozné spocitat rozdiely. Prekladané boli hodnoty z radaru, pretoze merania radarom boli
robené castejsie. Predpokladalo sa tak, ze chyba sposobend interpolaciou bude mensia ako
keby sa prekladali data z GPS, ktoré boli merané priblizne 3 krat menej castejsie.

7 obrazku sa da posudit, ze vedenie ciela je dobré v polohe v rovine xy, pokial sa
ciel nachadza vo stvoruholniku R,7T) RyT,. Mimo neho je poloha v rovine velmi skreslend,
najma v y-vej suradnici. V tabulke je vidiet vyrazne horsi vysledok filtru Regularized
pre 3. suradnicu stavového vektora v porovnani s ostatnymi dvoma filtrami. Je to vidiet
v riadku so strednou hodnotou ako aj s maximalnou hodnotou. V tabulke naopak opéf
citelne najhorsie obstal filter Regularized v 2. stiradnici. Celkovo z tabuliek s vysledkami
az sa da usudit, Ze zatial ¢o v pripade rychlosti maju filtre podobné vysledky,
v polohe sa jasnym porazenym stdva filter Regularized. Je to dobre viditelné v tabulke[6.3]
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6.3 VYSLEDKY VEDENIA CIELA

Tabulka 6.2: Vyhodnotenie vedenia leteckého ciela mimo Stvoruholnika R;7T7 RsT5 podla

jednotlivych stradnic stavového vektora

1= 1 2 3 4 5 6

SIR —13,02 99,55 —0,81 1,70 —6,83 —0,05
(xf — xZ-GPS) Auxiliary —28,32 —28,32  —=5,10 1,49 —4,56  —0,10
Regularized —29,24 209,43 5,23 1,56 —5,58 —0,06

[m] [m] m]  [m/s]  [m/s]  [m/s]

SIR 25591,35 53816,99 286,06 87,90 427,43 2,69

s? (z7 — 2P)  Auxiliary 28298,50 45292,97 154,69 96,61 308,32 2,57

Regularized 30226,02 71830,57 202,97 97,42 419,49 2,50

[m?] [m?]

[m?]

SIR 484,62 745,99 25,99

— 28PS|  Auxiliary 359,10 757,68  37.88

Regularized 464,40 744,59 35,79

[m] [m]

[m]

42,42
41,12
42,63

[ /s]

(m?/s?]  [m?/s*]  [m?/s?]

107,69 3,84
102,22 3,83
108,43 3,92
[m/s]  [m/s]

Suradnice ¢ = {1, 2,3} poloha, i = {4,5,6} rychlost.

(-) vyberova stredna hodnota, s? (-) vyberovy rozptyl, max | - | maximum z absoltitnej hodnoty

Tabulka 6.3: Vektorové charakteristiky vedenia leteckého ciela zvlast pre polohu a

rychlost
m max|r* — r%S|| WH max||v* — v&PS||
[m] [m] [m/s] [m/s]

vnutri RlTlRQTQ

SIR 79, 56 162,05 10,33 64,23
Auxiliary 79,14 166, 38 10, 33 65,07
Regularized 87,66 196, 36 10,17 63,95
mimo R1T1R2T2

SIR 236, 83 720, 52 14, 26 109, 67
Auxiliary 245,83 817,49 12,45 113,21
Regularized 273,17 1018, 21 13,64 111,95

|||l stredné hodnota z euklidovskych noriem vektorov,

max||-|| maximalna hodnota z euklidovskych noriem vektorov,

[[] jednotka fyzikélnej velic¢iny.

Toto je vsak len velmi hruby tsudok. Statisticky spravne je potrebné porovnat filtre

testami popisanymi v 5] kapitole.

Tabulky a obrazky uvedené v tomto odseku sluzia najmé na lepsie znédzornenie situécie

a utvorenie si predstavy o konkrétnych hodnotéach.
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6 VYSLEDKY Z REALNYCH MERANI

6.4 Test na zhodu odhadu stavov a GPS referencii

V tomto odseku sa spravili testy hypotéz H : zf = x5S vo&i alternativnej hypotéze

Hy @ xf # 2875 na hladine vyznamnosti o = 0,05 (vid odsek postupne pre vsetky
suradnice a filtre SIR, Auxiliary a Regularized. Vysledky testov st v tabulke Su v nej
uvedené p-hodnoty. Testy boli robené na hladine o = 0,05. Ak p < 0,05, hypotéza zhody
merani a referencii sa zamieta. Inak nezamieta. Ak nie je pri p-hodnote *, bol pouzity
znamienkovy test. Ak je jedna x Wilcoxonov test a 2 x t-test. Teda ¢im viac hviezdiciek
pri hodnote, tym je sila testu vyssia.

Tabulka je rozdelena na dve casti, vedenie ciela vnutri stvoruholnika RiTi R>T5
a mimo neho. Najskor sa stustredme na prvu cast, teda vedenie vnutri tohto Stvoruholnika
a to zvlast pre polohu (i = {1,2,3}) a rychlost (i = {4,5,6}). Pre polohu vo vsetkych
filtroch sa hypotéza nezamieta pre stradnice x,y a zamieta pre vysku, teda siradnicu
z. Najvyssie p-hodnoty pre polohu ma SIR filter, teda ma aj najvyssiu pravdepodob-
nost platnosti H. Co sa tyka rychlosti vnatri RyT) RoT5, tak H sa nezamieta pre vsetky
suradnice jedine v pripade filtra Auxiliary.

Teraz sa sustredme na cast mimo R,TiR,T,. Zaujimava je pomerne vysoka p-hod-
nota pre polohu v stradnici = — filter Auxiliary. Dalej vysoké p-hodnoty pre vietky filtre
vo vSetkych stradniciach rychlosti. Tu vSak toto nemusi znamenat pozadovani presnost.
Ako bolo spomenuté v odseku [6.2] merania GPS rychlosti nemusia mat dobri presnost.
V stradniciach je tiez relativne vysoky rozptyl, ktory znizuje hodnotu testového kritéria
a tym zvysuje p-hodnotu. Tento problém sa odstrani v [7] kapitole. Tu budua vygenero-
vané teoretické merania bistatického radaru k znamym poloham, teda buda zname presné
hodnoty stavov.

Tabulka 6.4: Vysledky testovania H : 2} = 2875 proti Ha : 2} # 2875, a =0, 05.

1= 1 2 3 4 b} 6

vnutri R1T1R2T2

SIR 0,10 0,86" 0,00 0,10 0,30 0,03
Auxiliary 0,09 0,19 0,01 0,19 0,38 0,09
Regularized 0,08 0,47 0,00 0,21 0,18 0,05

mimo R1T1R2T2

SIR 0,02 0,01 0,05 0,75 1,00 0,79
Auxiliary 0,59 0,00 0,00 0,91 0,75 0,86
Regularized 0,07 0,00 0,00 0,60 0,75 0,78

Su vypisané p-hodnoty pre jednotlivé sturadnice.

Suradnice ¢ predstavuju stradnice stavového vektora x.

Suradnice ¢ = {1, 2,3} polohe a i = {4,5,6} rychlost.

Ak je ¢islo hrubym, hypotéza zhody sa nezamieta, inak sa zamieta.

(#%) — t-test, (x) — Wilcoxonov test, inak znamienkovy test
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6.5 VPLYV POCTU GENEROVANYCH CASTIC NA PRESNOST ODHADU

6.5 Vplyv poétu generovanych €astic na presnost odhadu

Jednym z parametrov filtra je pocet generovanych castic. V odseku [6.3| vSetky filtre ge-
nerovali 1000 castic. Nakolko vahové koeficienty aproximuju aposteriornu hustotu, vid
odsek dalo by sa intuitivne predpokladat, Ze so vzrastajucim poctom castic sa bude
aproximacia zlepsovat. Takato tvaha, ako sa ukdze v tomto odseku, vsak nemusi byt
spravna.

Na ukéazku sa pouzil SIR filter. Najskor sa prefiltrovali hodnoty s 1000 casticami.
Potom so 100 000 casticami. Odhady stavov z filtra s 1000 generovanymi Casticami si
oznacené x; a so 100 000 casticami x;. Porovnali sa tieto dve merania testom hypotézy
H : z7;, = zj, proti alternativnej hypotéze Ha : z3; # zi, na hladine vyznamnosti

a = 0,05 pre vsetky stradnice ¢ postupom popisanym v odseku [5.1]

Tabulka 6.5: H : x}; = xj; proti Ha : x}; # xy;, a =0,05.

1= 1 2 3 4 d 6

vottri R T\R.T, 0,83* 0,09 0,44* 0,44* 0,82° 0,44"
mimo RT3 R.T, 0,91 0,02 0,00 0,01* 0,60 0,25

St vypisané p-hodnoty pre jednotlivé stradnice.

Ak je ¢islo hrubym, hypotéza zhody sa nezamieta, inak sa zamieta.
() — Wilcoxonov test, inak znamienkovy test.

Opét nech sa posudia vysledky zvlast pre vedenie vnutri a mimo R;7T;RsT5. Hypo-
téza zhody H sa nezamieta pre vSetky sturadnice. Navyse p-hodnoty st pomerne vysoké
(s vynimkou 2. stradnice). Moze sa teda vyvodit zaver, ze rozdiel medzi pouzitim 1000
a 100000 casticami nie je Statisticky vyznamny pre vedenie ciela vnutri Stvoruholnika
RlTlRQTQ.

Obdobny zaver sa moéze vyvodit pre 1., 5., 6. stradnicu mimo RT)RyT5. Zostava
posudit 2. — 4. suradnicu, kde sa hypotéza zamieta. Na obrazku je vykreslené vedenie
ciela pocas letu mimo stvoruholnik R,7T} RyT5, kedy ciel vyletel mimo neho, spravil otocku
a vratil sa naspat do tohto Stvoruholnika, trajektoriu letu vidiet na obrazku ¢. (6.1}

2 3 4
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J\ — GPS
il a4

a \/\N"‘ 630 V| | =100 Castic
50 ' 100000 éastic

-3000 \\
= g 620

= AAE n 610 \
< o/ N
-4000
"/ 50 M pcina
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200 300 400 500 200 300 400 500 200 300 400 500
cas t [s] cas t [s] cas t [s]

Obr. 6.3: Vedenie ciela pre 2., 3., 4. suradnicu stavového vektora mimo stvoruholnik
R,T) RyT5 filtrom SIR so 1000 a 100000 ¢asticami
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6 VYSLEDKY Z REALNYCH MERANI

Na obrazku filter so 100 000 generovanymi casticami rozhodne nepdsobi dojmom,
ze by jeho vysledky boli lepsie, prave naopak. Vidiet to na 2. stiradnici stavového vektora,
teda polohe v osi y (na obrazku uplne vlavo). Tento jav je mozné logicky zd6vodnit.

Z obrazku je mozné usudit, ze radarové merania mimo 7T} RyT5 su skreslené a su
nepresné. V3] kapitole je popisané, ako filtre funguji s vyuzitim Bayesovej vety. Zmyslom
urcenia aposteriornej hustoty na zaklade funkcie vierohodnosti merani g (y(k) |x(k)) a apri-
ornej hustoty p (x("“)|Y(’“_1)) je, ze ak nejakd oblast uvazovaného priestoru ma v case k
ma

P (x® Y1) = o L p x|y =

bez ohladu na hodnotu g (y(k)|x(k)), funkciu vierohodnosti merani. Toto je podstatné
vyhoda Bayesovho odhadu. P predstavuje pravdepodobnost.

Nech v ¢ase k dbjde k chybnému radarovému meraniu (k akému evidentne dochéadza
mimo Stvoruholnik R,T} R2T3). Funkcia vierohodnosti merani g (y(k)| x7 (k)) ma vyznamné
hodnoty v oblasti s nizkou pravdepodobnostou z apriérnej hustoty P (X(k)|Y(k*1)). To
znamena, ze v tejto oblasti je aj velmi mala hustota vygenerovanych castic. Funkcia
vierohodnosti g (y(k)‘ xJ (k)) neméa akym casticiam priradit vyznamni hodnotu vahového
umoznuje pokryft vicsiu plochu uvazovaného pravdepodobnostného priestoru a tym zvy-
suje pravdepodobnost, Ze aj oblast s velmi nizkou pravdepodobnostou z apriérnej hustoty
bude pokryta casticami.

7 vyssie uvedeného je mozné vyjadrif zaver, ze v tomto pripade sledovania ciela nie
je vedenie ciela vnutri R,T7 RyT5 Statisticky vyznamné. Navyse mimo tento Stvoruholnik,
kde st merania chybné, este moze zvysit nepresnost odhadu.

Vyssie uvedené vysledky st podmienené tym, Ze apriérna hustota je informativna. Teda
uz je dostatocne blizka aposteriornej hustote. St aj dokazom o tom, zZe apriérna hustota
v tomto modeli ziskand pomocou vektorového pola a je dostatocne blizka aposteriérnej
hustote.

V opa¢nom pripade, ak by nebola informativna apriérna hustota (neinformativna apri-
6rna hustota je hustota rovnomerného rozdelenia), tak by logicky navysovanie ¢astic po-
mahalo lepsie pokryt dany priestor a zlepsovalo presnost odhadu stavu leteckého ciela.
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/ Spracovanie teoretickych merani

V tejto kapitole su filtrované tzv. teoretické, resp. teoreticky vygenerované merania. Mysli
sa tym, ze ku zndmemu stavu x*) sa spoditaji merania y*) rovnicou . Nasledne
pomocou tychto merani sa filtrami zfska odhad stavu x**). Takyto postup ma vyznam
v tom, Ze je mozné objektivne posidit presnost odhadu stavu x**), nakolko skutocna
hodnota stavu x*) je zndma. Je potlaceny vplyv chybnych merani radaru a tieZ je mozné
testovat filtre na rozne trajektorie a rychlosti leteckého ciela.

7.1 Test teoretickych merani z GPS dat

V tomto odseku su filtrované teoretické merania spocitané z GPS dat preletu rieSenom
v [6] kapitole. Teda za hodnotu presnych stavov sa povazuji prepoéitané GPS merania
na kartézsku polohu a rychlost x®) = xGPS(%) Nastavenia filtrov sii rovnaké ako v odseku
6.1 Rovnaké ako boli pri spracovani redlnych merani v [6] kapitole. Toto ma vyznam aby
mohli byt porovnané obidve filtracie teoretickych aj realnych merani.

6000 2l
o

1

—GPS

4000 — Auxiliary

T

2000

T

T
-2000 +

7y [m]

-4000 +
T

-6000

T

-8000

T

-10000 ! o ! ! ! |
-1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

Ty [m] X 104

Obr. 7.1: Vykreslenie vedenia ciela pre teoretické merania z GPS dat filtrom Auxiliary

Na obrézku je vidiet, ze (podla ocakdvani) uz nie je tak vyrazny rozdiel v presnosti
odhadu medzi letom vnitri a mimo stvoruholnik R,T) R>T,. Napriek tomu budi porov-
nané vysledky opéf vyhodnocované zvlast pre let vnutri a mimo stvoruholnika R T) RoT5.
Je to z dovodu mozného porovnania s vysledkami filtrdcie redlnych merani. Tiez vdaka
tomu budi viditeInejsie rozdiely medzi filtraciou teoretickych a redlnych merani. Ciselné
vysledky st uvedené v tabulkach [7.1] a[7.3l Je vhodné ich porovnat s tabulkami [6.1]
a[6.3] v ktorych st uvedené rovnaké ¢iselné charakteristiky, avSak pre filtraciu redlnych
merani.

'Rovnaka schéma s rovnakym filtrom je na obrazku pre redlne merania.
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7 SPRACOVANIE TEORETICKYCH MERANI

Tabulka 7.1: Vyhodnotenie vedenia leteckého ciela vnutri Stvoruholnika R,T} RyT5 podla
jednotlivych sturadnic stavového vektora pre teoretické merania

1= 1 2 3 4 5) 6
SIR 5,33 296 21,09 —0,50 0,38 0,39
(xf — ;) Auxiliary 1,79 -0,35 8,64 0,05 0,41 0,40
Regularized —2,58 294 51,64 —0,37 059 040
[m] [m] m]  [m/s] [m/s]  [m/s]
SIR 770,43 527,12 469,18 60,85 70,08 8,17

$2(zr —x;)  Auxiliary 231,26 263,95 440,37 8,36 37,69 8,03
Regularized 482,44 514,64 686,92 4191 7404 825

? w? o m?] [(m?/s’] [m?/s?] [m?/s7]
SIR 15831 11527 7121 8470 9344 19,78

max |zj — ;| Auxiliary 79,18 97,94 60,24 21,09 79,26 19,78
Regularized 150,22 101,23 113,65 82,78 85,96 19,78

m] —fm} m] [m/s] [m/s] [m/s]

Vid pod tabul’l*ou 7.2l

Tabulka 7.2: Vyhodnotenie vedenia leteckého ciela mimo Stvoruholnika RT3} RsT5 podla
jednotlivych siradnic stavového vektora

1= 1 2 3 4 5 6

SIR 7,21 5,80 15,04 0,21 1,26 —0,02
(xf — ;) Auxiliary 7,70 1,20 —-7,17 0,18 0,50 —0,04
Regularized 8,55 18,56 37,75 0,62 0,94 —0,07

[m] [m] m]  [m/s]  [m/s] [m/s]
SIR 389,65 1209,93 191,40 7,36 39,89 2,54

s? (zF — ;) Auxiliary 60,43 281,58 183,58 0,87 8,35 2,56
Regularized 274,04 3789,42 117,66 32,34 38,58 2,56

[m?] m?  [m? [m?/s?] [m?/s? [m?/s?]

SIR 136,67 137,65 43,53 14,62 35,19 3,88
max |z] — z;| Auxiliary 26,57 55,61 45,19 2,71 14,03 3,97
Regularized 92,16 250,53 61,27 47,99 25,99 4,06

[m] [m] m]  [m/s]  [m/s] [m/s]

Stradnice ¢ = {1, 2,3} poloha, i = {4,5,6} rychlost.
(-) vyberova stredna hodnota, s? (-) vyberovy rozptyl, max| - | maximum z absoltitnej hodnoty
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7.1 TEST TEORETICKYCH MERANI Z GPS DAT

Tabulka 7.3: Vektorové charakteristiky vedenia leteckého ciela zvlast pre polohu a
rychlost pri teoretickych meraniach

Jr* — x| max|lr* —rf| [lv*—v] max|v*—v]

[m] [m] [m/s] [m/s]
vnutri R1T1R2T2
SIR 38,46 174,82 5,73 94,59
Auxiliary 26,21 116,59 3,68 81,80
Regularized 59,45 197,77 5,62 86,24
mimo RlTIRQTQ
SIR 37,27 153,82 4,49 38, 26
Auxiliary 23,06 56, 26 2,87 14,35
Regularized 61,51 255,69 5,14 54, 58

[-] jednotka fyzikdlnej veli¢iny.
||-]| stredn& hodnota z euklidovskych noriem vektorov,
max||-|| maximélna hodnota z euklidovskych noriem vektorov,

Najskor nech sa porovnaju ¢iselné charakteristiky v tabulkach [7.1]s teoretickymi mera-
niami a [0.1]s redlnymi meraniami. Pri strednej hodnote je zaujimava vyrazne vyssia hod-
nota v 3. suradnici pre vsetky tri filtre. Presnejsie bude vyznamnost rozdielu analyzovand
pomocou Statistickych testov v dalsich odsekoch, ale uz z tohto je mozné predpokladat,
ze problém so z-tovou suradnicou je pravdepodobne kvoli geometrii elipsoidov a nie len
kvoli nepresnostiam realnych merani, kedze pri teoretickych meraniach sa tento problém
opakuje a navyse sa zda vyraznejsi. Podstatne nizsie st hodnoty vyberového rozptylu
pre vsetky stradnice. Hodnoty maximalnej odchylky st vyrazne nizsie vo filtri Auxiliary
oproti SIR a Regularized c¢asticovym filtrom.

Pri porovnani tabuliek a doslo k poklesu vsetkych charakteristik vo vsetkych
suradniciach okrem 3. a 6. Tie predstavuji polohu a rychlost v osi z. Tato skuto¢nost uz
mohla byt ofakdvana pri pohlade na obrazok [7.1] V porovnani s obrazkom je vedenie
ciela v rovinnej polohe zy mimo stvoruholnik R,7T} RyT5 hladsie a presnejsSie. Nakoniec pri
porovnan{ tabulky[7.3]s tabulkou[6.3]doslo k poklesu vSetkych hodndt okrem maximélnych
hodndt vnutri R171 RyT5. Predpoklada sa, ze vyssie hodnoty v maximéalnych odchylkach
su sposobené chybnymi odhadmi vo vyske.

Test na zhodu odhadov a skutoénych stavov

Rovnakym spésobom ako v odseku [6.4]sa otestuje hypotéza H : x7 = x; proti alternativnej
hypotéze H : x} # x; na hladine vyznamnosti o = 0,05 pre vsetky siradnice 7 stavového
vektora. Test tejto hypotézy je popisany v odseku [5.1] Vysledky testov pre jednotlivé
stradnice st uvedené v tabulke ¢. [7.4] ktord koresponduje s tabulkou pre odhad

z realnych merani.
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7 SPRACOVANIE TEORETICKYCH MERANI

Tabulka 7.4: Vysledok na test zhody medzi odhadom z teoretickych merani a GPS
datami z preletu lietadla. Test hypotézy H : x} = z; proti alternativnej hypotéze
H, : 7 # z; na hladine vyznamnosti o = 0, 05.

1= 1 2 3 4 ) 6

voutri BT RyT5

SIR 0,13 0,23 0,000 0,11 0,80° 0,02
Auxiliary 0,00 0,07 0,00 0,20 0,78 0,02*
Regularized 0,40 0,11 0,00 0,72* 0,03* 0,02*
mimo R;T1RyT5

SIR 0,00 0,60 0,00 0,26* 0,75 0,92
Auxiliary ~ 0,00% 0,92 0,00* 0,08 0,10 0,83
Regularized 0,00 0,34 0,00 0,75 0,46 0,69

St vypisané p-hodnoty pre jednotlivé stradnice.

Sturadnice ¢ predstavuju suradnice stavového vektora x.

Suradnice ¢ = {1, 2,3} polohe a i = {4,5,6} rychlost.

Ak je ¢islo hrubym, hypotéza zhody sa nezamieta, inak sa zamieta.
(%) — t-test, (x) — Wilcoxonov test, inak znamienkovy test

Z tabulky nie je mozné jednoznacne urcit, ktory filter bol najispesnejsi. V po-
rovnani s tabulkou doslo k zlepseniu v 2. sturadnici pre vedenie mimo Stvoruholnik
R{T\ RyT5. Toto je opat viditelné na obrazku ¢. . Na druhej strane vsak pomerne prek-
vapujuico doslo k zhorSeniu v 1. stradnici. Este jeden rozdiel, pre filter Regularized doslo
k zhorseniu aj v piatej siradnici pre vedenie vnutri Stvoruholnika R,7T7 RoT5. VSeobecne sa
predpokladalo, Zze p-hodnoty v tejto tabulke budu pre vsetky sturadnice vyssie. K tomuto
okrem 2. suradnice mimo R;77RyT> nedoslo. Usudzuje sa, Ze je to sposobené vplyvom
nepresnosti v osi z. Tiez sa prisudzuje velky vplyv vyrazne nizSiemu vyberovému rozptylu
s2. Uvedeny je v tabulkdch , pre teoretické merania a a pre redlne mera-
nia. V t-teste a Wilcoxonovom teste je testové kritérium delené odmocninou z rozptylu
(smerodajnou odchylkou). Ak je tento rozptyl nizsi, testovacie kritérium sa zvysi a tym
padom klesne p-hodnota. Toto sa vsak netyka znamienkového testu.

Porovnanie chyby odhadu pri realnych a teoretickych meraniach

V tomto odseku sa otestuje pomocou statistickych testov, ako sa zmenil rozdiel medzi
odhadom stavu x* a referencnou hodnotou stavu x. Nech ¢; ¢ 0znacuje rozdiel =} —
P8, Teda rozdiel medzi odhadom a GPS referenciou pri filtracii z realnych merani v i-
-tej stiradnici. Podobne ¢; 4o rozdiel 7 — x; pri filtracii z teoretickych merani pre i-tu
sturadnicu.

Cielom je porovnat €;scor @ €;req na hladine vyznamnosti a = 0,05. Spravi sa to
tak, Ze najskor sa otestuje hypotéza H : €;i0r = Eirear Droti alternativnej hypotéze
Hy @ €igeor 7 €igear- Test hypotézy je popisany v odseku 5.1} V pripade, Ze sa hypotéza
nezamietne, chyba v i-tej siradnici pre prislusny filter sa povazuje za Statisticky rovnaku
pre filtraciu z redlnych aj teoretickych merani. V opacnom pripade sa dalej testuje jed-
nostrannd hypotéza H : € e0r < €irea Proti alternativnej hypotéze Hy : €;teor > Eireal
na hladine vyznamnosti «. Test tejto hypotézy je popisany v odseku [5.2] Ak sa neza-
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7.2 VPLYV ZAKRIVENIA TRAJEKTORIE NA ODHAD STAVU

mietne, chyba €; ., sa povazuje za Statisticky mensiu v porovnani s €;,¢,. V opacnom
pripade, ak sa zamietne, chyba €; tcor Sa povazuje za Statisticky vacsiu v porovnani s €; yeq.

Tabulka 7.5: Porovnanie chyb €; jcor @ €;req Da hladine vyznamnosti a = 0, 05.
Konkrétne znenie testovanych hypotéz je uvedené pod tabulkou.

1= 1 2 3 4 5 6
vnutri RlTlRQTQ
Auxiliary = =* <* —* _* *
Regularized < =** > —=* >* —*
mimo R;T\RyT5
Auxiliary = < > = = —*
Regularized = < > = = =

Sturadnice ¢ predstavuju stiradnice stavového vektora x.
i ={1,2,3} poloha, i = {4,5,6} rychlost.
= Ejteor & Ejreql SU Statisticky rovnaké na hladine vyznamnosti oo = 0,05

Eiteor j€ Statisticky mensie ako &; ;¢q; na hladine vyznamnosti a = 0,05
Eiteor je Statisticky vécsie ako €; req na hladine vyznamnosti o = 0,05
(xx) — t-test, (x) — Wilcoxonov test, inak znamienkovy test

V tabulke je vidno, ze vSetky tri filtre maji rovnaké vysledky az na pouzity test
okrem filtra Regularized pri lete vnitri stvoruholnika R;7T7R,T,. Potvrdilo sa, ze rov-
nako pri obrazkoch aj predoslych tabulkach, chyba pre 2. siiradnicu polohy pri lete mimo
Stvoruholnika RyTiR,T, je mensia pri teoretickych meraniach. Co je vsak prekvapivé,
v tabulkéach az vysledky naznacovali, ze v prvej suradnici doslo k zhorseniu, chyba
vyzerala byt vacsia pre teoretické merania. Pri tomto teste sa vsak takyto vysledok poprel.

7.2 Vplyv zakrivenia trajektdrie na odhad stavu

Na obrazku z redlneho preletu(6.1]je vidiet, Ze lietadlo malo tiseky letu s réznym zakrivenim
trajektorie. V tomto odseku sa otestuje vplyv zakrivenia na vysledny odhad. Toto je
mozné vdaka teoretickym vygenerovanym meraniam. Testuje sa odhad stavu pre drahy
letu v tvare kruznic najskor s konstantnou vyskou a nésledne aj so stipanim/klesanim.

7.2.1 Vplyv zakrivenia drahy v konStantnej vyske

Otestovala sa zavislost vplyvu zakrivenia trajektorie pri konstantnej velkosti rychlosti
v = 62 m/s v konstantnej vyske 700 m nad pociatkom suradnicového systému O. Bolo
vygenerovanych 38 réznych preletov, kazdy mal trajektériu s konstantnou krivostou k.
Pre kazdy prelet sa pocital odhad prislusnym filtrom v 400 casovych krokoch. Tvar tra-
jektorie je popisany vektorovym polom

r(0) = |1 cos (1) S (2] ,700]T. (r1)

K R Y K
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7 SPRACOVANIE TEORETICKYCH MERANI

Z rovnice ([7.1)) je mozné Tahko spocitat, ze ||| = v = 62 m/s. Tvarom trajektorii st
rovinné kruznice s polomerom 1/x vo vyske r, = 700.

Nastavenie filtrov

Nastavenie filtrov boli pouzité rovnaké ako sti popisané v odseku [6.1] s jedinou vynimkou,
a to varia¢nou maticou U. Je to z dévodu, Ze tieto teoretické trajektorie v tvare kruznic
st hladsie ako predchadzajice spracovavané data, preto pri nizsich hodnotach prvkov
variacnej matice U dbjde k zlepsSeniu vysledkov. Variaéna matica pouzita v tomto odseku
pre test vplyvu zakrivenia drdhy v rovine pri konstantnej rychlosti je

500 0 0 0 O 0
0 500 0 0 O 0
0 0O 1 0 O 0
U= 0 0 0 50 0 0
0 0 0 0 50 O
0 0 0 0 0 10°°

Na obrazku ¢. su vykreslené vysledky ako stredna hodnota velkosti chyby odhadu
polohy |r* —r|| v zavislosti od krivosti k. V pripade, ze trajektoriou ciela je kruznica
leziaca v rovine, plati pre krivost k = 1/R, kde R je polomer kruznice.

350 -

—SIR
300 L |=—— Auxiliary
Regularized
250
= 200 -
|
*é 150 +
100
50
— =
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01

krivost x  [1/m]
Obr. 7.2: Vykreslenie zavislosti priemernej chyby odhadu polohy od zakrivenia drahy v
rovine. r, = konst., v, = 0. Tvar trajektorie je kruznica. Pre vSetky hodnoty bola
konstantnd velkost rychlosti 62 m/s.

Z obrazku je vidiet, ze najcitlivejsi na zmenu zakrivenia trajektérie je filter Auxi-
liary. Reaguje na iu uz pri nizsich krivostiach okolo 0,003 m~!. Nésledne s rastticou krivos-
tou & st filtre SIR a Regularized pomerne rovnako stabilné, az okolo hodnoty 0,075 m~!
zacne chyba pre SIR algoritmus vyraznejsie rast. Na obrazku to uz kvoli prehladnosti
nie je zndzornené, aj ked je to ¢iastoéne naznacené pri krivosti £ = 0,009 m~!, Ze pre
vyssie hodnoty krivosti nad x = 0,009 m~! m4 najvicsiu chybu odhadu polohy SIR filter,
2. najvacsiu filter Auxiliary. Celkovo ako najstabilnejsi filter v tomto teste vysiel filter
Regularized. Chyby odchylky rychlosti |[v* — v|| boli pre vsetky filtre a vSetky krivosti x
priblizne rovnaké.
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7.2 VPLYV ZAKRIVENIA TRAJEKTORIE NA ODHAD STAVU

7.2.2 Vplyv zakrivenia drahy s nekonstantnou vysSkou

V tomto odseku je analyza rovnakého problému ako v odseku [7.2.1] ale s nekonstantnou
vyskou (polohou v stiradnici z). Vygenerovalo sa 38 drah letu s réznou krivostou k. Pre
kazda drahu letu sa pocital odhad prislusnym filtrom v 400 ¢asovych krokoch. Analyticky
predpis trajektorii pre prislusné hodnoty krivosti x je

1 1 '
r,{(t):[—-cos(f-t),—-sin<§~t>,700+t] , kde c¢=+v622-1. (7.2)

K K K

Jedna sa o zavitnicu. Bola zvolena zamerne. D4 sa ukazaf, ze zavitnica je jedina priestorova
krivka, ktora ma konstantni krivost. TieZ je mozné odvodit, Ze krivost zavitnice je K.
Oboje podla [9]. Dalej je mozné jednoducho ukazat, ze pre Iubovolni krivost & je velkost
rychlosti ||v.| = ||Fx]] = 62 m/s.

Nastavenie filtrov

Nastavenia parametrov filtrov si az na dve vynimky zhodné s nastaveniami popisanymi
v odseku [6.1]

Prvou vgnimkou je nastavenie variacnej matice

7000 0 0 0 0 0
0 7000 O 0 0 0
U — 0 0 0,1 0 0 0
0 0 0 700 O 0
0 0 0 0 700 0
0 0 0 0 0 0,001

Jej hodnota bola odhadnuta skdsanim, pre aku dosahovali filtre prijatelnejsie vysledky.
Je mozné si vSimnut, ze akondhle je v polohe vyraznejsia zmena vysky (polohy v z-ovej
stradnici 7, ), je potrebné navysit hodnoty vo variacnej matici U (vid napriklad porovnanie
s U v odsekoch a . Je mozné si vsimnuf, Ze je vyrazne vyssia ako v odseku .
Nekonstantna vyska zjavne vyrazne zvysuje neurcitost systému.

Druhou vynimkou je volba reprezentativnej hodnoty. Doteraz vsSetky filtre pouzivali
ako reprezentativnu hodnotu aposteriérnej hustoty jej strednii hodnotu. AvSak doposial
nebola tak vyrazna variabilita vysky r,. Preto je nutné brat ako reprezentativnu hodnotu
median. Jedna sa o stabilnejsiu charakteristiku. Na druhej strane, menej presni. Tato
problematika je stru¢ne popisana v odseku [3.3]

Vysledky

No obrazku st vykreslené vyberové priemery |[r* —r| pre jednotlivé vygenerované
prelety s krivostou drahy x.

Je zaujimavé porovnaf obrazok s obrazkom ako je vyska (jedind podstatna
zmena) schopné ovplyvnit zavislost odhadu stavu filtrami od krivosti trajektorie k.

Na obrazku bola zrejma zavislost chyby odhadu od krivosti trajektorie. Naopak,
z obrazku sa skor zd4, ze chyba od krivosti nezavisi. Na hladine o = 0,05 sa otes-
tuje hypotéza, ze ||r* —r|| linedrne nezdvisi na s, vid odsek . Testuje sa na hladine
vyznamnosti o = 0, 05. Pre vSetky tri filtre SIR, Auxiliary a Regularized sa hypotéza ne-
zamietala. Z toho sa vyvodzuje zaver, ze chyba odhadu polohy ||r* — r|| pri nekonstantnej
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120

—SIR
100 —— Auxiliary
Regularized
— 80+
g \}
*; 60 1\ /\ /\ ’»\ \
N\ 7
\ )
40 + J b
20 | | | | | | | | | |

0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01
krivost £ [1/m]
Obr. 7.3: Vykreslenie zavislosti priemernej chyby odhadu polohy ||r* — r|| od zakrivenia
dréhy v priestore. r, #konst., v, = konst.. Konstantna velkost rychlosti v = 62 m/s.

vyske leteckého ciela r, nad pociatkom stradnicového systému O nie je linedrne zavisla
od krivosti k. Tym sa mysli, Ze nema rastiicu ani klesajicu tendenciu.

Zostava este porovnat jednotlivé filtre medzi sebou. Nech sa ozna¢i € = ||r* — r|| pre
jeden filter. Cielom je na hladine vyznamnosti a = 0,05 zistif, ¢i pre dvojicu filtrov
st ich chyby e Statisticky zhodné a ak nie, tak ktora je vacsia. Zvoleny je nasledujuci
postup. Nech sa oznacia chyby e; pre jeden filter a o pre druhy. Najskor sa otestuje
hypotéza H : €1 = &5 proti alternativnej hypotéze H, : €1 # eq, vid[5.1] Ak sa nezamieta,
£1 a €9 sa povazuju za Statisticky zhodné. Ak sa zamieta tak sa nasledne testuje hypotéza
H : g1 < g5 proti alternativnej hypotéze Ha : £1 > &9, @ = 0,05. Vid[5.2] Ak sa nezamieta,
£1 sa povazuje za Statisticky nizsie, ak zamieta, za Statisticky vyssie. 3 vykreslené filtre na
obrazku sa otestovali po dvojiciach a zoradili podla ziskanych vysledkov. Podla vysky
priemernej chyby = |[r* — r|| je ich poradie zostupne 1. Auxiliary, 2. SIR, 3. Regularized.

7.3 Vplyv zrychlenia na odhad stavu

V odseku sa analyzoval vplyv zakrivenia trajektorie na odhad stavu pri konstantne;
velkosti rychlosti. V tomto odseku sa naopak bude posudzovat vplyv zmeny rychlosti
(zrychlenia) na odhad stavu pri pohybe po priamke (trajektorii s nulovou krivostou).
Rovnako sa rozlisia pripady, kedy je vyska konstantné a kedy nie.

7.3.1 Vplyv zrychlenia v konStantnej vyske

V tomto odseku sa vygenerovalo 30 preletov s roznym konstantnym zrychlenim a = v.
V kazdom vygenerovanom prelete sa pocital odhad v 400 ¢asovych krokoch. Nech sa oznaci
la]]| = a ako velkost zrychlenia. Trajektoria ciela mé analyticky predpis pre prislusni

hodnotu a -
r,(t) = [(?a) t2, (?a) t2,700] = |laf| = ||t.]| = a. (7.3)

Nastavenia filtrov si totozné s nastaveniami v odseku[7.3. V uvedenom odseku sa testoval
vplyv zakrivenia trajektorie pri konstantnej velkosti rychlosti a vyske.
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7.3 VPLYV ZRYCHLENIA NA ODHAD STAVU

Vysledky

Na obrazku su vykreslené vyberové priemery ||[v* — v|| pre jednotlivé lety v zavislosti
od velkosti zrychlenia a.

2~

—SIR
18l —— Auxiliary
' Regularized
f 1.6 -
|
2 140
1.2+
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

velkost zrychlenia a  [m/s?]

Obr. 7.4: Vykreslenie zavislosti priemernej chyby odhadu rychlosti od velkosti
zrychlenia. r, =konst., v, = 0. Tvar trajektorie je priamka.

Z grafu nie je Citatelnd ziadna zaujimava informécia. Bude sa nésledne postupovat
ako v odseku v casti Vysledky. Analogicky sa preveri, ¢i ||[v* — v|| je alebo nie je
linearne zavisla od velkosti zrychlenia a pomocou regresnej analyzy. E|V}'fsledok je, ze pre
vsetky filtre SIR, Auxiliary aj Regularized sa hypotéza o linedrnej nezavislosti ||v* — v||
pre jednotlivé filtre na hladine vyznamnosti o = 0, 05 nezamieta.

Dalej opat rovnakym postupom ako V sa porovnaju jednotlivé filtre medzi sebou.
2 Na zéklade tychto testov sa zoradilo poradie podla velkosti chyby odhadu v rychlosti
|v* — v|| zostupne: 1. Auxiliary, 2. SIR, 3. Regularized.

Tieto vysledky su analogické s vysledkami v odseku

7.3.2 Vplyv zrychlenia s nekonstantnou vysSkou

V tomto odseku je podobnd analyza ako v odseku [7.3.1, akurat s meniacou sa vyskou
r, v case. V kazdom vygenerovanom prelete sa pocital odhad v 400 ¢asovych krokoch.
Nech sa oznadi ||a|| = a ako velkost zrychlenia. Trajektéria ciela méa analyticky predpis
pre prislusni hodnotu a

ro(t) = [(?a) t2, (%a) 2,700 + t

Nastavenia filtrov st totozné s nastaveniami v odseku [7.3] V uvedenom odseku sa testoval
vplyv zakrivenia trajektérie pri konstantnej velkosti rychlosti a vysky premennej v case.

Vysledky

Na obrézku [7.5) st vykreslené vyberové priemery ||v* — v|| pre jednotlivé lety v zéavislosti
od velkosti zrychlenia a.

.
= [la]] = [[¥all = a. (7.4)

2Postupuje sa rovnako ako v odseku v Casti vysledky, akurdt ||r* — r| sa nahradi ||v* —v|| a k
sa nahradi a.
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7 SPRACOVANIE TEORETICKYCH MERANI

—SIR
18l —— Auxiliary
' Regularized
S 16
|
2 14F
1.2+
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

velkost zrychlenia a  [m/s?]

Obr. 7.5: Vykreslenie zavislosti priemernej chyby odhadu rychlosti od velkosti
zrychlenia. r, #konst., v, =konst. Tvar trajektorie je priamka.

Spravili sa testy zhodné s testami Ostatné porovnania testované v odseku platia
aj pre tento odsek. Z ¢oho sa usudzuje zaver, ze zmena pohybu ciela v stradnici z nemé
vplyv na filtre pre linearnu zavislost od zrychlenia leteckého ciela.
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8 Zaver

Bakalarska praca sa zaoberala vyuzitim Bayesovho optimélneho odhadu na spracovanie
merani zo senzorov bistatického radaru. V prvej kapitole bola stru¢ne popisand charak-
teristika bistatického radaru. Bolo uvedené, v akom tvare si merania z jeho senzorov.
V dalsich kapitolach nasledovalo postupné odvodenie, popisanie filtrov az po ich apli-
kaciu a vyhodnotenie vysledkov. Doraz v préaci bol kladeny na porovnanie a korektné
Statistické vyhodnotenie tispesnosti filtrov pri ur¢ovani polohy a rychlosti leteckého ciela
z merani ziskanych bistatickym radarom.

Bolo otestovanych 6 zakladnych filtrov, pre ktoré boli splnené nutné predpoklady
na funkcénost. Boli to Sequence Importance Sampling (SIS), Sampling Importance Re-
sampling (SIR), Auxiliary Sampling Importance Resampling, Regularized, Progressive
Proposal a Rozsireny Kélmanov filter. Iba filtre SIR, Auxiliary a Regularized dosahovali
pripustné vysledky a mohli byt dalej analyzované.

Uspesnost spomenutych troch filtrov bola analyzovana na meraniach z reilneho preletu
lahkého jedno-vrtulového lietadla. Ukéazalo sa, ze zameranie ciela mimo priestor vytyceny
vysiela¢mi a prijimac¢mi moéze byt pomerne nepresné. Vysledky z filtrov boli porovnavané
s GPS datami. V tejto situdcii ziaden filter nemal citelne lepsi, ani horsi vysledok. Ak by
sa ako kritérium zobral pocet sturadnic, kde doslo k sStatistickej zhode s GPS meraniami,
bol by najlepsim filtrom Auxiliary ¢asticovy filter. Aj ked s miniméalnym rozdielom. Tymto
testovanim sa vsSak ukazala ako pomerne problematicka vyska nad terénom. Je tazké ju
presne odhadnuf. Je to sposobené tym, ze vysielace a prijimace sa nachadzaju v priblizne
rovnakej nadmorskej vyske.

Bolo demonstrovany a popisany zaujimavy jav, ze navysovanie poctu generovanych
castic casticovym filtrom nemusi zlepsit kvalitu odhadu. Najma pokial je apriérna hustota
dostatocne informativna moze navysSovanie poc¢tu generovanych castic skor kvalitu odhadu
zhorsovat.

Podrobnejsia analyza spravania filtrov mohla byt spravena vdaka tzv. teoretickym
meraniam. Tym sa mysli, Zze k danej trajektorii sa spocitali merania bistatického radaru
a z nich sa spocital odhad. Ten mohol byf porovnany s presnou referencnou hodnotou.
Pre takéto teoretické merania mohli byt filtre analyzované pre trajektoriou s réznou rych-
lostou, zrychlenim a zakrivenim.

Ak letecky ciel leti v rovine, na zakrivenie najcitlivejsie reaguje filter Auxiliary. Na dru-
hej strane pre velmi velké krivosti sa drzi pod urc¢itou hranicou priemernej chyby odhadu
na rozdiel od filtra SIR. Ak sa vsak lietadlo nepohybuje v rovine, ale sttpa, resp. klesa,
je vplyv zakrivenia trajektérie na chybu odhadu Statisticky nevyznamny. Obdobne sa
ukazalo Ze ani zrychlenie (zmena rychlosti) nemé na chybu odhadu statisticky vyznamny
vplyv.

Velmi zaujimavy vysledok, ktory teoretické merania priniesli je, ze pokial je draha letu
dostatocne hladka, jednoznac¢ne najlepsie vysledky dosahuje filter Regularized.

Je potrebné dodaft, Ze nie je mozné vybrat jeden filter, ktory by bol jednoznacne
najlepsi. Skor ich vyhodnotenie treba brat ako ukazku roznych situécii. Pri niektorych sa
vysledky jednotlivych filtrov lisia a pri dalsich naopak vSetky dosahuju rovnaké vysledky,
¢o ale moze byt nemenej zaujimavé.

Na tplny koniec by bolo dobré poznamenat, Ze tematiku casticovej filtracie s aplikaciou
na sledovanie cielov rozhodne nie je mozné povazovat za uzavretu zalezitost. Obsahuje este
vela nepreskiimanych oblasti, ktoré by si zasluzili pozornost. Pri testoch hypotéz, kde sa
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8 ZAVER

testovala chyba na nulovii hodnotu alebo sa porovnéavali chyby navzajom, bola zamietnuta
hypotéza norméalneho rozdelenia. Bolo by dobré vysetrit pri¢inu toho, ze chyba nemala
normalne rozdelenie. Normalita by umoznila pouzit testy s vysSou vypovednou hodno-
tou. Tiez by bolo dobré venovat pozornost vplyvu rozmiestnenia vysielacov a prijimacov.
Mozno aj aky ma vplyv zmena ich poc¢tu na odhad polohy a rychlosti leteckého ciela.
Dalsfm smerom by sa mohol vybrat vyskum k rieSeniu problematiky stradnic v osi z.
Problém urcenia vysky sprevadzal kazdy vypocet spominany v tejto bakalarskej praci.
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9 Zoznam priloh, pouzitych skratiek a
symbolov
9.1 Prilohy

Na priloZzenom CD nosi¢i je mozné néjst sadu funkcii sliziacich k casticovej filtracii. Tento
balik obsahuje vSetky filtre spominané v bakalarskej praci. Su k dispozicii na ukazku stbor
s vygenerovanymi teoretickymi meraniami a stubor s referenénymi hodnotami na porov-
nanie. Funkcie su ukazkovo volané zo skriptu aircraft.m. Pred spustenim je dobré si
prec¢itat subor readme.txt, ktory obsahuje blizsie informéacie k nahranym siiborom.

9.2 Pouzité skratky a symboly

A matica systému, linearnej transformacie stavu ciela, ¢iastocne nahra-
dza vektorové pole a pre linearny model — nezahrna sum systému

A1) matica systému v ¢ase k—1, linearnej transformacie stavu ciela, vnikla
ako Jacobiho matica nelinedarneho vektorového pola a

a vektorové pole predpisujice stavovy model — stochasticka funkcia

a velkost zrychlenia

B matica merani, linedrnej transformaécie stavu ciela, ¢iasto¢ne nahradza
vektorové pole b pre linedrne merania — nezahfna Sum/nepresnost
merani

B®) matica merani v Case k, linedrnej transformécie stavu ciela, vnikla ako

Jacobiho matica nelinearneho vektorového pola b

b vektorové pole predpisujice model merani — stochasticka funkcia
) Diracova funkcia

dim hodnota dimenzie vektora

E stredna hodnota — ¢iselnd charakteristika nahodnej veliciny
EKF Rozsireny Kalmanov filter

f(x®|x 1) prechodova hustota systému

g(y™®]x®) vierohodnost merani

h optimalna sirka Epanechnikovho jadra

K Epanechnikovo jadro

K krivost trajektorie leteckého ciela

[ vzdialenost medzi vysielacom a prijimacom
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9 ZOZNAM PRILOH, POUZITYCH SKRATIEK A SYMBOLOV

maximalna hodnota

medidn — ¢iselnd charakteristika nahodnej velic¢iny
modus — ¢iselnad charakteristika nahodnej velic¢iny
pocet castic generovanych casticovym filtrom

norméalne rozdelenie, k rozmerné, kde k je dané velkostou vektora
strednych hodnot u, resp. variacnej matice X

matica s nulovymi prvkami

vektor s nulovymi prvkami

pociatok lokdlneho siradnicového kartézskeho systému
normalizovany vahovy koeficient jednej castice

normalizovany vahovy koeficient castice, ktora je z mnoziny prevzor-
kovanych castic, jeho hodnota je 1/N

hodnota pravdepodobnosti
apriérna hustota stavu v case k
aposteriorna hustota stavu v case k

podmienena hustota merani v c¢ase k v zavislosti na predchadzaju-
cich meraniach, vo filtracii ma vyznam iba normalizacnej konstanty
v Bayesovej vete

rovnomerny priamociary pohyb

Globélny pozi¢ny systém

bistatickd poloha

derivacia bistatickej polohy podla c¢asu
vzdialenost medzi prijimacom a leteckym cielom
vzdialenost medzi vysielacom a leteckym cielom
prijimac

-ty prijimac sledovacieho systému

Sequence Importance Sampling casticovy filter
Sequence Importance Resampling casticovy filter
vysiela¢

-ty vysiela¢ sledovacieho systému
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9.2 POUZITE SKRATKY A SYMBOLY

Uuk-1)

u(kil)

40

varia¢na matica systému v case k—1, charakterizuje nepredvidatelnost
pohybu ciela, neurcitost systému

Sumovy vektor systému v ¢ase k—1 - biely sum = u*~Y ~ N (o, U*~Y)
varia¢na matica merani v ¢ase k, charakterizuje nepresnost merani
Sumovy vektor systému v case k - biely sum = v(¥) ~ N (o, V)
bistaticka rychlost

rychlost vzdalovania sa ciela od prijimaca

rychlost vzdalovania sa ciela od vysielaca

letecky ciel = lubovolny sledovany objekt vo vzdusnom priestore, lie-
tadlo, vrtulnik, dron, ...

stav ciela v ¢ase k (skrytd = nie je zndma)
odhadu stavu ciela v case k

hodnota stavu ziskana z GPS merani

stav jednej castice (vzorky)

odhad stavu v ¢ase k z apriérnej hustoty p(x®|Y* =) v tomto texte
brany len ako jej stredna hodnota

stav j-tej Castice, ktord je z mnoziny castic, ktoré presli prevzorkova-
nim

hodnota stavu v i-tej siradnici

histéria vsetkych merani az do ¢asu k vratane, jedna sa o maticu k xn,
kde n je dimenzia vektora y, Y¥) = {y@}k

namerané hodnoty zo senzorov z pozorovania stavu ciela
merania stavu jednej ¢astice (vzorky), y'®) = b(x'®), 0)
Euklidovska norma vektora

vyberova stredna hodnota

median statistického suboru

priamka prechadzajica bodmi A a B

diskrétne aproximuje

rovna sa az na nasobok konstantou
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