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Abstrakt

Tato praca sa zaoberd navrhom a
implementaciou Kalmanovho filtru pre
spracovanie radarovych dat. V praci
ukazeme odvodenie réznych modelov
letu s rozlicnymi modelmi merania pre
korelované a nekorelované sumy. Dalej
ukézeme faziu dat z viacerych rada-
rov a predvedieme ukazku spracovania
realnych dat.

/ Abstract

Vi

This diploma thesis describes design
and implementation of Kalman Fil-
ter for radar data processing. In the
thesis, we will show the derivation of
the different flight models for various
measurement models for correlated and
uncorrelated noise.  Furthermore, we
will show a data-fusion for data from
multiple radars, and we will demon-
strate the processing of real radar data.



1 U0vod ... 1 4.1.2 Linedrny stochasticky
1.1 Popis problému .................. 1 systém ... 23
1.2 Popis rieSenia v jednotlivych 4.2 Odvodenie kovarian¢nych
kapitolach ........................ 1 matic ... 24
2 Popis radarov a radarovych dat...3 4.2.1 Kovaria¢nd matica Su-
2.1 Vseobecné principy radiolo- MU ProCeSU . ....vvnenen... 24
katoru ... 3 4.2.2 Kovarian¢nd matica

2.1.1 Aktivne radary - pri- sumu merania ............ 25
MATNEC. et eeeeee e, 3 4.3 Vybrané modely merania ...... 26

2.1.2 Aktivne radary - se- 4.3.1 Meranie polohy mode-
kundérne ................... 4 lu letu s nekonstant-

2.1.3 Pasivne radary ............. ) nym zrychlenim .......... 26

2.2 Teéria vySok.........c.coveinn.n. 6 4.3.2 Meranie polohy mode-
2.3 Koordina¢né stustavy............. 7 lu letu s konstantnym

2.3.1 Prevod z lokalnej po- zrychlenim................ 27
larnej ststavy do lokal- 4.3.3 Meranie polohy mode-
nej sférickej sistavy........ 7 lu letu s konstantnou

2.3.2 Prevod z lokalnej sfé- rychlostou ................ 29
rickej do lokalnej kar- 5 Kalmanowv filter................... 31
tezidnskej stustavy.......... 9 5.1 Popis algoritmu Kalmanov-

2.3.3 Prevod z lokalnej kar- ho filtru...........ooooiil 31
tezidnskej do global- 5.1.1 Formulacia problému .... 31
nej geocentrickej kar- 5.1.2 Kalmanov filter pre ne-
tezidnskej ststavy.......... 9 korelované sumy ......... 32

2.3.4 Prevod z global- 5.2 Ukazky filtracii vybranych
nej geocentrickej modelov ... 34
kartezianskej su- 5.2.1 Filtracia modelu letu s
stavy(ECEF) do konstantnym zrychle-
svetového geodetického nim ... 35
systému(WGS) ........... 10 5.2.2 Filtracia modelu letu s

3 Stavovy model pohybu lietadla . 12 konstantnou rychlostou.. 37
3.1 Fyzikalny popis pohybu ob- 6 Simulacia radarovych dat........ 39
jektu ... 12 6.1 Odvodenie simulécie ........... 39

3.2 Zavedenie stavového popisu ... 13 6.2 Simulacia sSumu meraného
3.2.1 Diskretizacia popisu ..... 14 bodu vo vzdialenosti........... 40

3.3 Vybrané stavové modely....... 15 6.3 Simulacia Sumu meraného

3.3.1 Model letu s nekon- bodu v azimute ................ 41
stantnym zrychlenim .... 15 6.4 Urcenie kovarianc¢nej elip-

3.3.2 Model letu s konstant- sy pre meranie v kartézian-
nym zrychlenim .......... 18 skych stradniciach. ............ 42

3.3.3 Model letu s konstant- 6.5 Urcenie kovarian¢nej elipsy
nou rychlostou ........... 19 pre meranie v polarnych si-

3.3.4 Porovnanie modelov ..... 20 radniciach .............. . ... 44

4 Model merania ................... 22 6.5.1 Ukazky nastaveni roz-
4.1 Stochastické systémy .......... 22 nych Sumovych para-
4.1.1 Zakladné pojmy.......... 22 metrov.................... 47

vii



6.5.2 Simulédcia Sumu mera-
nia modelu letu
7 Datova fazia......................

7.1 Datova fazia na prncipe ML
odhadu
7.1.1 ML odhad pre Sum s
Gaussovskym pravde-
podobnostnym rozde-
lenim

7.2 Ukéazka ML odhadu pre me-

ranie v polarnych sdradni-

ciach ...

7.3 Ukazka ML odhadu pre mo-
del merania letu................

7.3.1 ML odhad radarov R1

7.4 Ukéazka spracovania Kalma-
novym filtrom ..................
7.5 Kombinacia ML odhadu a
Kalmanovho filtra..............
7.5.1 ML odhad ako meranie
v Kalmanovom filtri
7.5.2 ML odhad odhadov
stavov z Kalmanovho

8.1 Ukéazka a spracovanie real-
nych dat...............ooooe
8.1.1 Rychlo manévrujici ciel .
8.1.2 Pretinanie réznych ko-

varianénych priestorov...

8.1.3 Ukazka vzorkovania
meraného letu............
9 Zaver ...,
Literatira
A Popis softwareu...................

A.1 Modul 1 - ganerator dat mo-
deluletu..........coooiiiiin.

75

viii

A.2 Modul 2 - ganerator dat mo-

delu merania ................... 82
A.3 Modul 3 - ML data procesor .. 83
A.4 Modul 4 - KF data procesor... 84
A.5 Modul 6 - ML, odhad dét z

merani v polarnych sturadni-

clach ...l 85
A.6 Modul 5 - ML odhad dat

pre Sumy v kartezianskych

suradniciach .................... 86
A.7 Modul 7 - Spracovanie redl-

nych dat....................... 87
B Asterix sprava .................... 88



2.1.

2.2.

3.1.

3.2.
5.1.

6.1.

6.2.

6.3.

6.4.
6.5.
6.6.

6.7.
7.1.

7.2.

8.1.

Tabulky

Zoznam moédov sekundarne-
horadaru..................ool. 5
Hodnoty parametrov refe-
ren¢ného elipsoidu WGS-84....... 8
Hodnoty parametrov modelu

letu s nekonstantnym zrych-
lenim. ... 17
Porovnanie modelov............ 21
Hodnoty pociatoénych pod-
mienok modelu letu s nekon-
stantnym zrychlenim. .......... 34
Hodnoty parametrov modelu

letu s nekonstantnym zrych-
lenim. ... 40
Hodnoty parametrov modelu

letu s nekonstantnym zrych-
lenim. ...l 41
Hodnoty parametrov modelu

letu s nekonstantnym zrych-
lenim. ... 43
.................................. 48
.................................. 48
Hodnoty parametrov modelu

letu s nekonstantnym zrych-
lenfm. ... 49

Hodnoty parametrov modelu .. 50
Hodnoty parametrov modelu
merania pre tri simulované
radary......ooooiiiiiiiii 55
Hodnoty parametrov Sumu
procesu a Sumu merania. ...... 64
Hodnoty parametrov real-

nych radarov ................... 73

/ Obrazky

2.1.
2.2.
2.3.
2.4.
2.5.
2.6.
2.7.
3.1.
3.2.

3.3.
3.4.

3.5.
3.6.
3.7.
7.2.
7.3.
7.4
7.5.
7.6.
1.7.

7.8.

7.9.

7.10.

7.11.

7.12.

7.13.

7.14.

Priméarny radar................... 3
Meranie azimutu ................. 4
Sekundarny radar ................ 5)

Pasivny radar
Chyba polohy na zaklade vysky ..7
Barometricka vyska .............. 8
Geografickd a geocentricka
zemepisna Sirka
Let - rychlost, zrychlenie a

TYV et 16
Vyvoj rychlosti, zrychlenia a

TYVUI V CASE v evvrerenenaennnenen. 17
Let - rychlost a zrychlenie ... .. 18
Vyvoj rychlosti a zrychlenia

V CASE « e tvteee e 19
Let - rychlost ................... 20
Vyvoj rychlosti v ¢ase.......... 20
Porovnanie modelov letu....... 21
.................................. 55
Data s korelovanym sumom
zradaru R1..................... 56
Data s korelovanym sumom
zradaru R2............... . ..., 56
Déta s korelovanym Sumom
zradaru R3............... ... 57
Déata s korelovanym Sumom
zradarov RlaR2 ............. 57
ML odhad dat z radarov R1
aR2..... 58
Vyobrazenie kovarianénych
priestorov okolo ML odhadu
radarov Rl a R2 ............... 58
Data s korelovanym sumom

z radarov R2a R3 ............. 59
ML odhad dat z radarov R2

aR3....o 59
Vyobrazenie kovarianénych
priestorov okolo ML odhadu
radarov R2a R3 ............... 60
Data s korelovanym sumom

z radarov Rla R3 ............. 60

ML odhad dat z radarov R1

Vyobrazenie kovarianénych
priestorov okolo ML, odhadu
radarov R1 a R3



7.15.

7.16.

7.17.

7.18.

7.19.

7.20.

7.21.

7.22.

7.23.

7.24.
7.25.

7.26.

7.27.

7.28.

7.29.

7.30.

8.1.

8.2.

8.3.

8.4.

8.5.
8.6.

Déata s korelovanym Sumom

z radarov R1, R2a R3......... 62
ML odhad d&at z radarov
RILR2aR3..................... 62

Vyobrazenie kovarian¢nych
priestorov okolo ML odhadu
radarov R1,R2a R3............ 63
Ukazka spracovania dat kal-
manovym filtrom pre radar

Rl .o 64
Vyobrazenie vyvoja kova-
rianénych elips radaru R1 ..... 65

Ukéazka spracovania dat kal-
manovym filtrom pre radar

R2. 65
Vyobrazenie vyvoja kova-

riancnych elips radaru R2 ..... 65
Diagram kombinacie ML od-
hadu a Kalmanovho filtra ..... 66
Vypocet ML odhadu v kroku

£ T 66
Krok Kalmanovho filtra ....... 67
Kombinacia ML odhadu a
Kalmanovho filtru.............. 67
Rovnaky cas prichadzjtcich
merani ..........oooiiiiiiiiiin... 68

Diagram kombinacie Kalma-
novych filtrov a ich nasledné-

ho ML odhadu ................. 69
Kombinacia Kalmanovych

filtrov a ich nasledného ML

Kombinacia Kalmanovych
filtrov a ich nésledného ML

odhadu.................oooia 70
.................................. 70
Implementacnd schéma pre
pripravu realnych dat .......... 73
Ukéazka redlnych dat sied-

mich letov.................o.L 74
Rychlo manévrujuci ciel - me-

AS e 75
Rychlo manévrujuci ciel - cov . 75
Stihac ukrajina - detial ........ 75

Pretinanie roznych kova-
rian¢nych priestorov - meas.... 76



Xi

8.7.

8.8.

8.9.

8.10.

8.11.

Pretinanie roéznych kova-
rian¢nych priestorov - cov .....
Pretinanie roéznych kova-
rian¢nych priestorov - detial ...
Ukéazka vorkovania meraného
letu-meas......................
Ukazka vorkovania meraného
letu-cov ...l
Ukazka vorkovania meraného
letu-det........................






Kapitola ].
Uvod

V sticasnom svete tvori leteckd preprava jednu z klicovych dloh v modernej doprave.
Historicky vyvoj, od prvého riadeného letu strojom tazsim ako vzduch bratov Orvillea
a Wilbura Wrightovcov, cez rozvoj vojenskych lietadiel v 2. svetovej vojne a naslednom
rozmachu civilnej leteckej dopravy, priniesol jej neustale sa zvysujici objem, potrebu
starat sa o riadenie, detekciu a bezpecnost letovej prevadzky. Medzi inymi, boli pre tieto
ucely na pociatku 20. storocia vyvinuté prvé radiolokatory. Dnesné moderné radarové
systémy produkuju rozsiahle mnozstva najroznejSich dat. Ako priklad mdzme uviest,
ze okrem zakladnych informacii o azimute a dialke, prindsaji moderné systémy udaje
o prepocitanej tlakovej vyske ¢i identifikdtore lietadla. Systémy, ktoré spracovavaju
tieto data, preto vyzaduju sofistikované spdsoby triedenia, processingu a ukldadania
informacii. Prave o jednom z moznych sposobov spracovania dat pojednava tato praca.

I 1.1 Popis problému

Rédiolokator, nazyvany tiez radar, si mozeme zjednodusene predstavit ako zariadenie
s anténou, vysielajtice elektromagnetického zZiarenie. Na zaklade odrazu tohoto Ziare-
nia od lietajuceho objektu, dokaze radar urcit sikmu vzdialenost daného predmetu od
miesta radaru a tiez azimut na ktorom sa tento objekt nachadza. Tieto informaécie
potom putuji do riadiaceho centra, dalej na spracovanie.

Tak ako kazdé meracie zariadenie aj jednotlivé radary vykazuju réznu presnost. Jej
popis m6zme odvodit na zaklade technologickych parametrov radaru a tiez na zaklade
fyzikalneho principu merania v jednotlivych radarovych siradniciach. V tejto préci sa
budeme zaoberaf spdsobom ako ziskat presnejsi odhad merania na zaklade spajania
merani s roznymi prenostami z rozlicnych radiolokdtorov.

Autor tejto prace by chcel tiez v ivode informovat, Ze po konzulticii a naslednej
dohode so svojim vedicim diplomovej prace, bol bod zadania tykajici sa algoritmu
detekcie prechodu medzi letovymi rezimami nahradeny detailnou analyzou modelu me-
rania pre radarové data, popisanou v kapitole 6.

I 1.2 Popis rieSenia v jednotlivych kapitolach

Jednym z modernych pristupov k spracovania dat v navigacnej technike, je pouzitie
Kalmanovho filtru, ktorym sa zaobera tato praca. Kalmanov filter, ktory realizuje li-
nearny kvadraticky odhad, je algoritmus, ktory na zdklade vyberu vhodného modelu
procesu a modelu merania, zatazenych Sumom, dokaze odhadnuf zvolené parametre
systému.

V 2. kapitole tejto prace uvedieme zakladny popis radarov a ukédzeme rozne typy vy-
Sok pouzivanych v leteckej preprave. Dalej uvedieme v akych koordina¢nych ststavach
radary pracuji, spospob prepoctu jednotlivych lokalnych siradnic obohatenych o vysku



a ich transforméacie do dvoch globalnych stradnicovych systémov. Taktiez uvedieme pri-
klad protokolu, do ktorého radiolokator kdduje ziskané informécie a odosiela ich. V ka-
pitole cislo tri ukdzeme modelovanie pohybu letu, uvedieme odvodenie troch stavovych
modelov, a to: model pohybu s konStantnou rychlostou, s konstantnym a nekonstantnym
zrychlenim. Stvrta kapitola pojednava o modeloch merania, ktoré st tvorené analogicky
k modelom z predchadzajtcej kapitoly. V tejto kapitole st nasimulované zobrazené data
s roznymi stochastickymi vlastnostami pre nekorelované sumy. Piata kapitola je veno-
vand samotnému procesu odvodenia Kalmanovskej filtracie, ukazka filtracii pre rézne
hodnoty nastavenia parametrov Sumu procesu a sSumu merania. V Siestej kapitole ukéa-
zeme proces nasimulovania dat z roznych radiolokdtorovych pozicii a réznych pozicii
cielu, ¢im zavedieme do systému korelovanost Sumu dat. Siedma kapitola pojednava o
procese datovej fazie informacii z rozlicnych radarov a mozné alternativy dataproces-
singu. V kapitole osem ukézeme spojenie kalmanovho filtru a datovej fizie na redlnych
détach.



Kapitola 2
Popis radarov a radarovych dat

I 2.1 Vseobecné principy radiolokatoru

Rédiolokétor alebo radar, z anglického vyrazu "RAdio Detection And Ranging”[1], je
zariadenie, ako uZ z nazvu vyplyva, ktoré slizi na radiové urc¢ovanie polohy ciela!. Ako
uz bolo v Gvode spomenuté, hlavny princip radiolokatoru spoc¢iva v praci s elektro-
magnetickym vlnenim, ktoré sa Siri priestorom a ktoré je vyzarované a zachytdvané
radiolokacnymi anténami. V tejto podkapitole uvedieme zdkladné delenie a popis ra-
darovych systémov tak, ako ich najdeme v[1]. Typy radiolokatorov teda mézu vyzerat
nasledovne:

- aktivne radary,

- primarne - PSR - Primary Surveillance Radar ,
- sekundarne - SSR - Secondary Surveillance Radar,

« pasivne radary -PSS - Passive Surveillance System,
« dopplerovské systémy - MTI/MTD - Moving Target Indication/Detection.

B 2.1.1 Aktivne radary - primarne

Primarny radar, patriaci medzi aktivne radary, vysiela sam elektromagnetickd vinu,
ktora sa $iri od antény radaru do okolitého priestoru, odréza sa od predmetov, tak ako
to schematicky moézme vidiet na obr.2.1,

Obrazok 2.1. Lokalna kartezidnska a sférickd sustava radaru.

a odrazenu energiu radar prijma a vyhodnocuje.

LV anglickej literattre je pre ciel radaroveho merania zauzivany termin target.



Casovym rozdielom medzi vyslanym a prijatym signalom sa urci vzdialenost odraze-
ného predmetu ako

kde r je sikméa vzdialenost od miesta radaru k cielu, ¢4 je cas, za ktory prejde signal
k cielu a spéf a cg je rychlost svetla rovna priblizne 3.10% ms~!. Pomocou smerovej
vlastnosti antény sa urci uhol, z ktorého prichadza odrazeny signal od ciela. Problémom
pri impulzovych radaroch a merani vzdialenosti je, ako jednoznacne urcit vzdialenost
predmetu, ak ciel vykazuje silny odraz. Kedze v tejto praci sa viac budeme zaoberat
spracovanim uz nameranych dat ako takych, na podrobnejsi popois danej problematiky
odkazeme na druhi kapitolu v [1], pripadne [2].

Urcenie azimutu k cielu sa urcuje v zavislosti na smerovosti antnény. Smerovost - di-
rectivita', nazyvana aj smerovy zisk, je schopnost antény koncentrovat radiové viny do
urcitého partikularneho smeru. Uhol, pod ktorym je orientovanad anténa v case priatia
odrazu signalu, radar dokaze urcit ako azimut alebo eleviciu ciela. Presnost uhlového
merania je urcend smerovostou antény, ktord je funkciou rozmerov antény. Geograficky
azimut ciela, vzhladom ku geografickému severu, je uhol, ktory zviera priamka oriento-
vana na sever a priama orientovana od radaru k meranému cielu, tak ako to naznacuje
obr.2.2.

~ -

180°
Obrazok 2.2. Meranie azimutu a dialky.

B 2.1.2 Aktivne radary - sekundarne

Sekundarne radiolokatory, podobne ako primérne, patria medzi aktivne radary a taktiez
generuju a vysielaju elektromagnetickd vinu. Na rozdiel od primarnych, vsak vyhod-
nocovanym signalom nieje fyzikalny odraz pévodne vyslaného signélu, ale signél z tzv.
odpovedaca 2. Ten zachyti signdl, vyslany radarom - dotazovadom ® - a s definovanym
oneskorenim vysle dohodnutii odpoved, spravidla na inej frekvencii, ktord je potom
prijatéd dotazovacom a vyhodnotena.

1 7 anglického directivty .
2V angli¢tine transponder-.
3V angli¢tine interrogator.



odpoved
1090 MHz

Obrazok 2.3. Dotaz a nasledna odpoved u sekundarneho radaru.

Vzdialenost odpovedaca sa urcuje z oneskorenia prijatej odpovede za vyslanym do-
tazom. Smer objektu je mozné vyhodnotit, podobne ako u priméarnych radiolokatorov,
pomocou smerovych vlastnosti antény. Okrem toho mézu byt do dotazu i odpovede
zakodované dalsie informacie z nezavislého zdroja.

Norma ICAO annex 10 definuje niekolko formatov dotazov. Jednotlivé formaty dota-
zov odpovedaji tzv. médom a odpovedac na ne odpovedd spravou s datami pozadova-
nymi prislusnym mdédom. Prehlad jednotlivy’ch médov k SSR radarom ukazuje tabulka
2.1.

mod vysvetlenie
1 IFF
2 IFF, individudlne koédy
4 IFF, kryptomdéd
3/A identifikacia - ¢islo letu
B nevyuziva sa (zdmeny s A a C)
C barometricka vyska letu
D nevyuziva sa (zdmeny s A a C)
S adresny moéd s prenosom vyziadanych dat

Tabulka 2.1. Zoznam moddov sekunddrneho radaru.

IFF - Identification friend or foe - je elektronicky systém na béze radiovych vin, ktory
sa pouziva na identifikaciu lietadla. Spravidla je tento systém vyuzivany pre vojenské
ucely. Mody definujiice vojenské normy st oznacované ¢islami, SSR moédy su civilné a
oznacuju sa pismenom.

B 2.1.3 Pasivne radary

Pasivne radary, oproti aktivnym, nevysielaju vlastnia elektromagnetickd vinu ale vyuzi-
vaju signdly, ktoré si generované inymi objektami. Zdroje tychto vin mézu byt umiest-
nené priamo na sledovanych objektoch (rddiostanice, mobilné telefény, vlasntny radar...)
alebo mo6zu byt signaly generované inymi externymi zdrojmi, ktoré sa od sledovaného
objektu odrazaji (napriklad televizny, rozhlasovy alebo GPS signal).



Pasivne radary mo6zu k urceniu polohy objektu vyuzivat metédu

« ¢asomernd - TDOA - Time Difference of Arrival,
« smeromern,
« dopplerovska,

pripadne ich kombinécie. Systémy, vyuzivajice ¢asomerni metddu sa skladaji z nie-
kolkych prijmacov, rozmiestnenych v dostatoénej vzdialenosti od seba. Kazdy prijmac
meria okamzik prichodu signdlu, odrazeného alebo vyslaného zo sledovaného objektu
a z rozdielu tychto Casov prichodu je mozné vypocitat polohu objektu. Tento princip
ukazuje nasledujtci schematicky obrézok 2.4.

tl Ve

e

SN, /1

Obrazok 2.4. Prijmacie moduly ¢asomerného pasivneho radaru.

I 2.2 Teobria vysok

Pre spravne urcenie polohy lietadla v priestore je dolezité poznat jeho vysku. Kedze za-
kladnd informaécia z rddiolokatora je azimut a sikmé dialka meraného bodu, informaciu
o vyske je potrebné ziskat z doplnkového zdroja a zohladnit ju pri vypoctoch polohovych
stradnic. Najcastejsiu informacia o vyske pre sekundarne radary predstavuje informé-
cia z dotazu modu C, ktory bol spomenuty v predchadzajtcej podkapitole. Tato vyska
predstavuje takzvani barometricki vijsku a je merand barometrom na palube lietadla.
Urcujeme ju z rovnice

H = (18464 + 67t,,) - In (%),

kde

« H je nadmorska vyska lietadla v metroch,

* t,, je strednd teplota masy vzduchu v °C,

* po je tlak vzduchu prepocitany na hladinu mora v pascaloch,
* p je tlak vzduchu v bode merania v pascaloch.

Nie vzdy je vsak mozné tito doplnkovi informéaciu ziskat. Stava sa to predovsetkym
pri vojenskych lietadlach, ktoré mozu mat rozkach neposielat niaku informéciu o lie-
tadle. V takomto pripade sa Sikma vyska priamo prenasa do stereografickej roviny a s
narastajicou vyskou pri radare sa zvacsuje aj chyba priemetu do roviny. Pri dalekych



cieloch prejav chyby zmensuje. Konkrétnu ilustraciu tejto chyby moézme vidiet na ob-
razku nizsie. Pre ucely tejto prace, bol do SW, ktory nemal zavedeny prepocet Sikmej
dialky do roviny, vzhladom na barometricku vysku z modu C, implementovany tento
prepocet zohladnujtci vysku. Na obrazku nizsie mozme vidiet ako sa u vyznaceného
lietadla priblizujticeho sa k radaru, zvacsuje rozdiel polohy so zapocitanim vysky do
vypoctu polohy v stereografickej projekeii(z1té body) a bez nej(zelené body). Radar je
tyrkysovy.

Obrazok 2.5. Ukéazka zvacsujicej sa chyby polohy na zdklade vysky.

I 2.3 Koordinacné sustavy

Sekundarne a primarne radary vysielaju data v lokalnych koordina¢nych sustavach. Zo-
becneny popis vysielania a prevodov tychto dat pre eurépsky priestor definuje protokol
Eurocontrol protokol Asterix, konkrétne ASTERIX Part 5 Category 017 Appendix A.
V tejto casti popiseme konkrétne 4 rdzne tranformacie dat z lokalnych do globalnych
suradnic. Konkrétne popiseme tieto trasformaécie:

« prevod z lokalnej polarnej ststavy s azimutom, vzdialenostou a tlakovou vyskou do
lokélnej sférickej sustavy,

« prevod zo sférickej sustavy do lokalnej kartezianskej stustavy,

« prevod z lokalnej kartezianskej do globalnej geocentrickej sustavy -ECEF- na zaklade
modelu WGS84,

« prevod z globalnej geocentrickej stistavy do zemepisnych stradnic na zaklade WGS84.

B 2.3.1 Prevod z lokalnej polarnej sistavy do lokalnej sférickej

sustavy
Jedna zo zdkladnych informécii ktort poskytuje sekundarny radar je vysielanie infor-
macii o polohe lietadla v polarnej sistave obohatenej o tlakovi vysku. Zavedme si preto
polarny bod
p
Pp = 0
H



kde

* p je sikma dialka k cielu,

* 0 je azimutalny thol ciela vzhladom k radaru,

« H je vyska [m] lietadla nad strednou hladinou mora - MSL!-, ktor4 je ziskavand z
odpovedaca lietadla, vypocitana na zaklade barometrického tlaku.

mmm elipsoid
mmm MSL
terén

|

Obrazok 2.6. Barometricka vyska.

Pri prevodoch do globalnych koordinac¢nych systémov pouzivaju eurdpske krajiny
referencény elipsoid definovany standardom WGS84. Tento elipsoid aproximuje zemsky
povrch na elipsoid ktorého zakladné parametre su:

veli¢ina | znacenie | hodnota | jednotka
hlavna poloos a 6378137.0000000 m
vedlajsia poloos b 6356752.3142450 m
numericka excentricia e 0.0818191908426 -

Tabulka 2.2. Hodnoty parametrov elipsoidu WGS84.

Dalej definujeme tzv. polomer zakrivenia Zeme R.?, ktory aproximuje zakrivenie
elipsoidu v danom bode P kruznicou (gulovou plochou) s polomerom krivosti

R — a(l —e?) 7

\/(1 —e? sin2(L))3

kde L predstavuje zemepisnu sirku miesta v ktorom chceme dany polomer spocitat.

1 7 anglického Mean sea level.
2 7 anglického Radius of curvature.



2.3 Koordinacné sidstavy

Potom pre hodnotu uhlu 1 v sférickej stustave plati:

RC(H—h)+H2—h2—p2>

. /2
1 = arcsin ( 2p(Ro + )

Tymto teda dostédvame zobrazenie

(0,0, H) = (p,0,¢).

B 2.3.2 Prevod z lokalnej sférickej do lokalnej kartezianskej

sustavy
Prevod z lokalnej sférickej do lokalnej kartezianskej sistavy definujeme ako:

xp = p-cos(y)sin(6 + O),
yr = p - cos(y) cos(6 + O),
21 = p-sin(y),

kde hodnota O je azimutdlna korekcia nazyvana aj "usevernenie radaru”. V tomto pri-
pade je rovina (x,y) tecnda rovina k elipsoidu v bode radaru kde y smeruje na sever, os
x smeruje v smere radarovej rovnobezky a os ”z” je kolmd na rovinu (x,y). Tymto teda
dostavame zobrazenie

(p7 07 ¢) — (xL7 yr, ZL)-

B 2.3.3 Prevod z lokalnej kartezianskej do globalnej geocentrickej

kartezianskej sustavy
Pre zjednotenie dat z n radarov v réznych lokalnych stradniciach je vhodné pouzit
zjednotené globdlne siradnice. Jednym z moznych rieseni vhodnych pre vypocty v Kal-
manovom filtri je pouzit globalne kartezidnske siradnice so stredom v strede Zeme
nazyvane aj ECEF !. Na prevod je nutné posuntf stred radarovej ststavy do stredu
Zeme pomocou matice translicie a otocenie okolo osi pomocou matice rotacie. Toto
mozme zapisat ako

ra Ty,
yo | =Sk v | +Tr
ZG ZI

kde matica rotacie Sg je pre dany radar definovand ako

—sin(GR) cos(GRr) 0
Sig = | —sin(Lg) cos(Gg) —sin(Lg)sin(Gg) cos(Lg)
cos(Lr)cos(Ggr)  cos(Lg)sin(Ggr) sin(Lg)

a pre maticu translidcie Ty daného radaru plati

(n+ h) cos(Lg) cos(Gr)
Tr= | (n+h)cos(Lg)sin(Gr)
(n(1 — ¢2) + h)sin(Lp)
Dalej parameter 7 definujeme ako

a
1 —e?sin?(Lg)

77:

L 7 anglického earth-centered, earth-fixed.



2. Popis radarov a radarovych dat

a h je vyska radaru nad referenénym elipsoidom. Poznamenajme tiez, ze parametrami
Lr' a Gr? oznacujeme severnt sitku, respektive zapadnt dlzku daného radaru v st-
radnicovom systéme WGS 84. Spétna transformécia je potom dané ako

Ty, rq
y. | =Sr | |yc | —Tr
2L kzel

Tymto teda dostavame zobrazenie

(IL‘L, YL, ZL) — (va Ya, ZG)‘

B 2.3.4 Prevod z globalnej geocentrickej kartezianskej
sustavy(ECEF) do svetového geodetického systému(WGS)

Poslednou transforméaciou ktorou sa budeme v tejto kapitole zaoberat je prevod z global-
nej geocentrickej kartezianskej sustavy do zemepisnych suradnic na zaklade svetového
geodetického systému WGS843. Tento geodeticky standard bol vydany ministerstvom
obrany Spojenych Statov americkych v roku 1984 a a bol prijaty monhymi Statmi a
organizaciami sveta (NATO,GPS...).

Obrazok 2.7. Znéazornenie rozdielu geografickej a geocentrickej zemepisnej sirky .

Pri prevode budeme pouzivat geocentrickid, znacenie @, a geograficki(geodeticki),
znacCenie L, zemepisu Sirku. Rozdiel oboch uhlov je zndzorneny na obrazku 2.2. Pre
zemepisni dIzku budeme pouzivat znacenie G, a pre prevodny vztah vzhladom k ECEF
mozme priamo pisat

G = arctan(ﬁ).
Xa
Na zéklade trigonometrickych vztahov plati pre geocentrickd zemepisi sirku

¢ = arctan(L). (1)

VXE+YE)

Ttto suradnict mézme pre bod na zemskom povrchu vyjadrit ako

@ = arctan(1 — ¢ tan(L))

! 7 anglického latitude.
2 7 anglického longitude.
3 7 anglického World Geodetic System
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eventudlne v geografickej suradnici

1
L = arct (
arctan 1—62

tan(@)).

Ak chceme zistit hodnoty uhlu stradnice nad zemskym povrchom, potom sa vyska H
nad elipsoidom premietne do vypoctu nasledovne

14+ H/n

L = arctan <m tan(@)) .

kde parameter 1 bol definovany na zaklade polohy radaru v predchadzajicom odseku.
Nakoniec pre priamy vypocet bez pouzitia uhlu @, s vyuzitim vztahu (1), dostavame

1+ H/n Za )

L—e?+ H/n /X2 +Y3)

Inverzny prevod zo zemepisnych stradnic do geocentrickych je mozné napisat ako

L = arctan (

ze = (n+ H)cos(L) cos(G),
ye = (n+ H) cos(L) sin(G),
2¢ = (n(1 —€*) + H)sin(L),

kde 7 je tento krat definovand zemepisnou sirkou bodu(poloha lietadla) ako

a
1—e2sin?(L)

7’]:
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Kapitola 3
Stavovy model pohybu lietadla

Pri odvodeni a popise Kalmanovho filtru pre spracovanie radarovych dat budeme vy-
chadzat zo zaviddenia formélneho linedrneho systému. Pre tento systém navrhneme tri
modely parametrov a dva modely merania. Modely letu popisuju dva najcastjejsie po-
hyby lietadla a to

s let s konstantnou rychlostou,
e let s konstantnym zrychlenim.

Pre tucely simulacie pridame este jeden model pohybu a to:

* let s linearnou zmenou zrychlenia teda s konstantnym ryvom.

I 3.1 Fyzikalny popis pohybu objektu

Pohyb telesa s nekonstantnym zrychlenim, v 3 rozmernom priestore, za predpokladu
existencie tretej nenulovej derivacie, moézme popisat nasledujicimi vztahmi !.

.%'(t) ~ .%'(t()) + i(to)(t — t()) + %.’i‘(to)(t - t0)2 + %x(to)(t - to)g
§(0) % ylto) + i)t — to) + Fi(to) ¢ — t0)* + SH(t0)(t — 10)®

2(0) % 2{to) + H0)(t — to) + 5200 (¢ — 10)? + Z )t — 10)?
(1) ~ #(to) + E(to) (t = to) + %f(to)(t ~ o)’

y(t) = y(to) + §(to)(t — to) + %y(to)(t —t)?

(0) ~ (t0) + (t0) (¢t — t0) + 5E(t0) (¢ — t0)? (1)

L Poznamenajme, ze pri pouziti Taylorovho rozvoja sme zanedbali vyssie rady derivécii, preto je namiesto
rovnd sa pouzity znak aproximécie ~.
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I 3.2 Zavedenie stavového popisu

Popis pohybu v predchidzajicej kapitole mézme vyuzit k zavedeniu stavového popisu
MIMO (Multiple-input multiple-output) systému. Tento systém popisuje vizbu derivéa-
cie stavovej premennej na vstup alebo stav systému a bude mat tvar

dp(t)

T Fp(t) + Bu(?),

a dalej rovnica popisujica vztah vektoru vystupu systému so stavovym vektorom a
vektorom vstupov

y(t) = Hp(t) + Du(t).

Ak sa pre tcely ukazky odvodenia obmedzime na jednorozmerny pripad systému,
potom stavovy vektor p zavedieme ako jednodimenzionalny vektor derivacii drahy

x(t
<)
p(t) = ;(t)
20 (1)

kde k je stupen derivécie, ktort aproximujeme bielm Sumom. Poznamenajme, Ze toto
vyjadrenie nie je fyzikalne tplne rigorozne, ale v inzinierskej praxi a literatire je casto
pouzivane a teda sme zvolili zhodné pomenovanie.

Vicsina radarovych systémov funguje na baze vysielania, prijmania a analyzy sig-
nalu. Kdzdé meranie sa teda vykonava v predom definovanom dikretizovanom case.
Zaoberajme sa teda diskretizaciou predchadzajiceho popisu. Vychddzajme z empiric-
kého poznatku[3], ze ¢im vysSiu derivaciu dréhy pozorujeme, tym viac sa tato derivacia
blizi k nekorelovanému ndhodnému procesu s nulovou strednou hodnotou. Dostatocne
vysoku deriviciu teda mozme aproximovat bielym Sumom s konstantnou spektralnou
hustotou C.

Prevedme teraz tento zapis do inej maticovej formy, ktora bude viac vhodna pre tcely
odvodenia. Poznamenajme, ze v nasledujicom vztahu vynechdvame vplyv znamych de-
terministickych tcéinkov, ktoré su vyjadrené v matici riadiacich vstupov Bu(t). Namiesto
toho predpokladajme, i¢cinok nezndmeho vstupu vyjadreného k-tou derivaciou systému
a maticu G, ktora aplikuje tento efekt na stavovy vektor, a teda

p(t) = Fp(t) +g(t)

kde
01 0 0
00 1 0 8
F= : ;g =1. =M@ (2)
0 0 1 1
0 0
potom dostavame
(1) 01 0 --- 0 x(t)
=@ (t) 00 1 - 0] 20 8
: = o e : + .| =¥ (3)
k—1 . k—2 :
k=1 (1) 00 --- . 1| [z 1
(k) (t) 00 --- --- 0 =1 (¢)
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Vseobecné rieSenie tejto stustavy diferancidlnych rovnic (3) moézme vyjadrit v tvare
(odvodenie mo6zme néjst v [4])

p(f) = ®(t — to)p(to) + / (t — 7)g(r)dr (4)

to
kde ®(¢) je dana diferancidlnou rovincou

d
SOM =Fo@),  ®(0)=1 (5)

ktorej riesenie je maticova exponencidla definovand ako

O(t) = =) Fror (6)
k=0 ’

Vypocet tejto maticovej exponencialy mozme lahko uskutocnit pouzitim Laplaceovej
transformacie

sC{®(t)} — 1 =FL{®(t)} = (sl — F)L{P(t)} =, (7)
kde ®(t) je ! dané vztahom

o(t) = L{(s1 - F)7'}. (8)

Aplikaciou rovnosti na maticu F z rovnice(2) pre jednorozmerny systém s derivaciou
radu k = 3 potom moézme pisat

o(t) = L{(s1 - F)7'} =

s 00 0 1 0]7°! s =1 0
=Lt 0 s 0|—1(0 0 1 =L1'¢l0 s -1 =
0 0 s 0 0 0 0 0 s
s ¥ ¥ Lt 5
=L 10 1+ H|r=]01 ¢
0 0 00 1

B 3.2.1 Diskretizacia popisu

Venujme sa teraz diskretizacii rovnice predchiddzajiceho vztahu. Nahradme spojity cas
t diskrétnou postupnostou

t:tk:k‘T a t():tk_l
potom pre dikrétny model v jednotlivych casovych vzorkach dostavame
p(k+1) = Ap(k) + a(k)

kde matica A v diskrétnom case je rovnd ®(7T') a q predstavuje ndhodny proces v
diskrétnom case, s nulovou strednou hodnotou, nekorelovany v jednotlivych ¢asoch, a s
kovariacnou maticou Q popis ktorej bude vysvetleny nizsie.

! Poznamenajme, ze ®(t) v tomto pripade niako nestivisi s uhlom geocentrickeho polomeru R¢, ktory je
v predchadzajicej kapitole znaceny totozne ako ®. Dévodom je ponechanie obvyklého znacenia z literatiry
v oboch pripadoch.
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I 3.3 Vybrané stavové modely

Poznamenajme, Ze v leteckych radarovych systémoch, mozme dostavat informéicie o
polohe 2D stradnice v stereografickej projekcii alebo o 3D polohe urcenej azimutom,
radiusom a vyskou nad referenénym bodom. Preto, vychadzajic z tychto rovnic a obec-
ného maticového zapisu modelu, ukadzeme niekolko réznych variant modelov letu. Za-
vedme teda stavovy vektorp= [z y 2z & g % & § 2 i ¥ Z]°, pre ktory
potom mdzme forméalne zapisat obecny linedrny systém

p(k+1)=A-p(k)

kde matica A predstavuje tzv. prechodovi maticu modelu, a taktiez poznamenajme, Ze
v tejto casti zanedbavame vplyv ndhodnej zlozky q ktory bude popisany v dalsej casti.
Po rozpisani do zloziek teda dostavame

M1
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(an)
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w
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coorOoOoNOoOOoONOO
N
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(k+1) =
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coococoorR,ROoOONOO
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Tato maticova rovnica predstavuje diskrétny zdpis ststavy rovnic (1) zo strany 12
kde kazdy riadok predstavuje popis jednej stavovej veliciny. Konkrétne

« z(k) - suradnica x v Case k,

« y(k) - suradnica y v Case k,

* z(k) - suradnica z v Case k,

« &(k) - rychlost v smere osi x v Case k,

* (k) - rychlost v smere osi y v case k,

» 2(k) - rychlost v smere osi z v Case k,

« #(k) - zrychlenie v smere osi x v Case k,
* §j(k) - zrychlenie v smere osi y v Case k,
« 2(k) - zrychlenie v smere osi z v ¢ase k,
« (k) - ryv v smere osi x v Case k,

* (k) - ryv v smere osi y v ¢ase k,

« Z(k) - ryv v smere osi z v Case k.

B 3.3.1 Model letu s nekonstantnym zrychlenim

Pri modele letu s nekostantnym zrychlenim budeme pri vypocte novej polohy brat do
tvahy zlozky rychlosti, zrychlenia aj ryvu !. Ryv je veli¢ina, ktord je definovand ako
derivacia zrychlenia podla c¢asu, teda

. da  d  d%

i = [ms

e _-- -4 -3
Code de2 de )

9

L Obvykle sa znaéi j, podla anglického slova jerk (cukat, trhat sebou).
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kde a, v a x s vektory zrychlenia, rychlosti a polohy. Z druhého Newtonovho zakona
vyplyva, Ze je to zmena poOsobenia sily na teleso. V leteckom svete toto mézme in-
terpretovat napriklad nahlym zvySenim vykonu motorou pri lete lietadla alebo rakety.
Poznamenajme tiez, ze tento model nieje tplne bezny pri vyuziti v leteckych systémoch
a je zaradeny viac pre tcely simulécie.

Ak sa obmedzime na stereograficki projekciu, do ktorej niekedy radary premietaji
informéciu o 2D polohe lietadla, potom pre stavovi maticu A a prislichajuci stavovy
vektor p plati

)
w

10T 0 1% 0 3T% 0 x
01 0T 0 37T 0 7T° y
00 1 0 T 0 37% 0 @
00 0 1 0 T 0 i77? ¥
A=lo0oo00 1 o 1 ol|P|z|®
00 0 0 0 1 0 T ij
00 0 0 0 0 1 0 b
(000 0 0 0 0 1 L7 ]

Vyobrazenie priebehu modelu letu v stereografickej projekcii mézme vidiet na nasledu-
jacom obrazku.

4
35 x 10

2D location in stereographic projection

y location [m]

o 1 1 1 1 1 1 I
0 0.5 1 15 2 2.5 3 35

X location [m] «10%

Obrazok 3.1. Modely priamociareho letu so zapoéitanymi zlozkami rychlosti, zrychlenia
a ryvi.

Priebeh jednotlivych zloziek z ktorych bola poc¢itana aktudlna poloha letu je zobra-
zend v grafoch 3.2.
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3.3 Vlybrané stavové modely
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Obrazok 3.2. Zobrazenie priebehu: a) pozicie, b) rychlosti, ¢) zrychlenia a d) ryvu.
Hodnotny pociato¢nych podmienok modelu st nasledovné

veli¢ina hodnota jednotka
pocet iterdcii 100 =
T 0.1 s
poloha 0 m
rychlost 250 ms~!
zrychlenie 78 ms 2
ryv 10 ms 3

Tabulka 3.1. Hodnoty pociatoénych podmienok modelu letu s nekonstantnym zrychlenim.
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3. Stavovy model pohybu lietadla

B 3.3.2 Model letu s konstantnym zrychlenim

Pri lete s konstantnym zrychlenim sa, v idedlnom pripade nemeni sila ktora posobi
na lietadlo, a teda do novej polohy zapocitavame len zlozku rychlosti a zrychlenia. V
trojrozmernom pripade si tuto situdciu mézme namodelovat systémom kde

N[ =
[\

coroOoMNooOoN
[\

N|—=

o ooMNooNO
[\

N[ =

>

I
OO0 OO
o000 O RO
[=NeNoNoloNe il Yo No)
N eNeNoNell NeNolls
coocoor~rooMNO
coor~r oo Noo
—ooNooOoONOO

©

I
IS BRI S S SN T B S

~

S

N~—

Zobrazenie v troj rozmernom priestore
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15

0.5

x104

y location [m]

05 1 ’ %104
z location [m]

Obrazok 3.3. Modely priamociareho letu so zapocitanymi zlozkami rychlosti a zrychlenia.
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3.3 Vlybrané stavové modely

4
25 110 2000 -
1800 |
2r 1600
1400
—15F
£ 1)
E 1200
c £
5 £ 1000
o 1
3 1f 2
x e >
- % 800
p
*** 600
L -
05 P
/ ’’’’ 400
0 _ L L L Il 200 L L L Il
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
time [s] time [s]
a) b)
79 -
788
786
& 784
0
g2
<
s
S
()
2778
8
]
S 776
774
772
77 ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20
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Obrazok 3.4. Zobrazenie priebehu: a) pozicie, b) rychlosti a ¢) zrychlenia .

Pociatocné podmienky modelu letu st totozné s hodnotami predchadzajiceho modelu

z tabulky3.1 bez zapodcitania ryvu.

B 3.3.3 Model letu s konstantnou rychlostou

Model letu s konstantnou rychlosfou je najcastejsie sa vyskytujici typ letu v osobnej
leteckej doprave. Stavova matica a vektor pre takyto model letu vyzerd nasledovne

[ e i e R
(e N e B e M e B = S )
o O~ OO
oo~ oo

o oo NOo
— o oNoo
ISV AN Y

Zobrazenie priamociareho letu s konstantnou rychlostou v 3D priestore
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z location [m]

3. Stavovy model pohybu lietadla
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y location [m] 5000

1000 1500 2000
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Obrazok 3.5. Zobrazenie v letu s konstantnou rychlostou v 3D priestore.

a priebeh vyvoja jednotlivych zloziek v Case.

5000 251
4500 - e 250.8 -
4000 - 250.6 -
3500 [ 2504 -
-
.
— 3000 - 250.2
E o
c g £
S 2500 > 250
g g
S 2000 o 2498
x >
x

1500 249.6

1000 249.4 -

500 249.2 -

L ) 249 L L L )

15 20 0 5 10 15 20
time [s] time [s]
a) b)

Obrazok 3.6. Zobrazenie priebehu: a) pozicie a b) rychlosti .

B 3.3.4 Porovnanie modelov

V nasledujicom obrazku mézme porovnat simuldciu priamociareho letu lietadla pri
postupnom zapocitavani jednotlivych zloziek rychlosti, zrychlenia a ryvu pri vypocte
polohy. Kazda vyssia zapocitana derivacia polohy posunie let lietadla o niekolko jed-
notiek dalej. Parametre modelu letu si totozné s predchadzjicimi modelmi z tabulky
3.1.
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1000

3.3 Vlybrané stavové modely

veli¢ina hodnota jednotka
pocet iterécit 100 =
At 0.1 s
rychlost 250 ms !
zrychlenie 78 ms 2
ryv 10 ms 3

Tabulka 3.2. Hodnoty parametrov modelov letu.

rychlost
= rychlost,zrychlenie
rychlost, zrychlenie, ryv

1000 2000

3000 4000
x location

5000 6000 7000

Obrazok 3.7. Modely priamociareho letu s postupne zapocitavanymi zlozkami rychlosti,

zrychlenia a ryvu.
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Kapitola 4
Model merania

I 4.1 Stochastické systémy

Pri popise leteckych systémov, a obecne akéhokolvek merania, je meranie a modelovanie
letu vzdy zatazené chybou merania. Tieto chyby mo6zme rozdelit na

» ndhodné,
* systematické.

Pre potreby nasich iivah mo6zme systematické chyby pokladat za nulové. Na elimina-
ciu ndhodnych chyb zavedieme ich popis priamo do modelu letu a modelu merania a
budeme ich nazyvat Sumom merania a Sumom porcesu. Zavedieme si niekolko definicii
z teodrie pravdepodobnosti a Statistiky, ktoré budeme pouzivat pri popise.

B 4.1.1 Zakladné pojmy

Definicia 4.1. Ndhodnou veli¢inou (vzhladom k javovému polu 4) chdpeme zobrazenie
X : Q — (—o0,00) pre ktoré je mnozina {w € Q : X(w) < z} javom v A pre kazdé
x € (—00,00).

Zjednodusene mozme povedat, ze ndhodné veli¢ina je funkcia, ktord zobrazi eleman-
tarne javy w z priestoru javov () na redlne cisla.
Definicia 4.2. Nahodnig vektor. Usporiadani n-ticu ndhodnych veli¢in Xy, ..., X, na-
zyvame n-rozmerny nahodny vektor. Znac¢ime

X = [X1, . Xl

Definicia 4.3. Nahodnj (stochasticky) proces nazyvame zobrazenie, ktoré kazdej hod-
note ¢ € T' (kde ¢ je viacsinou cas), priradi nahodnu veli¢inu X (¢). Analdgiou v diskrétne;
oblasti je nahodna postupnost.

Definicia 4.4. Realizdcia ndhodného procesu rozumieme konkrétne pozorovanie nahod-
neho procesu.

Definicia 4.5. Kovariancia. Uvazujme ndhodny vektor X = [X,Y]?, kovarianciou dvoch
veli¢in potom rozumieme

cov(X,Y) = E[(X — E(X) - (Y — E(Y)].

Kovariancia je teda Statistickd miera zavislosti medzi dvoma ndhodnymi veli¢inami.
Definicia 4.6. Kovariancnd matica. Nech X a Y st ndhodné vektory, oznac¢me

Ux = E[X],
ny = E[Y],

potom kovaria¢né matice definujeme ako
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Pxx = E[(X — pux)(X — px)"],
Pxy = E[(X — px)(Y — uy)"],
Pyy = E[(Y — uy)(Y — uy)"].

Definicia 4.7. Koreldcia. Uvazujme ndhodny vektor X = [X,Y]?, potom Pearsonov
korelacni koeficient, za predpokladu, Ze stredné hodnoty E(X?), E(Y?) st koneéné,
definujeme ako

ox0Oy
kde ox a oy st smerodatné odchylky danych velié¢in.
Definicia 4.8. Korelacnd funkcia dvoch signalov x(t),y(t) je definované ako

Ruy(t,t 4 7) = Bfa(t)y(t + 7).
Definicia 4.9. Autokorelacnd funkcia signdlov z(t) je definovana ako
Ry (t,t+71)=E[z(t).x(t+ 7)].

Definicia 4.10. Kovariancnd funkcia dvoch signalov z(t), y(t), za predpokladu konstant-
nych px a py, je definovana ako

Key(t,t+7) = E[(2(t) — px)(y(t +7) — py)]-
Definicia 4.11. Autokovariancénd funkcia signalu x(t) je definovana ako
Kaolt,t +7) = E[(2(t) — px)(@(t 4+ 7) — px)]-

B 4.1.2 Linearny stochasticky systém

V kapitole 2.1 sme zavideli linedrny deterministicky diskrétny stavovy systém, v ktorom
sme neuvazovali nahodnt zlozku. Zavedme teda Linedrny stochasticky systém, pri popise
ktorého vyuzijeme zavedené definicie, teda dostdvame stavové rovnice

p(k+1)=A-p(k)+B-u(k)+q(k
z(k) =H-p(k) + D u(k)+ w(k)

~—

kde q(k) a w(k) st nekorelované staciondrne ndhodné postupnosti, s nulovymi stred-
nymi hodnotami, uz vyssie nazvané Sum procesu a Sum merania.
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I 4.2 Odvodenie kovarian¢nych matic

V tejto casti ukdzeme priklad odvodenia kovaria¢nych matic Sumu merania a Sumu
procesu pre jednotlivé modely letu. Kvoli prehladnosti je vypocet predvedeny pre jed-
noduchy model a analogickym spésobom boli pocitane aj kovarianéné matice pre vsetky
modely uvedenné nizsie.

B 4.2.1 Kovaria¢na matica Sumu procesu

Kovaria¢nii maticu $umu procesu diskrétneho systému mézme obecne urcit ako!

o:Em@mﬂwr=A G e Tdr

kde pre systém popisany

p(k+1) = Ap(k)
[ 2] [1 0 0 At 0 0 7 [=x]
Yy 01 0 0 At 0 Yy
z 0 0 1 O 0 At z
T (k+1) = 0 0 0 1 0 0 T (k)
Y 000 0 1 o0 Y
B o000 0 o0 1 ||z]

mozme na zaklade vyssie spomenutého poznatku, ze dostatocéne vysoku derivaciu drahy
moézme aproximovat bielym Sumom, potom

p(k) = Fp(k) + a(k)

F f
o — ~ _ _ —
T 0O 001 0 O0 T 0 0 O
7 0 00010 y 0 0 O 3
z 0O 00 0 0 1 z 0 0 O ..
1 ®=10 000 0 0 a‘c(k"HlooZ(k)
i 0 000 00O v 01 0
H 00000 0] 2] 0 0 1]
7 toho teda
[0 0 01 0 0] [0 0 0 0 0 07
0 00 010 0 000 0O
oo o0 o001 e er |00 000 0
I:_000000’ G_ff_000100’
0 00 0O 00O 0 00010
00000 0 00000 1
a pre maticovu exponencialu ef podla odvodenia z rovnice (8), potom mézme pisat
([s 00 =1 0 07"
0O s 0 0 -1 0
Ft _ p—1 . 1\ _ p—1 0 O S 0 O —1 .
e'=L {(sl F) }—E 00 0 s 0 0 =
0 00 O s 0
llo oo 0o 0o s/ |

! Poznamenajme, 7e T bez kurzivy je operator transponovania matice a T s kurzivou je vzorkovacia
periéda diskretizovaného systému.
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([ 00 &5 0 0] [1 0 0 ¢t 0 0]
0L o0 o0 % o0 0100 ¢t 0
:£_100§005i2200100t_e”
000 L 0 o0 000100
000 0 1 o0 000010
o oo 0 0 2]) [00O0O0O 1]

Kovarian¢ni maticu Q teda vypocitame
Tk
Q:/ FTG Fdr =
0
1 0 0 ¢t 0 0]JJ0O O 0 0 0 0][1L 0 0 0 0 0]
0100 ¢t O0[|0O0OO0OOTO0||010O0TO00
_/T’“OOIOOt 0000000001000,
o |000 1 00[|0O0O0T1O0GO0||t 00100
0000T1O0[|[0O0OO0OT1GQO0O[]|0¢t0O0T10
(000000 1][0OOO0OOUO0T1/][0O0 ¢t 00 1]
(2 0 0 t 0 0]
0 t2 0 0 t 0
/T’“OOtQOOt
= dT:
v |t 0 0 1 0 0
0t 0 010
(0 0 ¢t 0 0 1]
3T 0 0 3T O 0 ]
0 T3 0 0 377 O
oo o0 o mp|
=l o Y0 1 o o |9
24k k
0 iT2 0 0 T. O
L0 0 3T 0 0 T

B 4.2.2 Kovarianéna matica Sumu merania

Zakladna struktira modelu merania polohy sa odvija od vztahu pre vystup linedrneho
systému
z(k) = H - p(k) + w(k),

X
e 10000 07]7 Wy
| (k)=1]0 1 0 0 0 0 ;(k)+ wy | (k)
z, 001000]|][" w,

0]

z

kde vektor p ma rozmer z modelu letu, maticu H skladame na zdklade veli¢in ktore
nam poskytuje meranie, w je vektorovy ndhodny proces nazyvany diskrétny sum me-
rania, a ¢, je diskrétny Sum procesu. Index epsilon € pri q, a tiez pri hornej medzi
integralu zna¢i zmenu ¢asu T o dobu vypoétu pri regulaénych systémoch (podrobny
popis v[5]). Kovarianénti maticu diskrétneho Sumu merania potom mdzme vypocitat
ako (odvodenie v[5])

R=E [(qu(k) + w(k)) (qu(k) + w(k:))T] _
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. Model merania

eT
:/ H eF(eT—T)G eF(eT—T)THTdT+ Rl —
0

eT
/ H e G eF HTdr + R,
0

kde R’ je oznacenie pre kovarianéni maticu diskrtétneho Sumu merania w(k) a pred-
pokladame, ze je to diskrétny biely Sum nekorelovany so Sumom procesu. Taktiez pred-
pokladdme nekorelovanost jednotlivych zloziek w(k), teda R" bude diagondlna matica s
rozptylmi jednotlivych zloziek. Potom, s vyuzitim predchadzajiacich vypoctov, mézme

pisat

1 00 00
01 0 0 0
001 00
a2 0 0
/Ot20d7'~|—
0 0 0 ¢

o o O

o+ oo o

)

S OO OO

SO = OO
O R OO + O
_ o O <+ OO

(=l ell =

O'EUJ 0 0
dr+ | 0 oi’y 0
0 0 o,
0 0
%ET + aiy 0
0 %ET + 0’121)72

V nasledujucich castiach uvedieme modely merania polohy pre jednotlivé, vyssie uve-
dené stavové modely, a taktiez konkrétne spocitane kovarianéné matice Sumu procesu,
ktorych odvodenie bolo prezentované vyssie.

I 4.3 Vybrané modely merania

B 4.3.1 Meranie polohy modelu letu s nekonStantnym zrychlenim

Pre meranie polohy letu s nekonstantnym zrychlenim moézme zaviest nasledovny model

o O

o O

o O

o O
o O
o O

S RS e ]S 8

Na zéklade tohoto modelu mozme simulovat meranie pripoc¢itanim nahodnej zlozky s
patricnym rozptylom. Taktato simuldciu s ndhodnou zlozkou so smerodatnou odchylkou
Owz = 0w = 200 mozme vidiet na grafoch v obrazku4.1. V lavo je zobrazenie priebehu
simulédcie merania v ose X zavislej na Case, totozne so zobrazenim v ose Y, a v pravo
zobrazenie v 2D rovine.
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x location [m]

4.3 Vlybrané modely merania
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8000 *  measurment . 8000 - © 2D loc-model
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5000 |- 5000 |
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2000
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1000 \ \ \ \ \ )
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a) b)

-1000
0

Obrazok 4.1. a)Zobrazenie v ose X b) zobrazenie v 2D rovine.

Tvar kovarianénej matice diskrétneho Sumu procesu Q je v tomto pripade

1 7 1 1 1 7
55T 0 7% 0 T 0 5T 0

30 24
1 7 1 76 175 1 4
1O6 5551 105 =1 1O4 501 1O3 511
% i %y ap %o i %y o
Q= 72 % 8 6
I 0 Tt 0 TP 0 3T 0
0 I o0 T 0 3T 0 17
o/ A (R /A N T 0
1 4 173 172
| 0 511 0 5T 0 5T 0 T |
a kovariancna matica diskrétneho sumu merania
R= 2l +ha 1 70 2
0 ET + Uwy

B 4.3.2 Meranie polohy modelu letu s konstantnym zrychlenim

Obdobnd maticu merania polohy s rozdielom, Ze tento krat prebieha meranie v 3 osach,
moézme zapisat nasledovne

X

y

z
10000000 0]]|a w,

zk)=10 1.0 0 0 0 0 0 Of |g|(k)+ |w,|(k)

00100000 0]z w.

i

y

z
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4. Model merania
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Obrazok 4.2. Zobrazenie v rovine x.
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Obrazok 4.3. Zobrazenie v 3D priestore.
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4.3 Vlybrané modely merania

Kovarianéné matice pre 3 rozmerny konstantne zrychleny model.

[551° 0 0 T 0 0 (T 0 0
0 %I 0 0 T 0 0 7% 0
0 0 5%7° 0 0 T 0 0 T3
Tt 0 0 1% o0 0 iT* 0 0
Q=| 0 T 0 0 7% 0 0 37T* 0
0 0o i 0o 0 i* 0o 0 1717
T30 0o 1% o0 0 T 0 0
0 T 0 0o 377 0 0 T 0
0 0 T30 0 37% 0 0 T |
5517 + o2 0 0
R= 0 351" + o2 0
0 0 35 1° + 02

B 4.3.3 Meranie polohy modelu letu s konstantnou rychlostou

Poslednym systémom, ktory uvedieme, je model merania s konstantnou rychlostou,
ktorého maticovy zapis je

e
100000 z W,
2(k)=1{0 1 0 0 0 0| |(k)+ |w,|(k)
0O 01 0 0O ) W,
Y
_,Z._
3000 -
measurement
. model
2500 L
2000 | ._,3:" :
=
@] .8
= 1500 | coL
O .
o
X .
1000 | s
'23: :
500 |
0 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10
time [s]

Obrazok 4.4. Zobrazenie v rovine X priestore.
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4. Model merania
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Obrazok 4.5. Zobrazenie v 3D priestore.

s patricnymi kovarianénymi maticami
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Kapitola 5
Kalmanov filter

V tejto kapitole popiseme a ukdzeme odhad stavov pomocou algoritmu Kalmanovho
filtru. Tento algoritmu bol prvy krat popisany Rudolfom Kalmanom! v roku 1960 v
clanku s ndzvom A New Approach to Linear Filtering and Prediction Problems. Filter
poskytuje najlepsi odhad stavov systému v zmysle miniméalnej strednej kvadratickej
chyby, na zdklade modelu vyvoja systému a znalosti jeho Sumu.

I 5.1 Popis algoritmu Kalmanovho filtru

Nasledujice odvodenie je prevzaté z uc¢ebnice Moderni teorie Tizend [5].

B 5.1.1 Formulicia problému

Pripomenme, Ze pre stavovy model systému s nekorelovanymi diskrétnymi Sumami sme
zaviedli popis
p(k+1) = A-p(k) + B - u(k) +a(k) 1)

2(k) = H - p(k) + D - u(k) + w(k). (2)

so znamou kovarianc¢nou maticou

{8 Jtew ww1}= |3 3]

V tomto pripade uvazujeme nekorelovanost Sumu, takze pre prvky mimo hlavnej dia-
gonaly plati S = 0. Dalej zavedme nasledujtice pojmy:

- apriorny odhad stavu p(k) je odhad vyuzivajici data do ¢asu (k — 1), ale nebertic v
uvahu data z(k), takto podmienet strednii hodnotu tohoto stavu budeme znacit

p(k[(k — 1)),

kde prvy index k oznaCuje aktudlny cas a druhy (k — 1) predstavuje posledny ¢as
merania ktoré bolo pouzité k urceniu odhadu. Obdobnym spésobom budeme znacit
kovarian¢nil maticu chyby odhadu

P(k|(k —1))

- aposteriorny (zahrnujici meranie z(k)) odhad stavu p(k|(k) ziskame aktualizdciou
apriorneho odhadu po zmerani hodnoty vystupu z(k) a analogicky oznacujeme pri-
slusnt aposteriérnu kovarianéni maticu chyby odadu P(k|k).

Nagim cielom bude odovdif algoritmus generujtci postupnost linearnych odhadov
stavu

p(k|k)

! Rudolf Emil Kalman(1930) - madarsko-americky matematik a jeden zo zakladatelov modernej teérie
riadenia.
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a kovarian¢nych matic chyb odhadu

N o W\T
P(klk) = B{ (p(k) — (k) (p(k) — B(R))" }
pricom odhad stavu p(k) v kazdom kroku minimalizuje kritérium
JLMS(k') =tr P(k)

Dalej budeme chciet, na zaklade aposteriorného odhadu stavu p(k|k) a kovariancnej
matice chyby odhadu P(k|k) v Case k, nédjst apriorne hodnoty tychto veli¢in v case
(k+1) teda p(k + 1|k) a P(k + 1]k).

B 5.1.2 Kalmanov filter pre nekorelované Sumy

V tejto casti podrobne odvodime Kalmanov filter realizujtci LMS odhad stavu 'pre
nekorelovany sum procesu a merania. Uvazujme linedrny stochasticky systém popisany
stavovou rovnicou prechodu (1) a vystupnou rovnicou (2) zo strany 31. Apriorny odhad
stavu p(k) na zdklade dat D;—; = {u(0),z(0),...,u(k — 1),z(k — 1)} nechd popisané
prvymi dvoma momentmi

E{p(k)[Dr—1} = p(klk — 1)

B (p(k) — Bkl — 1) (p(k) — B(kIk — 1)) [Des } = P(kIE 1)

Zdoraznime eSte raz, ze ide o podmienené stredné hodnoty. Na ziklade merania z(k)
daného vystupnou rovnicou(2) , chceme najst odhad p(k|k) minimalizujici kritérium.

JLMS(k) =tr P(k’k)
Potom je tento odhad dany (pre P, > 0)
p(klk) = Bklk — 1) + Py (klk — )P (k[k — 1) (2(k) — 2(k[k — 1))

kde
2(k|k — 1) = Hp(k|k — 1) + Du(k)

je stredna hodnota merania z(k) a Pp.(k|k — 1) a P,,(k|k — 1) st kovarian¢né matice

Py (klk — 1) = E{ (p(k) — B(k|k — 1)) (2(k) — 2(klk — 1)) "D |

Pm%%—i):E{@Mﬁ—ﬂMk—lﬂ@@j—ﬂMk—lnﬂDF&.
Na zéklade rovnice (2) st ich hodnoty

P,.(k|k — 1) = P(k|k — 1)HT

P..(klk — 1) = HP(k|k — 1)HT + R (3)

L LMS-linear mean squares, odhad minimalizujici strednt kvadratickd chybu
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5.1 Popis algoritmu Kalmanovho filtru

Pritom predpokladajme P, (k|k —1) > 0 pre vSetky k . Ozna¢me dalej chybu predikcie
vystupu z(k) ako
e(klk — 1) = z(k) — 2(k|k — 1). (4)
Potom pre odhad p(k|k) dostdvame
p(klk) =p(klk — 1)+ P(k|k — 1)HT(HP(I<:|I<: —1)HT + R)_le(k|k -1) (5)
Definujme teda Kalmanovo zosilnenie datového kroku
K(k) = P(klk — )H (HP(k|[k — 1)HT +R) " (6),
potom mozme rovnicu (5) zjednodusit na
p(k|k) = p(k|k — 1) + K(k)e(k|k —1).
Kovarianéni maticu chyby odhadu mézme napisat
P(k|k) = P(klk — 1) — Py (klk — 1)P2(klk — 1Py (klk — 1),
potom po dosadeni
P(k|k) = P(k|k — 1) — P(k|k — 1)H*[HP(k|k — 1)H* + R] ""HP(k|k — 1),
ak dosadime Kalmanovo zosilnenie potom vztah prejde do
P(klk) = P(klk — 1) — K(k)HP(k|k — 1),
a nakoniec
P(klk) = [I — K(k)H]P(k|k — 1). (7)
K opétovnému vypoctu apriérnej hodnoty odhadu x(k + 1) pouzijeme stavovii rovnicu
prechodu (1) s aplikaciou operatoru strednej hodnoty
p(k + 1|k) = Ap(k|k) + Bu(k). (8)
Pre chybu odhadu stavu dostanme odé¢itanim rovnic (1) a (8)
P(k + 1[k) = Ap(k|k) + a(k),
a potom
P(k + 1|k) = AP(k|k)AT + Q. (9)
Rovnice (8) a (9) predstavuju tzv. predikény(¢asovy) krok algoritmu a rovnice (4), (6) a
(7) predstavuju tzv. datovy(filtracny) krok algoritmu. Kroky mo6zme kvoli prehladnosti
rozdelit do nasledujiceho obrazku.

. Compute the Kalman Gain

Project the state ahead T T

A A K(k)=P(k|k-1)H |HP(k|k-1)H +R

B(k+1[k)=Ap(k|k) +Buk) (=Pl D" [HP (kI +R]
Update the estimate via measurement

Project the error covariaITlce matrix ﬁ(klk)zf)(k“(-l) +K(k) [Z(k)—Hﬁ(k|k—l)]
P(k+1|k) :AP(k|k)A+Q Update the error covariance
P (k[k)=[I-K(k)H]|P (k|k-1)

Initialize R, P, Q once \_/

Obrazok 5.1. Rozdelenie rovnic algoritmu Kalmanovho filtru na datovi a predikéni cast.

=il
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5. Kalmanov filter

B 5.2 Ukasky filtracii vybranych modelov

V nasledujicej Casti predvedieme fitraciu dat pre niekolko réznych modelov a rézne na-
stavenia parametrov Klamanovho filtru. Kvoli prehladnosti boli obrazky usporiadané do
tematickych matic pre rovnaké hodnoty parametrov. Obrazky st sice malé, ale pretoze
st pouzité vektorové formaty obrazkov a grafov, je mozné Iubovolné priblizenie doku-
mentu. Pre potreby tejto casti boli vybraté 2 rozdielne parametre a to sigma P(procesu)
op = 1l,0p = 10 a op = 200 a smerodatnd odchylka merania oy = 200. V prilohe s
potom ukazané a vyskisané hodnoty op =1, op = 10, op = 200 a op = 400.

veli¢ina hodnota jednotka
pocet iteracii 100 —
At 0.1 S
poloha 0 m
rychlost 250 ms~!
zrychlenie 78 ms 2
ryv 10 ms 3
op 1
op 10
op 200
op 400
oM 200

Tabulka 5.1. Hodnoty pociatoénych podmienok modelovaného letu.
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5.2 Ukazky filtracii vybranych modelov

B 5.2.1 Filtracia modelu letu s konstantnym zrychlenim

M 5.2.1.1 Ukazka pre parameter op = 10 a o); = 200.
::: // 5000 r

3000

‘position [m]
H
L
X position [m

2000

1000 -
o [ §
-1000 t
2 4 6 8 10
ttime [s]
a) b)
H
¢
——e——————= ———————————=————
c) d)
0.12 800
600 [
01t /
f 400 -
0.08 /
'i T 20 ¢
é 0.06 g ol
8 x
0.04
-200 -
0.02 - -400
0 . : : : : ; -600 - : . - :
0 5 10 15 20 25 30 0 2 4 6 8 10
time [s] time [s]
e) f)
Obrazok 5.2. Zobrazenie priebehu:
- a) filtrdcia v 3D rovine, b)zavislost pozicie x na case,
« ¢) pohlad v rovine xz, d) pohlad v rovine yz,
e Kalmanovo zosilnenie, f) chyba predikcie.
Legenda:

i, MR
ot povic I e " ey predike v ose

35



5. Kalmanov filter

B 5.2.1.2 Ukazka pre parameter op = 200 a o = 200.

7000
6000
: ))/ 5000
: 4000
€ E
% o § 3000
- 2
o < 2000
" 1000
som 0 - 2
- ‘ 1000 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
- I 0 2 4 6 8 10
t time [s]
a) b)
i
c) d)
0.4 r 500
400 -
300 [
200
< _ 100 f
5 5
g g of
£ S
g . x -100 [
-200 H
-300
-400 -
‘ ‘ ‘ 500 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
6 8 10 0 2 4 6 8 10
time [s] time [s]
e) )
Obrazok 5.3. Zobrazenie priebehu:
« a) filtracia v 3D rovine, b) zavislost pozicie x na Case,
- ¢) pohlad v rovine xz, d) pohlad v rovine yz,
« ¢) Kalmanovo zosilnenie, d) chyba predikcie.
Legenda:

L it N
L . ‘1 chyba predikeie v ose x.
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5.2 Ukazky filtracii vybranych modelov

B 5.2.2 Filtracia modelu letu s konstantnou rychlostou

M 5.2.2.1 Ukazka pre parameter op = 10 a o); = 200.

1000 ° x positon [m]

6000

5000

4000 -

3000

2000 -

X position [m]

1000 -

0%

1000 . . . ,
5 10 15 20
ttime [s]

b)

§ oo X i §ooo - » A
g . e & [
/,(/__ . / _
1/ \ ] ] , \ J .'/ I | . | . ,
0 o = - . 0 o = = F =
xpostonio) poston(e)
a) b)
01 600 -
0.09 -
d 400
0.08
0.07 /
y 200
< 006 - /
© ! =
=2} / 2
S 0.05 - 2 0
g /
£ / 8
Z 004 / x
/ 200
0.03 /
/
0.02 /
/ -400
001 | /
0 . . . , 600 . . . ,
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
time [s] time [s]
c) d)

- a) filtrdcia v 3D rovine,
« ¢) pohlad v rovine xz,

« ¢) Kalmanovo zosilnenie,

Legenda:

Obrazok 5.4. Zobrazenie priebehu:

b) zéavislost pozicie x na case,
d) pohlad v rovine yz,
d) chyba predikcie.

 a)b)c)d)predikcia, meranie.
ve) -- I} chyba predikeie v ose x.
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5. Kalmanov filter

B 5.2.2.2 Ukazka pre parameter op = 200 a o = 200.

6000
5000

4000

E E 3000
§ 2000
o
x
1000
0
- 1000 ‘ ‘ ‘ ‘
L1000 ° x positon [m] 0 5 10 15 20
t time [s]
a) b)
L
a) b)
0.4 r 600
400 -
200
§ .
g g of
£ k]
o x
200 -
-400 -
0 ‘ ‘ ‘ ‘ 00 ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
time [s] time [s]
c) d)
Obrazok 5.5. Zobrazenie priebehu:
« a) filtracia v 3D rovine, b) zavislost pozicie x na Case,
- ¢) pohlad v rovine xz, d) pohlad v rovine yz,
« ¢) Kalmanovo zosilnenie, d) chyba predikcie.
Legenda:

 a)b)c)d)predikia, meranie.
L o prdic v ose
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Kapitola 6
Simulacia radarovych dat

V tejto kapitole predvedieme nasimulovanie Sumu radarovych dat na zaklade fyzikal-
nych predpokladov merania. Rozdiel v simulacii z predchadzajicich kapitol spociva v
tom, ze Sum merania je pridny do meranych veli¢in z radaru, teda do azimutu a vzdia-
lenosti, tak ako sa to deje v realnom pripade. Hodnoty budu nasledne prepocitane do
kartezianskej stustavy ¢o sa nam prejavi v kovarian¢nej matici Sumu merania.

I 6.1 Odvodenie simulacie

Pre simulaciu dat pouzijeme nasledujtci postup:

« predpokladant stredni hodnotu v kartezianskych sdradniciach s obecnym stredom
prevedieme do lokalnej kartezidnskej stustavy so pociatkom v bode radaru,

- strednd hodnota je potom prevedend do lokalnej poldrnej stustavy s azimutom a
vzdialenostou,

. v tejto faze je k datam pridany Sum so zvolenymi parametrami,

« nakoniec st data spatne transformované do kartezianskej ststavy s obecnym stredom.

Oznac¢me polohu radaru a polohu meraného bodu s obecnym stredom vektormi
IR
R — )
P [ IR ]

[}

Pre stradnicu merania so stredom v bode radaru plati

v ][]

Dalej prevedme novt radarovi stiradnicu do polarnej ststavy?

r= Va2,
x
f = arctan (—),
Yy
2 teda ziskavame novy vektor v polarnych stradniciach

oo =y

V tejto faze je do stradnic pridany Sum merania teda ziskavame bod merania
M| T o O e,
=[] =]+ 5 alle)

L Pre zjednodusenie budeme uvazovat dvojdimenzionalny priestor - rovinu radaru.
2 Poznamenajme, Ze v simulaénom programe vytvorenom pre téely tejto prace, je implementovand fun-
kcia atan2(), ktord riesi problém neurcitosti kvadrantu pri pouzit{ tangensu na vypocet azimutu.

respekive

kde e ~ N(0,1).
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6. Simulacia radarovych dat

I 6.2 Simulacia Sumu meraného bodu vo vzdialenosti

Analogicky uvadzame ukazku merania vzdialenosti bodu pri odizolovani chyby merania
v azimute. Toto meranie nam do systému nevnasa nelinearitu.

Ve
///
a) Radar a merany bod. b) Merany bod - zoom.
'// i
¢) Radar a merany bod. d)Merany bod - zoom
velic¢ina hodnota jednotka
pocet bodov 200 =
poloha radaru [0,0] m
poloha meraného bodu [3500,3500] m
o] 0 m
obr. a) b) o, 100 rad
obr.c)d) o, 300 rad

Tabulka 6.1. Hodnoty parametrov Sumu vo vzdialenosti.
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6.3 Simulicia Sumu meraného bodu v azimute

I 6.3 Simulacia Sumu meraného bodu v azimute

Na nasledujucich obrézkoch si mézme vidiet priklady simulécie pridania Sumu do su-
radnice azimutu pre nizsie uvedené hodnoty smerodatnej odchylky. Stoji za pozornost
si povsimnut, ze pri zvacsovani thlu smerodatnej odchylky, zavadzame do systému ne-
linearitu ktoru popiseme nizsie pri urc¢ovani kovariancnej elipsy strednej hodnoty.

a)
\\\
b)
veli¢ina hodnota jednotka

pocet bodov 200 —
poloha radaru [0,0] m
poloha meraného bodu [3500,3500] m
@ 0 m
obr.a) oy 0.3 rad
obr. b) oy 0.1 rad

Tabulka 6.2. Hodnoty parametrov Sumu v azimute.
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6. Simulacia radarovych dat

I 6.4 Urcenie kovariancnej elipsy pre meranie v
kartézianskych suradniciach.

V mnohych praktickych aplikdciach sa vyuziva urcenie pravdepodobného priestoru
okolo strednej hodnoty. V dvojdimenzionalnom priestore s Gaussovym rozdelenim prav-
depodobnosti bude tento priestor ohraniceny elipsou (v 3D elipsoidom).? V tejto pod-
sekcii si ukazeme vypocet velkosti hlavnej a vedlajSej poloosi kovariancnej elipsy a jej
zobrazenie. Taktiez si ukdzeme ako sa tieto elipsy menia vzhladom na polohu radaru a
jeho presnost, a tiez vzhladom na polohu meraného bodu voci radaru.

Zaoberajme sa najiskor pripadom ked je sSum merania nekorelovany, to znamena, ze
hlavna a vedlajsia poloos elipsy st rovnobezné s osou x, respekive s osou y tak ako to
mozme vidiet na nasledujicom obrazku6.1.

4000

3500

3000

2500

2000

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Obrazok 6.1.

V obecnom pripade mdzme rovnicu elipsy vyjadrit ako

<1‘ - 1‘0>2 (y - yo>2
+|(—— ) =1,
a b
kde a a b st dizky hlavnej a vedlajSej poloosi a bod so stradnicami zg a yo je podiatok
suradnicovej stustavy, ¢o budeme dalej v texte uvazovat pri prevode z lokalnej radarovej
sustavy do obecnej roviny. Za predpokladu zZe stred uvazovanej elipsy sa nachadza v

strede kartezidanskej sustavy mozme ramend elipsy definovat za pomoci smerodatnych
odchyliek v smere jednotlivych osi ako

SROR

kde s definuje rozsah elipsy a moze nadobtdat fubovolni hodnotu. Podstatné v nasom
pripde je, ako urcit s tak, aby konec¢ny rozsah elipsy predstavoval nami zvoleny interval

LV anglickej lierattire nazyvans - error ellipse alebo confidence ellipse.
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(priestor) spolahlivosti (napriklad 95% priestor spolahlivosti koresponduje s ¢islom s =
5.991).

Uvedené dvojdimenzionélne déta boli nasimulované tak aby spliiali Gaussovo rozde-
lenie pravdépodobnosti s nulovou kovarianciou. To znamend, ze aj jednotlivé zlozky v
x-ovej a y-suradnici maju tiez toto rozdelenie. Z toho vyplyva, ze lava strana rovnice
(1) v skutocnosti reprezentuje sti¢et druhych mocnin nezavisle normélne rozdelenych
datovych vzoriek. Pri dostatoénom mnozstve Gaussovskych dat bude stucet druhych
mocnin v stlade s tzv. x? (&t. chi kvadrat) rozdelenim. Toto je definované pomocou
tzv. stupna volnosti, ktory reprezentuje pocet nezndmych premennych. V nasom kon-
krétnom dvoj dimenziondlnom priestore mame dve nezname, a teda dva stupne volnosti.
7 toho dovodu mézme lahko ziskat pravdepodobnost, ze vyssie uvedeny sicet, teda s
je rovné hodnote spoc¢itanej z x? pravdepodobnosti. V skutoc¢nosti, pretoze sa zauji-
mame o interval spolahlivosti, budeme hladat pravdepodobnost, Ze s je mensie alebo
rovné hodnote ktort ziskame pouzitim x? distribuénej funkcie.! Tito hodnotu mézme
ziskat pouzitim tabuliek alebo pomocou SW funkcii, ktoré st implementované v jednot-
livych programovacich jazykoch. Ako priklad si mézeme ukéazat vypocet velkosi hlavnej
a vedlajsej poloosi z obrazku 6.1. Hodnoty smerodatnych odchyliek v tomto pripade st

o, = 550, 0, = 250.

Dalej budeme pozadovat néajdenie velkosti poloosi, ktoré ohrani¢uju elipsu 95%-ného
intervalu spolahlivosti. Tento mozme vyjadrif pomocou nerovnice

P(s <5.991) =1 —0.05 = 0.95 (2).

DF | 0.995 0.99 0.975 0.95 0.90 0.10 0.05 0.025 0.01

0.005

1
2
3

— — 0.001 0.004 0.016 2.706 3.841 5.024 6.635

0.010 0.020 0.051 0.103 0.211 4.605 5.991 7.378 9.210
0.072 0.115 0.216 0.352 0.584 6.251 7.815 9.348 11.345

Tabulka 6.3.

Cislo 5.991 sme ziskali z tabulky6.3, kde prvy stlpec oznacuje pocet stupiiov volnosti a
prvy riadok oznacuje jednotlivé kvantily. Z rovnice (1) potom dostdvame, ze pre velkost
hlavnej a veldlajsej poloosi plati

Qgy = Og '\/§7
boy :Jy-\/g.

Ak by sme pozadovali 68% interval spolahlivosti, ¢o predstavuje zhruba jednu smero-
datntt odchylku, potom nerovnost (2) prejde do tvaru?

P(s <2.2788)=1-0.32=10.68 (3).
Pre konkrétne hodnoty poloosi teda dostavame
Uoy = 04 - /5 = 550 - v/2.2788 = 830.26,
boy = 0y - /5 = 250 - \/2.2788 = 377.39.

LV angliétine Cumulative Chi-Square Distribution Function, CDF.
2 Hodnota kvantilu 0.32 v tomto pripade nieje uvedens v tabulke, ale ziskali sme ju z kniznice SciPy
implementovanu v jazyku Python.
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6. Simulacia radarovych dat

Vyobrazenie elipsy s takymito velkostami poloosi mézme videt na obrézku6.1. Do-
sledok zvolenych hodnét ilustruje aj fakt, ze pocet nahodne vygenerovanych bodov, vo
viutri zvolenej elipsy, je 676, ¢o sa priblizuje k 68%-tdm z 1000 vygenerovanych bo-
dov. Tato hodnota samozrejme nieje Uplne presnd, ale podla centralnej limitnej vety
bude strednd hodnota hodnota poc¢tu bodov vo vnutri zvoleného intervalu konvergovat
k nami zvolenej hodnote so zvysujicim sa po¢tom opakovani nahodnych vzoriek dat.

I 6.5 Urcenie kovariancnej elipsy pre meranie v
polarnych suradniciach

V tychto pripadoch budeme uvazovat meranie zatazené chybou v azimute ako aj vo
vzdialenosti. Na obrazku 6.2 mézme vidiet simuldciu radaru (modry hexagon) a strednt
hodnotu meraneho bodu (¢erveny kruzok).

1 1 i . I 1 1
—-1000 4] 1000 2000 000 4000 5000 AOON

Obrazok 6.2.

Toto meranie je popisane kovarianénou maticou v polarnych stradniciach

R, [oF 0]_[200* o0
P7lo o] 0 03]

Zaoberajme sa teraz vypoc¢tom pravdepodobnostného rozlozenia okolo danej strednej
hodnoty. Hodnotu smerodatnej odchylky vo vzdialenosti o, m6zme priamo pouzit ako
hodnotu z ktorej budeme poéitat velkost hlavnej poloosi. AvSak hodnotu smerodatnej
odchylky v azimute je potrebné transformovat do dizkovej mieri. Ako mozme vidiet na
obrazku vyssie, poloos by¢ predstavuje jednu stranu v pravohulom trojuholniku, ktory
vytvara uhol smerodatnej odchylky v azimute oy. Tato poloos je zaroven dotycnica
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6.5 Urcenie kovariancnej elipsy pre meranie v polarnych siradniciach

v danom bode, teda je kolma na fiktivnu kruznicu(zelend kruznica na obr.6.2), ktort
vytvara meranie o polomere r. Velkost daného ramena b9 uréime ako

bsg = 1 - tan(oy).

Kovarian¢néd matica teda prejde do tvaru

T ] = [0 o oy

Be =10 (rtan(oy))? 0 (4949.74 - tan(0.3))? 0 (1531.13)2 |

{ 2002 0
Vypocitand hodnota b,g9 vSak predstavuje linearizovani hodnotu v bode merania. So
zvacsujicov sa hodnotou smerodatnej odchylky azimutu oy sa bude presnost kovarianc-
nej elipsy zmensovat. V praxi sa vSak nestretdvame s tak vyraznym odchylenim sa, co
ilustruje obrazok6.3.

Segments [meters]
149,315

0,248

0,350

Total 149,913 m | | meters

Help New Close

Obrazok 6.3.

Na niom moé6zme vidiet vyobrazenie redlne nameranych bodov z radaru Velky Bucen
na juhu Slovenska, tak ako ich zachyti radar z fixného transpondéru, ktory je umiest-
neny na vrchu Kralova Hola v Nizkych Tatrach. Fixny transpondér je zariadenie so
znamou polohou, ktoré obsahuje sekundarny odpovedac a pouziva sa na vyhodnocova-
nie presnosti radarov.

Vsimnime si Ze elipsa, ktort sme dostali nemé osi rovnobezné s osami kartezianskej
sustavy v ktorej sme napriklad modelovali let v kapitole tri. Tato skuto¢nost ukazuje, ze
data ktoré mame vyobrazené na obrazku6.2, si v kartezianskej ststave korelované a teda
ich kovarianénd matica bude mat nenulové prvky mimo hlavnej diagondly. Pootocenie
tejto elipsy voci x-ovej osi v kartezianskej sistave mézme vyjadrit ako

Rk = Rg Rp Ry
kde RR predstavuje tzv. maticu rotacie vyjadreni ako'

cos(a)  —sin(«)

Rr = sin(a) cos(a)

L Uhol « v tomto pripade predstavuje prepoéitany azimut v zmysle, Ze 1. a IV. kvadrant, teda horna

polrovina siradnicovej ststavy pokryva rozsah uhlu 0 az 180°( < 0,7 > ) a dolnd polrovina, kvadranty 11
a III, pokryva rozsah thlov 0 az-180 °( (0,—m) ).
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potom vysledna kovariancéna matica ma tvar

R cos(a) —sin(a) | [0 0 cos(a) sin(a) |
K7 | sin(w) cos(a) | | 0 (r-tan(og))? | | —sin(a) cos(a) |
Po vy¢cisleni s vyssie uvedenymi hodnotami a uhlom a = 45° = 7§ dostavame

1192185.68 —1152185.68]

Ry = [—1152185.68 1192185.68

Ukazme teraz opacny pripad, a to, ako z kovarian¢nej matice pre korelovany Sum
uréime dlzky poloosi elipsy a uhol skolnu hlavnej poloosi voéi osi x. V nagom pripade
za hlavnd poloos pokladdme rameno, ktorého dizka odpoveds smerodatnej odchylke
vo vzdialenosti znacenej o,.. Pre urcenie velkosti poloosi elipsy je potrebné najst tzv.
vlastné Cisla a vlasté vektory kovariancnej matice Rx. Uvedme teda definicie danych
pojmov, ktoré mozme néjst napr. v [6].

Definicia 6.1. Viastné cislo, vlastny vektor. - Nech A je Stvorcova matica typu (n,n)
realnych alebo komplexnych éisel. Cislo A € C sa nazyva viastné ¢islo matice A, ak
exisutje vektor x € C™1 z +# o, taky, Ze A - x = Ax. Vektor x, ktory spliiuje uvedent
rovnost, sa nazyva vlastng vektor matice A prislusny vlastnému cislu .

Désledok 6.1. Z rovnosti A - x = Ax plynie, Ze (A — A)x = 0. Pretoze z definicie musi
platit x # o, je treba, aby sustava mala nenulové riesenie, teda musi platit det(A—\l) =
0

Samotnu techniku vypocti je mozné najst v uz vyssie spomenutej knihe [6], pripadne
pouzit software. Uvedme teraz hodnoty vlastnych ¢isel a vlastnych vektorov matice
Ry ktoré su

A1 = 40000.0, Ao = 23443714,

ktorym odpovedaju vlastné vektory

[ —0.70710678 [ -0.70710678
=1 o.70710678 |0 "2 T | —0.70710678 |

Vsimnime si, ze odmocniny z vlastnych ¢isel

VAL =200, A =1531.13,

predstavuju nami zvolené hodnoty smerodatnej odchylky vo vzdialenosti o, a lineari-
zovanui hodnotu smerodatnej odchylky v azimute r - tan(op). Aby sme ziskali poloosi
odpovedajice pravdepodobnostnému priestoru, je opat potrebné pouzit hodnotu odpo-
vedajicu n-%-tnému preistoru, ktorej vypocet sme uvidedli v predoslej sekcii. V pripade
68% sme dostali ¢islo 2.2788 teda dlzky ramien elipsy budu

aor = \/2.778\1 = 333.3
boo = /2.778 A2 = 2551.9

Sklon osi a,, voc¢i x-ovej osi dalej mozme vypocitat ako

va(y)
v ()
¢o ako vidime na obrazku6.2, odpoveda sturadnici [3500,3500] v kartezidnskej sustave.

V praxi je opat potrebné osetrit, ktory uhol poc¢itany z vlastnych vektorov, odpoveda
nami zvolenému uhlu s ktorym pracujeme. V simulacnych programoch, vytvorenych
pre ucely tejto prace, boli pre oSetrenie medzi prechodmi cez kvadranty pouzita funkcia
atan2() a tiez funkcia azimToDeg()na prepocet azimutu do uhlu v danom kvadrante
voci x-ovej osi.

o = arctan = 0.7854 = 45°,
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6.5 Urcenie kovariancnej elipsy pre meranie v polarnych siradniciach

B 6.5.1 Ukazky nastaveni roznych Sumovych parametrov

Nasledujtce obrazky ukazuju vyobrazenie Sumovych vlastnosti pre rozne pozicie radaru
vo¢i meranému bodu, ako aj pre rozne hodnoty nastavenia presnosti v jednotlivych
polarnych stradniciach. Dalej mozme vidiet kovarianént elipsu a v tabulke popis kolko
percent Sumovych bodov by mala obsahovat. Taktiez je pri kazdom obrazku uvedena
kovarian¢nda matica Sumu z jednotlivych radarov.

/

2000 4000 6000

Obrazok 6.4. Poloha strednej hodnoty [3500,3500]

Rl | 720351 13722071 ., [ 173400 1308455
K™= 1 _137229.7 611790.60 K™= 1 _130845.5 1156174.7
Obrazok 6.5. Poloha strednej hodnoty [2523,608]

Rl.— | 11921892 —1152189.2] ,, _ [1866540.0 1864040.0
K™ 1 _1152189.2  1192189.2 K™ 11864040.0 1866540.0
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6. Simulacia radarovych dat

R1 R2
pocet bodov Sumu 200 = 200 =
poloha radaru [0,0] m [6000,1000] m
pocet percent 68.27 % 68.27 %
o, 200 m 50 m
o 0.3 rad 0.5 rad

Tabulka 6.4. Hodnoty parametrov sumu radarov pre obrazky 6.4 a 6.5.

000 -
1

000 |

000 -

0 [ ]
Obrazok 6.6. Poloha strednej hodnoty [6646,-471]
Rl — 33790.9  280969.3 9w — 197949.8 —143108.8
K7 1280969.2  3977548.2 K71 —143108.9  460633.3
R1 R2
pocet bodov Sumu 200 — 200 —
poloha radaru [0,0] m [6000,1000] m
podet percent 67.27 % 69.27 %
oy 134 m 185 m
oy 0.17 rad 0.24 rad

Tabulka 6.5. Hodnoty parametrov Sumu radarov pre obrazok 6.6.
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6.5 Urcenie kovariancnej elipsy pre meranie v polarnych siradniciach

B 6.5.2 Simulacia Sumu merania modelu letu

Ukézka simulacie Sumu radarovych dat v azimute pre rézne polohy voci radaru. Pri
sktimani obrazkov mézme vidief zavislost Sumu na vzdialenosti a polohe radaru od
modelovaného letu. Pri kazdom kazdej sérii parametrov mézme vidiet vyobrazené data
ako aj pravdepodobnostny priestor.

2000 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 6.7.

2000 2000 2000 6000 8000 10000

Obrazok 6.8.
veli¢ina hodnota jednotka
pocet bodov modelu 100 —
pocet bodov sSumu 100 —
poloha radaru [0,0] m
rychlost modelu v, 250 m
rychlost modelu v, 250 m
o 100 m
o) 0.02 rad
poéet percent 68 %

Tabulka 6.6. Hodnoty parametrov modelu a Sumu pre obrazky 6.8 a 6.9.
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6. Simulacia radarovych dat

Na nasledujtcej dvojici obrazkov si mézme vsimnut ako sa meni natocenie eliptického
priestoru podla simulovaného preletu lietadla okolo radaru.

~2000 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 6.9.

~2000 0 2000 2000 6000 8000 10000

Obrazok 6.10.

velic¢ina hodnota jednotka
pocet bodov modelu 100 —
pocet bodov Sumu 100 —
poloha radaru [3200,2600] m
rychlost modelu v, 250 m
rychlost modelu v, 250 m
fo 50 m
g 0.1 rad
pocet percent 68 %

Tabulka 6.7. Hodnoty parametrov modelu a Sumu.
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Kapitola I
Datova fuazia

V modernych radarovych systémoch je potrebné pracovat s datami z mnohych rada-
rov sucasne. Aby bolo mozné pracovat s rodielnymi datami s réznymi stochastickymi
vlastnostami je potrebné tieto data zlucovat na principe détovej fizie. V tejto kapi-
tole si ukazeme dva rozdielne pristupy zlucovania dat. Obidve moznosti st zaloZene na
principoch met6édy maximélnej vierohodnosti(MLE)! a predvedieme ich simuldcie.

I 7.1 Datova fazia na prncipe ML odhadu

Pouzitie metédy maximalnej vierohodnosti je vhodné v situaciach, kedy nemame
ziadnu apriornu znalost o odhadovanej deterministickej velic¢ine p, ale mame predstavu
o zavislosti meranej veli¢iny z na tejto odhadovanej deterministickej veli¢ine p. Tato
zavislost je popisana podmienenou hustotou pravdepodobnosti p(z|p). Pre dané me-
ranie z moézme tito podmieneni hustotu pravdepodobnosti interpretovat ako funkciu
odhadovanej velic¢iny p,

l(plz) = p(z[x),

ktort nazyvame vierohodnostna funkcia. Maximélne vierohodny odhad P,z (z)je defi-
novany ako hodnota p, ktoré maximalizuje vierohodnost pre pozorované data

P (z) = arg max, I(p|z).

Pretoze hustoty pravdepodobnosti majt Casto tvar exponencialnej funkcie a funkcia
In(.) je monoténne rastica, je v mnohych prpipadoch vyhodné maximalizovat loga-
ritmus vierohodnostnej funkcie. Ak je tato logaritmickd vierohodnostna funkcia dife-
rencovatelnda, dostdvame nutnii podmienku maxima v tvare takzvanej vierohodnostnej
rovnice

Oln l(p|z)
op
Pretoze p je povazované za deterministicki veliCinu, nemé v tejto suvislosti zmysel

hovorit o opa¢ne podmienenej hustote pravdepodobnosti p(p|z), s ktorou pracuje Bay-
esovsky odhad.

=0.

pP=PML

B 7.1.1 ML odhad pre Sum s Gaussovskym pravdepodobnostnym

rozdelenim
Uvazujme model merania nezndmej veli¢iny p zatazenej normélne rozdelenym Sumom

z=Hp+e,

kde e N (0,R), teda
pe(e) = (2m) "R 2 R e,

L 7 anglického Maximum Likelihood Estimation.
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Pretoze velic¢ina z vznikla (pre danti hodnotu p) linedrnou transforméciou veli¢iny e s
jednotkovou transformac¢nou maticou

z=Ile+ Hp

bude podmienena hustota pravdepodobnosti

p(z|p) = pe(z — Hp)
a vierohodnostd funkcia p pre dané z potom bude dana

(plz) = pe(z — Hp) = (2m) "=/?|R| /2 2 MO IRt
Logaritmus vierohodnostnej funkcie bude
1 2 1
In I(plz) = —(z — Hp) 'R~ (z — Hp) - %111(277) — 5 [R].

Odtial dostavame vierohodnosntd rovnicu

Oln 1
nal(;"Z) —H"R '(z— Hp) = 0.
Pre normalne rozdelenie Sumu teda
pryr = (H'RT'H)'H'R 'z (1)

Vsimnime si, ze zatial ¢o kvadratické kritéria pouzivané pre MS! odhad védhuji priamo
chyby odhadu parametrov
Jus = E{(p — Pars) (P — Pars)}
aplikdcia met6dy maximélnej vierohodnosti vedie v pripade Gausovského Sumu mera-
nia na maximalizaciu vierohodnostnej funkcie, ¢o je ekvivalntné minimalizacii kvadra-
tického kritéria
Jur =E{(z - Hﬁ]WL)TR_l(Z —Hby )}

Met6éda maximalnej vierohodnosti teda minimalizuje vazeny siacet Stvorcov chyb pre-
dikcie vystupu(rezidui)

z=(z—Hp,,)
a ako vahovi maticu pouziva maticu presnosti R™!.

Vysetrime opéat zakladné vlastnosti odhadu metédou maximéalnej vierohodnosti. Od-
had (1) je nevychyleny, kedze (pripomenme, Ze odhadujeme deterministicki veli¢inu
p

) E{pyrlp} =E{(H'R "H)"'H'R 'z|p} =
=E{(H"R "'H)"'"H'R™!(Hp + e)|p} =
= (H'R "'H)"'HTR'Hp =
=p
Kovarianéné maticu chyby odhadu je
PﬁML = E{(p - ﬁML)(p - ﬁ]V[L)TZ‘p} =
=E{(p— (H'R ""H)"'H'R™'(Hp +e)) x (p — (H'R "'H)"'"H'R™'(Hp + e))"[p} =
= (HTR 7'H)'HTR'E(ee’|p) R"'C(HTR ~'H)™!
a teda
PﬁML = (HTR _1H)_1' (2)
Pomocou zavedenej kovarianénej matice chyby ML odhadu (2) mézeme upravit vztah
pre odhad (1) na tvar
prz = Ps, H R 'z

L 7 anglického Mean squared error.
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7.2 Ukazka ML odhadu pre meranie v polarnych siradniciach

I 7.2 Ukazka ML odhadu pre meranie v polarnych
suradniciach

V tomto pripade budeme opétf uvazovat kovarianéné matice s nenulovymi mimo-
diagonalnymi prvkami. Majme teda opéat vektory merania tento krat popisane v
polarnych suradniciach pre kazdy radar, v obecnych pravouhlych a s prislusnymi
kovarianénymi maticami

_ [ ] _ [44619] _ [4406.5
Zip =11 7| 1.413 2K = 7016 |
oo [me] _[ro719] _ _ [4548.1
2P e | T | 5455 2K = 1 9334.3 |7

R o 071 [3002 0

Tl o e | 0 032

R_a,%Q 0] [150* 0
PTLo0 6] [0 042

Ich linearizovany tvar potom bude
Ropr — o2 0] [o}4 0 [ 3002 0
L= 0 62| [ 0 (r-tan(og))®] | 0 138342’

Ropr — o2 0] [o%4 0 ~ [150? 0
L0 62, T | 0 (ro-tan(oge))?| | 0 945.3%]°
dalej pouzijeme maticu rotacie a dostavame

4549494  —T29627.5
Rik = Ra(o1)RipeRa(o)” = [—729627.5 1548712.6] ’

106942.7 348772.3
Rorc = R(02)RopsRi(02) " = [348772.3 719818.4] '

Opét aplikujme estimator a pre kovarianciu chyby odhadu dostavame

L ooio1 . [322040 340295
Povs = Rie +Roxe] = [34029.5 116312.0 |

a samotny odhad

A _ _ 4116.4
PrrL =Pp,, - [Ri'21+ Ry '25] = [1484.2} '

Vyobrazenie nameranych dat aj s ML odhadu mo6zme vidiet na nasledujiicom obrazku
7.2.
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7. Datova fuzia

4000

3000 -

2000 -

1000 -

-1000 -

- 1600 6 10‘00 20‘00 30‘00 40‘00 50‘00 60‘00 70‘00
Obrazok 7.1.

Poznamenajme, ze vyobrazené kovariancné elipsy su so strednom v strednej hodnote
z ktorej bolo nasimulované meranie. Samotny ML odhad sa ale tyka kovarianénych elips
okolo meranych bodov, ktoré momentalne niesu zobrazené.
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7.3 Ukazka ML odhadu pre model merania letu
I 7.3 Ukazka ML odhadu pre model merania letu

V nasledujtcich podsekciach si predvedieme ako sa ML odhad zobrazi pri spajani roz-
nych dat z réznych radarov a ako toto spojenie vyzera v rozlicnych fazach letu. Na
prvom obrazku st vyobrazené data z oboch radarov a ich vzajomné polohy, na druhom
je samotny ML odhad. Treti obrazok vyobrazuje kovarianény priestor okolo jednotli-
vych bodov. Zakladne postavenie a parametre radarov si vyobrazené na obrazku 7.3
a v tabulke 7.1. Nasimulované data z radarov vybrazené jednotlivo mézeme vidiet na
obrazkoch7.3,7.4,7.5.

velic¢ina Radar 1 Radar 2 Radar 3 jednotka
farba fialova tyrkysova tmavomodra -
pocet bodov modelu 100 100 100 =
pocet bodov merania 100 100 100 =
poloha radaru [0,0] [3200,2600] [7500,7500] m
o 100 50 250 m
o) 0.02 0.1 0.06 rad
pocet percent 68 68 68 %

Tabulka 7.1. Hodnoty parametrov modelu merania pre tri simulované radary.

6000

4000

2000

-2000

0 2000 4000 6000 8000

Obrazok 7.2. Polohy radarov ktoré su pouzité k ML odhadu.

55



7. Datova fuzia

7000
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4000

3000

2000

1000

2000

4000

6000

8000

Obrazok 7.3. Déta s korelovanym Sumom z radaru R1.

7000

6000

5000

4000

3000

2000

1000

—2000

2000

4000

6000

8000

Obrazok 7.4. Data s korelovanym Sumom z radaru R2.
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7.3 Ukazka ML odhadu pre model merania letu

7000

6000

5000

4000 .

3000 «

2000 . -l

1000 o L]

-
-2000 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 7.5. Data s korelovanym Sumom z radaru R3.

B 7.3.1 ML odhad radarov R1 a R2

Tento priklad ukazuje, ze napresnejsi odhad sa nachadza v prvej tretine letu a dalej
naberaji oba radary chybu v azimute.

8000

7000

6000

5000

4000

3000 <

2000

1000 y

-2000 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 7.6. Dita s korelovanym Sumom z radarov R1 a R2.
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7. Datova fuzia

8000

7000

6000

5000

4000

3000

2000

1000

-2000 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 7.7. ML odhad dat z radarov R1 a R2.

8000

7000

6000
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4000

3000

2000

1000

-2000 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 7.8. Vyobrazenie kovarianénych priestorov okolo ML odhadu radarov R1 a R2.
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7.3 Ukazka ML odhadu pre model merania letu

B 7.3.2 ML odhad radarov R2 a R3

V tomto pripade je najpresnejsi odhad okolo radaru R2.

8000

K
7000 o

6000

5000

4000

3000

2000

1000 Lot

—2000 0 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 7.9. Dita s korelovanym Sumom z radarov R2 a R3.
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7000 /

. . }X’K |
L ot
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2000

1000

—2000 0 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 7.10. ML odhad dat z radarov R2 a R3.
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7. Datova fuzia

8000

7000

6000

5000

4000

3000

2000 : N
1000 [N
o %

—2000 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 7.11. Vyobrazenie kovarianénych priestorov okolo ML odhadu radarov R2 a R3.

B 7.3.3 ML odhad radarov R1 a R3

Radary R1 a R3 st rdmci modelu letu umiestnené oproti sebe. Ich odhad je teda v
strede letu najnepresnejsi.

8000

7000 St

6000

5000

4000

3000

2000

1000

-2000 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 7.12. Data s korelovanym Sumom z radarov R1 a R3.
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7.3 Ukazka ML odhadu pre model merania letu

8000
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-2000 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 7.13. ML odhad dat z radarov R1 a R3.
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-2000 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 7.14. Vyobrazenie kovarianénych priestorov okolo ML odhadu radarov R1 a R3.
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7. Datova fuzia

B 7.3.4 ML odhad radarov R1, R2 a R3

Ako posledny odhad v tejto podkapitole uvedieme zlicenie vSetkych predchadzajicich
radarov.
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Obrazok 7.15. Data s korelovanym Sumom z radarov R1, R2 a R3.

s

7000

6000 . /.jf
5000 t‘.{F
4000 2 ‘NI{A

3000

2000

i
s

—2000 0 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 7.16. ML odhad dat z radarov R1,R2 a R3.
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7.3 Ukazka ML odhadu pre model merania letu

7000

6000

5000

4000

3000

2000

1000

-2000 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 7.17. Vyobrazenie kovarianénych priestorov okolo ML odhadu radarov R1,R2 a
R3.
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7. Datova fuzia

I 7.4 Ukazka spracovania Kalmanovym filtrom

V nasledujtcej sekcii ukazeme spracovanie dat Kalmanovym filtrom, ktory ma imple-
mentovani ako kovarianénti maticu Sumu merania dynamicky v kazdom kroku sa me-
niacu kovarian¢énd maticu pre korelované sumy vypocet ktorej bol ukazany v kapitole

6.

veli¢ina Radar 1 Radar 2 Radar 3 jednotka
pocet bodov modelu 100 100 100 —
pocet bodov merania 100 100 100 —
poloha radaru [0,0] [3200,2600] [7500,7500] m
Sum merania o, 100 50 250 m
Sum merania oy 0.02 0.1 0.06 rad
Sum procesu o, 75 125 110 m
Sum procesu oy 75 125 110 m

Tabulka 7.2. Hodnoty Sumu procesu a Sumu merania.
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Obrazok 7.18. Ukazka spracovania dat kalmanovym filtrom pre radar R1.
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7.4 Ukazka spracovania Kalmanovym filtrom

o 5000 10000

Obrazok 7.19. Vyobrazenie vyvoja kovarianénych elips radaru R1.

5000 10000

Obrazok 7.20. Ukéazka spracovania dat kalmanovym filtrom pre radar R2.

0 5000 10000

Obrazok 7.21. Vyobrazenie vyvoja kovariancnych elips radaru R2.
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7. Datova fuzia

I 7.5 Kombinacia ML odhadu a Kalmanovho filtra

V nasledujicej kapitole ukdzeme dva mozné sposoby kombinacie spracovania dat z
prechadzajtcich kapitol. Spomenieme ich vyhody a nevyhody, a tiez moznosti nasadenia
v redlnej prevadzke.

B 7.5.1 ML odhad ako meranie v Kalmanovom filtri

Prvi moznt alternativu popisuje obrazok 7.22.

Meas 1

ML Kalman .
Meas 2 P»  Estimate Fitering ——3p Estimate
Meas n

Obrazok 7.22. Diagram kombindcie ML odhadu a Kalmanovho filtra.

Na nom moézme vidiet ako do ML odhadu vstupuja vektory merania z; az z,, s pri-
slusnymi kovarianénymi maticami Ry az R,, na zaklade ktorych si pocitané kovarianéne
elipsy, tak ako to bolo ukazané v kapitole 6.4. Na nasledujicom obrazku je vyobrazeny
sled prvych n merani z dvoch radarov (modré a fialové body). V poslednom aktudlnom
merani si zobrazené aj prislusné kovariancné elipsy okolo merania a ich nasledny ML
odhad oznaceny c¢ervenou farbou. Mo6zeme si vSimnut, ze kedze je fialovy radar pomerne
blizko aktudlnej polohy letu, naproti tomu modry radar (nie je zobrazeny na obr. 7.23)
je postaveny na opac¢nu stranu modelu letu, potom sa aj velkosti ich kovarianénych elips
zncne lisia, a v tomto pripade sa ML odhad blizi k hodnote fialového merania.

I Model
I Meas 1
N Veas 2 :
I ML estimate

i i i i i i
—=500 0 500 1000 1500 2000 2500

Obrazok 7.23. Vypocet ML odhadu v kroku n.

V dalsom kroku nam odhadnuta hodnota vstupuje ako meranie do algortimu Kalma-
novho filtra. Na obrazku 7.24 mo6zme vidiet predik¢ny a korekény krok filtracie a taktiez
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7.5 Kombinacia ML odhadu a Kalmanovho filtra

kovarian¢ni elipsu chyby odhadu stavu. V tomto pripade, z dovodu vécsej prehladnosti,
bol na vsetky data najskor aplikovany ML odhad a potom spusteny proces filtracie. V
realnom pripade sa tento krok deje siicasne, teda ML odhad z aktudlne nameranych
dat vstupuje do aktualneho kroku Kalmanovho filtra.
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B Model
Predikcia

I Korekcia

I ML odhad

Z(i)O 4(i)0 6(;0 S(iJO 10i00 12i00
Obrazok 7.24. Krok Kalmanovho filtra.
Na nasledujicom obrazku mézme vidiet aplikaciu celého procesu na cely let. Vysledna

hodnota v tomto pripade predstavuje predik¢ény a korekény odhad ktory urc¢il Kalmanov
filter zo zvoleného modelu letu a z ML odhadu nasimulovanych merani.

BN Vodel

B Meas 1

I Veas 2

I ML estimate
Predikcia

B Korekcia

I I I I I I I
—2000 0 2000 4000 6000 8000 10000

Obrazok 7.25. Aplikicia popisaného algoritmu na cely let.
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Poznamenajme, ze pri tomto sposobe flzie dat je potrebna synchronizicia merania,
obr. 7.26, teda data, ktoré spracovavame ML odhadom, by mali mat rozumne rovnaki
hodnotu ¢asu, v ktorom boli namerané.

Zy
Zy

t, Tt

Obrazok 7.26. Rovnaky cas prichddzjtucich merani.

Tato vlastnost je dolezitd obzvlast pri datach meranych z radarov, kedze pohyb lie-
tadla je dynamicky systém a ind casova hodnota merania, spravidla predstavuje aj int
hodnotu nameranej polohy. Z tohoto dévodu nam tato metdda neprindsa optimélne rie-
Senie pri spracovavani radarovych dat z pohladu realnej prevadzky. Kedze rézne radary
maju rozdielnu peridédu otacania sa, a aj pri rovnakej periéde sa nestava, ze by boli dva
radary zapnuté v rovnaky cas, zriedkakedy nastéava jav, ze by dve polohove informaécie
merania spolo¢ného letu, boli merané v rovnakom case. Preto je pri redlnych dédtach
vyhodnejsie pouzit drihy typ spracovania, ktory popiseme v nasledujicej podkapitole.
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7.5 Kombinacia ML odhadu a Kalmanovho filtra

B 7.5.2 ML odhad odhadov stavov z Kalmanovho filtra

Opacny pripad, nez v predchadzajicej kapitole, predstavuje aplikdcia n Kalmanovych
filtrov pre n zdrojov merania, v nasom pripade pre n radarov. Ako je mozné vidiet z
obrazku 7.27,

Kalman .
.ﬁ SIS

Meas 1 Filtering —p Estimate 1

Meas 2 — ——— . — Estimate 2 m— M- —
Filtering Estimate

q

Kalman )

Measn — se—— Filtering w3 Estimate n

Obrazok 7.27. Blokova schéma kombinacie odhadov stavu z Kalmanovych filtrov a ich
nasledného ML odhadu.

v tomto pripade sa zaklada niekolko Kalmanovych filtrov, ktoré bezia subezne, kazdy
pre svoj zdroj meranych dat ale so spoloénym modelom letu. Na obrazku 7.28

I Model
Predikcia

I Korekcia

I ML odhad

L L] / L I L L
3000 3500 4000 4500 5000

Obrazok 7.28. Kombinacia odhadov stavu z Kalmanovych filtrov a ich ndsledného ML
odhadu.

moézeme vidiet sibeh dvoch Kalmanovych filtrov, predikény aj korekény odhad. Oba
behy filtracie st naznacené rovnakou farbou, ale je vybrata cast, kde je jasne rozlisi-
telny kazdy beh. Dalej mozeme vidiet kovarianéné elipsy chyby predikcie a ¢ervenou
farbou je vyobrazeny konecny ML odhad oboch Kalamanovskych predikcii. Nakoniec
si mozeme pozriet aplikaciu popisaného algoritmu na cely let. Poznamenajme, ze ako
pri prechadzajticom tak aj pri aktudlnom sposobe fazie dat pouzivame rovnaké merané
data. Vidime, ze odhad na obr. 7.29 podstatne lepsie sleduje dani trajektoériu.
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7. Datova fuzia
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Obrazok 7.29. Kombinacia Kalmanovych filtrov a ich nasledného ML odhadu.

Hlavnad vyhoda aplikdcie tohoto sposobu fazovania dat, v radarovej terminoldgii
zvany tiez lokdlny tracking, spoc¢iva v moznosti asynchrénneho prijmania nameranych
dat. Z podstaty Kalmanovskej filtracie vyplyva, ze na zaklade modelu je mozné navr-
hnut v podstate ITubovolny cas predikéného a korekéného kroku, tak aby nam prijmanie
a vysielanie vystupu (¢i uz predikcie alebo korekcie) zapadalo do nami zvoleného kon-
ceptu. Tato skutocnost si mézme ilustrovat na nasledujicom obrazku.

Predikcia
I Korekcia
I Meranie

—_— —>

>

tt, T, Gt ot

Obrazok 7.30. .

Na nom vidime predom nadefinovany predikény krok. Toto byva castd poziadavka
v leteckom softwarei, kde je od programu sledujiceho let pozadované, aby dokézal
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urc¢it predikciu letu lietadla na nasledujice dve sekundy. Otacka radaru, ktory dany let
sleduje, ale m6ze mat peridodu vyssiu nez dve seknudy, pripadne sa v danej otacke nemusi
podarit lietadlo vobec zachytit. V takomto pripade Kalmanov filter nadalej integruje
predikciu pohybu podla zvoleného modelu, a v momente, ked je meranie zachytené,
vykond sa korekény krok na zéklade ktorého sa dalej vykonava predikcia.
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Kapitola 8
Praca s realnymi radarovymi datami

Autor tejto diplomovej prace sa popri jej pisani zhruba rok zaoberal vyvojom softwareu
pre spracovanie redlnych radarovych dat. V tejto casti by sme okrem iného chceli uviest
zopar hlavnych postrehov nadobudnutych pri tejto ¢innosti.

Hlavnym rozdielom medzi tvorenim modelov a prace v redlnej datovej prevadzke
je mnozstvo dieléej predpripravnej priace ktoru je potrebné vykonat nad datami. Ako
priklad uvedme, Zze data v radarovej sieti maju zadefinovany svoj sietovy protokol,
ktory definuje ako mé vyzerat packet na fyzickej trovni. V eurépskom (a pomaly aj vo
svetovom) priestore je najcastejsie pouzivany ASTERIX! $tandard, definovany eurdép-
skou organizaciou pre bezpecnost leteckej premavky-EUROCONTROL, ktory okrem
iného definuje protokol s desiatkami réznych kategérii do ktorych data radary trans-
formuju. Na spracovatelskej strane je potrebné tieto data roztriedit najskoér po fyzickej
stranke, pretoze mnoho krat posielaju radary obsahovo totozné tzv. backup data, ktoré
je potrebné vyélenit na zalohovanie aby nedoslo k redundantnym vypoctom. Dalej je
potrebné data rozkdédovat za pomoci uz spominaného protokolu ASTERIX, roztriedit
ich po obsahovej sranke a az néasledne zacat procesovanie.

Dalsfm rozdielom je kvalita prichddzjtcich dét ako takych. Tto by sme mohli rozde-
lit do dvoch trovni. Prva zahrnuji data pri prvotnom spracovani. Asi je pochopitelné,
ze firma, ktora sa venuje spracovaniu radarovych dat na najnizsej arovni, zahrnujic na-
priklad implementéciu radarovej rovnice a spracovanie prichddzajicich radiovych vin,
dokéaze svoje systémy optimalizovat ovela lepsie nez spracovatel, ktory ma k dispozicii
uz nejakym spoésobom procesované data a nemad pristup k samotnému radaru. Druha
kategéria prichadzajucich dat zahrnuje obsahovi kvalitu. V priemyselnej prevadzke je
Uplne beznym javom, ze data ktoré prichadzaja casto krat neobsahuju Uplni informé-
ciu, ktora je deklarovana, alebo data nepridu vobec. Napriklad, autor tejto prace, sa pri
vyvoji v priemysle stretol s nasledovnym problémom. Pri implementacii Kalmanovho
filtru je potrebné pomerne presne poznaf cas kedy bolo meranie vykonané, aby toto
mohlo byt v procese spracovania priradené k odpovedajicej hodnote modelu. Obzvlast
je tato informécia dolezitd, ak v kazdom jednotlivom kroku vyuzivame predikciu na-
sledujiceho kroku, napriklad pri urceni budicej polohy lietadla. Pri préaci s réalnymi
datami sa casto stavalo, ze prichadzajice data polohy neobsahovali ¢as merania, po-
trebny k priradeniu v spracovani. Toto potom muselo byt osetrované bud dodato¢nym
priddvanim ¢asu priatia informécie ¢i inymi technikami na ziskanie danej informacie.

Ako tretie mézme uviest moznost hibky implementécie danej teoretickej znalosti.
Pri pisani tejto préace, precital autor niekolko vedeckych ¢lankov z webu IEEE Xplore
Digital Library, ktoré sa venovali spracovaniu radarovych a vseobecne sumovych dat.
Mnohé z nich obsahovali prekvapivo zaujimavé zistenia a stvislosti, avsak pri premys-
leni implementacie danej odvodenej techniky, sme prilsli na to, ze nemame dostatok
informacii s ktorymi autor v texte pracoval, alebo by boli tieto vypocty natolko zlozité,
ze pozitivny efekt, ktory by priniesli, by neodpovedal vynalozenému tusiliu zapracovania
do systému.

L Odvodené z anglickych slov All Purpose Structured Eurocontrol Surveillance Information Exchange.
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UDP stream

8.1 Ukazka a spracovanie redlnych dat

I 8.1 Ukazka a spracovanie realnych dat

Pri priprave dat do spracovania v tomto texte bol implementovany algoritmus vyobra-

zeny na obrazku 8.1.
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Obrazok 8.1. Zjednodusend implementacna schéma pre pripravu redlnych dat.

Na mape 8.2 m6zme vidiet sedem vyobrazenych ralnych letov a zaroven tri radary z

ktorych boli tieto lety monitorované. Tabulka 8.

danom ¢ase merania.

1 ukazuje parametre tychto radarov v

velicina Radar 1 Radar 2 Radar 3 jednotka

Nazov Mosnik Buchttav kopec Koris-hegy -
farba tyrkysova tmavo modré fialova -
poloha radaru Latitude 48.79621389 49.65964167 47.29415556 °
poloha radaru Longitude 21.54087778 16.13339444 17.75358056 °
poloha radaru Altitude 949 845 768 m.n.m
Sum merania o, 100 200 100 m
Sum merania oy 0.01 0.01 0.01 rad

Tabulka 8.1. Hodnoty parametrov redlnych radarov.
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8.1 Ukazka a spracovanie redlnych dat

Vsimnime si, ze radary boli vyberané obzvlast podla umiestnenia ich poloh v pries-
tore. Cielom tohto je ukazat, ako sa odvodend tedria v predchadzajucich kapitolach,
premietne v praxi do zmeny kovarianénych matic a tym aj do zmeny priestorov kova-
rian¢nych elips.

B 8.1.1 Rychlo manévrujici ciel

Na tejto sérii obrazkov mozme vidiet vyobrazenie radaru a rychlo manévrujtceho ciela
- stthaca. Kedze je pomerne blizko radaru, na prilozenom detaile je pekne vidno ako sa
meni zvacsuje, zmensuje a nataca kovariancnd elipsa vzhladom na polhu radaru a jeho
ciela - podobne ako sme to simulovali v kapitole 6.

™

Obrazok 8.3. Meranie - rychlo manévru- Obrazok 8.4. Kovarianc¢na elipsa - rychlo
juci ciel - Ukrajina. manévrujuci ciel - Ukrajina.

Obrazok 8.5. Stihac¢ ukrajina - detail.
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8. Praca s redlnymi radarovymi datami

B 8.1.2 Pretinanie roznych kovarianénych priestorov

Tento let ukazuje ako rozne radary, postavené na rozlicnych miestach krajiny, sleduju
ten isty ciel. Na obrazku 8.8

/ "“""mllllll ||||||||||||||IIM
\
Obrazok 8.6. Pretinanie réznych kova- Obrazok 8.7. Pretinanie roznych kova-
rian¢nych priestorov - meranie. rian¢nych priestorov - kov. priestor.

vidime ako sa kovarianc¢ne elipsy pretinaju v réznych miestach. Toto moze slizit ako
priprava k pouzitiu ML odhadu alebo k aplikacii Kalmanovho filtra.

Obrazok 8.8. Pretinanie rdznych kovarianénych priestorov - detial.
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8.1 Ukazka a spracovanie redlnych dat

B 8.1.3 Ukazka vzorkovania meraného letu

Pri detailnejSom priblizeni a skimani obrazku8.11 vidime demonstraciu faktu spomi-
naneho v zavere kapitoly 7 a na zaciatku kapitoly 8. Teda skutocnosti, ze v redlnej
radarovej prevadzke dochadza k zmiesavaniu déat s rozlicnym vzorkovanim. Taktiez na
obrazku moézme vidiet obcasné vypadky merania z modrého, tyrkysového aj fialového
radaru. V tejto suvislosti vyvstava otazka, o ktorej sme diskutovali v kapitole 7.6.2.
Teda, ze vhodnym sposobom spracovania takychto dat moéze byt pouzitie, v tomto
pripade troch Kalmanovych filtrov a ich nasledny ML odhad.

i o M R L

Obrazok 8.9. Ukézka vorkovania mera- Obrazok 8.10. Ukazka vorkovania mera-
ného letu - meranie. ného letu - kov. priestor.

Obrazok 8.11. Ukdazka vorkovania meraného letu - detial.
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Kapitola 9
Zaver

Tato zaverecna diplomova praca mala za ciel navrhnit a implementovat jeden z moz-
nych spdsobov riesenia spracovania dat z multiradarovych systémov. Ako zdklad pre
datovy processing sme vybrali algoritmus Kalmanovho filtru a jeho mozné varianty
implementacie.

Druhé kapitola tejto prace pojednava o vSeobecnych principoch radarov, nacrtava
ich zékladne delenie podla funkcionality a pojednava o probléme Sikmej dialky, ktory
je ukdzany na realnych détach. Dalej je spomenuté jedno z rieseni tohoto problému na
zaklade doplnenia stradnic o barometricki vysku a st ukdzané prepocty do svetovych
stradnicovych systémov. V tretej kapitole zavadzame pojem stavu a stavového systému.
Ukézali sme ako je mozné modelovat trasu pohybu lietadla na zaklade zapocitaného
stupna derivacie drahy (rychlost, zrychlenie, ryv...). Pre tieto ucely bol vytvoreny SW
v jazyku Python s ndzvom Modul 1 - ganerdtor ddt modelu letu, ktory je detailnej-
Sie popisany v prilohe A. Stvrta kapitola zavadza pojem modelu merania tak ako je
pouzivany v Kalmanovom filtri. Definujeme tu zdkladné pojmy z pravdepodobnosti a
statistiky a na ich zdklade sme odvodili kovarianéné matice pre nekorelované sumy
merania navrhnutych modelov. V piatej kapitole sme zadefinovali pojem Kalmanovho
filtru, v ktorom sme pouzili stavové modely a modely merania tak ako boli odovdené
v prechadzajucich kapitolach. Ukazujeme tu zédkladny beh filtracie v 2D a 3D priestore
pre rozlicné hodnoty Sumu merania a Sumu procesu, a tiez ¢asovy priebeh premenych
(Kalmanov zisk, chyba predikcie...) v algoritme filtracie. Algoritmus je mozné predviest
v SW Modul 4. Siesta kapitola pojednéva o fyzikalne verenejsom napodobeni umovosti
dat radaru. Zavidzame chyby do azimutu a dialky a tieto sa nésledne prejavuji ako
korelované sumy v kartezianskej sustave. Pre tieto ticelu bol naprogramovany SW s na-
zvom Modul 2 - ganerator dat modelu merania, v ktorom je mozné nasimulovat chyby
v azimute a dialke pre jednotlivé radary. Taktiez v tejto kapitole ukazujeme vypoct ko-
varianéného priestoru elipsy okolo meraného bodu. Toto je mozné detailne interaktivne
skumat a zobrazovat v.SW Module 6. V siedmej kapitole zavidzame pojem odhadu
maximalnej vierohodnosti a ukazujeme ML odhad z nasimulovanych dat merania z pre-
chadzajucich kapitol. ML odhad je mozné skiimat v simula¢nych programoch Modul 3
- ML data procesor, taktiez uz v spominanom Module 6 a ML odhad pre nekorelované
Sumy v Module 5. V zaveretnej kapitole osem, hodnotime a popisujeme préacu s re-
alnymi datami, popsiujeme implementacné problémy a prindsame ukazku spracovania
takychto dat v Module 7.

V zavere dodavame, zZe algoritmus Kalmanovej filtracie sa ukazuje byt vhodnym pros-
triedkom na spracovanie radarovych dat, hlavne pri spojeni s kovariané¢nou maticou pre
korelované sumy. Jeho vyhoda primarne spociva v moznosti roznych variicii pouziva-
nych modelov letu a moznosti predikovat odhad drahy letu lietadla v réznych casoch,
¢o je obvyklad poziadavka v leteckom priemysle.
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Priloha A
Popis softwareu

V prilohe prikladame popis jednotlivych programov, kroré boli naprogramované v ja-
zyku PYTHON a boli vytvorené pre tcely tejto prace.

I A.1 Modul 1 - ganerator dat modelu letu

Tento programovy modul méa za tlohu generovat data modelu letu ako aj data merania
so Sumom pridanym v kartezianskej sustave. Na lavej strane moézeme vidief hodnoty
nastavovania pre

e rychlost v smere x,y,z,
« zrychlenie v smere x,y,z,
« smerodatné odchylky Ssumu merania v smere pre 3 rézne merania.

Taktiez je mozné nastavit vzrokovaciu periédu a pocet vzoriek modelu. Tlacidko print
ulozi tieto hodnoty do .csv suboru.

P00 +v B@A
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ax [ms~-2] I | 0.00

0.00
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Obrazok A.1.
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A Popis softwareu

I A.2 Modul 2 - ganerator dat modelu merania

Tento programovy modul mé za ilohu generovat data merania z jednotlivych radarov
na zaklade dat modelu letu vytvorenom v Module 1. Program nacita .csv subor a
na zaklade poloh radaru a ich Sumovych parametrov vo sférickej sustave vygeneruje
simuldciu meranych dat radaru. V dolnej casti obrazovky je mozné nastavovat pozicie
x a y jednotlivych radarov. V Tavej casti je mozné nastavovat hodnoty Sumu merania
pre kazdy radar. Tlac¢idko print opét ulozi tieto data do .csv siboru.

P00 +« BEAY

@ MiX SEED

() ONE SEED

Obrazok A.2.
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A.3 Modul 3 - ML data procesor

I A.3 Modul 3 - ML data procesor

Programovy modul Modul 3 ma za tlohu naéitat vygenerované radarové data Modulom
2 a vykonat ich ML odhad pre vSetky kombinacie radarov. Tieto kombindcie je mozné
zobrazit zaskrtnutim pozadovanych policok na lavej strane obrazovky. Taktiez je mozné
zobrazit kovarian¢né elipsy pre jednotlivé data. Zvolend kombinaciu je mozne vytlaci
ako obrézok do pdf stboru. K dispozicii je tiez tla¢idko na mazanie obrazovky.

200 +¢ @AY

[0 MLR1LR2ell

[0 MLR2-R3 xy [0 MLR2-R3ell

X MLR1-R3xy Xl MLRI-R3ell

[J MLR1-R2R3 [J MLR1-R2-R3

Obrazok A.3.
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A Popis softwareu

I A.4 Modul 4 - KF data procesor

Programovy modul Modul 4 ma za tlohu nacitat vygenerované radarové data Modulom
2 a vykonat ich Kalamnovsk filtraciu pre zvoleny vyber radaru. Vyber filtracie radaru
je mozné vybraf v lavej ¢asti obrazovky. Taktiez je mozné zobrazit kovariancné elipsy pre
jednotlivé data, zobrazit vyvoj kovariancnej matice S a samotny korekény a predikény
krok. Je tiez mozné interaktivne ovlddat velkost Sumu procesu. K dispozicii je tiez
tla¢idko na mazanie obrazovky.
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Obrazok A.4.
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B A5 Modul 6 - ML odhad dat z merani v polarnych
siradniciach

Aplikicia Modul 6 umoznuje interaktivne umiestnit dva radary na plochu a tiez umiest-
nit stredni hodnotu bodu, ktory meraji. Na zdklade hodnot Sumu merania, ktory je
nastavitelny v dolnej strane obrazovky, sa interaktivne pocita ML odhad z prvého na-
simulovaného meraného data z kazdého radaru. Pre ilustraciu je mozné zvolit viacero
vygenerovanych meranych bodov. Taktiez je mozné menit velkost kovarianénych elips
podla toho kolko percent meranych bodov chceme mat vo vnitri. V lavej casti obrazku
je mozné vidiet vypis aktudlne spocitanych parametrov v konzole. Poznamenajme, ze v
pripade programu Modul 6 aj Modul 5 st vyobrazené kovarianéné elipsy so strednom v
strednej hodnote z ktorej bolo nasimulované meranie. Samotny ML odhad sa ale tyka
kovariancnych elips okolo meranych bodov.
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A Popis softwareu

B A6 Modul 5 - ML odhad dat pre umy v
kartezianskych suradniciach

Aplikicia Modul 5 je obdoba programu Modul 6, ale Sum je do dat pridavany v karté-
zianskych suradniciach.
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A.7 Modul 7 - Spracovanie realnych dat

B A.7 Modul 7 - Spracovanie realnych dat

Pre spracovanie realnych dat bol vytvoreny program v jazyku Python 2, na zaklade
frameworku Matplotlib-Basemap. Pre konverziu dat z radarovych do svetovych sturad-
nic boli naprogramované vypocty odvodené v kapitole 2. Trieda, vykonavajica tieto
vypocty vzhladom na parametre referenéného elipsoidu WGS84, sa nazyva RealRadar.
Ttto triedu pouziva na prepocty dat vyobrazovaci modul display real data, ktory pou-
ziva aj dalsie moduly pre nacéitanie realnych dat z .csv siborov. Dalej boli data z WGS
alebo ECEF formatu prekonvertované do stereografickej projekcie so stredom, ktory
zobrazuje maly fialovy bod v strede mapy slovenska.
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Priloha B
Asterix sprava

Ukéazka redlnych dat zakédovanych v protokole Asterix. Tieto boli dekédované pomocou
volne dostupného softwareu, napisanom v jazyku Python, ktory vyvinula chorvatska
sluzba letovej prevadzky - Croatia Control Ltd. . Datovy packet prichadzajici po sieti
mé v hexadecimalnom vy¢isleni tvar,

asterix_packet=[ 0x30, 0x00, 0x30, Oxfd, Oxf7, 0x02, 0x19, 0xc9, 0x35,
0x6d, 0x4d, 0Oxa0, Oxchb, Oxaf, Oxfl, OxeO, 0x02, 0x00,
0x05, 0x28, 0x3c, 0x66, 0xOc, 0x10, Oxc2, 0x36, 0xd4,
0x18, 0x20, 0x01, 0OxcO, 0x78, 0x00, 0x31, Oxbc, 0x00,
0x00, 0x40, 0x0d, Oxeb, 0x07, O0xb9, 0x58, 0x2e, 0x41,
0x00, 0x20, Oxf5 ].

Rozkédovanie do jednotlivych zloziek protokolu potom vyzera nasledovne.

Asterix record: 1
Len: 45
CRC: C150EDOE
Timestamp: 1495284131351 (2017-05-20 14:42:11.351000)
Category: 48 (Transmission of Monoroadar Data)
Item: I010 (Data Source Identifier)
SAC (System Area Code): 25
SIC (System Identification Code): 201
Item: I230 (Comm capability)
STAT (STAT): O
SI (SI/II Transponder Capability): O SI-Code Capable
ARC (Altitude reporting capability): 1 25ft resolution
spare (spare bit set to 0): O
ModeSSSC (ModeS Specific Service Capability): 1 Yes
BDS37 (BDS 1,0 bits 37/40): 5
BDS16 (BDS 1,0 bit 16): 1
CcoM (coM): 1
AIC (Aircraft identification capability): 1 Yes
Item: I140 (Time Of Day)
ToD (Time Of Day): 27354.6015625
Item: I040 (Measured Position in Polar Coordinates)
THETA (THETA): 340.13671875
RHO (RHO): 197.68359375
Item: I170 (Track Status)
RAD (RAD): 2 SSR/ModeS Track
FX (FX): O End of Data Item
CDM (CDM): O Maintaining
TRE (TRE): O Track still alive
CNF (CNF): O Confirmed Track
spare (spare bits set to 0): O
SUP (SUP): O Track from cluster network - NO
MAH (MAH): O No horizontal man. sensed
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GHO (GHO): O True target track
TCC (TCC): O Radar plane
DOU (DOU): O Normal confidence
Item: ts ()1495284131351
Ttem: len ()45
Item: I020 (Target Report Descriptor)
RAB (RAB): O Report from aircraft transponder
RDP (RDP): O Report from RDP Chain 1
FX (FX): O End of Data Item
SPI (SPI): O Absence of SPI
TYP (TYP): 5 Single ModeS Roll-Call
SIM (SIM): O Actual target report
Item: crc ()C150EDOE
Ttem: I161 (Track Number)
Tn (Track Number): 3563
Item: I070 (Mode-3/A Code)
Mode3A (Mode-3/A reply code): 1000
spare (spare bit set to 0): 0
L (L): 0 Mode-3/A code as derived from the reply of the
transponder
G (G): O Default
V (V): 0 Code validated
Item: I240 (Aircraft Identification)
TId (Characters 1-8 (coded on 6 bits each) defining target
identification): DLH65A
Item: I220 (Aircraft Address)
ACAddr (AircraftAddress): 3C660C
Item: I090 (Flight Level)
FL (FlightLevel): 330.0
G (G): O Default
V (V): 0 Code validated
Item: I250 (Mode S Comm B data)
MODE_STATUS (Status of MCP/FCU Mode Bits): O
MCP_ALT_STATUS (MCP Altitude Status): 1
res (Reserved): O
APP (APPROACH Mode): O Not active
TARGET_ALT_SOURCE (Target ALT source): O Unknown
TARGET_ALT_STATUS (Status of Target ALT source bits): O No source
information provided
FMS_ALT (FMS Selected Altitude): 0.0
BP_STATUS (Barometric Pressure Status): 1
ALT_HOLD (ALT HOLD Mode): O Not active
BP (Barometric Pressure): 227.0
FMS_ALT_STATUS (FMS Altitude Status): O
MCP_ALT (MCP/FCU Selected Altitude): 33008.0
VNAV (VNAV Mode): O Not active
Item: I200 (Calculated Track Velocity in Polar Coordinates)
CGS (Calculated groundspeed): 434.94
CHdg (Calculated heading): 124.002685547
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