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Streszczenie. W referacie poruszono tematyke zwiazang z zarzadzaniem zasobami radaru wielo-
funkcyjnego. Jako jeden z elementéw tego procesu wyrdzniono priorytetyzacje¢ (rangowanie) za-
dan realizowanych przez radar. Rangowanie jest wymuszone przez potencjalnie niedostateczne
zasoby wymagane do realizacji wszystkich zadan radaru, stad konieczno$¢ szeregowania obstugi-
wanych przezen obiektéw zgodnie z ich istotnoscia. W referacie scharakteryzowano dane zrédto-
we zasilajace proces rangowania oraz przedstawiono algorytmy przetwarzania tych danych. Za-
prezentowane algorytmy oparto na wybranych metodach fuzji danych. Przedstawiono przebieg
i wyniki badan procesu rangowania oraz wyniki badan wplywu zastosowania rangowania na nie-
ktore parametry zarzadzania zasobami radaru wielofunkcyjnego.
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1. Wprowadzenie

Jednym z istotniejszych aspektow kierowania praca radaru wielofunkcyjne-
go (RW) jest zarzadzanie jego zasobami. Trudnos¢, na jaka mozna sig tu natknac,
zwiazana jest z faktem, iz radar ten, bedac fizycznie pojedynczym urzadzeniem,
musi realizowaé funkcje wykonywane do tej pory przez zespoty sktadajace si¢
z kilku dedykowanych sensorow. Rezultatem tego jest ograniczona ilo$¢ zaso-
boéw mozliwych do skonsumowania przez RW (gtéwnie czasowych i energetycz-
nych), przy niezmienionej liczbie obiektow podlegajacych obstudze.

W zaleznos$ci od rodzaju, liczby i tempa wykonywanych przez radar zadan,
zuzywana jest okreslona ilo$¢ jego zasobow. Jest rzecza oczywista, iz zasoby te
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sa limitowane w zaleznosci od charakterystyki radaru, a w szczegodlnosci jego
blokéw odpowiedzialnych za parametry czasowo-energetyczne. Wynikiem tego
ograniczenia moze by¢ sytuacja, gdzie dostgpne w RW zasoby okaza si¢ niewy-
starczajace do poprawnej obstugi obiektow znajdujacych si¢ w obszarze odpo-
wiedzialnos$ci radaru. Taka sytuacja jest okreslana mianem pracy w przeciazeniu
w sensie energetycznym lub czasowym. Tego typu problem moze si¢ pojawié
w przypadku zbyt duzej liczby obiektow Iub wtedy gdy ich wtasciwosci spowo-
duja potrzebe zastosowania czestszego od$Swiezania informacji.

Z oczywistych wzgledow w militarnym zastosowaniu radaru nalezy si¢ li-
czy¢ z mozliwos$cia wystapienia takich sytuacji. Dlatego tez w celu zabezpiecze-
nia si¢ przed ich negatywnymi skutkami stosuje si¢ strategie przeszukiwania prze-
strzeni [1, 2] oraz dokonuje si¢ szeregowania zadan radaru zgodnie z ich istotno-
$cia, uprzywilejowujac zadania o wyzszym priorytecie [3, 4, 5, 6, 7, 8, 11]. Pro-
ces szeregowania zadan zgodnie z ich priorytetem jest okre§lany mianem rango-
wania. Rangowanie realizowane jest w oparciu o zbidr parametrow charaktery-
zujacych obstugiwane obiekty, a nastepnie poprzez skojarzenie okreslonych grup
zadan do wykonania na rzecz obiektow tworzona jest tzw. lista zadan.

Ze wzgledu na zbioér analizowanych danych w ramach procesu rangowania,
nalezy podkresli¢ po pierwsze réznorodnos¢ zrodet i charakteru danych, a po
drugie skojarzone z nimi odmienne sposoby modelowania niedoskonatosci. Wy-
stgpuja tu co najmniej dwa typy niedoskonatosci: dane niejednoznaczne (jak na
przyktad dane identyfikacyjne) oraz dane o charakterze probabilistycznym (wszel-
kie dane opisujace lokalizacj¢ i parametry dynamiki ruchu obiektu). Charakter
danych wejsciowych dla procesu rangowania sprawia, iz intuicyjnym wyborem
wydaja si¢ by¢ narzedzia fuzji danych. Z analizy dostgpnej literatury oraz do-
tychczasowych doswiadczen wynika, ze narzedzia, takie jak migdzy innymi: sie-
ci neuronowe, systemy logiki rozmytej, matematyczna teoria ewidencji Demp-
stera-Shafera po odpowiedniej ich adaptacji, moga by¢ z powodzeniem wyko-
rzystywane do wspomagania procesu rangowania w zarzadzaniu zasobami rada-
ru wielofunkcyjnego.

2. Charakterystyka procesu rangowania

W warunkach pracy radaru w tzw. przeciazeniu, czyli gdy wskaznik wykorzy-
stania zasobu czasu L,,, — 1 badz wskaznik wykorzystania zasobu energii W, — 1,
konieczne staje si¢ wytypowanie tych zadan, ktére powinny by¢ zrealizowane oraz
wskazanie tych zadan, ktorych niewykonanie bedzie obciazone najnizszym kosz-
tem. W rozpatrywanym modelu systemu zarzadzania zasobami radaru, odpowie-
dzialnym za to jest proces rangowania (priorytetyzacji) zadan. Niezaleznie od
zastosowanego algorytmu przetwarzania informacji w procesie priorytetyzacji,

ogo6lna istota procesu rangowania przedstawia si¢ nastgpujaco (rys. 2.1).
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Rys. 2.1. Ogolna idea procesu rangowania

Obstugiwane przez radar obiekty {O,,0,,...,0, } opisane sa zbiorem wekto-
row parametréw pomiarowych {x;,x,,...,x,, }. W oparciu o dane w postaci wek-
toréw pomiarowych dokonuje si¢ mozliwie petnego opisu dostepnych parame-
trow obiektow, tak aby w procesie rangowania mozna byto wypracowaé zbior
wartosci rang Y kazdego z obicktow.

Proces priorytetyzacji zwiazany jest z dwoma gtdéwnymi problemami. Pierw-
szym z nich jest dobor odpowiednich zrédet danych wejsciowych, a drugim — opra-
cowanie wlasciwych algorytmow przetwarzania tych danych. O ile pierwsze zagad-
nienie jest $cisle zalezne od systemu bazowego — radaru i skojarzonych z nim sen-
soréw, o tyle problematyka przetwarzania danych jest znacznie bardziej ztozona.

3. Zrédla danych

Wykorzystane w badaniach zarejestrowane dane pomiarowe spetniaja szcze-
goblnie istotna, bo podwojna rolg. Gtownym ich przeznaczeniem jest doswiad-
czalna weryfikacja poprawnosci zaprojektowanych algorytméw rangowania. Nie-
mniej wazna rola jest wykorzystanie rzeczywistych danych pomiarowych wraz
ze skojarzona z nimi wiedzg ekspercka w procesie wyksztatcania bazy regut oraz
trenowania poszczegdlnych algorytmow rangowania.

Oryginalna koncepcja procesu badan stanowi probe przeprowadzenia wery-
fikacji eksperymentalnej algorytmu zarzadzania zasobami radaru (a w tym ran-
gowania) bez rzeczywistego dostepu do radaru wielofunkcyjnego. Do pozyska-
nia danych pomiarowych wykorzystano pracujacy system uogolniania informa-
cji radiolokacyjnej wraz z wspotpracujacymi z nim radarami.

Dane pomiarowe uzyskano w wyniku rejestracji rzeczywistych tras statkow
powietrznych obserwowanych nad terytorium RP oraz tras symulowanych. W re-
zultacie, dla calej rejestracji (rys. 3.1) uzyskano ponad 120 tysigcy wektorow
pomiarowych, przy czym wektorem pomiarowym jest zbior parametrow obstugi-
wanego obiektu w punkcie wykonania pomiaru. Kazdy z wektorow pomiaro-
wych moze stanowi¢ parg uczaca dla procesu trenowania i/lub wyksztalcania baz
wiedzy algorytmow oraz jako element weryfikujacy poprawnosc¢ pracy dziataja-
cego sterownika.
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Rys. 3.1. Schemat procesu rejestracji danych pomiarowych

Kazdy z zarejestrowanych punktoéw pomiarowych stanowit fragment trasy
obstugiwanego obiektu. Wiedza ekspercka zwiazana z punktami pomiarowymi
i trasami pochodzi z procedur operacyjnych, wedlug ktorych pracowat system
uogdlniania oraz od oficeréw identyfikacji, ktorzy dokonywali r¢cznej identyfi-
kacji obiektow.

Po wstepnej konwersji wektor pomiarowy przyjmuje postaé:

T

W, =[DD D,;, NZ,,, MOD,, MOD,, MOD;,, MODs,, ,

pom? pom?
Callsign 0, R,,s H . Vs Qs Qs Vinax > Sa> AT o 1, (M
gdzie:
1. DD,,, — data realizacji pomiaru;
2. TT,,,, — czas realizacji pomiaru;

3. ID,,, — cecha identyfikacji obiektu wypracowana przez system uogolniania
informacji radiolokacyjnej, na podstawie informacji z wszystkich dostgp-
nych zrodet danych;

4. NZ, — binarny wskaznik, informujacy o tym, ze obiekt jest no$nikiem
zaklocen radioelektronicznych;

5. MOD, do MODy,, — warto$¢ kodu odpowiedzi systemu Q&A IFF w odpo-
wiednim modzie, ktora w wyniku poréwnania z aktualnie obowiazujaca war-
toscia kodu zamieniana jest na binarny wskaznik zgodnosci,

6. Callsign — parametr identyfikujacy konkretny przelot samolotu — wska-
zuje na skojarzenie z planem lotu;

7. a,, — kierunek azymutalny wykrycia obiektu;

0
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8. R,, — odleglos¢ wykrycia obiektu;
9. H,, — wysoko$¢ n.p.m. wykrycia obiektu;

10. vV, — modul wektora predkosci obiektu w ramach trasy;

[

11. Q,, — kierunek kursowy trasy (wektora predkosci) odniesiony do kierunku
potnocnego;

12. a,, — maksymalna zarejestrowana warto$¢ modutu wektora przyspiesze-
nia obiektu w ramach trasy (parametr wypracowany na podstawie serii po-
miarow);

13. V__ — maksymalna zarejestrowana warto$¢ modutu wektora predkosci obiektu

max

w ramach trasy (parametr wypracowany na podstawie serii pomiaréw);
14. AT,,, — czas od ostatniego pomiaru warto$ci charakteryzujacych cechy

pom

kinematyczne obiektu.

Zardéwno kazdy wektor pomiarowy, jak i jego element, sa cechowane identy-
fikatorem trasy oraz kolejnym numerem wektora w ramach trasy.

4. Algorytmy rangowania

Przedstawione w referacie algorytmy rangowania sa oparte na zgromadzone;j
w nich wiedzy (ang. knowledge based). PodejScie to opiera si¢ na wykorzystaniu
informacji a priori stanowiacej wiedz¢ ekspercka w dziedzinie priorytetyzacji
obiektow. Wiedza ta zostala przetworzona w sformalizowany sposob, tak aby
utworzyta zbiory uczace i weryfikujace dla procesu trenowania algorytméow ran-
gowania. Same algorytmy rangowania powstaly w oparciu o nastgpujace narze-
dzia fuzji danych:

— sieci neuronowe,

— sterownik wykorzystujacy logik¢ zbiorow rozmytych,

— sterownik neuronowo-rozmyty,

— sterownik probabilistyczno-rozmyty.

Wspomniane narzgdzia posiadaja zdolno$¢ uczenia sig 1 uog6lniania zdoby-
tej wiedzy na obszary nieeksponowane podczas uczenia. Sieci neuronowe i logi-
ka zbioréw rozmytych sa relatywnie dobrze reprezentowane w dostepne;j litera-
turze, jednakze brak doktadniejszych opisow w zakresie mozliwosci ich wyko-
rzystania w problemie rangowania zadan zachgcit autoréw referatu do przebada-
nia ich mozliwosci w rozpatrywanym aspekcie. Podej$cie neuronowo-rozmyte,
jako taczace zalety obydwu poprzednich wydaje si¢ szczegolnie interesujace,
natomiast podejécie probabilistyczno-rozmyte, jako z jednej strony najstabiej
reprezentowane w literaturze, a z drugiej najlepiej dopasowane do problemu ran-
gowania, wydaje si¢ szczegodlnie godne uwagi.



60 W. Komorniczak, A. Kawalec, J. Pietrasinski

4.1. Rangowanie z wykorzystaniem sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe stanowig specyficzny rodzaj oprogramowania sta-
nowiacy nieliniowy model rozpatrywanego problemu [13, 3, 4]. Szczegdlnie cenna
cecha sieci neuronowych jest ich zdolno$¢ do uczenia si¢, migdzy innymi na pod-
stawie ekspozycji przyktadowych par uczacych. Czyni to sieci neuronowe intere-
sujacym narzedziem, stuzacym do rozwiagzywania nieliniowych, ztozonych proble-
moéw, trudnych do formalnego opisu metodami klasycznymi.

W dalszych badaniach zdecydowano si¢ wykorzysta¢ jednokierunkowa, wielo-
warstwowa sie¢ neuronowa (ang. feed forward). Wybor takiego typu sieci podykto-
wany jest charakterem problemu rangowania. Prezentacja wektorow danych wej-
sciowych jest bowiem procesem statycznym, stad nie ma koniecznosci analizy za-
leznosci czasowych. Jest to sie¢ neuronowa z potaczeniami jednokierunkowymi,
co oznacza, ze sygnaly wejsciowe sg niezalezne od sygnalow pojawiajacych sig na
wyjsciu. Sieci takie sa czasem nazywane heteroasocjacyjnymi i mozna je rozpatry-
wac jako statyczne, gdyz ewentualne procesy przej$ciowe, zachodzace w sieci pod-
czas jej pracy, nie maja znaczenia z punktu widzenia celu funkcjonowania sieci i moga
by¢ pomijane. Zastosowana sie¢ neuronowa posiadata 3 warstwy, zmienna liczbg
wej$¢ 1 zmienne liczby neuronow w warstwach. Zastosowano 3 warianty funkcji
aktywacji neuronow. Uczenie sieci odbywato si¢ z wykorzystaniem algorytmu wstecz-
nej propagacji btedu. Zastosowano dwa podejscia: trenowanie sieci przeprowadzo-
no w oparciu o quasi-newtonowski algorytm optymalizacji (autorstwa: Broyden,
Fletcher, Goldfarb i Shanno) oraz algorytm Levenberga-Marquardta.

4.2. Rangowanie z wykorzystaniem sterownikéw rozmytych

Wychodzac naprzeciw potrzebie przejrzystej prezentacji wiedzy eksperckiej
wykorzystywanej w procesie rangowania, w referacie rozpatrzono zastosowanie
teorii zbioro6w rozmytych [15, 7,9, 10]. Atrakcyjna cecha zbiorow rozmytych, z uwa-
gi na mozliwos¢ wykorzystania w procesie rangowania, jest ich zdolnos¢ do for-
malnego definiowania pojg¢ nieprecyzyjnych i wieloznacznych. Na tak zdefinio-
wanych zbiorach poj¢¢ mozna przeprowadzac operacje logiczne bedace sktadnika-
mi regut opisujacych istote modelowanego zjawiska. Zupehie intuicyjne wydaje
si¢ sformutowanie reguty decyzyijnej, np.: JEZELI obiekt porusza sie szybko, TO
Jego priorytet jest wysoki. Trudno jednak sobie wyobrazi¢ zastosowanie tak nieja-
snych poje¢, jak: ,,szybko” czy ,,wysoki” w urzadzeniu, od ktérego wymaga si¢
niezawodnosci 1 wiarygodnos$ci dostarczanej informacji. Teoria zbioro6w rozmy-
tych dostarcza matematycznych narze¢dzi sformalizowanego opisu tak nieprecyzyj-
nych poj¢é. Dzigki temu wiedza ekspercka moze zosta¢ wyrazona w postaci zbioru
regut oraz formalnego opisu przynaleznos$ci przedmiotowych okreslen do charak-
terystycznych dla nich zbiorow rozmytych.



Zastosowanie metod fuzji danych w zarzqdzaniu zasobami radaru wielofunkcyjnego 61

Teoria dziatan na zbiorach rozmytych, podobnie jak sieci neuronowe, jest
dobrze reprezentowana w literaturze. W badaniach wykorzystano sterownik roz-
myty z doborem ad hoc parametréow funkcji przynaleznosci. Chodzi tu o taka
metode okreslania funkcji przynaleznosci, ktora nie wykorzystuje wiedzy o ob-
serwowanych zjawiskach, a jedynie zbiory uczace (podobnie jak w przypadku
sieci neuronowych). Strukturg sterownika przedstawiono na rysunku 4.1.

rozmywanie danych . .
wnioskowanie rozmyte

wejsciowych
M R max Y
> B
V ,,mata” R ,mata’
-
1. IF Vjestmata OR R jestmala THEN Y jest male i
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V ,frednja”
,,dll}za” g wyostrzanie
[ R —

2. IF V jests$rednia AND R jestduza THEN Y jest srednie
max

A
% R T \
,duza” wduza” | Ly >

Y
»duze” |

»
i ‘

3. IF Vjestduza OR R jestduza THEN Y jest duze
\ \

x={V(n)} x = {R(n)}

Parametry wejsciowe procesu rangowania

agregacja
Rys. 4.1 Sterownik rozmyty z doborem ad hoc parametréw funkcji przynaleznos$ci

Whnioskowanie rozmyte w proponowanym sterowniku przebiega w oparciu
o0 zbior logicznych regut rozmytych. Przyjeto, ze kazda z regut posiada dwa wa-
runki w poprzedniku.
Proces uczenia sterownika rozmytego polega na realizacji nastepujacych kro-
kow:
— przygotowanie zbioru uczacego — podziat przestrzeni rozwazan warto-
sci wyjsciowych (cechy identyfikacji mapowane na rangi),
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— podzial przestrzeni rozwazan wybranych parametréw zbioru uczacego
identycznie jak w trenowanym sterowniku rozmytym,

— przygotowanie tablicy regut rozmytych — tablica sktadajaca sig z wszyst-
kich mozliwych kombinacji regut (z operatorami iloczynu rozmytego)
powigkszonej o tzw. przestanki puste,

— prezentacja par uczacych i zliczanie przestanek do odpalenia reguty kaz-
dej z regut rozmytych,

— okreslenie progu klasyfikacji reguty i wybor tych regul, ktérych liczba
potencjalnych odpalen przekroczyta prog,

— laczenie regut rozmytych, ktore przekroczyty prog decyzyjny z wyko-
rzystaniem wybranego operatora sumy rozmyte;j.

Przez odpalenie reguty rozumie si¢ osiagnigcie takich warto$ci rozmytych
warunkow poprzednika, ze po uwzglednieniu zastosowanego operatora logicz-
nego dojdzie do spelnienia przestanek zaj$cia nastgpnika. Przestanka pusta ozna-
cza mozliwo$¢ wystapienia tylko jednego warunku w poprzedniku.

Zaleta zaproponowanej metody jest jej niewatpliwa zdolno$¢ do aplikacji,
bez wzgledu na ksztatt funkcji opisujacej rozpatrywane zjawisko — nie jest tu
wymagane spetnienie warunku rozniczkowalno$ci funkcji, jak ma to miejsce
w przypadku trenowania przedstawionej wczesniej sieci neuronowej. Z drugiej
za$ strony nalezy si¢ spodziewa¢ degradacji jakosci przetwarzania spowodowa-
nej niedopasowaniem parametrow funkcji przynaleznosci rozmywanych para-
metréw do ich specyficznego charakteru.

4.3. Rangowanie z wykorzystaniem sterownikéw
neuronowo-rozmytych

Dotychczas opisane narzedzia fuzji danych posiadaja zardbwno wiele intere-
sujacych i zachecajacych do dalszych badan cech, jak i wady zmuszajace do re-
zygnacji z danej metody w okreslonych aplikacjach. Sieci neuronowe ze swoja
zdolnoscia uczenia si¢ i uwolnieniem projektanta od wymogu znajomosci for-
malnego modelu zjawiska sa niedopuszczalne w wymagajacych duzej wiarygod-
nos$ci zastosowaniach. Jest to spowodowane rozproszeniem wiedzy pomigdzy
wagami polaczen neuronowych. Z drugiej strony systemy bazujace na logice roz-
mytej oferuja duza przejrzystos¢ w zakresie prezentacji wiedzy, mozliwos¢ intu-
icyjnego, jakosciowego opisu przedmiotu rozwazan, ale wciaz wymagaja od kon-
struktora pewnej wiedzy o modelu zjawiska juz na etapie projektowania. Roz-
wiazaniem taczacym zalety powyzszych metod jest hybrydowy sterownik roz-
myto-neuronowy, zwany rowniez neuronowym sterownikiem rozmytym. Roz-
wiazania tej klasy, jakkolwiek wzmiankowane w literaturze, rzadko wychodza
poza ogolnikowe, teoretyczne sformutowania.
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Rys. 4.2. Struktura hybrydowego sterownika neuronowo-rozmytego

Przedstawiony sterownik (rys. 4.2) jest rozwinigciem koncepcji opisanej
w [12, 14] i stanowi kontynuacjg¢ prac przedstawionych w [8]. Sterowniki zapre-
zentowane we wspomnianych pracach posiadaly bazy regut wyksztatcone z wy-
korzystaniem sztucznie wygenerowanych zbioréw uczacych. To samo dotyczy
zbiorow weryfikujacych jakos¢ dziatania algorytmu. W niniejszej rozprawie,
dzigki mozliwosci osadzenia sterownika w procesie zarzadzania zasobami radaru
oraz wykorzystaniu dostepu do bogatego i reprezentatywnego zbioru danych ucza-
cych, uzyskanych z pomiaréw rzeczywistej sytuacji radiolokacyjnej, zaistniata
mozliwos$¢ optymalizacji istniejacego algorytmu w aspekcie doboru jego kluczo-
wych parametréw. Dodatkowo, zweryfikowany z wykorzystaniem zbioru bazu-
jacego na pomiarach rzeczywistych, przedstawiony sterownik nabiera istotnego
charakteru aplikacyjnego.

Przedstawiony neuronowy sterownik rozmyty charakteryzuje si¢ pigcioma
warstwami, z ktorych kazda spetnia istotne funkcje, rozne podczas modelowania
— uczenia i podczas zasadniczego trybu pracy. Ponadto, proces uczenia przebie-
ga dwuetapowo: w pierwszym podejsciu realizowane jest uczenie samoorganizu-
jace, majace na celu (dla wstepnie ustalonych funkcji przynaleznosci) wyksztat-
cenie bazy regut rozmytych, prowadzace do uczenia nadzorowanego, ktorego
celem jest szczegdtowe zdefiniowanie funkcji przynaleznosci.
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4.4. Rangowanie probabilistyczno-rozmyte

Dotychczas przedstawione algorytmy wykorzystane w procesie rangowania
charakteryzuja si¢ jednolitym sposobem przetwarzania danych w poszczegélnych
kanatach (wejsciach), niezaleznie od charakteru specyficznych dla nich niedo-
skonatosci. Tymczasem specyfika informacji przetwarzanej w procesie rangowa-
nia obiektow wskazuje na co najmniej dwa typy niedoskonatosci, ktore nalezato-
by zamodelowaé. Ot6z dane pomiarowe dostarczane do procesu rangowania cha-
rakteryzuja si¢ niedoskonato$cia typu probabilistycznego i jako takie modeluje
si¢ je z wykorzystaniem np. funkcji ggstosci rozktadu prawdopodobienstwa. Z dru-
giej strony, kazdy z dotychczas przedstawionych algorytmow wykorzystywat
ekspercka wiedzg a priori, dla ktorej najwlasciwszym sposobem modelowania
niedoskonatosci jest opis wykorzystujacy logike zbiorow rozmytych. Dla tak
okreslonych danych wejsciowych powstaje problem opracowania metody ich fuzji.

Definiujac problem rangowania obiektow jako zadanie klasyfikacji, mozna
postuzy¢ si¢ m.in. metoda bayesowska wykorzystujaca funkcje wiarygodnosci
oraz gestosci rozktadu prawdopodobienstwa. Zaktada sig, iz zbidr wszystkich
mozliwych zdarzen rozpatrywanego obszaru jest znany oraz ze zdarzenia sa nie-
zalezne. Niech przestrzen obserwacji X zawiera n klas C; z okreslonym prawdo-
podobienstwem wystapienia danej klasy x;, gdzie i€ {1,...,n}. Dodatkowo, za-
ktada si¢ mozliwo$¢ estymacji prawdopodobienstwa warunkowego P(x|C,).
W takiej sytuacji, korzystajac z kryterium najwigkszego prawdopodobienstwa
a posteriori, mozna wskaza¢ klase, do ktorej nalezy zmienna x:

C=arg mca_lx(niP(x | C))). (2)

Z przedstawionego kryterium wynika mozliwo$¢ przynaleznosci danego ele-
mentu x wylacznie do jednej klasy w przestrzeni obserwacji. Oznacza to ostry po-
dziat przestrzeni obserwacji pomigdzy klasy C; i brak mozliwosci uwzglednienia
niedoskonatos$ci danych (np. niejednoznacznosci). Ze wzgledu na potrzebg mode-
lowania tego typu danych, poszukuje si¢ metod rozszerzenia przedstawionego kry-
terium na tzw. podziat rozmyty przestrzeni obserwacji na klasy. Podejscie to zwane
réwniez klasyfikacja rozmyta, zaktada podziat przestrzeni obserwacji X zawieraja-
cej n klas C;, z ktorych kazda posiada skojarzona warto$¢ przynaleznosci u,, gdzie
ie{l,...,n}. Dla kazdego zdarzenia x definiuje si¢ warto$¢ jego przynaleznosci do
kazdej z klas. Stad witasciwa dla zdarzenia x klasa wskazywana jest zaleznoscia:

C = argmax (; (x)). (3)

Glowne roznice pomiedzy podejéciem bayesowskim i rozmytym to fakt, iz
dla tego pierwszego konieczne jest obliczenie prawdopodobienstwa wystapienia
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zdarzenia x w danej klasie, natomiast w podej$ciu rozmytym x jest rezultatem
obserwacji, a warto$¢ jego przynaleznos$ci do danej klasy stanowi posiadana wie-
dzg a priori. Podejscie rozmyte, jakkolwiek blizsze problematyce procesu rango-
wania, powinno by¢ wzbogacone o mozliwo$¢ obstugi danych typu probabili-
stycznego. W rezultacie mozliwe bytoby wnioskowanie w oparciu o stwierdze-
nia, np. typu: JEZELI odlegtos¢ JEST duza, TO ..., gdzie zmienna odlegto$é jako
wielko$¢ uzyskana z pomiaru jest opisana funkcja gestosci prawdopodobienstwa,
natomiast klasa duza jest dana w postaci miary przynaleznosci.

Jako punkt wyjscia do rozwazan mozna przyjac koncepcje prawdopodobien-
stwa zdarzen rozmytych (ang. probability of fuzzy events) [10] oraz podziatu roz-
mytego (ang. fuzzy partition) (rys. 4.3). Jezeli A jest zbiorem rozmytym w prze-
strzeni R", ktorego funkcja przynalezno$ci wyraza sig¢ zaleznos$cia:

luA (:uA :Rn — [09 1])9 (4)

to prawdopodobienstwo zdarzenia rozmytego A jest definiowane catka Lebes-
gue-Stieltjesa:

P(A)= [ u (x)dP = E(u,). )
Rll
gdzie x jest punktem w R,. Z powyzszej zaleznosci wynika, iz prawdopodobien-
stwo zdarzenia rozmytego jest wyrazane warto$cig oczekiwana miary przynalez-
nosci x do zbioru 4.

A HA, > erQ

HA,(x) fx/(:, (x) J‘;(/(Jz(x) “Ag(x) HA,,(X) fX/C,,,(x)

Rys. 4.3. Probabilistyczny i rozmyty podziat obszaru rozwazan

Dokonujac odpowiednich przeksztatcen oraz generalizacji dla zbioru M klas
{C,.C,,...,C,, }, otrzymuje si¢ kryterium wyboru klasy zgodnie z zaleZnoS$cia:

C—C,: maxarg{[2uc (x,)-1-f,c (x)-7w,} m=1L2,..M. (6)

Cm

Zaprezentowana metoda klasyfikacji danych rozmytych i probabilistycznych
zostata wykorzystana oraz zweryfikowana eksperymentalnie w sterowniku roz-
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mytym (rys. 4.4). Sterownik posiada dwa wejscia. Pierwsze z nich przetwarza
informacj¢ o typie odpowiedzi systemu IFF pracujacego w modzie 3A (nosnik
bogatej informacji o przynalezno$ci sojuszniczej oraz typie w sensie cywilny—
wojskowy). Wejscie wykorzystuje wiedzg a priori w postaci zbioru funkcji ge-
stosci prawdopodobienstwa fuodsnpc,, (mod3typ,,,.,)- Parametry funkcji gesto-
$ci prawdopodobienstwa zostaly wyksztalcone z wykorzystaniem algorytmu ana-
lizujacego zbior danych uczacych.

asp,, [
mo lypw‘m | Srvoasnp c, (mod 3typ,.., ) h
> cecha
® ID
Callsign S
- o
< < >

.

Rys. 4.4. Aplikacja sterownika probabilistyczno-rozmytego

Drugie wejscie sterownika przetwarza dane w postaci parametru Callsign
bedacego nosnikiem informacji o skojarzeniu z planem lotu, co z kolei sugeruje
sojusznicza przynalezno$¢ obiektu. Przyjeto, iz ze wzgledu na ekspercki charak-
ter takiej informacji (brak jednoznacznych regut tworzacych relacj¢ Callsign —
cecha ID), wygodnie jest ja opisa¢ w postaci funkcji przynaleznosci. Stad opisy-
wane wejscie sterownika ma charakter rozmyty i wymaga zdefiniowania funkcji
przynaleznosci H¢, (Callsign). Parametry funkcji H¢ (Callsign) wyznaczono
w oparciu o analiz¢ zbioru danych uczacych.

5. Przebieg i wyniki badan

Badania podzielono na dwa etapy: w pierwszym wyksztatcono bazy wiedzy
sterownikow i oceniono jako$¢ ich wytrenowania, natomiast w drugim etapie
oceniono dziatanie algorytméw rangowania jako elementu procesu zarzadzania
zasobami radaru. Obydwa etapy wykorzystywaly zbior zarejestrowanych danych
pomiarowych, podzielony losowo tak, ze jedna czgs¢ stuzyta trenowaniu sterow-
nikow, a druga weryfikacji jakosci ich dziatania.

Proces wyksztatcania baz wiedzy sterownikow przebiegat w oparciu o uktad,
ktorego og6lna strukturg przedstawia rysunek 5.1.

Zakres danych uczacych podzielono na dwa obszary: kinematyczny i identy-
fikacyjny. Graficzna reprezentacj¢ fragmentu danych kinematycznych przedsta-
wia rysunek 5.2.
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1 zagregowany zbior
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Rys. 5.1. Schemat dostarczania danych do procesu uczenia sterownika

Pl

Przy V=0.5 Przy V=0.5 Przy H=0.5

Rys. 5.2. Powierzchnia wzorcowa rangi obiektu do procesu wyksztalcania sterownika kinema-
tyczno-potozeniowego

Przyktadowy przebieg i rezultaty trenowania neuronowego uktadu ranguja-
cego przedstawiono na rysunku 5.3.

Proces weryfikacji wyuczonych sterownikow realizowany byt w ukladzie
przedstawionym na rysunku 5.4.

Z analizy otrzymanych wynikéw mozna wyciagna¢ wniosek o zbiezno$ci
z warto$ciami btedu sredniokwadratowego uzyskanego na etapie wyksztatcania
sterownikow. Jak juz wczeéniej wspomniano, warto$¢ btedu dla sterownikow
odpowiedzialnych za klasyfikacj¢ cechy identyfikacji obiektu nie jest krytyczna.
Z kolei sterowniki kinematyczno-potozeniowe cechuja si¢ bardzo wiernym od-
wzorowaniem zbioru uczacego (niski btad na etapie uczenia) oraz dobra genera-
lizacja wiedzy (niski blad na etapie testowania).

Badanie procesu zarzadzania zasobami radaru zrealizowano w uktadzie po-
miarowym przedstawionym na rysunku 5.5. Zdefiniowany uprzednio podzbidr
danych pomiarowych (tak jak dla procesu uczenia sterownikow rangujacych) sta-
nowi wejscie procesu rangowania obslugiwanych przez radar obiektow.

Proces rangowania rekomenduje zadania do usunigcia badz przesunigcia w ra-
mach listy zadan, co przy osiagnigciu przez [ _, wartosci I zaczyna by¢ realizo-

Tot
wane. W rezultacie, przy wykorzystaniu zaproponowanego algorytmu zarzadza-
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Rys. 5.3. Rezultaty trenowania sterownika neuronowego rozwiazujacego problem okreslania rangi
na podstawie zbioru cech kinematycznych (algorytm BFGS)

/_\ r ~
. Algorytm Y resp eresp
rangowania :>
realizowany przez

i :> wybrany sterownik
S ki)e

Wyselekcjonowany Wzorzec odp_owiedzi
i zagregowany zbior sterownika
danych wejsciowych

Rys. 5.4. Schemat procesu badania algorytméw rangowania w kontek$cie oceny stopnia ich
wytrenowania
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TABELA 5.1
Wyniki testowania wytrenowanych sterownikow
Typ sterownika Funkcja Btad etapu uczenia Btad etapu testowania
Sie¢ neuronowa LM RHV 0,000350 0,000413
Sie¢ neuronowa BFGS RHV 0,000999 0,001055
Sie¢ neuronowa BFGS cecha ID 0,077500 0,090124
Rozmyty ad hoc RHV 0,007512 0,007934
Rozmyty ad hoc cecha ID 0,634300 0,627800
Neuronowo-rozmyty RHV 0,001041 0,001165
Probabilistyczno-rozmyty cecha ID 0,096533 0,091453
Zarejestrowane Proces przet_warzania_ in_formacji Ocena procesu
wektory pomiarowe opisujace | radiolokacyjnej ; zarzadzania
trasy obiektow Proces zarzadzania zasobami radaru zasobami radaru
Proces rangowania obiektow/zadan ! oraz rangowania

Algorytm zarzadzania
zasobami radaru

Bazowa platforma testowa

Zbior wskaznikow

A i
- charakteryzujacych
obiektu \ 4 zarzadzania
zasobami radaru

Badany algorytm
rangowania zadan

Rys. 5.5. Schemat uktadu pomiarowego dla badan procesu zarzadzania zasobami radaru

nia zasobami radaru L, nigdy tej wartoSci nie przekroczy. Dla zobrazowania
sytuacji obstugi tras z wylaczonym procesem zarzadzania zasobami radaru wy-
konano eksperyment, w ktérym graniczna warto$¢ L, wstrzymujaca obshuge
tras wyniosta 7,2. Jak wida¢ z rysunku 5.6, symulowany proces pracy radaru
przechodzitby w tryb przeciazenia (L,, >1) przy obstudze /8 tras.

W momencie uruchomienia procesu zarzadzania zasobami nie dojdzie do
przeciazenia radaru, za co odpowiedzialny jest zastosowany algorytm rangowa-
nia oraz usuwania i przeszeregowywania zadan, natomiast [, , —1 (rys. 5.7).

Ostateczna weryfikacja zaproponowanych algorytmoéw rangowania zadan jest
badanie polegajace na obliczeniu sumy kosztow usunigcia zadania z listy C,,
oraz przesunigcia zadania w ramach listy C,, w funkcji obciazenia radaru. Jako
punkt odniesienia, pierwsze sprawdzenie przeprowadzono z wytaczonym proce-
sem rangowania. W tym przypadku kazdy kolejny wykryty obiekt jest obstugi-
wany pod warunkiem zwolnienia zasobow (np. zakonczenia obstugi innego obiek-
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Rys. 5.6. Czasowe obciazenie radaru w funkcji liczby obshugiwanych obiektow (bez zarzadzania
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Rys. 5.7. Czasowe obciazenie radaru w funkcji liczby wprowadzonych do procesu obiektow dla

réznych warto$ci czasu ramki
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tu). Nieobstuzenie obiektu byto traktowane jako jego usunigcie z kolejki (zwigk-
szenie wartosci sumarycznego kosztu usunigcia zadan z listy). Natomiast op6z-
nienie jego obstugi w granicach dopuszczalnych przez proces sledzenia byto trak-
towane jako przeszeregowanie zadania w czasie (zwigkszenie wartosci sumarycz-
nego kosztu op6znienia realizacji zadania w ramach listy). Rezultaty poréwnania
poszczegolnych algorytmow dla sumarycznego kosztu usunigcia zadania z listy
przedstawiono na rysunku 5.8, natomiast wyniki dla sumarycznego kosztu opdz-
nienia realizacji zadania przedstawiono na rysunkach 5.9 i 5.10. Badania prze-
prowadzono w ten sposéb, ze najpierw wybrano dajacy najlepsze wyniki sterow-
nik wskazujacy ceche ID (przektadajacy si¢ na wyniki w zakresie C,,,), a nastep-
nie dla wybranych sterownikow rangujacych (na podstawie cechy RVH) dokona-
no oceny wskaznika C, .

90
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Rys. 5.8. Sumaryczny koszt usunigcia zadan z listy Cy s dla poszczegodlnych algorytmow
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6. Whnioski

Przedstawione wyniki badan potwierdzaja zatozenia teoretyczne. Wzrost licz-
by obstugiwanych przez radar obiektow, przy niezmiennych charakterystykach urza-
dzenia powoduje przyrost obcigzenia zasobu czasu (rys. 5.6). Zastosowanie algo-
rytmu zarzadzania zasobami radaru pozwala na utrzymanie obciazenia czasowego
L, na poziomie nieprzekraczajacym mozliwosci urzadzenia (rys. 5.7) przy row-
noczesnej kontroli w zakresie jakosci realizowanych zadan. Za zapewnienie na
odpowiednim poziomie wartosci wskaznikow jakosciowych w warunkach beda-
cych przestankami do pracy w przeciazeniu odpowiada algorytm rangowania. Oce-
ny zaréwno jakosci pracy poszczegolnych algorytmow rangowania, jak i pracy ra-
daru bez rangowania dokonano z wykorzystaniem wskaznikow kosztu usunigcia
zadania z listy obstugiwanych zadan oraz kosztu przeszeregowania zadania w cza-
sie. Jak widac (rys. 5.8), zastosowanie rangowania istotnie (okoto dwukrotnie) ob-
niza wskaznik kosztu usunigcia zadania z listy. Podobnie przedstawia si¢ sytuacja
dla przeszeregowania zadania w czasie. Widac¢ tu wyraznie (rys. 5.9 1 5.10), ze
p6zniejsze wykonanie zadania implikuje wzrost kosztu takiej operacji (poréwna-
nie / i 5 jednostek czasu). Przez jednostke czasu rozumie si¢ ustalony, minimalny
okres czasu pomigdzy kolejnymi od$wiezeniami informacji o trasie. Kolejny wnio-
sek ptynacy z obserwacji uzyskanych wynikow to fakt, iz poszczegdlne sterowniki
rangujace zapewniaja porownywalne rezultaty w zakresie zysku z procesu rango-
wania. Wynika z tego, iz doktadno$¢ odwzorowania zbioru uczacego nie jest kry-
tyczna. O wiele istotniejsza jest tu zbieznos¢ i stabilnos¢ algorytmu. Projekt i bada-
nia r6znych typow sterownikow znajduja tu swoje uzasadnienie. Otoz przebadane
sterowniki rangujace charakteryzowaty si¢ rozna jakoscig odwzorowania wyuczo-
nej wiedzy. Jednakze rdznice w jako$ci wskaznikéw oceniajacych zarzadzanie za-
sobami RW nie byly proporcjonalne do zaleznosci charakterystyk pomigdzy po-
szczegbdlnymi sterownikami. Najwigkszy zysk pochodzit od zastosowania rango-
wania w ogo6le i uwzglednienia w nim mozliwie petnego opisu cech obstugiwanego
obiektu (roztaczne zbiory cech dla kosztu usunigcia i kosztu przeszeregowania za-
dania). Nasuwa si¢ wigc wniosek, ze uprzywilejowane powinny by¢ te algorytmy,
ktore dobrze radza sobie w warunkach niespdjnych danych uczacych (tu: probabi-
listyczno-rozmyty), ponad algorytmami gwarantujacymi lepsze odwzorowanie wie-
dzy, ale kosztem gorszej zbiezno$ci (tu: neuronowo-rozmyty).

Artykut wplynal do redakeji 20.10.2005 r. Zweryfikowanq wersje po recenzji otrzymano w kwiet-
niu 2006 r.
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W. KOMORNICZAK, A. KAWALEC, J. PIETRASINSKI

The Application of the Data Fusion Methods in the Multifunction Radar
Resources Management

Abstract. The paper deals with the problem of the multifunction radar resources management
(RRM). The objectives of RRM are: optimal (from the radar performance point of view) resources
allocation and the device operation control. As a result of RRM, it is expected a matrix containing
information for the execution systems: what, when, and how to do.

The main constraints to deal with in the radar work are: time and energy limitations. If it is enough
resource to execute all the tasks, the tasks execution is feasible. But in real situation one should
not expect such a comfort. Typically neither time nor energy is enough and the questions arises
what to do in these circumstances. It is obvious that only selected tasks can be executed, the RRM
should answer which of them and in what order. To answer these questions, the structure of the
RRM was proposed. First of all it is necessary to rank the tasks in order of their priorities, then
to select the most important of them and schedule their execution.
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RRM is decomposed into two sub-problems, e.g.: ranking and task scheduling. The ranking belongs
to the identification problems class, while the scheduling can be treated as an optimization task.
The paper presents the data fusion approach to the task ranking. There are numerous examples of
utilization of the data fusion tools in order to solve the identification problems. The conclusions
from these examples can be following: the neural networks which have the ability to learn from the
presented examples have also disadvantage of impossibility of extraction of the gathered knowledge.
The internal processes of reasoning are neither well described nor studied, so they are not a good
tool for military application, which the multifunction radar is. Fuzzy logic systems (based on the
fuzzy sets theory and fuzzy logic) have the advantage of good and clear knowledge representation
and ability to relatively easy implementation of the expert knowledge. The good side of the fuzzy
systems is their possibility of maintaining and fusion of the imperfect knowledge. The disadvantage
is the lack of ability to learn whole the knowledge from the examples. Some hybrid solutions are
necessary. Four solutions are presented in the paper: neural, fuzzy, fuzzy — neural and probabilistic
— fuzzy. In order to implement data fusion tools, the base test platform was designed and
implemented. In fact, the test platform is a complex process of multifunction radar resources
management, as well as it deals with the task scheduling problem.

In order to evaluate the algorithms presented in the paper, some factors of radar work performance
were defined. Presented ranking algorithms have capability of learning with use of the registered
data learning set. Algorithms with their knowledge bases were tested and compared. The conclusion
is following: the use of ranking process gives approximately two times better performance in task
removal/delay aspect. On the other hand, the quality of algorithm (its accuracy) has lower influence
on the final result. It means that for the use in radar application the algorithm with the best
convergence during learning process and stability should be recommended. It is also important
that the algorithm should have clear knowledge representation. These requirements meet two of
the presented algorithms: neural — fuzzy and probabilistic — fuzzy. The first one was used against
the positional data, the second one gave the best results for identification data.

It is important, that overall performance of the presented RRM and ranking algorithms was tested
with the use of real registered data, what makes it very interesting from the application point of
view.
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