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Streszczenie. Stosowane dotychczas algorytmy estymacji potozenia obiektu w systemach rozpo-
znania radioelektronicznego wymagaja wprowadzania okreslonych ograniczen, ktoére wynikaja
z tzw. zagadnien niepoprawnie postawionych. Prowadzi to do powstawania znacznych bledow
w okreslaniu pozycji emitera lub wrgez uniemozliwia jego wyznaczenie. Metody rozwiazywania
zagadnien niepoprawnie postawionych w fizyce matematycznej polegaja na stosowaniu regulary-
zacji, z ktorych najbardziej znana jest regularyzacja Tichonova. W tym zakresie bardzo aktualne
sa poszukiwania algorytmow w rozwiazywaniu istniejacych problemow zwiazanych z obliczenia-
mi numerycznymi okre$lania pozycji emitera na podstawie danych pomiarowych. W artykule przed-
stawiono zmodyfikowana wersj¢ algorytmu lokalizacji zrodet emisji dla metody weigcia w przod,
zbudowanego w oparciu o metod¢ najmniejszych kwadratow otrzymywania estymatoréow. Mody-
fikacja algorytmu polegata na rozwiazaniu zadania przy wykorzystaniu rozktadu macierzy wedtug
wartosci szczegolnych (ang. Singular Value Decomposition) oraz zastosowaniu regularyzacji
Tichonowa. Dla tego algorytmu przedstawiono wyniki przeprowadzonych badan.
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Wstep

Jedna z najpowazniejszych trudnosci spotykanych przy wyznaczaniu pozy-
cji zrodta emisji mikrofalowej na podstawie zbioru obserwacji jest wystepowa-
nie zagadnien zle uwarunkowanych lub wrecz Zle postawionych zadan odwrot-
nych (ang. ill-posed problems) [8]. Z tego wynikaja podstawowe trudno$ci zwia-
zane z doktadnym okresleniem pozycji obiektu na podstawie niedoktadnych da-
nych pomiarowych.
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Metody rozwigzywania zagadnien zle postawionych rozwijano niezaleznie
w ekonometrii (teoria stabo uwarunkowanych liniowych zadan najmniejszych
kwadratéw) pod nazwa ,,regresja grzbietowa” (ang. Ridge Regression) i w fizy-
ce matematycznej (przede wszystkim regularyzacja Tichonowa). Od czasu opu-
blikowania prac przez Hoerla i Kennarda [3] oraz Tichonowa [9] teoria zagad-
nien niepoprawnie postawionych stata si¢ waznym dzialem analizy. W techni-
ce jako standardowa metodg rozwiazywania zagadnien niepoprawnie postawio-
nych przyjmuje si¢ metodg regularyzacji Tichonowa. Idea regularyzacji polega
na wprowadzeniu ograniczen na wektor dopuszczalnych rozwigzan. Gtownym
problemem przy wykorzystaniu regularyzacji Tichonowa jest dobor parametru
regularyzacji.

W dziedzinie regularyzacji Tichonowa pojawito si¢ bardzo duzo prac, za-
rowno czysto teoretycznych, jak i aplikacyjnych. Powstata literatura techniczna
dotyczaca bardzo waskich klas jej zastosowania. Pomimo Ze pojawiaja si¢ wzmian-
ki o regularyzacji estymacji potozenia zrodla emisji, autorom nie sa znane wyni-
ki badan takich algorytméw wykorzystujacych regularyzacje Tichonowa. Podjeli
wige proby jej zastosowania.

1. Algorytm macierzowy zbudowany w oparciu o metode¢
najmniejszych kwadratow otrzymywania estymatorow

W rozpoznaniu radioelektronicznym do okreslenia MPO na ptaszczyznie,
podstawowym sposobem lokalizacji jest metoda wcigcia w przod. Polega ona na
okresleniu namiaréw 0, i 6, na zroédlo emisji z przynajmniej dwoch urzadzen
rozpoznawczych, znajdujacych si¢ w okreslonej wzgledem siebie odlegtosci b,
okreslanej jako baza systemu (rys. 1). Miejsce potozenia zrodta emisji jest wy-
znaczone przez punkt przecigeia linii namiarow.
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Rys. 1. Lokalizacja zrodta emisji metoda weigcia w przod na ptaszczyznie
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W szczegdlnosei przy rozwiazywaniu zadania metoda wceigcia w przod ma
zastosowanie algorytm macierzowy (1) zbudowany w oparciu o metodg najmnie;j-
szych kwadratow otrzymywania estymatorow [7]:

%.,=(G,R'G)"'G,R'w,, (1)

gdzie: w, =u+G, x, —f,; u — wektor pojedynczej obserwacji; f, — wektor
pojedynczych funkcji predykcji (nieliniowa funkcja wyrazajaca dla i-tej obser-
wacji $cista zalezno$¢ pomigdzy mierzong wielkoscia geometryczng a wzajem-
nym rozmieszczeniem przestrzennym urzadzen rozpoznawczych i obiektu obser-
wacji), warto$¢ ta nie jest znana i bedzie podlega¢ estymacji; G, — macierz
gradientow; R — macierz kowariancji blgdéw obserwacji; w, — wektor poje-
dynczej obserwacji zmodyfikowanej; k=1, 2,... — k-ty krok iteracji.

Idea dziatania tego algorytmu oparta jest na wykorzystaniu metody Gaussa-
Newtona [5]. Przeksztatcenie nieliniowych obserwacji wzglgdem szacowanych
parametrow realizowane jest poprzez rozwinigcie ich w szereg Taylora z pomi-
nigciem cztondéw nieliniowych tego rozwinigcia.

Przy rozwiazywaniu rownan normalnych dla estymatora liniowego opartego
na metodzie najmniejszych kwadratow (1) zwykle zaktada si¢ nieosobliwo$¢
macierzy kowariancji

R.=(G'R'G)" )

tak, ze mozna otrzymac jednoznaczne rozwiazanie. W rzeczywistych warunkach
pomiarowych powyzsza macierz czgsto jest macierza osobliwa lub zblizong do ma-
cierzy osobliwej. Jest to spowodowane nastgpujacymi czynnikami:

— specyfika danych wejsciowych u;;

— blgdami zaokraglen wystgpujacymi w maszynach cyfrowych.

W estymacji pozycji zrodet emisji gldowna przyczyna ztego uwarunkowania
zadania jest wystgpowanie wspotliniowosci. Doktadna wspétliniowo$é pojawia
si¢ wtedy, gdy kolumny macierzy G sa liniowo zalezne. W tym przypadku
rank (G) <k +1 i macierz (2) jest macierza osobliwa. Odwrdcenie tej macierzy
nie jest mozliwe. Prowadzi to do niemozliwo$ci policzenia estymatora najmniej-
szych kwadratow.

W takich przypadkach zastosowanie metody Gaussa-Newtona do estymacji
parametrow moze napotkac¢ na trudnosci [2, 11]. Ogodlnie poprawny algorytm
Gaussa-Newtona staje si¢ algorytmem niestabilnym, tzn. jest on wrazliwy na mate
zaburzenia w danych wej$ciowych, dajac w wyniku silne zaburzenia rozwiaza-
nia bardzo odlegte od rozwiazania prawdziwego.

Ta niestabilno$¢ algorytmu (rozumiana w sensie definicji stosowanych w me-
todach numerycznych) przejawia sig:
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— brakiem zbiezno$ci w kolejnych krokach iteracji;

— zatrzymaniem procesu obliczen, spowodowanym tzw. nadmiarem nume-
rycznym spowodowanym dzieleniem przez zero (wyznacznik macierzy
nieodwracalnej) lub dzieleniem przez liczbg bliska zeru na tyle, ze w wy-
niku zaokraglen tracone sa cyfry znaczace.

W algorytmach estymacji MPO mozna postuzyc¢ si¢ kilkoma metodami umoz-
liwiajacymi, pomimo ztego uwarunkowania zadania, przeprowadzenie estymacji
pozycji obiektu. Do takich metod nalezy zaliczyc¢:

— wykorzystanie rozktadu macierzy wedtug wartosci szczegodlnych;

— zastosowanie regularyzowanych metod rozwiazywania zadan najmniej-

szych kwadratow.

1.1. Wykorzystanie rozkladu macierzy wedlug wartoSci szczegélnych

W metodach numerycznych do wyznaczania rozwiazan zadan zle uwarunko-
wanych znalazta zastosowanie pseudoinwersja (pseudoodwrotno$¢) macierzy
(Moore’a-Penrose’a) [5, 14].

Na podstawie twierdzenia Urquharta-Greville’a [5 (tw. 8.1.8)] dla dowolnej
macierzy prostokatnej A€ R™" istnieje jedna macierz A" € R™" taka, ze wek-
tor x=A"b dlakazdego be R" jest rozwigzaniem normalnym zadania Ax =b.
Jesli postuzymy sig rozktadem macierzy A wzgledem warto$ci szczegdlnych

A=UxVT, (3)

gdzie Ue R” 1 Ve R" sa macierzami ortonormalnymi, a

) Q)

gdzie: ¥ — jest przekatniowa macierza warto$ci szczegdlnych Xe R™",
0,20,2,,0,>0; r —rzad macierzy A,

to macierz A" bedzie wyrazona wzorem
At=vz'u' 6)

z macierza £ w postaci
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1o,

= ' e R"". (6)

Macierz A™ nazywa sie odwrotnoécia Moore’a-Penrose’a lub uogdlniona od-
wrotnoscia (pseudoodwrotnoscia) macierzy A.

Przy wykorzystaniu uogo6lnionej macierzy odwrotnej, wyrazenie na estyma-
tory dla algorytmu klasycznego (1) zapisujemy w postaci

£=G"w. (7

1.2. Zastosowanie regularyzowanej metody najmniejszych kwadratow

Problem stabo uwarunkowanych réwnan normalnych jest czgsta przyczyna
wystgpowania duzych trudnosci w estymacji pozycji zrodta emisji. Jak wykaza-
no w pracy [12], przedstawiony wyrazeniem (1) estymator dla algorytmu kla-
sycznego jest w ogolnosci niepoprawnie postawiony. Pojawiajace si¢ problemy
numeryczne zwiazane z odwracaniem zle uwarunkowanej macierzy kowariancji
(2) nie zawsze moga by¢ rozwigzane poprzez zastosowanie uogolnionej odwrot-
nosci Moore’a-Penrose’a (7).

Jedna z metod rozwiazywania zadan niepoprawnie sformutowanych jest
metoda regularyzacji. Regularyzacja liniowego zadania najmniejszych kwadra-
tow (RMNK) jest w literaturze przedmiotu nazywana regularyzacja Tichonowa
(czesto uzywane jest pojecie ,regresja grzbictowa” (ang. ridge regres-
sion) [4, 9, 10].

Ogolnie idea regularyzacji polega na wprowadzeniu ograniczen na dopusz-
czalny zbioér rozwiazan [ 1, 2, 3] poprzez sprowadzenie zadania niepoprawnie sfor-
mulowanego do zadania sformutowanego warunkowo poprawnie i dobrze uwa-
runkowanego numerycznie.

Liniowe zadanie najmniejszych kwadratow (8) w szczegolnosci nie jest po-
prawnie postawione (sformutowane)

Ax =Dh. (8)

Regularyzacja Tichonowa polega na poszukiwaniu zamiast minimum funk-
cjonatu ||b - Ax z, minimum funkcjonatu ||b— Ax”; +O(||X||§ z matym parame-
trem regularyzacji o >0 i1 wektora minimalizujacego go, czyli rozwiazania zre-
gularyzowanego.
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Rozwiazanie zregularyzowane dla uktadu rownan normalnych mozna przed-
stawi¢ w postaci:

x, =(ATA+ol) A, )

gdzie: x, — zregularyzowane rozwiazanie liniowego zadania najmniejszych
kwadratow; o — parametr regularyzacji; I — macierz diagonalna.

Powyzszy estymator jest estymatorem obcigzonym.
Macierz wspotczynnikéw uktadu zregularyzowanego (9) jest symetryczna
i dodatnio okre$lona

M, =(A"A +a). (10)

Uwarunkowanie macierzy (10) zalezy od parametru regularyzacji o

2

A
condF(Ma)zm, (11)
o

gdzie:

i=1 j=l

nom %
2
[l =[22\% @ (12)
jest norma Frobeniusa macierzy A.

Dazy si¢ do tego, aby rozwiazanie zregularyzowane x, bylo tym blizsze
rozwigzaniu X, im mniejszy jest poziom zaburzen danych pomiarowych.

Glownym problemem jest znalezienie odpowiedniego parametru regularyza-
cji o. Parametr regularyzacji ¢ powinien by¢ tak wybrany, aby btad

&, - x| >0, [ —0. (13)

W analizie numerycznej najczesciej przyjmuje si¢ jako regularyzator para-
metr skalarny o > 0 [6].

Dla dowolnych danych przyblizonych A i b istnieje rozwiazanie zregulary-
zowane X,. Mozna je wyznaczy¢ jako rozwigzanie zmodyfikowanego uktadu
roOwnan normalnych.

Dla algorytmu Gaussa-Newtona (1) stosuje si¢ najczgsciej stata wartos¢ pa-
rametru regularyzacji . Wowczas estymator najmniejszych kwadratow (1) przyj-
mie postaé

£=(G"R'G+aD)'G'R 'w. (14)
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2. Wyniki badan

Badania wykonano dla trzech wariantéw rozmieszczenia urzadzen rozpoznaw-
czych (rys. 2).
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Rys. 2. Warianty rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych wzgledem obserwowanej strefy: I) szyk
liniowy trzech urzadzen rozpoznawczych; II) szyk tamany trzech urzadzen rozpoznawczych ,katem
w przod”; I1) szyk tamany trzech urzadzen rozpoznawczych ,katem w tyl”

Obliczenia wykonano dla catej strefy obserwacji (siatka punktow testowych)
oraz dla charakterystycznych punktoéw strefy oznaczonych na rysunku 2 numera-
mi 1 12. Badania wykonano dla systemu lokacji na ptaszczyznie. Zatozono btad
pomiaru kata §, = 1 [°] dla kazdego z urzadzen rozpoznawczych (UR).

Wyniki badan przedstawione zostaly na wykresach:

— RMSE — btedu sredniokwadratowego lokacji obiektow;

— PNN — odsetek prob nieakceptowalnych;

— PPN — odsetek prob badan dla jednego punktu testowego, dla ktorych

otrzymano wynik akceptowalny PNN = 100% — PPN.

Nieakceptowalny wynik estymacji w artykule zdefiniowano jako jeden z po-
nizszych przypadkow:
— wynik dzielenia liczby przez zero;
— wynik dziatania niemieszczacy si¢ w zakresie reprezentacji liczby zmien-
nopozycyjnej w maszynie cyfrowe;j;
— osobliwo$¢ macierzy kowariancji (2).
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Rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych w szyku liniowym

Dla I wariantu rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych (szyk liniowy trzech
stacji) w centralnej i tylnej czesci strefy obserwacji uzyskano wyniki estymacji
pozycji zrodta emisji na porownywalnym poziomie blgdu RMSE. T¢ sytuacje
przedstawiono na rysunku 3.

Inaczej przedstawia si¢ sytuacja w przedniej lewej i przedniej prawej czesci
strefy obserwacji. W tych obszarach zanotowano bardzo duze wartosci btedu
RMSE dyskwalifikujace wyniki estymacji. Dodatkowo wystapita pewna liczba
prob (ok. 15-+20%) nieakceptowalnych (rys. 4).
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Rys. 3. Wybrane wartosci blgdu RMSE Rys. 4. Odsetek prob nieakceptowanych

Rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych w szyku ,.katem w przod”

Dla tego wariantu rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych na skrajach strefy
obserwacji uzyskano btad estymacji RMSE w zakresie 0,72 km (rys. 5).
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Rys. 5. Wybrane wartosci blgdu RMSE Rys. 6. Odsetek prob nieakceptowalnych
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Inaczej sytuacja przedstawia si¢ dla obszaréw znajdujacych si¢ na przedtu-
zeniu baz UR, 1 URy oraz URy i UR(, gdzie odnotowano wystgpowanie prob
nieakceptowalnych (rys. 6) dochodzacych do PNN = 20%. Pozostate wyniki es-
tymacji (~80%) rowniez cechowatly si¢ znacznymi btedami lokalizacji (rys. 5).

Rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych w szyku , katem w ty}”

Podobnie jak dla innych wariantéw rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych,
zanotowano wystgpowanie prob, dla ktdrych otrzymano wynik nieakceptowalny
(rys. 8). Dotyczy to obszaréw bedacych przedtuzeniem baz pomigdzy UR , i URy
oraz URg 1 UR( (rys. 7). Jest to spowodowane wystgpowaniem silnej wspotlinio-
wosci w danych pomiarowych spowodowanej zblizaniem si¢ linii namiarow z UR
1 URy oraz URy i UR( do linii rownolegtych.

RMSE [lm]
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Rys. 7. Wybrane wartosci btgdu RMSE Rys. 8. Odsetek prob nieakceptowalnych

Wykorzystanie regularyzowanej metody najmniejszych kwadratow

Przedstawione na rysunkach 3-8 wyniki badan w niekorzystnych sytuacjach
pomiarowych cechowaty si¢ bardzo duzymi blgdami w ocenie pozycji zroédta emi-
sji. Dla wielu prob badan, pomimo zastosowania odwrotnosci Moore’a-Penro-
se’a (7), otrzymano nieakceptowalne wyniki estymacji. W tym punkcie przedsta-
wiono wyniki badan algorytmu klasycznego z wykorzystaniem regularyzacji Ti-
chonowa.

Glownym problemem zastosowania regularyzacji Tichonowa jest znalezie-
nie odpowiedniego parametru regularyzacji. W zwiazku z tym, ze postgpowanie
regularyzacyjne jest niejednoznaczne, poniewaz wymaga dodatkowych informa-
cji, ktorych same obliczenia nie moga dostarczy¢, okreslenie odpowiednich war-
tosci parametru regularyzacji jest mozliwe poprzez wykonanie badan symulacyj-
nych dla r6znych geometrii systemu lokalizacji.
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Jednym ze sposoboéw zastosowania regularyzacji Tichonowa jest wprowa-
dzenie statej warto$ci parametru regularyzacji. Wobec powyzszego przeprowa-
dzono badania, ktore zostaty podzielone na dwa etapy:

1. dla dogodnych sytuacji pomiarowych wykonano badania btedow esty-

macji pozycji ZE dla r6znych wartosci parametru regularyzacji .

2. okreslong w pierwszym kroku najlepsza wartos¢ parametru & zastoso-

wano dla niedogodnej sytuacji pomiarowe;.

Okreslenie wartosci parametru regularyzacji «

Badania wykonano dla | wariantu rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych
oraz punktu charakterystycznego nr 1. Do badan przyjeto 0, = 1 [°] dla kazdego
z urzadzen rozpoznawczych.

Celem tych badan byto okreslenie optymalnej wartosci parametru regulary-
zacji a, tzn. takiego, ktory po wprowadzeniu do algorytmu (14) nie spowoduje
zwigkszenia btedow estymacji pozycji zrodta emisji, a zapewni poprawe wyni-
kow obliczen w tych wypadkach. Na rysunku 9. przedstawiono dwie realizacje
badan, ktore umozliwity okreslenie optymalnej warto$ci parametru @ w zakresie
10%+10™ (wyniki badan dla sytuacji gdy @ = 0 znajduja si¢ na osi y wykresow).

a) b)

ey E e BBt AR N0 D15 01331 S TS S 1191 || S K B 9
10 0 10 0 10 0 10° 10° w! w5’

Rys. 9. Btedy estymacji RMSE dla réznych wartoéci parametru regularyzacji «, (a, b — dwie
realizacje badan) (pkt. charakterystyczny nr 1, II wariant rozmieszczenia UR, 0, =1 [°])

Badania algorytmu Gaussa-Newtona i RMNK z zalozong wartoscig parametru
regularyzacji «

W tabeli 1 przedstawiono wyniki badan uzyskane za pomoca algorytmu Gaussa-
-Newtona (G-N) i algorytmu wykorzystujacego regularyzacje¢ Tichonowa (RMNK).
Badania wykonano dla trzech wariantoéw rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych
(I, 1L, IIT) oraz punktow charakterystycznych nr 1 i 2. Dla algorytmu RMKN przyjeto
okreslone w etapie pierwszym warto$ci parametru regularyzacji 107, 107°, 107,
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TABELA 1
Wyniki badan dla algorytméw: Gaussa-Newtona i RMNK
Wariant
Pkt. RMSE PPN
o
Lp. char. rozm. Algorytm [km] (%] cond(A)
UR

1 G-N - 1,09 100 8,17

2 . 10° 1,09 100 8,17

3 RMNK 107 1,09 100 8,17
4 107 1,09 100 8,17

5 G-N - 1,15 100 14

6 1076 1,15 100 14

1 11

7 RMNK 10°° 1,15 100 14

8 10 1,15 100 14

9 G-N - 1,29 100 9,61
10 10° 1,29 100 9,61

11
11 RMNK 107 1,29 100 9/61
12 107 1,28 100 9,61
13 G-N - 2,68%10" 445 2,11%10°
14 . 10° 4944 100 80802
15 RMNK 10°° 2185.,9 100 55932
16 107 1046 100 23719
17 G-N - 1,58*108 89 613
18 10°° 2488 100 523,86
2 1l

19 RMNK 107 2247,5 100 365.6
20 10 840 100 2293
21 G-N - 5,71%10"2 84 4870
22 - 10° 1245 100 489,22
23 RMNK 10°° 787,79 100 355,79
24 107 307,69 100 2874
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Jak wynika z przeprowadzonych badan, dla punktu charakterystycznego nr 1
dla obydwu algorytmow uzyskano prawie identyczne wyniki estymacji
(tab. 1, poz. 1-12). Wprowadzenie parametru regularyzacji nie pogorszyto doktad-
nos$ci rozwigzania i nie zostaty zmienione wskazniki uwarunkowania zadania.

Dla punktu charakterystycznego nr 2 przy wykorzystaniu algorytmu RMNK
(tab. 1, poz. 14-16) dla I wariantu rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych uzy-
skano poprawe doktadnosci lokalizacji po zastosowaniu regularyzacji.

Dla pozostalych wariantow (tab. 1, poz. 17-24) w kazdym przypadku uzy-
skano 100% wynikow akceptowalnych.

Dla tych wariantow badan uzyskano znacznie mniejsze btedy estymacji po-
zycji RMSE w poréwnaniu do algorytmu Gaussa-Newtona (dla ktorego charak-
terystyki bledow byty okreslone tylko dla prob akceptowalnych).

Na rysunkach 10-14 przedstawiono wyniki estymacji potozenia zrodta emi-
sji (dla wspotrzednych x i y) w kolejnych krokach iteracji dla pojedynczej reali-
zacji badan (tab. 1) przy r6znych warto$ciach parametru regularyzacji « (pkt. cha-
rakterystyczny nr 2, I wariant rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych,
0 =1 [°]). Na wykresach pogrubiona linia zaznaczono rzeczywiste wspoirzedne
zrodta emis;ji [13].

Dla wariantu z & = 0 (rys. 10) zaobserwowano, ze po siedmiu krokach itera-
cji algorytm zostat przerwany ze wzgledu na niespetnienie kryterium akcepto-
walno$ci wyniku. Po zastosowaniu regularyzacji (rysunki 11-13) dla parametru
a € (1076, 107, 104) zaobserwowano zmniejszenie oscylacji wyniku estymacji
wokot rzeczywistej pozycji zrodta emisji w kolejnych krokach (x =35, y=1 [km)]).
Dalsze zwickszanie warto$ci parametru regularyzacji & = 10~ doprowadzito do
zmniejszenia stabilizujacego wplywu parametru regularyzacji na wynik estyma-
cji (rys. 14).
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Rys. 10. Estymowane wspoirzedne pozycji zrodta emisji w kolejnych krokach iteracji dla & = 0
(pkt. charakterystyczny nr 2, I wariant rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych, 0, = 1 [°])
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Rys. 12. Estymowane wspolrzedne pozycji ZE w kolejnych krokach iteracji dla ¢ = 10~ (pkt. cha-
rakterystyczny nr 2, [ wariant rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych, 6, =1 [°])
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Rys. 13. Estymowane wspolrzedne pozycji zrodta emisji w kolejnych krokach iteracji dla a = 107
(pkt. charakterystyczny nr 2, I wariant rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych, 6, = 1 [°])
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Rys. 14. Estymowane wspotrzedne pozycji zrodia emisji w kolejnych krokach iteracji dla a = 107
(pkt. charakterystyczny nr 2, I wariant rozmieszczenia urzadzen rozpoznawczych, 6, = 1 [°])

3. Podsumowanie

W artykule poruszono problem wykorzystania regularyzowanej metody naj-
mniejszych kwadratow. Jak wykazano, zastosowanie regularyzacji Tichonowa
poprawia efektywnos$¢ algorytmu klasycznego. Wazna cecha zaobserwowana
podczas badan jest to, ze w sytuacjach dobrego uwarunkowania zadania estyma-
cji, zastosowanie regularyzacji Tichonowa nie wprowadza dodatkowego obcia-
zenia do wyniku estymacji. W przypadkach ztego uwarunkowania zadania regu-
laryzacja umozliwia za$ osiagnigcie w miar¢ poprawnego wyniku estymacji oraz
zapewnia stabilno$¢ numeryczna algorytmu.

Zdaniem autorow, dalsze badania powinny by¢ prowadzone nad okresleniem
odpowiednich parametréw regularyzacji oraz wprowadzaniem ograniczen na
dopuszczalny zbior rozwiazan zardwno typu deterministycznego, jak i probabili-
stycznego, opartych na odpowiedniej interpretacji apriorycznej wiedzy o efek-
tywnosci algorytmoéw i jako$ci danych pomiarowych.

Praca naukowa finansowana ze srodkow Komitetu Badan Naukowych w latach 2004/05 jako pro-
jekt badawczy O TOOA 014 27.

Artykut wplynat do redakcji 20.10.2005 r. Zweryfikowang wersje po recenzji otrzymano w marcu
2006 r.
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A. KAWALEC, B. WAJSZCZYK

An estimation of microwave emitter position based on regularisation
of a least-squares method

Abstract. The basic method of passive radar reconnaissance of microwave emitter position is
intersection triangulation method.

In this paper, a modified version of iterative matrix estimator algorithm for localising emitter by
intersection method is presented.

The problem of emitter localisation should be regularised. The variant of the iterative algorithm
for localising emitter, modified by exploiting Tikhonov regularisation with constant parameter is
stable. The value of parameter was chosen on the base of results of numerical experiments. Such
regularisation makes possible to obtain estimates of emitter position in the case of their inconsistency
or singularity.

Better, finite (i.e. non-iterative) method together with regularising algorithm by the authors is
presented in this paper.

Keywords: radar recognition, algorithm for emitter position estimation

Universal Decimal Classification: 621.396.96



