[image: image1.png]


ΕΘΝΙΚΟ ΜΕΤΣΟΒΙΟ ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ
ΣΧΟΛΗ ΗΛΕΚΤΡΟΛΟΓΩΝ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ

ΚΑΙ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΥΠΟΛΟΓΙΣΤΩΝ

ΤΟΜΕΑΣ ΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ ΜΕΤΑΔΟΣΗΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΑΣ

ΚΑΙ ΤΕΧΝΟΛΟΓΙΑΣ ΥΛΙΚΩΝ

Αλγόριθμοι Ιχνηλασίας Ιπτάμενου Στόχου

από Πολυστατικό Σύστημα Ραντάρ

ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ

Ευστάθιος Γ. Γκορτσάς

Επιβλέποντες:  Νικόλαος Ουζούνογλου

                          Καθηγητής Ε.Μ.Π.

                          Μιχαήλ Πέτσιος

                          Δρ. Μηχανικός Ε.Μ.Π.
Αθήνα, Ιούλιος 2009

[image: image594.png]


ΕΘΝΙΚΟ ΜΕΤΣΟΒΙΟ ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ
ΣΧΟΛΗ ΗΛΕΚΤΡΟΛΟΓΩΝ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ

ΚΑΙ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΥΠΟΛΟΓΙΣΤΩΝ

ΤΟΜΕΑΣ ΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ ΜΕΤΑΔΟΣΗΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΑΣ

ΚΑΙ ΤΕΧΝΟΛΟΓΙΑΣ ΥΛΙΚΩΝ

Αλγόριθμοι Ιχνηλασίας Ιπτάμενου Στόχου

από Πολυστατικό Σύστημα Ραντάρ

ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ

Ευστάθιος Γ. Γκορτσάς

Επιβλέποντες:  Νικόλαος Ουζούνογλου

                          Καθηγητής Ε.Μ.Π.

                          Μιχαήλ Πέτσιος

                          Δρ. Μηχανικός Ε.Μ.Π.
Εγκρίθηκε από την τριμελή εξεταστική επιτροπή την 14η Ιουλίου 2009.

……………………                     ……………………                 ……………………                  

Δ. Κακλαμάνη                             Ν. Ουζούνογλου                      Π. Φράγκος

Αν. Καθηγήτρια Ε.Μ.Π.              Καθηγητής Ε.Μ.Π.                  Καθηγητής Ε.Μ.Π.
Αθήνα, Ιούλιος 2009

…………………

Ευστάθιος Γ. Γκορτσάς

Διπλωματούχος Ηλεκτρολόγος Μηχανικός και Μηχανικός Υπολογιστών Ε.Μ.Π.

Copyright © Ευστάθιος Γ. Γκορτσάς, 2009
Με επιφύλαξη παντός δικαιώματος. All rights reserved.

Απαγορεύεται η αντιγραφή, αποθήκευση και διανομή της παρούσας εργασίας, εξ ολοκλήρου ή τμήματος αυτής, για εμπορικό σκοπό. Επιτρέπεται η ανατύπωση, αποθήκευση και διανομή για σκοπό µη κερδοσκοπικό, εκπαιδευτικής ή ερευνητικής φύσης, υπό την προϋπόθεση να αναφέρεται η πηγή προέλευσης και να διατηρείται το παρόν μήνυμα. Ερωτήματα που αφορούν τη χρήση της εργασίας για κερδοσκοπικό σκοπό πρέπει να απευθύνονται προς τον συγγραφέα. 

Οι απόψεις και τα συμπεράσματα που περιέχονται σε αυτό το έγγραφο εκφράζουν τον συγγραφέα και δεν πρέπει να ερμηνευθεί ότι αντιπροσωπεύουν τις επίσημες θέσεις του Εθνικού Μετσοβίου Πολυτεχνείου.
Περίληψη

Το Πολυστατικό σύστημα Ραντάρ αποτελεί ένα σύστημα πολλαπλών διστατικών δεκτών, οι οποίοι σε συνεργασία με έναν πομπό έχουν σκοπό την ανίχνευση και την τρισδιάστατη παρακολούθηση ιπτάμενων στόχων μικρής ενεργού επιφάνειας ραντάρ. Με αυτό, λειτουργίες οι οποίες θα μπορούσαν να γίνουν με ένα μοναδικό, πολύ ακριβό και πολύπλοκο σύστημα, περατώνονται πλέον από ένα δίκτυο αισθητήρων, δίνοντας τελικά ακριβέστερη και πληρέστερη πληροφορία. Το Πολυστατικό σύστημα Ραντάρ επιδεικνύει πολλά πλεονεκτήματα, όπως χρήση διστατικής γεωμετρίας, χαμηλών υπερυψηλών συχνοτήτων και συνεχούς κυματομορφής γραμμικά διαμορφωμένης στη συχνότητα, πολυστατικότητα, και ανθεκτικότητα σε παρεμβολές.

Στην παρούσα διπλωματική εργασία αναπτύσσουμε σύντομα τα κύρια τμήματα του ιχνηλάτη, όπως την εκτίμηση κατάστασης στόχου ή φιλτράρισμα, τη συσχέτιση δεδομένων, τη διαχείριση των ιχνών και τις κατηγορίες της σύντηξης δεδομένων από πολλαπλούς αισθητήρες. Μιας και το Πολυστατικό σύστημα Ραντάρ χρησιμοποιεί υβριδική αρχιτεκτονική ιχνηλασίας, η διαδικασία της ιχνηλασίας περιγράφεται τόσο για ένα διστατικό αισθητήρα του ραντάρ, όσο και για τον κεντρικό σταθμό του συστήματος.

Από τα τμήματα του ιχνηλάτη του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ στον κεντρικό σταθμό, αναπτύσσουμε την εκτίμηση κατάστασης στόχου, λόγω της μεγάλης σημασίας της λειτουργίας των προβλεπτικών φίλτρων στη λειτουργία του ραντάρ. Συγκεκριμένα παρουσιάζουμε αλγορίθμους βασισμένους στο φίλτρο Kalman, όπως το EKF και το UKF, και αλγόριθμους βασισμένους σε Particle filters, όπως το SIR και το ASIR. Οι αλγόριθμοι συγκρίνονται μέσω προσομοιώσεων και επιλέγεται ο πιο αποτελεσματικός, με κριτήριο την ακρίβεια παρακολούθησης και την υπολογιστική πολυπλοκότητα.

Λέξεις Κλειδιά
Πολυστατικό σύστημα Ραντάρ, Ενεργός επιφάνεια ραντάρ, Ιχνηλασία, Φιλτράρισμα, Φίλτρα Kalman, EKF, UKF, Particle filters, SIR, ASIR
Abstract
The Multistatic Radar system forms a system of multiple bistatic receivers, which have as objective the detection and three-dimensional tracking of flying targets with low Radar Cross Section, in collaboration with a transmitter. Using this system, functions that could be achieved by a single, very expensive and very complex system, are now accomplished by a sensor network, giving more accurate and more complete information. The Multistatic Radar system shows a lot of advantages, such as the usage of bistatic geometry, low ultra-high frequencies and linear frequency modulated continuous waveform, the exploitation of the multistatic principle, and resistance to interferences.

In this diploma thesis, we explain briefly the main parts of the tracker, such as target state estimation or filtering, data correlation, track management and categories of data fusion from multiple sensors. Since Multistatic Radar system uses hybrid tracking architecture, the process of tracking is described for both a bistatic radar sensor and the central station of the system.

Amongst the parts of the Multistatic Radar system’s tracker at the central station, we explain the target state estimation, because of the great role that predictive filters play in the function of the radar. Specifically, we present algorithms based on the Kalman filter, as EKF and UKF, and algorithms based on Particle filters, as SIR and ASIR. Algorithms are compared via simulation and the more efficient is chosen, concerning track accuracy and computational feasibility.

Key Words
Multistatic Radar system, Radar Cross Section, Tracking, Filtering, Kalman filters, EKF, UKF, Particle filters, SIR, ASIR
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Κεφάλαιο 1: Η τεχνολογία των συστημάτων Ραντάρ
              ______________________________________________________________
1.1
Εισαγωγή
To ραντάρ αποτελεί ένα ηλεκτρονικό σύστημα ηλεκτρομαγνητικής ανίχνευσης και εντοπισμού κινητών και ακίνητων στόχων, σε αποστάσεις και συνθήκες φωτισμού απαγορευτικές για τον απλό οπτικό εντοπισμό. Η αρχή λειτουργίας των συστημάτων ραντάρ βασίζεται στην εκπομπή ηλεκτρομαγνητικής ενέργειας προς το στόχο, και στη λήψη του ανακλώμενου από αυτόν σήματος μαζί με τις ανεπιθύμητες παρασιτικές επιστροφές («clutter»), όπως απεικονίζεται στο σχήμα 1.1. Το τυπικό ραντάρ λοιπόν αποτελείται από δύο μέρη: μια κεραία εκπομπής και μια κεραία λήψης. Από το σήμα επιστροφής αντλούνται πληροφορίες που σχετίζονται με τον στόχο, όπως θέση και ταχύτητα [1].
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Σχήμα 1.1: Αρχή λειτουργίας του συστήματος ραντάρ (μονοστατικό)
Το ραντάρ αναπτύχθηκε στις αρχές του 20ου αιώνα με σκοπό την ανακάλυψη εχθρικών αεροσκαφών. Μετά από συνεχή έρευνα χρησιμοποιείται ευρέως όχι μόνο για στρατιωτικούς αλλά και για πολιτικούς σκοπούς, όπως ο έλεγχος της εναέριας κυκλοφορίας, η ναυσιπλοΐα, οι περιβαλλοντολογικές παρατηρήσεις, η ασφάλεια των  διαστημοπλοίων [1-4]. Η σημερινή τεχνολογία των συστημάτων ραντάρ χρησιμοποιεί το φάσμα των ηλεκτρομαγνητικών κυμάτων που αρχίζει από τις συχνότητες VHF (-100 MHz) και επεκτείνεται μέχρι τις συχνότητες EHF (-100 GHz). Ένας πίνακας ο οποίος παρουσιάζει ενδεικτικά πώς κατανέμονται διάφορες εφαρμογές στο παραπάνω εύρος συχνοτήτων δίνεται από τον Knott (Πίνακας 1.1) [5]. Τα όρια που καθορίζουν τις ζώνες συχνοτήτων υπαγορεύονται από τα υλικά κατασκευής του πομπού και του δέκτη, τις κεραίες που χρησιμοποιούνται, τις απαιτήσεις σε εμβέλεια ανίχνευσης και διακριτική ικανότητα κτλ.
	Εύρος Συχνοτήτων
	Γενική Χρήση

	100-1000 MHz
	Πολύ μεγάλης εμβέλειας επιτήρηση

	1-2 GHz
2-4 GHz
	Μεγάλης εμβέλειας επιτήρηση

Μεσαίας εμβέλειας επιτήρηση

	
	

	4-8 GHz
8-12 GHz

12-18 GHz
	Μεγάλης εμβέλειας παρακολούθηση

Μικρής εμβέλειας παρακολούθηση

Απεικόνιση υψηλής διακριτικής ικανότητας

	
	

	18-27 GHz
	Μικρή χρήση

	
	

	27-40 GHz

	Απεικόνιση πολύ υψηλής διακριτικής ικανότητας


	40-100 GHz
	Πειραματική χρήση


Πίνακας 1.1: Ζώνες συχνοτήτων για εφαρμογές Ραντάρ

1.2
Τύποι Ραντάρ
Στη βιβλιογραφία των ραντάρ, υπάρχουν διάφορες διακρίσεις των τύπων ραντάρ [1-4], ανάλογα με το κριτήριο διάκρισης.

Αρχικά, τα συστήματα ραντάρ διακρίνονται σε παθητικά, ενεργητικά και υβριδικά, ανάλογα με την ύπαρξη ή όχι πομπού (σχήμα 1.2). Τα παθητικά συστήματα εκμεταλλεύονται εκπομπές από ευκαιριακούς ακτινοβολητές («illuminators of opportunity»), όπως σταθμούς της τηλεόρασης, του ραδιοφώνου, ή την κινητή τηλεφωνία. Αντιθέτως, τα ενεργητικά συστήματα εκπέμπουν δικό τους σήμα με τα επιθυμητά χαρακτηριστικά, έχοντας τη δυνατότητα να εκμεταλλευθούν την εκπομπή στο έπακρο εξάγοντας όποια πληροφορία επιθυμούν, υποφέροντας παρά ταύτα από το μειονέκτημα του εντοπισμού από τον εχθρό. Από την άλλη, βασικό μειονέκτημα των παθητικών συστημάτων είναι ότι δεν είναι εγγυημένη η εκπομπή των ευκαιριακών πομπών, ενώ ταυτόχρονα δεν είναι δυνατή η εξαγωγή πληροφορίας για τον στόχο πέρα από μια μέτρηση γωνίας και μερικές φορές ταχύτητας. Τα υβριδικά συστήματα ραντάρ, όπως είναι αυτό που θα μελετήσουμε στην παρούσα εργασία, συνδυάζουν τα πλεονεκτήματα των προηγούμενων δύο, καθώς υπάρχει πομπός, ο οποίος δίνει τη δυνατότητα εκπομπής της επιθυμητής ισχύος όποτε απαιτηθεί, ενώ οι δέκτες επιτελούν εντελώς παθητική λειτουργία εκμεταλλευόμενοι πλήρως τα χαρακτηριστικά του εκπεμπόμενου σήματος που έχει επιλεγεί.
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Σχήμα 1.2: Τύποι ραντάρ ανάλογα με την ύπαρξη ή όχι πομπού
Ανάλογα με τη θέση και το πλήθος των δεκτών ραντάρ, τα συστήματα ραντάρ διακρίνονται σε μονοστατικά, διστατικά και πολυστατικά (σχήμα 1.3). Εάν ένα σύστημα ραντάρ έχει ένα δέκτη, τότε μπορεί να είναι είτε μονοστατικό είτε διστατικό [6]. Στο μονοστατικό ραντάρ, πομπός και δέκτης συνυπάρχουν στο ίδιο χωρικά σημείο, ενώ στο διστατικό είναι γεωγραφικά διαχωρισμένοι. Εάν οι δέκτες είναι περισσότεροι από έναν, χωρικά διασκορπισμένοι, τότε έχουμε το πολυστατικό σύστημα ραντάρ, το οποίο και είναι το αντικείμενο της εργασίας μας [6, 7].
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Σχήμα 1.3: Τύποι ραντάρ ανάλογα με τη θέση και το πλήθος των δεκτών

Τέλος, ανάλογα με το εκπεμπόμενο σήμα, τα ραντάρ διακρίνονται σε παλμικά, που εκπέμπουν δηλαδή περιοδικά παλμούς, και σε συνεχούς κύματος (σχήμα 1.4). Τα παλμικά με τη σειρά τους, ανάλογα με το ρυθμό επανάληψης παλμού («PRF»), διαχωρίζονται σε ραντάρ ένδειξης κινούμενων στόχων («Moving Target Indicator – MTI») και παλμικά Doppler («Pulse Doppler»). Η αρχή λειτουργίας των δύο τελευταίων είναι ουσιαστικά η ίδια, με τη βασική διαφορά τους να έγκειται στη χρησιμοποιούμενη συχνότητα επανάληψης παλμών. Τα ραντάρ MTI λειτουργούν με σχετικά χαμηλότερες τιμές PRF, εμφανίζοντας πολύ καλή διακριτική ικανότητα κατά την απόσταση, αλλά μεγάλη ασάφεια ακτινικής συνιστώσας ταχύτητας (φαινόμενο «τυφλών ταχυτήτων»). Αντίθετα, τα παλμικά Doppler, που λειτουργούν με υψηλότερες τιμές PRF, παρουσιάζουν μικρές ασάφειες ακτινικής συνιστώσας ταχύτητας, αλλά μεγάλες απόστασης. Τα ραντάρ συνεχούς κύματος τώρα, ανάλογα με την ύπαρξη ή όχι διαμόρφωσης του εκπεμπόμενου σήματος, χωρίζονται σε Doppler συνεχούς κύματος και σε ραντάρ διαμορφωμένου σήματος. Τα Doppler συνεχούς κύματος στην απλή τους μορφή δε διαθέτουν ικανότητα μέτρησης της απόστασης, παρά μόνο παρέχουν την πληροφορία της ταχύτητας. Με κατάλληλη διαμόρφωση όμως του σήματος εκπομπής, τα ραντάρ αυτά παρέχουν επιπλέον και την πληροφορία της απόστασης των στόχων. Για το λόγο αυτό, αλλά και για επιπλέον που θα αναλυθούν στη συνέχεια, το πολυστατικό ραντάρ που εξετάζουμε χρησιμοποιεί εκπεμπόμενο σήμα γραμμικά διαμορφωμένο στη συχνότητα («Linear Frequency Modulated Continuous Wave radar – LFMCW radar»).
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Σχήμα 1.4: Τύποι ραντάρ ανάλογα με το εκπεμπόμενο σήμα

1.3 
Το φαινόμενο Doppler
Στην παραπάνω ανάλυση αναφέρθηκε συχνά ο όρος «Doppler». Γενικά, με τον όρο ραντάρ Doppler αναφερόμαστε σε οποιοδήποτε σύστημα ραντάρ, το οποίο μπορεί να δώσει μία εκτίμηση όχι μόνο της απόστασης ενός αντικειμένου, αλλά και της συχνότητας Doppler αυτού, εκμεταλλευόμενο το γνωστό από την Κυματική Φυσική φαινόμενο Doppler (σχήμα 1.5) [4]. Από τη μετρούμενη συχνότητα Doppler μπορεί στη συνέχεια να υπολογιστεί η σχετική ταχύτητα του στόχου ως προς το ραντάρ, πληροφορία πολύ σημαντική για οποιαδήποτε εφαρμογή. Θα αναφερθούμε λοιπόν εν συντομία στο φαινόμενο αυτό.
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Σχήμα 1.5: Γεωμετρία φαινομένου Doppler
Όπως γνωρίζουμε από την Κυματική Φυσική, όταν υπάρχει σχετική κίνηση μεταξύ παρατηρητή και πηγής κυμάτων συχνότητας f, η συχνότητα των κυμάτων που λαμβάνει ο παρατηρητής στη γενική περίπτωση διαφέρει από αυτήν της πηγής. Όταν η απόσταση παρατηρητή – πηγής μειώνεται, η συχνότητα που δέχεται ο παρατηρητής είναι μεγαλύτερη από της πηγής (f + fd), ενώ όταν η απόσταση αυξάνεται, η λαμβανόμενη συχνότητα είναι μικρότερη (f – fd). Με βάση το μέγεθος της ολίσθησης (μετατόπισης) fd της συχνότητας, το ραντάρ Doppler υπολογίζει τη σχετική ταχύτητα του στόχου ως προς αυτό, υr. 
Έστω R η απόσταση ραντάρ – στόχου στην ευθεία θέασης (LOS – Line Of Sight) και f η συχνότητα εκπομπής του ραντάρ, με αντίστοιχο μήκος κύματος λ, λ=c/f. Τότε, η συνολική απόσταση που διανύει το κύμα μέχρι να επιστρέψει πίσω στο ραντάρ μετά από την ανάκλασή του πάνω στο στόχο θα είναι 2R, ενώ εκφρασμένη σε μήκη κύματος θα είναι 2R/λ. Δεδομένου ότι μία απόσταση ίση με λ αντιστοιχεί σε 2π ακτίνια, η μεταβολή φάσης του κύματος, όταν αυτό επιστρέφει στο δέκτη του ραντάρ, που αντιστοιχεί στο συνολικό ταξίδι προς και από τον στόχο, θα είναι 
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Εάν ο στόχος κινείται, τόσο η απόσταση R, όσο και η φάση φ του επιστρεφόμενου κύματος, μεταβάλλονται συνεχώς. Η μεταβολή της φάσης ως προς το χρόνο ισούται με την κυκλική ολίσθηση συχνότητας ωd:
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Η μετρούμενη συχνότητα Doppler λοιπόν λόγω της σχετικής κίνησης του στόχου είναι:
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από την οποία υπολογίζεται η ακτινική συνιστώσα της ταχύτητας, δηλαδή η προβολή της ταχύτητας του στόχου στην ευθεία θέασης (LOS).
Όταν η απόσταση στόχου – ραντάρ μειώνεται, η ολίσθηση συχνότητας Doppler και η ταχύτητα μεταβολής απόστασης είναι θετικές (up Doppler), ενώ όταν η απόσταση στόχου – ραντάρ αυξάνεται, η ολίσθηση συχνότητας Doppler και η ταχύτητα μεταβολής απόστασης είναι αρνητικές (down Doppler).
1.4 
Ενεργός επιφάνεια ραντάρ
Συνεχίζοντας στις φυσικές αρχές των ραντάρ, θα αναφερθούμε στην ενεργό επιφάνεια ραντάρ, η τιμή της οποίας αποτελεί ίσως την κυριότερη αιτία ανάπτυξης του πολυστατικού συστήματος ραντάρ που θα εξετάσουμε, όπως θα γίνει αντιληπτό στην πορεία της εργασίας. Η ενεργός επιφάνεια ραντάρ σ, ή ραδιοδιατομή (RCS) ενός στόχου, αποτελεί μία φανταστική επιφάνεια στη θέση του στόχου, η οποία όταν σκεδάσει ισοκατευθυντικά ολόκληρη την προσπίπτουσα σε αυτή ισχύ, θα παραχθεί στο ραντάρ η ίδια ηχώ με τον πραγματικό στόχο.
Σύμφωνα με τον IEEE ορισμό, η ενεργός επιφάνεια ραντάρ είναι ένα μέτρο της ανακλαστικής ισχύος του στόχου και ορίζεται ως 4π φορές ο λόγος της ισχύος ανά μονάδα στερεάς γωνίας (Watts/sterad), η οποία σκεδάζεται από το στόχο με κατεύθυνση πίσω στην πηγή, προς την πυκνότητα ισχύος (Watts/m2) του προσπίπτοντος επιπέδου κύματος στο στόχο [IEEE,1984]:
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Μια πιο διαισθητική εξήγηση δίνεται από τον Wehner [8] και παρουσιάζεται στο σχήμα 1.6. Το προσπίπτον κύμα θεωρείται ότι έχει μια ομοιόμορφα κατανεμημένη πυκνότητα ισχύος Pi (Watts/m2). Το κύμα προσπίπτει στον στόχο μόνο κατά την ενεργό επιφάνειά του σ (m2), κατά το ποσό της ισχύος σ · Pi (Watts). Αν θεωρηθεί ότι η ισχύς σκεδάζεται ομοιόμορφα σφαιρικά, προς όλες τις κατευθύνσεις, η σκεδαζόμενη πυκνότητα ισχύος γίνεται:
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με το r να θεωρείται μεγάλο ώστε να αμελούνται τα φαινόμενα κοντινού πεδίου. Τελικά η ενεργός επιφάνεια ραντάρ δίνεται από τον τύπο:
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Σχήμα 1.6: Ενεργός επιφάνεια ραντάρ κατά Wehner
Όπως είναι προφανές, τα παραπάνω ισχύουν στην περίπτωση των μονοστατικών ραντάρ (σχήμα 1.7). Θεωρώντας διάδοση σύμφωνα με το νόμο του Friis, με ελάχιστη τιμή ισχύος που να μπορεί να ανιχνεύσει ο δέκτης του ραντάρ Smin, η μέγιστη απόσταση εντοπισμού  Rmax στόχου μονοστατικής ενεργού επιφανείας ραντάρ σ, δίνεται από τη σχέση:
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που αποτελεί την απλούστερη μορφή της εξίσωσης του ραντάρ. Στην παραπάνω σχέση, G είναι το κέρδος εκπομπής και λήψης της κεραίας του μονοστατικού ραντάρ, PT η ισχύς κορυφής του σήματος εκπομπής και λ το μήκος κύματος που αντιστοιχεί στη συχνότητα λειτουργίας του ραντάρ. Εισάγοντας επιπλέον τα χαρακτηριστικά θορύβου του δέκτη (συντελεστής θορύβου 
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), το εύρος συχνοτήτων Β της μπάντας λήψης και τις συνολικές απώλειες L που υφίσταται το σήμα, καταλήγουμε στη γενικότερη εξίσωση:
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όπου 
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ο ελάχιστος σηματοθορυβικός λόγος στην έξοδο του δέκτη για ανίχνευση του στόχου.
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Σχήμα 1.7: Μονοστατικό ραντάρ
Στα διστατικά όμως ραντάρ (σχήμα 1.8), η διαδικασία της σκέδασης της εκπεμπόμενης ακτινοβολίας δε χαρακτηρίζεται από τη μονοστατική ενεργό επιφάνεια ραντάρ σ, αλλά από τη διστατική σb (bistatic RCS), αφού πομπός και δέκτης βρίσκονται σε διαφορετική θέση. Η νέα γεωμετρία του προβλήματος, με το στόχο να βρίσκεται μεταξύ πομπού και δέκτη, είναι σε θέση να δώσει υψηλές τιμές σκέδασης ακόμα και για στόχους με πολύ χαμηλή μονοστατική ενεργό επιφάνεια ραντάρ. Όπως φαίνεται στο σχήμα 1.8, το κύμα προσπίπτει στο στόχο από μία κατεύθυνση και επιστρέφει στο δέκτη από άλλη.

[image: image18.emf] 

Πομπός  

Διστατικού   ρανταρ  

Δέκτης  

Διστατικού   ραντάρ  


Σχήμα 1.8: Διστατικό ραντάρ
Η διαφορά στην εξίσωση του ραντάρ που παρουσιάσαμε παραπάνω, έγκειται για την περίπτωση του διστατικού ραντάρ στο ότι αφού ο πομπός και ο δέκτης είναι διαφορετικά συστήματα, έχουν αντιστοίχως διαφορετικά χαρακτηριστικά, ενώ η απόσταση του στόχου από πομπό και δέκτη δεν ορίζεται μονοσήμαντα [9]. Έτσι έχουμε:
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 οι αποστάσεις πομπού-στόχου και στόχου-δέκτη αντίστοιχα,
[image: image22.wmf]b

s

 η διστατική ενεργός επιφάνεια ραντάρ, και 
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 τα κέρδη των κεραιών του πομπού και του δέκτη αντίστοιχα.

Στην περίπτωση απλών αντικειμένων, η διστατική ενεργός επιφάνεια ραντάρ μπορεί να υπολογιστεί με την παραδοχή ότι ο στόχος ενεργεί σαν κεραία, όπου η φάση του ρεύματος διέγερσης καθορίζεται από το προσπίπτον κύμα, και υπολογίζοντας το λοβό ακτινοβολίας της υποτιθέμενης κεραίας προς την κατεύθυνση του δέκτη.

Για διστατική γωνία (η γωνία που σχηματίζεται από τις ευθείες διάδοσης πομπού – στόχου και στόχου – δέκτη) μικρότερη των 90°, σύμφωνα με την υπόθεση μονοστατικού – διστατικού (monostatic – bistatic hypothesis), η διστατική ενεργός επιφάνεια ραντάρ είναι ίση με τη μονοστατική ενεργό επιφάνεια ραντάρ μετρούμενη στη διχοτόμο της διστατικής γωνίας [10]. Για μικρές δηλαδή διστατικές γωνίες οι δύο όροι δεν εμφανίζουν διαφορές.
Για διστατικές όμως γωνίες που πλησιάζουν τις 180°, ένα άλλο φαινόμενο σκέδασης γίνεται σημαντικό στη φύση της ενεργού επιφάνειας ραντάρ [11]. Το κύμα, αμέσως αφού περάσει ένα συμπαγές αντικείμενο, περιέχει μία «τρύπα», ή σκιά, αντίστοιχη του αντικειμένου, στην οποία το πεδίο είναι μηδενικό. Αν συγκρίνουμε το παραγόμενο πεδίο σε μία απόσταση «μακριά» από το αντικείμενο, με αυτό που θα υπήρχε αν είχε αφαιρεθεί το αντικείμενο, γίνεται εμφανές ότι το πρώτο περιέχει ένα πεδίο αντίθετο, δηλαδή με διαφορά φάσης 180°, σε σχέση με το ανεπηρέαστο πεδίο. Αποτέλεσμα αυτού είναι ένας λοβός εμπροσθοσκέδασης, όπως φαίνεται στο σχήμα 1.9, με αντίστοιχη ενεργό επιφάνεια ραντάρ κορυφής:
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όπου Α είναι η σκιαζόμενη επιφάνεια, δηλαδή η προβαλλόμενη επιφάνεια του αντικειμένου όπως φαίνεται από τον πομπό. Ο λοβός της ισοδύναμης ακτινοβολούμενης κεραίας είναι αυτός που αντιστοιχεί σε μία ομοιόμορφα «φωτιζόμενη» κεραία του σχήματος της σκιάς. Στην κορυφή του λοβού, κατά μήκος της αρχικής κατεύθυνσης εκπομπής, αυτή η συνιστώσα της ενεργού επιφάνειας ραντάρ μπορεί να παρουσιάσει πολύ μεγάλη τιμή, μπορεί όμως και να καταπιεστεί από το απευθείας σήμα, το οποίο είναι ιδιαίτερα ισχυρό. Το σημαντικό όμως χαρακτηριστικό είναι ότι ένας δέκτης λίγο πιο κάτω από αυτήν την ευθεία μπορεί να δει υψηλό ποσοστό σκέδασης, ακόμα και αν η σκεδαζόμενη ακτινοβολία που φτάνει σ’ αυτόν προέρχεται από δευτερεύοντες λοβούς του παραπάνω φαινομένου. Το βασικό πλεονέκτημα της εμπροσθοσκέδασης είναι ότι δεν εξαρτάται από το σχήμα και την απορρόφηση του στόχου, ή την ανάκλαση από αυτόν, και γι’ αυτό είναι πολύ σημαντική στην περίπτωση όπου η μονοστατική ενεργός επιφάνεια ραντάρ είναι πολύ μικρή.
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Σχήμα 1.9: Φαινόμενο εμπροσθοσκέδασης (forward scattering)

Από τα παραπάνω γίνεται προφανές ότι όταν η διστατική γωνία γίνεται μεγάλη, η ενεργός επιφάνεια ραντάρ (διστατική) εμφανίζει μεγάλες τιμές, σε αντίθεση με περιπτώσεις όπου η διστατική γωνία είναι μικρή, οπότε και ταυτίζεται με τη μονοστατική ενεργό επιφάνεια ραντάρ. Γενικά, η πιθανότητα η τιμή της διστατικής ενεργού επιφανείας ραντάρ να είναι μικρή σε δύο εντελώς διαφορετικές κατευθύνσεις, είναι πολύ μικρή, καθιστώντας προφανή τη χρησιμότητα των πολυστατικών συστημάτων ραντάρ, όπου οι δέκτες ραντάρ είναι περισσότεροι του ενός και χωρικά διασκορπισμένοι. Ακόμα πάντως και για γωνίες που το παραπάνω φαινόμενο της εμπροσθοσκέδασης δεν είναι ισχυρό, η διστατική ενεργός επιφάνεια ραντάρ μπορεί να δώσει υψηλές τιμές, σε σχέση με τις μικρές της μονοστατικής λόγω της σχηματοποίησης του στόχου, δηλαδή της ύπαρξης στο στόχο επιφανειών με τέτοια κλίση ώστε να έχουν μειωμένη οπισθοσκέδαση (τεχνολογία stealth). Οι επιφάνειες αυτές δεν έχουν την ίδια αποτελεσματικότητα σε άλλες κατευθύνσεις σκέδασης.
1.5 
Συστήματα παθητικού εντοπισμού θέσης
Όπως αναφέραμε, με την ανάπτυξη της τεχνολογίας stealth, η κατασκευή αεροσκαφών και πλοίων γίνεται έτσι ώστε το σχήμα τους να υποχρεώνει τα σήματα του ραντάρ που προσπίπτουν σε αυτά, να ανακλώνται σε κατευθύνσεις διαφορετικές της οπισθοσκέδασης. Αποτέλεσμα αυτού είναι οι στόχοι να καθίστανται αόρατοι στα κλασικά μονοστατικά ραντάρ. Επιπλέον, χρησιμοποιούνται ως βαφές, υλικά που απορροφούν τα ηλεκτρομαγνητικά κύματα, για να αποτρέψουν τη σκέδασή τους. Δεν είναι όμως μόνο η τεχνολογία stealth που έχει αναπτυχθεί ως αντίμετρο στην τεχνολογία των ραντάρ.
Καθώς τα περισσότερα ραντάρ επιτελούν ενεργό τρόπο λειτουργίας, χαρακτηρίζονται δηλαδή από την ύπαρξη πομπού στο σύστημά τους, είναι ευάλωτα σε τεχνικές ανίχνευσης και προσδιορισμού θέσης από συστήματα μέτρησης ηλεκτρομαγνητικής ακτινοβολίας (ESM: Electronic Support Measurement). Επίσης, πλήττονται από πυραύλους εναντίον ακτινοβολίας (ARM: Anti-Radiation Missiles) και ηλεκτρονικά αντίμετρα (ECM: Electronic Counter Measurement). Καθίσταται λοιπόν απαραίτητη η χρήση παθητικών αισθητήρων, που δε θα δίνουν την παραμικρή δυνατότητα προειδοποίησης στους στόχους προς παρατήρηση. Τέτοιοι αισθητήρες είναι τα συστήματα παθητικού εντοπισμού θέσης (PCL: Passive Coherent Location) [9].
Τα συστήματα παθητικού εντοπισμού θέσης είναι παθητικοί αισθητήρες ραδιοσυχνοτήτων. Είναι συστήματα, τα οποία εκμεταλλεύονται την τυχαία ακτινοβόληση του περιβάλλοντος για ανίχνευση, παρακολούθηση και αναγνώριση αντικειμένων. Μιας και χρησιμοποιούν ευκαιριακές πηγές σήματος (emmiters of opportunity), η κυματομορφή που χρησιμοποιείται περιορίζεται σε αυτή που προσφέρεται από το μη συνεργάσιμο πομπό, και οι θέσεις των δεκτών (αισθητήρων) περιορίζονται σε περιοχές όπου υπάρχει το σήμα του πομπού σε ικανοποιητικό επίπεδο ισχύος. Κάθε δέκτης εκτελεί μία συμφασική διαδικασία αφού μετρώνται τόσο το πλάτος όσο και η φάση του λαμβανόμενου σήματος. Οι διστατικές παράμετροι που είναι σε θέση να μετρηθούν από ένα τέτοιο σύστημα είναι η απόσταση, η συχνότητα Doppler και η γωνία άφιξης (ΑΟΑ: Angle Of Arrival) του σκεδαζόμενου από το στόχο σήματος. Στη συνέχεια οι δέκτες χρησιμοποιούν τεχνικές επεξεργασίας σήματος και εξελιγμένους αλγορίθμους εκτίμησης για τον προσδιορισμό της θέσης, της γωνίας και της ταχύτητας του στόχου.
Τα διστατικά ή τα πολυστατικά συστήματα ραντάρ, εάν περιλαμβάνουν πομπό, λόγω των πλεονεκτημάτων που ένα ενεργητικό σύστημα προσφέρει και στα οποία έχουμε αναφερθεί, λέγονται ημι-παθητικά συστήματα. Λόγω του γεωγραφικού διαχωρισμού πομπού και δέκτη, ή δεκτών, χαρακτηρίζονται από χαμηλή πιθανότητα ανίχνευσης (LPI: Low Probability of Intercept). Τέτοιο είναι και το πολυστατικό σύστημα ραντάρ που εξετάζουμε.
1.6 
Πολυστατικό σύστημα ραντάρ – Πλεονεκτήματα
Ένα από τα βασικότερα χαρακτηριστικά των συστημάτων προς παρακολούθηση είναι η παρατηρησιμότητά τους («observability»). Ένα δυναμικό σύστημα είναι παρατηρήσιμο, όταν είναι εφικτό από τις μετρήσεις να εξαχθεί όλη η απαραίτητη πληροφορία για τον καθορισμό του διανύσματος κατάστασής του. Το διάνυσμα κατάστασης ενός στόχου, στην περίπτωσή μας για ένα σύστημα ραντάρ, περιλαμβάνει πληροφορίες για τα κινηματικά μεγέθη του στόχου, όπως θέση, ταχύτητα, και σε κάποιες περιπτώσεις επιτάχυνση. Στην περίπτωση των διστατικών ραντάρ, ο διστατικός δέκτης μετράει τη διστατική απόσταση, δηλαδή την απόσταση πομπός – στόχος – δέκτης, και τη διστατική ταχύτητα, δηλαδή το ρυθμό μεταβολής της διστατικής απόστασης, ενώ σε κάποιες υλοποιήσεις μπορεί να μετρά και τη γωνία άφιξης του ηλεκτρομαγνητικού σήματος (στην παρούσα εργασία, θεωρούμε διαθέσιμες τις δύο πρώτες μετρήσεις) [9]. Παρατηρούμε δηλαδή πως τα μετρούμενα μεγέθη είναι «σχετικά», μεταξύ πομπού και δέκτη. Επανερχόμενοι λοιπόν στο θέμα της παρατηρησιμότητας, βλέπουμε πως σε ένα διστατικό ραντάρ δεν είναι εφικτό με τις παραπάνω μετρήσεις να παρατηρηθεί με απόλυτη σθεναρότητα (robustness) και ευστάθεια (stability) η τρισδιάστατη θέση και ταχύτητα ενός στόχου. Η σύντηξη όμως δεδομένων από περισσότερα του ενός διστατικά ραντάρ, υλοποιώντας στην ουσία ένα πολυστατικό σύστημα ραντάρ, παρέχει τη δυνατότητα εξαγωγής της επιθυμητής τρισδιάστατης πληροφορίας για κάθε στόχο, με αντίτιμο την ανάγκη ύπαρξης ενός δικτύου δεδομένων μεταξύ τους και σύνθετων αλγορίθμων επεξεργασίας δεδομένων σε ένα κεντρικό σημείο σύντηξης.
Το πολυστατικό σύστημα ραντάρ αποτελεί ένα σύστημα πολλαπλών, χωρικά κατανεμημένων διστατικών αισθητήρων ραντάρ, οι οποίοι σε συνεργασία με έναν πομπό έχουν σκοπό την ανίχνευση και παρακολούθηση στόχων μικρής ενεργού επιφάνειας ραντάρ. Η διάταξη του πολυστατικού συστήματος ραντάρ παρουσιάζεται γραφικά στο σχήμα 1.10. Ένας πομπός Π εκπέμπει ένα κατάλληλα διαμορφωμένο σήμα το οποίο διαχέεται στο χώρο. Στη συνέχεια κάθε δέκτης Δi λαμβάνει το απευθείας σήμα αλλά και τις σκεδάσεις από το περιβάλλον και τους εναέριους στόχους. Μετά τη συλλογή αυτών των σημάτων, με κατάλληλη επεξεργασία, οι μετρούμενες ποσότητες χρησιμοποιούνται για την ενημέρωση των διστατικών ιχνών των στόχων, που διατηρούνται στους δέκτες. Τα ίχνη αυτά συλλέγονται στη συνέχεια, μέσω ενός δικτύου δεδομένων, σε ένα κεντρικό σταθμό ΚΣ, ώστε να πραγματοποιηθεί η διαχείριση των τρισδιάστατων ιχνών των κινούμενων στόχων (π.χ. ανανέωση ή κατάργηση ήδη υπαρχόντων ιχνών, καθώς και πιθανώς η δημιουργία καινούριων). Το σύστημα αυτό δίνει μία εκτίμηση των τρισδιάστατων θέσεων και κινήσεων των στόχων που εισέρχονται στην εναέρια περιοχή κάλυψής του.
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Σχήμα 1.10: Πολυστατικό σύστημα ραντάρ
Με το πολυστατικό σύστημα ραντάρ, λειτουργίες οι οποίες θα μπορούσαν να γίνουν με ένα μοναδικό, πολύ ακριβό και πολύπλοκο σύστημα, περατώνονται πλέον από ένα δίκτυο αισθητήρων, δίνοντας τελικά ακριβέστερη και πληρέστερη πληροφορία. Η διστατική αρχή και η χρήση χαμηλών συχνοτήτων αυξάνουν την πιθανότητα ανίχνευσης στόχων με μικρή ενεργό επιφάνεια ραντάρ, είτε λόγω σχηματοποίησης, είτε λόγω χρήσης απορροφητικών υλικών και τμημάτων μικρού μεγέθους, αντίστοιχα. Η πολυστατικότητα προσδίδει επίσης χαρακτηριστικά επιβιωσιμότητας και ανθεκτικότητας στο σύστημα, ζητήματα εκ των ων ουκ άνευ για ένα αμιγώς αμυντικό σύστημα, αφού η μη λειτουργία ενός υποσυνόλου αισθητήρων δε θα θέσει όλο το σύστημα εκτός λειτουργίας. Αναλογιζόμενοι και το χαμηλό κόστος κάθε κόμβου-αισθητήρα, τα πλεονεκτήματα του πολυστατικού συστήματος είναι εμφατικά. Θα αναφερθούμε σ’ αυτά με ιδιαίτερη λεπτομέρεια [9, 10]:
1.6.1
Διστατική ενεργός επιφάνεια ραντάρ

Το βασικότερο πλεονέκτημα του πολυστατικού συστήματος είναι το γεγονός ότι η διαδικασία της σκέδασης της εκπεμπόμενης ακτινοβολίας δε χαρακτηρίζεται από τη μονοστατική ενεργό επιφάνεια ραντάρ, όπως στα κλασικά ραντάρ, αλλά από τη διστατική, αφού πομπός και δέκτης βρίσκονται σε διαφορετική θέση. Φυσικά, για να γίνουν ορατά τα πλεονεκτήματα της διστατικής ενεργού επιφανείας ραντάρ, πρέπει ο διαχωρισμός του πομπού από το δέκτη να είναι τέτοιος ώστε ο στόχος ουσιαστικά να βρίσκεται μεταξύ αυτών. Η γεωμετρία αυτή είναι σε θέση να δώσει υψηλές τιμές σκέδασης ακόμα και από αεροσκάφη που έχουν κατασκευαστεί με στόχο τη μείωση της ακτινοβολίας οπισθοσκέδασης (μονοστατική ενεργός επιφάνεια ραντάρ) με παθητικούς τρόπους (τεχνολογία stealth).
1.6.2
Υπερυψηλές συχνότητες

Για τη λειτουργία του πολυστατικού συστήματος που εξετάζουμε έχει επιλεχθεί η χαμηλή υπερυψηλή συχνότητα των 433 MHz, με αντίστοιχο μήκος κύματος τα 0,69 m. Η συχνότητα αυτή παρουσιάζει θετικές ιδιότητες διάδοσης στη γήινη ατμόσφαιρα, προσδίδοντας έτσι στο σύστημα μεγαλύτερη εμβέλεια σε σχέση με υψηλότερες συχνότητες. Βέβαια, το μεγάλο σχετικά μήκος κύματος επιβάλλει τη χρήση κεραιών μεγάλων διαστάσεων προκειμένου να δώσουν ικανοποιητικά κέρδη. Η επιλογή όμως της συγκεκριμένης ζώνης καθορίστηκε κυρίως από ένα σύνολο πλεονεκτημάτων που εμφανίζει όσον αφορά την αλληλεπίδρασή της με το στόχο κατά τη σκέδαση.
Πιο συγκεκριμένα, τα απορροφητικά υλικά ηλεκτρομαγνητικών κυμάτων έχουν φυσικούς περιορισμούς που περιορίζουν  την ικανότητά τους. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι το πάχος τους εξαρτάται από το μήκος κύματος της προσπίπτουσας ακτινοβολίας. Για υψηλές συχνότητες, πάνω από 3 GHz, αυτό δεν αποτελεί πρόβλημα, αφού το μήκος κύματος μπορεί να είναι από μερικά χιλιοστά μέχρι δέκατα του χιλιοστού, με αποτέλεσμα τα απορροφητικά υλικά να έχουν τη μορφή λεπτού στρώματος ή βαφής. Όταν όμως η συχνότητα είναι πολύ μικρότερη, το απορροφητικό υλικό πρέπει να είναι πολύ παχύ, σε σημείο που να προκύπτουν πρακτικά προβλήματα στην εφαρμογή του σε αεροσκάφη. Επιπλέον, σε χαμηλές συχνότητες, τμήματα του αεροσκάφους με μέγεθος συγκρίσιμο του μήκους κύματος συντονίζονται, με αποτέλεσμα το αεροσκάφος να παρουσιάζει συντονιστική συμπεριφορά. Το φαινόμενο αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι κύματα που «σέρνονται» πάνω στα διάφορα τμήματα του αεροσκάφους, των οποίων οι διαστάσεις είναι συγκρίσιμες με το μήκος κύματος της προσπίπτουσας ακτινοβολίας, υπερτίθενται συμφασικά.
1.6.3
Γραμμική διαμόρφωση συνεχούς κύματος
Η όλη σχεδίαση του πολυστατικού συστήματος, στο οποίο αναφερόμαστε στην εργασία μας, βασίστηκε στη διατήρηση της χαμηλής ανιχνευσιμότητας. Η επιλογή συνεχούς κύματος γραμμικά διαμορφωμένου στη συχνότητα εξασφαλίζει τη μικρή πιθανότητα ανίχνευσης του πομπού [11, 12]. Η ιδιότητα αυτή είναι εγγενές χαρακτηριστικό όλων των ραντάρ συνεχούς κύματος, αφού η απαιτούμενη ισχύς εκπομπής κορυφής είναι μειωμένη σε σχέση με αντίστοιχα παλμικά ραντάρ για την ίδια πιθανότητα ανίχνευσης, από τη στιγμή που ο κύκλος λειτουργίας του σήματος συνεχούς κύματος είναι ίσο με τη μονάδα, ενώ του παλμικού είναι της τάξης του 1/1000. Επιπροσθέτως, η γραμμικά διαμορφωμένη στη συχνότητα (LFM – Linear Frequency Modulation) κυματομορφή διασκορπίζει την ενέργεια σε ένα εύρος συχνοτήτων, μειώνοντας ακόμα περισσότερο την πιθανότητα ανίχνευσης του πομπού. Τέλος, στην LFM κυματομορφή εφαρμόζεται μοναδικά η τεχνική «Stretch Processing», που συμβάλλει αποτελεσματικά στην άμυνα του συστήματος σε παρεμβολείς θορύβου, όπως θα αναλυθεί στην παράγραφο 1.6.5.
1.6.4
Πολυστατικότητα
Οι δέκτες του πολυστατικού ραντάρ επιτελούν μία εντελώς παθητική λειτουργία, καθιστώντας αδύνατη την αποκάλυψή τους από συστήματα ανίχνευσης ηλεκτρομαγνητικής ακτινοβολίας και βλήματα κατά ακτινοβολίας. Επιπλέον, στην περίπτωση που κάποιος δέκτης εξουδετερωθεί ή παρεμβληθεί, το σύστημα δεν τίθεται εκτός λειτουργίας, αλλά συνεχίζει να δίνει εικόνα της περιοχής ενδιαφέροντος, έστω και με μειωμένη απόδοση. Επίσης, η διάσπαρτη τοποθέτηση των δεκτών μπορεί να εξασφαλίσει τον προσδιορισμό της θέσης πιθανών παρεμβολών, μέσω της σύντηξης δεδομένων από τους δέκτες. Φυσικά, η επίδραση των εξωτερικών παραγόντων περιορίζεται, όσο ο αριθμός των δεκτών αυξάνεται.

1.6.5
Ανθεκτικότητα σε παρεμβολές

Μία από τις συνέπειες της πολυστατικότητας λοιπόν είναι η ανθεκτικότητα του συστήματος σε παρεμβολές. Λόγω της πρωταρχικής σημασίας που έχει αυτή η ιδιότητα για ένα αμυντικό σύστημα, θα την αναλύσουμε περαιτέρω. Το πολυστατικό σύστημα ραντάρ που εξετάζουμε έχει σχεδιαστεί με κύριο μέλημα την παραπάνω λειτουργική απαίτηση.

Όπως προαναφέραμε, οι δέκτες δεν μπορούν να εντοπιστούν από οποιοδήποτε κλασικό σύστημα εντοπισμού και ανάλυσης ηλεκτρομαγνητικών εκπομπών (ESM/ELINT), τα οποία έχουν ως στόχο την προσβολή μονοστατικών ραντάρ. Ο παρεμβολέας επικεντρώνει το παραπλανητικό σήμα στην κατεύθυνση του πομπού, με αποτέλεσμα η επίδραση στους δέκτες, οι οποίοι είναι απομακρυσμένοι από τον πομπό, να είναι περιορισμένη. Επιπλέον, το γεγονός ότι οι δέκτες είναι πολλοί σε αριθμό, δίνει υψηλή επιβιωσιμότητα στο ραντάρ. Έτσι, ακόμη και στην περίπτωση που ένας δέκτης δεχθεί παρεμβολή, η πιθανότητα όλοι οι δέκτες να τεθούν εκτός λειτουργίας ταυτόχρονα είναι μικρή. Επίσης, είναι δύσκολο να εκπεμφθεί σήμα παρεμβολής με παρόμοια, υψηλή ισχύ, σε όλη την περιοχή διασποράς των δεκτών, η οποία αφορά μια έκταση 50x50 τετραγωνικών χιλιομέτρων.
Οι παρεμβολείς θορύβου έχουν ως κύριο σκοπό να μειώσουν το σηματοθορυβικό λόγο SNR στους δέκτες. Όμως, η εφαρμογή της τεχνικής «Stretch Processing», λόγω της χρήσης LFM κυματομορφής από τον πομπό του πολυστατικού συστήματος, καθώς και η ακριβής γνώση της κυματομορφής εκπομπής από κάθε δέκτη, αφού κάθε δέκτης λαμβάνει και αυτή σύμφωνα με το σχεδιασμό του συστήματος, δίνουν στο δέκτη το πλεονέκτημα του κέρδους επεξεργασίας [9]. Συγκεκριμένα, σε κάθε δέκτη επιτελείται μίξη του απευθείας σήματος από τον πομπό με το σήμα που σκεδάζεται από ένα στόχο, μια λειτουργία γνωστή ως «deramping». Η επεξεργασία σήματος που ακολουθεί το «deramping» έχει ως αποτέλεσμα το εύρος ζώνης του θορύβου να ισούται τελικά με 1/Τ, τη στιγμή που στην είσοδο του δέκτη ήταν B, όπου Τ η διάρκεια της κυματομορφής και Β το εύρος ζώνης της. Από την είσοδο δηλαδή ως την έξοδο της όλης διαδικασίας εμφανίζεται ένα κέρδος στο SNR, το κέρδος επεξεργασίας, ίσο με:
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το οποίο SNR όπως προαναφέραμε θέλει να μειώσει ένας παρεμβολέας.
Μια άλλη μεγάλη κατηγορία παρεμβολέων είναι οι παρεμβολείς παραπλάνησης, οι οποίοι αφού πρώτα υποκλέψουν το εκπεμπόμενο σήμα του ραντάρ-θύματος και τα χαρακτηριστικά του, επανεκπέμπουν την κατάλληλη χρονική στιγμή με το κατάλληλο πλάτος και την κατάλληλη φάση, με σκοπό τη δημιουργία ψευδοστόχων. Σε αυτή την κατηγορία ανήκουν οι παρεμβολείς επαναλήπτες-απαντητές (repeaters-transpoders). Στο πολυστατικό όμως σύστημα, η περίπτωση αυτή δε θα οδηγήσει σε δημιουργία ψευδοστόχων, αφού οι αλγόριθμοι ιχνηλασίας δε θα δίνουν στόχους. Αυτό συμβαίνει γιατί κάθε δέκτης, πομπός και κεντρικός σταθμός γνωρίζουν τις ακριβείς θέσεις μεταξύ τους, με αποτέλεσμα τη μη επιλυσιμότητα των εξισώσεων που προκύπτουν από τη μέτρηση-στόχο του παρεμβολέα.
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Κεφάλαιο 2: Ιχνηλασία στόχων στο Πολυστατικό σύστημα Ραντάρ
              ______________________________________________________________

2.1
Ένα τυπικό σύστημα ιχνηλασίας πολλαπλών στόχων από πολλούς αισθητήρες
Βασική λειτουργία ενός σύγχρονου ραντάρ αποτελεί η διαδικασία ιχνηλασίας στόχων («target tracking»). Με τον όρο αυτό εννοείται η διαχείριση κάποιων χαρακτηριστικών των στόχων που παρακολουθούνται από ένα ραντάρ, και η αναδρομική ενημέρωσή τους, μέσω καταλλήλων διαδικασιών. Οι αλγόριθμοι ιχνηλασίας διακρίνονται ανάλογα με την ικανότητά τους να παρακολουθούν έναν («Single Target Tracking» – STT) ή περισσότερους στόχους («Multiple Target Tracking» – MTT) [1-4].

Η ιχνηλασία στόχων αποτελεί ουσιώδη απαίτηση για τα συστήματα επιτήρησης που χρησιμοποιούν έναν ή περισσότερους αισθητήρες για να «ερμηνεύσουν» το περιβάλλον. Τυπικά συστήματα αισθητήρων, όπως τα ραντάρ, οι υπέρυθρες, τα σόναρ κλπ, αναφέρουν μετρήσεις από πολυποίκιλες πηγές. Παραδείγματα πηγών είναι οι στόχοι ενδιαφέροντος, πηγές θορύβου όπως παρασιτικές επιστροφές («clutter»), εσωτερικές πηγές θορύβου όπως ο θερμικός θόρυβος, καθώς και πιθανοί παρεμβολείς [1-13]. Σκοπός των συστημάτων ιχνηλασίας στόχων είναι η συλλογή δεδομένων (μετρήσεων) αισθητήρων από μία περιοχή παρατήρησης, η οποία περιέχει έναν ή περισσότερους στόχους ενδιαφέροντος, και ο διαχωρισμός των μετρήσεων αυτών σε σύνολα ιχνών που προέρχονται από κάθε στόχο. Τα ίχνη είναι μετρήσεις που αντιστοιχούν πράγματι σε στόχους ενδιαφέροντος και δεν προέρχονται από κάποια πηγή θορύβου, δίνοντας έτσι ψευδείς στόχους. Μόλις σχηματιστούν («track formation») και επιβεβαιωθούν («track confirmation») αυτά τα ίχνη, μπορεί να εκτιμηθεί ο αριθμός των στόχων και ποσότητες όπως η ταχύτητα κάθε στόχου, η θέση του, καθώς και άλλα χρήσιμα χαρακτηριστικά του (π.χ. η ενεργός επιφάνεια ραντάρ) [3, 4].
Στο σχήμα 2.1 φαίνονται τα βασικά στοιχεία ενός τυπικού συστήματος ιχνηλασίας πολλαπλών στόχων από πολλούς αισθητήρες («Multisensor Multitarget Tracking system»). Υποθέτοντας ότι τα ίχνη έχουν σχηματιστεί από τα προηγούμενα σύνολα δεδομένων, ένα νέο σύνολο δεδομένων εισόδου γίνεται διαθέσιμο από έναν αριθμό αισθητήρων (αισθητήρες 1 έως Ν στο αριστερό τμήμα του σχήματος 2.1), στον κεντρικό σταθμό του συστήματος ιχνηλασίας (δεξί τμήμα του σχήματος 2.1).
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Σχήμα 2.1: Τυπικό σύστημα ιχνηλασίας πολλαπλών στόχων από πολλούς αισθητήρες

Αυτά τα δεδομένα εισόδου εξετάζονται για συσχέτιση με τα υπάρχοντα ίχνη και για αρχικοποίηση νέων ιχνών. Αρχικά, μία πύλη («gate»), βασισμένη στη μέγιστη αποδεκτή μέτρηση συν ένα προβλεπόμενο πλάτος σφάλματος, τοποθετείται γύρω από κάθε ίχνος. Μόνο οι μετρήσεις που εμπίπτουν στην πύλη αυτή ανανεώνουν την εκτίμηση του ίχνους. Όταν στόχοι που βρίσκονται σε κοντινές αποστάσεις παράγουν κοντινές μετρήσεις, μπορεί να υπάρξουν «διαμάχες», δηλαδή πολλαπλές μετρήσεις να εμπίπτουν σε μία πύλη, ή μία μέτρηση να εμπίπτει σε πύλες πολλαπλών ιχνών. Αυτές οι περιπτώσεις διαχειρίζονται από τις διαδικασίες της συσχέτισης δεδομένων-με-ίχνη («observation-to-track data association») και της διαχείρισης ιχνών («track management»).
Μόλις οι μετρήσεις ανατεθούν σε ίχνη, τα ίχνη ανανεώνουν τις εκτιμήσεις τους κατά τη διάρκεια της εκτίμησης κατάστασης στόχου, μέσω διαδικασιών φιλτραρίσματος («filtering update»). Με αυτό το πολύ ουσιώδες κομμάτι του ιχνηλάτη θα ασχοληθούμε στην παρούσα εργασία, εξετάζοντας διάφορα φίλτρα πρόβλεψης. 
Οι μετρήσεις που δε συσχετίσθηκαν τελικά με κανένα ίχνος, αρχικοποιούν νέα ίχνη, ενώ τρέχουν παράλληλα οι διαδικασίες επιβεβαίωσης και διαγραφής ιχνών («track confirmation and deletion»). Τελικά, όλα τα ίχνη προβλέπονται στην επόμενη χρονική στιγμή. Στη συνέχεια θα αναπτύξουμε σύντομα τα παραπάνω τμήματα του ιχνηλάτη:
2.1.1
Εκτίμηση κατάστασης στόχου – Φιλτράρισμα
Κοινό και αναπόσπαστο κομμάτι όλων των αλγορίθμων ιχνηλασίας αποτελεί το φίλτρο πρόβλεψης. Βασικός σκοπός ενός τέτοιου φίλτρου είναι η αναδρομική εκτίμηση του διανύσματος κατάστασης του στόχου με βάση το μοντέλο κίνησης του στόχου (πρόβλεψη), το μοντέλο μέτρησης και την τρέχουσα μέτρηση εφόσον είναι διαθέσιμη (ανανέωση - διόρθωση). Το διάνυσμα κατάστασης του στόχου περιλαμβάνει μια πληθώρα κινηματικών, και κατά περίπτωση κάποιων περιγραφικών, χαρακτηριστικών του στόχου. Τα συνηθέστερα στοιχεία του είναι η θέση, η ταχύτητα και η επιτάχυνση του στόχου. Το μοντέλο κίνησης του στόχου, ή μοντέλο συστήματος, περιγράφει μέσω κάποιων εξισώσεων κατάστασης τον τρόπο κίνησης του στόχου. Αντίστοιχα, το μοντέλο μέτρησης περιγράφει τον τρόπο εξάρτησης των μετρούμενων μεγεθών από τις παραμέτρους του μοντέλου συστήματος. Σημαντική παράμετρος στα παραπάνω στοχαστικά μοντέλα αποτελεί η αβεβαιότητα των μοντέλων, η οποία εκφράζεται μέσω συγκεκριμένων πινάκων διασποράς. Η αβεβαιότητα του μοντέλου του στόχου οφείλεται στο γεγονός ότι οι περισσότεροι στόχοι είναι μη συνεργάσιμοι, δηλαδή δεν ακολουθούν μία προκαθορισμένη τροχιά και η συμπεριφορά τους δεν μπορεί να μοντελοποιηθεί με απόλυτη ακρίβεια. Η αβεβαιότητα των μετρήσεων οφείλεται στο θόρυβο που συνοδεύει κάθε μέτρηση. Ένα από τα πλεονεκτήματα των φίλτρων πρόβλεψης / διόρθωσης είναι ότι η εκτίμηση κατάστασης εξαρτάται μόνο από την προηγούμενη κατάσταση και την τρέχουσα μέτρηση. Στο σχήμα που ακολουθεί δίνονται τα κυριότερα φίλτρα εκτίμησης κατάστασης στόχου.
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Σχήμα 2.2: Φίλτρα εκτίμησης κατάστασης στόχου

Τα περισσότερα φίλτρα πρόβλεψης στηρίζονται στο γνωστό φίλτρο Kalman, το οποίο αποτελεί για γραμμικές περιπτώσεις τη βέλτιστη λύση στο αναδρομικό πρόβλημα ελαχίστων τετραγώνων, σύμφωνα με το οποίο ελαχιστοποιείται το μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης υπό ορισμένες προϋποθέσεις ανεξαρτησίας σφαλμάτων, οι οποίες στην πράξη συνήθως ικανοποιούνται [1-15]. Είναι ένας αναδρομικός αλγόριθμος, κάθε νέα εκτίμηση του οποίου εξαρτάται μόνο από την τρέχουσα εκτίμηση κατάστασης, τη μέτρηση που συσχετίσθηκε (αν συσχετίσθηκε κάποια) μαζί της και τις σχετικές μήτρες συνδιακύμανσης μέτρησης και πρόβλεψης κατάστασης.
Στην περίπτωση που το μοντέλο κίνησης ή το μοντέλο μετρήσεων είναι μη γραμμικά, το προβλεπτικό φίλτρο είναι πλέον ένας υποβέλτιστος αλγόριθμος εκτίμησης. Τα περισσότερα μη γραμμικά προβλεπτικά φίλτρα στηρίζονται σε κάποια γραμμικοποίηση, δηλαδή σε κάποια προσέγγιση, με την υπόθεση ότι η μη γραμμικότητα είναι ομαλή. Η γραμμικοποίηση αυτή γίνεται με προσέγγιση της μη γραμμικής συνάρτησης με σειρά Taylor μέχρι κάποια συγκεκριμένη τάξη, ανάλογα με την ακρίβεια που ζητείται (συνήθως μέχρι πρώτη τάξη), αλλά και ανάλογα με τη μη γραμμικότητα του μοντέλου κίνησης ή των μετρήσεων. Η πιο απλή μορφή μη γραμμικού φίλτρου είναι το γραμμικοποιημένο φίλτρο Kalman («Linearized Kalman Filter»). Το φίλτρο αυτό χρησιμοποιείται στην περίπτωση που υπάρχει πολύ καλή «a priori» γνώση του δυναμικού μοντέλου του στόχου, δηλαδή θεωρείται ότι η τροχιά που θα ακολουθήσει ο στόχος («nominal») είναι γνωστή και το φίλτρο στηρίζεται πάνω σε αυτή. Η γραμμικοποίηση γίνεται γύρω από τη «nominal» τροχιά και όχι γύρω από την εκτιμώμενη τροχιά μετά τη μέτρηση. Με τον τρόπο αυτό, υπάρχει η δυνατότητα για εκ των προτέρων υπολογισμό («non-real time») πολλών μεγεθών όπως είναι τα κέρδη του φίλτρου, με αποτέλεσμα τη μείωση των υπολογισμών και του υπολογιστικού φορτίου κατά τη διάρκεια της  εφαρμογής πραγματικού χρόνου («real time»).

Η γραμμικοποίηση γύρω από τη «nominal» τροχιά ενέχει το πρόβλημα ότι η απόκλιση από την πραγματική τροχιά τείνει να αυξάνεται με το χρόνο, καθώς οι όροι ανώτερης τάξης της προσέγγισης Taylor που έχουν αγνοηθεί αυξάνονται σημαντικά. Μια λύση στο πρόβλημα αυτό είναι η γραμμικοποίηση να γίνεται γύρω από την εκτιμώμενη τροχιά, η οποία προκύπτει αφού ενημερωθεί το διάνυσμα κατάστασης από τη νέα μέτρηση. Το φίλτρο αυτό ονομάζεται εκτεταμένο φίλτρο Kalman («Extended Kalman Filter» – EKF). Σε αντίθεση με τα Linearized Kalman φίλτρα, όλα τα μεγέθη πρέπει να υπολογίζονται σε πραγματικό χρόνο με συνέπεια να αυξάνεται η υπολογιστική πολυπλοκότητα. Από την άλλη, το EKF έχει γενικά καλύτερη απόδοση από το γραμμικοποιημένο [14, 15]. Συνοπτικά αναφέρεται ότι το EKF λειτουργεί ικανοποιητικά υπό την προϋπόθεση ότι τοπικά ισχύει η υπόθεση της γραμμικότητας. Αν κάποιο από τα μοντέλα κίνησης ή μετρήσεων ενέχει μη γραμμικούς όρους υψηλής τάξης, οπότε η μη γραμμικότητα είναι ισχυρή, το φίλτρο αποκλίνει. Σημαντικό επίσης είναι, το σύστημα να είναι παρατηρήσιμο, ενώ πολύ κρίσιμη είναι και η επιλογή της αρχικής συνθήκης, καθώς και του αρχικού πίνακα διακύμανσης της αρχικής εκτίμησης. Τέλος, πρέπει να αναφερθεί η πολυπλοκότητα εφαρμογής του φίλτρου, καθώς απαιτείται ο υπολογισμός παραγώγων, όπως Ιακωβιανών (Jacobian) πινάκων, διαδικασία η οποία είναι χρονοβόρα και επιρρεπής σε σφάλματα [16, 17]. 

Λύση σε προβλήματα που παρουσιάζονται στο EKF, δίνουν νέα φίλτρα για μη γραμμικές περιπτώσεις, όπως είναι το «Unscented Kalman Filter» (UKF) [6-8, 18] ή τα Particle Filters (PFs) [19], τα οποία δε στηρίζονται στη γραμμικοποίηση, αλλά στην παραγωγή κάποιων σημείων και στην εφαρμογή μη γραμμικών μετασχηματισμών σ’ αυτά. Οι στατιστικές ιδιότητες των σημείων αυτών περιγράφουν τα μη γραμμικά δυναμικά συστήματα. Το EKF, το UKF και τα Particle Filters θα αποτελέσουν το αντικείμενο της εργασίας μας.

Σε περιπτώσεις απλών κινήσεων, ένα από τα παραπάνω φίλτρα, με κάποιο μοντέλο κίνησης (σχεδόν σταθερής ταχύτητας – NCV, ή σχεδόν σταθερής επιτάχυνσης – NCA, ή στροφής σχεδόν σταθερού ρυθμού – NCT), μπορεί να παρακολουθήσει με επαρκή ακρίβεια το στόχο. Όταν όμως ο στόχος ελίσσεται, εκτελώντας κινήσεις σύνθετες, εναλλάσσοντας τους τρόπους κίνησής του, απαιτείται η χρήση πιο σύνθετων προβλεπτικών φίλτρων, τα οποία προσαρμόζονται στην κίνηση του στόχου. Ευρέως διαδεδομένος τρόπος ιχνηλασίας ελισσόμενου στόχου είναι ο αλγόριθμος πολλαπλών αλληλεπιδρώντων μοντέλων (Interacting Multiple Model – IMM), κατά τον οποίο πολλά από τα παραπάνω φίλτρα, διαφόρων ειδών, με διαφορετικά μοντέλα και παραμέτρους το καθένα, παρακολουθούν παράλληλα το στόχο και συνδυάζονται κατάλληλα για την τελική εξαγωγή της βέλτιστης εκτίμησης του διανύσματος κατάστασης [1-13, 20, 21].
2.1.2
Συσχέτιση δεδομένων
Βασικότατο τμήμα ενός συστήματος ιχνηλασίας αποτελεί επίσης η σύνδεση των νέων μετρήσεων με τα ήδη υπάρχοντα ίχνη, η οποία ονομάζεται συσχέτιση δεδομένων (Data Association). Σκοπός της συσχέτισης δεδομένων είναι η ενημέρωση του προβλεπτικού φίλτρου, για τη συνέχιση της διαδικασίας εκτίμησης της νέας κατάστασης του στόχου. Η συσχέτιση δεδομένων μειώνει στο ελάχιστο περιπτώσεις σφαλμάτων που θα μπορούσαν να προκύψουν, αν το προβλεπτικό φίλτρο εκτιμούσε την κατάσταση ενός στόχου βάσει μετρήσεων που δεν έχουν προέλθει από το στόχο αυτό. Για παράδειγμα, κάποιος ψευδής συναγερμός μπορεί να ενημερώσει το παλιό ίχνος δημιουργώντας το καινούριο μακριά από το πραγματικό, ή ένα νέο ίχνος μπορεί να δημιουργηθεί αντί να ενημερωθεί το ήδη υπάρχον επειδή λόγω σφαλμάτων δε συσχετίσθηκε μαζί του. Το παραπάνω πρόβλημα μπορεί να αποτελέσει μεγάλη δυσκολία στην περίπτωση πυκνού περιβάλλοντος στόχων, ή σε εχθρικό περιβάλλον λόγω παρεμβολών και γενικά αντιμέτρων ραντάρ [1-13].

Η διαδικασία συσχέτισης δεδομένων απαντά λοιπόν στην ερώτηση, «ποιο σύνολο δεδομένων (μετρήσεων) ανήκει σε ποιο ίχνος». Χωρίς αυτήν θα ήταν αδύνατη η εφαρμογή των αλγορίθμων ιχνηλασίας στην περίπτωση παρακολούθησης πολλών στόχων (MTT), ή ακόμη και στην περίπτωση σύντηξης δεδομένων από πολλούς αισθητήρες για την παρακολούθηση ενός μόνο στόχου (STT). Για να είναι εφικτή η αξιολόγηση των πιθανών συσχετίσεων δεδομένων, απαιτείται ένα μέτρο πιθανοφάνειας. Για παράδειγμα, μια μέτρηση θα μπορούσε να συσχετιστεί με ένα τρέχον ίχνος, να αποτελέσει την αρχή της δημιουργίας ενός νέου ίχνους, να συσχετιστεί με ένα σημείο «clutter», με έναν ψευδοστόχο, ή με κάποια άλλη ανώμαλη κατάσταση. Για να αποφευχθεί ένα μεγάλο ποσοστό των μη επιθυμητών περιπτώσεων, γύρω από κάθε προβλεπόμενο ίχνος υπολογίζεται ένας όγκος, μέσα στον οποίο αναμένονται οι νέες μετρήσεις από τον κάθε στόχο. Ο όγκος αυτός ονομάζεται πύλη και είναι ένα υπερελλειψοειδές εκ περιστροφής. Η ενημέρωση του ίχνους από το προβλεπτικό φίλτρο γίνεται μόνο με τη μέτρηση, ή τις μετρήσεις, που εμπίπτουν στον όγκο αυτό. Οι μετρήσεις που δεν ικανοποιούν το παραπάνω κριτήριο δεν χρησιμοποιούνται στην εκτίμηση κατάστασης του στόχου [1, 2]. Η διαδικασία κατά την οποία υπολογίζεται η περιοχή επικύρωσης μετρήσεων («Measurement Validation») γύρω από κάποιο ίχνος, ονομάζεται «Gating» και χρησιμοποιείται για να περιορίσει την αναζήτηση γύρω από μια προβλεφθείσα θέση στόχου. Στην περίπτωση που οι στόχοι ελίσσονται, η πύλη μπορεί να επεκταθεί προς οποιαδήποτε κατεύθυνση, ανάλογα με τον προσδοκώμενο ελιγμό. Στο επόμενο σχήμα παρουσιάζεται μια απλοποιημένη μορφή δύο δισδιάστατων πυλών, οι οποίες επικαλύπτονται μεταξύ τους, όπου P1, P2 είναι οι προβλεφθείσες μετρήσεις που αντιστοιχούν στα προβλεφθέντα ίχνη των στόχων που παρακολουθούνται από το σύστημα, και Z1, Z2, Z3, Z4 είναι οι μετρήσεις του συστήματος για τη δεδομένη χρονική στιγμή [3, 4].
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Σχήμα 2.3: «Gating»
Όπως για τη διαδικασία εκτίμησης κατάστασης στόχου υπάρχει πληθώρα φίλτρων πρόβλεψης που μπορούν να χρησιμοποιηθούν, έτσι και τώρα στη διαδικασία συσχέτισης δεδομένων υπάρχουν πολλές διαθέσιμες μέθοδοι με διαφορετική αποτελεσματικότητα αλλά και πολυπλοκότητα, όπως φαίνεται στο σχήμα 2.4. Ενδεικτικά αναφέρουμε ότι, αν για το παράδειγμα υπολογισμού πυλών του σχήματος 2.3, επιλέξουμε την απλούστερη μέθοδο συσχέτισης δεδομένων, αυτή του πλησιέστερου γείτονα (Nearest Neighbor – NN), η μέτρηση που θα χρησιμοποιηθεί για την ανανέωση της πρόβλεψης της κατάστασης του στόχου, θα είναι η πιο κοντινή στην προβλεφθείσα μέτρηση, υπό τον όρο ότι η μέτρηση βρίσκεται εντός της πύλης ιχνηλασίας. Δηλαδή, η μέτρηση Z2 θα χρησιμοποιηθεί για την ανανέωση του στόχου 1 και η μέτρηση Ζ3 για την ανανέωση του στόχου 2. Αντίθετα, αν επιλέξουμε τη μέθοδο του καθολικού κοντινότερου γείτονα (Global Nearest Neighbor – GNN), θα γίνει μια υπόθεση για όλες τις πιθανές συσχετίσεις, με διαφορετικά βάρη για την κάθε μία, για την ενημέρωση της κατάστασης των στόχων. Μόνον η πλέον πιθανή συσχέτιση θα χρησιμοποιηθεί για την πρόβλεψη της επόμενης θέσης, και οι υπόλοιπες θα απορριφθούν. Δηλαδή, για το σχήμα 2.3, δε γνωρίζουμε εκ των προτέρων ποιες μετρήσεις θα επιλεχθούν. Συνήθως, οι μετρήσεις που εμπίπτουν σε κοινές περιοχές πυλών, αντιστοιχούν πιθανότητες με μικρότερα βάρη.
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Σχήμα 2.4: Μέθοδοι συσχέτισης δεδομένων
2.1.3
Διαχείριση ιχνών
Βασικός σκοπός ενός συστήματος ιχνηλασίας είναι να καθορίσει έναν χαρακτηριστικό αριθμό στόχου για κάθε παρακολουθούμενο αντικείμενο [1, 2], κοινό για όλο το σύστημα, δημιουργώντας έτσι μια βάση δεδομένων με όλους τους στόχους. Αυτή η αποστολή για έναν αισθητήρα είναι σχετικά εύκολη. Όμως, για περισσότερους αισθητήρες και πλατφόρμες (συνεργαζόμενες μονάδες μέσω δικτύου δεδομένων - data link), όπως συμβαίνει στο πολυστατικό σύστημα ραντάρ, το παραπάνω αποτελεί μια μεγάλη πρόκληση.  Τη λειτουργία αυτή αναλαμβάνουν να επιτελέσουν αλγόριθμοι, οι οποίοι στο σύνολό τους αποτελούν το τμήμα της διαχείρισης ιχνών.
Η διαχείριση των ιχνών περιλαμβάνει τρεις κύριες διαδικασίες: την αρχικοποίηση των ιχνών («Track Initialization») όταν κάποιος νέος στόχος εισέρχεται στην εμβέλεια του ραντάρ, τη διατήρηση-ανανέωση των ήδη αρχικοποιημένων στόχων («Track Update»), τη συνένωση («Track Merging») ή το διαχωρισμό ιχνών («Track Splitting»), και τέλος τη διαγραφή ιχνών («Track Deletion») καθώς ο στόχος έχει απομακρυνθεί. Στο επόμενο σχήμα φαίνεται συνοπτικά η διαδικασία διαχείρισης των ιχνών:
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Σχήμα 2.5: Διαχείριση ιχνών

2.1.4
Σύντηξη δεδομένων από πολλαπλούς αισθητήρες
Όπως φαίνεται στο σχήμα 2.1, η ιχνηλασία των στόχων γίνεται με μετρήσεις που λαμβάνονται από πολλούς αισθητήρες («Multisensor Tracking»). Με τον τρόπο αυτό υπάρχει πληθώρα μετρήσεων για κάθε στόχο και το σύστημα αισθητήρων συνδυάζει τα πλεονεκτήματα που μπορεί να δώσει κάθε αισθητήρας, με αντίτιμο την ανάγκη ύπαρξης ενός δικτύου δεδομένων μεταξύ τους, σύνθετων αλγορίθμων επεξεργασίας δεδομένων στο κεντρικό σημείο σύντηξης και γενικότερα την αύξηση της πολυπλοκότητας. Βασική έννοια στην περίπτωση αυτή αποτελεί η σύντηξη δεδομένων («Data Fusion»), η οποία αποτελεί τη διαδικασία συνδυασμού δεδομένων από διαφορετικές πηγές πληροφορίας με σκοπό τη μεγιστοποίηση της ωφέλιμης πληροφορίας [3, 4, 22, 23].

Τα πλεονεκτήματα της χρήσης πολλαπλών αισθητήρων και των μεθόδων σύντηξης δεδομένων είναι πολλά. Πρώτα, η χρήση πολλών αισθητήρων ομοίου τύπου και ο συνδυασμός των μετρήσεών τους, μπορεί να δώσει με χαμηλό κόστος μια βελτιωμένη εκτίμηση της θέσης και της ταχύτητας των στόχων, σε σχέση με ένα μόνο, πολύ ακριβότερο και πολυπλοκότερο αισθητήρα. Επίσης, βελτιώνεται η παρατηρησιμότητα («observability») των χαρακτηριστικών των αντικειμένων προς παρακολούθηση, καθώς όπως έχουμε πει ένα διστατικό ραντάρ δεν μπορεί να εξάγει τρισδιάστατη πληροφορία για ένα στόχο, ενώ η σύντηξη δεδομένων από περισσότερα διστατικά ραντάρ, σε μια δομή πολυστατικού ραντάρ, παρέχει αυτή τη δυνατότητα. Επιπλέον, στην περίπτωση που ένας δέκτης-αισθητήρας είτε δεν έχει εντοπίσει ένα στόχο (λόγω απόστασης ή σφάλματος), είτε δεν έχει διακρίνει δύο κοντά ιπτάμενους στόχους (λόγω σφάλματος, διακριτικής ικανότητας και σχετικής θέσης ως προς τον πομπό και το στόχο), χρησιμοποιώντας πολλαπλούς αισθητήρες υπάρχει η δυνατότητα να επιτελεστούν αυτές οι λειτουργίες από τους υπόλοιπους [22].

Οι αρχιτεκτονικές ιχνηλασίας στόχων με σύντηξη δεδομένων από πολλαπλούς αισθητήρες διακρίνονται σε τρεις κυρίως κατηγορίες. Στη σύντηξη κεντρικού επιπέδου, στη σύντηξη επιπέδου αισθητήρα και στην υβριδική σύντηξη [3, 4, 22, 23]. 

Στην πρώτη περίπτωση (σχήμα 2.6), οι μετρήσεις κάθε αισθητήρα συλλέγονται σε κάποιον κεντρικό σταθμό, όπου υφίστανται επεξεργασία και εξάγεται η τελική πληροφορία. Ο κεντρικός επεξεργαστής δηλαδή τροφοδοτείται από κάθε αισθητήρα με σχεδόν καθόλου επεξεργασμένα δεδομένα. Αυτό αποτελεί και το μεγαλύτερο πλεονέκτημα της σύντηξης κεντρικού επιπέδου, ότι όλες οι πληροφορίες των ακατέργαστων δεδομένων είναι διαθέσιμες στον αλγόριθμο της σύζευξης. Η τεχνική αυτή είναι εφαρμόσιμη όταν οι αισθητήρες μετρούν παρόμοια φυσικά μεγέθη, όπως στην περίπτωση της ιχνηλασίας στόχων, δηλαδή όταν οι μετρήσεις δε δημιουργούνται από ανεξάρτητα φαινόμενα. Βασικά μειονεκτήματα της μεθόδου αυτής είναι ότι απαιτείται μεγάλη επεξεργαστική ισχύς στον κεντρικό σταθμό, και δίκτυο δεδομένων με υψηλό ρυθμό μετάδοσης και μεγάλο εύρος ζώνης.
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Σχήμα 2.6: Σύντηξη κεντρικού επιπέδου
Στην περίπτωση της σύντηξης επιπέδου αισθητήρα (σχήμα 2.7), όλη η επεξεργασία γίνεται στους αισθητήρες, με τον κεντρικό σταθμό να λαμβάνει απλά το ρόλο της κεντρικής απεικόνισης των αποτελεσμάτων. Στον κεντρικό επεξεργαστή δηλαδή εισάγονται πλήρως επεξεργασμένα αποτελέσματα. Η τεχνική αυτή είναι βέλτιστη στην ταξινόμηση αντικειμένων, εάν οι αισθητήρες χρησιμοποιούν ανεξάρτητα φαινόμενα για να αναπτύξουν πληροφορίες σχετικές με την ταυτότητα των υπό παρατήρηση αντικειμένων. Σε κάθε αισθητήρα μπορεί να χρησιμοποιηθεί διαφορετική επεξεργασία σήματος, όπως επεξεργασία στο πεδίο του χρόνου για έναν αισθητήρα, στο πεδίο της συχνότητας για έναν άλλο, ή επεξεργασία εικόνας (image processing) για έναν τρίτο. Ο αλγόριθμος σύζευξης στην περίπτωση της σύντηξης επιπέδου αισθητήρα σχεδιάζεται έτσι ώστε να συνδυάζει τα δεδομένα των αισθητήρων και να βελτιώνει τα αποτελέσματα της περίπτωσης που καθένας αισθητήρας δρούσε ανεξάρτητα από τους υπολοίπους. Πράγματι, στην αρχιτεκτονική αυτή απαιτείται κάθε αισθητήρας να εξάγει πληροφορία, η οποία πρέπει να είναι επαρκής και για το χρήστη. Όπως όμως έχουμε ήδη αναφέρει, στο πολυστατικό ραντάρ η πληροφορία που έχει ο κάθε δέκτης δεν είναι αρκετή για την εξαγωγή της πληροφορίας που χρειάζεται ο χρήστης, βλέποντας έτσι ήδη ένα μειονέκτημα αυτής της αρχιτεκτονικής. Ένα άλλο προφανές μειονέκτημα είναι ότι κάθε αισθητήρας χρειάζεται μεγάλη επεξεργαστική ισχύ.
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Σχήμα 2.7: Σύντηξη επιπέδου αισθητήρα

Τέλος, σύμφωνα με την αρχιτεκτονική της υβριδικής σύντηξης δεδομένων («hybrid fusion») [3, 4], η επεξεργασία των δεδομένων εκτελείται τόσο στους αισθητήρες όσο και στον κεντρικό σταθμό. Η υβριδική σύντηξη διατηρεί τα πλεονεκτήματα της σύζευξης κεντρικού επιπέδου χρησιμοποιώντας τα ελάχιστα επεξεργασμένα δεδομένα εισόδου των αισθητήρων, και επιπροσθέτως επιτρέπει την σύζευξη των ιχνών των στόχων όπως υπολογίστηκαν από τους ανεξάρτητους αισθητήρες σε μια διαδικασία σύζευξης επιπέδου αισθητήρα.  Με τον τρόπο αυτό, όχι μόνο μοιράζονται οι απαιτήσεις ισχύος, αλλά και οι απαιτήσεις ρυθμού μετάδοσης δεδομένων, καθώς τα δεδομένα προς αποστολή έχουν υποστεί μια πρώτη επεξεργασία, ώστε να στέλνονται μόνο οι πληροφορίες που είναι χρήσιμες. Για τους παραπάνω λόγους, η υβριδική αρχιτεκτονική είναι αυτή που επιλέχθηκε στο Πολυστατικό σύστημα Ραντάρ.
2.2
Ιχνηλασία διστατικού αισθητήρα ραντάρ
Αφού λοιπόν το Πολυστατικό σύστημα Ραντάρ χρησιμοποιεί υβριδική αρχιτεκτονική ιχνηλασίας [13], κάθε αισθητήρας-δέκτης, που αποτελεί μαζί με τον κοινό πομπό ένα διστατικό ραντάρ, εκτελεί σε ένα πρώτο επίπεδο ιχνηλασία, και αντί να στέλνονται στον κεντρικό σταθμό όλες οι μετρήσεις, στέλνονται μόνο αυτές που έχουν συσχετισθεί με τα υπάρχοντα διστατικά ίχνη, ή αυτές που επιβεβαιωμένα αρχικοποιούν καινούρια διστατικά ίχνη. Με τον τρόπο αυτό μειώνεται ο αριθμός των μετρήσεων που προέρχονται από ψευδείς συναγερμούς και παρασιτικές επιστροφές, διευκολύνοντας την επεξεργασία δεδομένων στην κεντρική μονάδα επεξεργασίας. Πρώτον, γιατί μειώνεται ο υπολογιστικός χρόνος που απαιτείται για την παρακολούθηση των στόχων, καθώς ο αριθμός των μετρήσεων προς επεξεργασία μειώνεται. Δεύτερον, η ύπαρξη παρασιτικών επιστροφών στον κεντρικό σταθμό μπορεί να οδηγήσει σε χειροτέρευση της ακρίβειας παρακολούθησης στόχων, ή ακόμη χειρότερα σε λανθασμένη συσχέτιση δεδομένων από τους δέκτες, με αποτέλεσμα την παρακολούθηση ψευδών στόχων ή τη μη παρακολούθηση πολλών από αυτούς. Τέλος, με την αρχιτεκτονική αυτή ευνοείται η λειτουργία όλου του συστήματος, αφού μειώνεται το απαιτούμενο εύρος ζώνης του δικτύου δεδομένων που συνδέει τους διστατικούς αισθητήρες ραντάρ με τον κεντρικό σταθμό. Στον κεντρικό σταθμό, οι μετρήσεις αυτές συνδυάζονται κατάλληλα για την εξαγωγή της πληροφορίας που απαιτείται. 

Σε κάθε δέκτη λοιπόν πραγματοποιείται ιχνηλασία στο διστατικό πεδίο, συγκεκριμένα στο πεδίο διστατικής απόστασης και διστατικής ταχύτητας. Εξετάζοντας επιγραμματικά το μπλοκ διάγραμμα του διστατικού δέκτη (σχήμα 2.8), θα παρουσιάσουμε τμηματικά την αρχή λειτουργίας του:
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Σχήμα 2.8: Μπλοκ διάγραμμα διστατικού δέκτη

2.2.1
Επεξεργασία σήματος δέκτη
Σκοπός της επεξεργασίας σήματος είναι η εξαγωγή των μετρήσεων διστατικής απόστασης (bistatic range) και διστατικής ταχύτητας (bistatic Doppler). Όπως φαίνεται στο σχήμα 2.8, για τη λειτουργία του δέκτη απαιτούνται δύο κανάλια λήψης. Το ένα κανάλι χρησιμοποιείται για τη λήψη του απευθείας σήματος από τον πομπό, ενώ το δεύτερο συλλέγει τα ανακλώμενα σήματα από το περιβάλλον και τους στόχους. Το συνολικό σήμα που συλλέγεται από τους στόχους αποτελείται από αντίγραφα της κυματομορφής που εκπέμπεται, με μετατόπιση ανάλογη της απόστασης του στόχου και με ολίσθηση συχνότητας ανάλογη της ταχύτητας αυτού. Το σήμα που συλλέγεται από την κεραία αναφοράς, φιλτράρεται και ενισχύεται κατάλληλα, με σκοπό να χρησιμοποιηθεί σαν τοπικός ταλαντωτής για την αποδιαμόρφωση.
Αφού δειγματοληπτηθεί η έξοδος της βαθμίδας ραδιοσυχνοτήτων (RF front-end), υφίσταται κατάλληλη επεξεργασία, μέσω αλγορίθμων επεξεργασίας σήματος, για την εξαγωγή των μετρήσεων της διστατικής απόστασης και της διστατικής ταχύτητας. Η έξοδος των παραπάνω βαθμίδων εισάγεται σε έναν αλγόριθμο ανίχνευσης (Constant False Alarm Rate – CFAR). Τα δεδομένα (μετρήσεις) στη συνέχεια, αφού υποστούν κατάλληλη επεξεργασία στην τοπική μονάδα επεξεργασίας δεδομένων μέσω αλγορίθμων ιχνηλασίας, για την μείωση των παρασιτικών επιστροφών και των ψευδοστόχων, αποστέλλονται στον κεντρικό σταθμό μέσω ασύρματου δικτύου δεδομένων. Στην παρούσα παράγραφο, θα περιγράψουμε τη λειτουργία της επεξεργασίας σήματος του δέκτη.
Η μέτρηση της απόστασης του στόχου γίνεται εφαρμόζοντας την τεχνική «Stretch Processing» [13], μία μοναδικά εφαρμόσιμη τεχνική στην περίπτωση της γραμμικά διαμορφωμένης στη συχνότητα κυματομορφής (Linear Frequency Modulation – LFM). Συγκεκριμένα, όπως αναφέραμε ξανά, επιτελείται στο δέκτη μίξη στο RF του απευθείας σήματος από τον πομπό με το σήμα που σκεδάζεται από ένα στόχο, μια λειτουργία γνωστή ως «deramping». Για ένα σημειακό στόχο, το αποτέλεσμα είναι ένας τόνος, του οποίου η συχνότητα είναι ανάλογη της απόστασης από το στόχο. Μετά το «deramping» λοιπόν πραγματοποιείται φασματική ανάλυση του σήματος (Fast Fourier Transform – FFT), για την ανίχνευση των συχνοτήτων που εμφανίζονται λόγω της ύπαρξης επιστροφών από τους στόχους. Η διαδικασία αυτή ονομάζεται επεξεργασία στην απόσταση (Range Processing).
Η αντίστοιχη διαδικασία για τη μέτρηση της συχνότητας Doppler του στόχου ονομάζεται επεξεργασία Doppler (Doppler processing). Όπως έχουμε αναλύσει στην ενότητα 1.3, όταν ένας στόχος κινείται, το σήμα επιστροφής του δεν εμφανίζει μόνο μία καθυστέρηση ανάλογη της απόστασης, αλλά και μία ολίσθηση στη συχνότητα ανάλογη της ταχύτητάς του. Η ολίσθηση αυτή έχει επίπτωση και στη διαδικασία του «Stretch Processing» μετά τη φασματική ανάλυση του σήματος, όμως η επίπτωση αυτή είναι αμελητέα. Στην έξοδο του FFT της επεξεργασίας στην απόσταση, εμφανίζεται σε οριζόντια κατεύθυνση ένα πλήθος διαδοχικών «ψηφίδων απόστασης». Η ίδια διαδικασία πραγματοποιείται σε κάθε επανάληψη της κυματομορφής LFM, και επομένως, αποθηκεύοντας ένα σύνολο διαδοχικών ψηφίδων στην απόσταση και τοποθετώντας τις σε έναν πίνακα γραμμή-γραμμή, προκύπτει τελικά ένας δισδιάστατος πίνακας, όπου ως προς την οριζόντια κατεύθυνση μεταβάλλεται η απόσταση και ως προς την κατακόρυφη κατεύθυνση ο αριθμός της επανάληψης. Στην κατακόρυφη κατεύθυνση εμπεριέχεται και η πληροφορία της συχνότητας Doppler, αφού από επανάληψη σε επανάληψη η φάση του σήματος μεταβάλλεται κατά μία ποσότητα ανάλογη της ταχύτητας. Επομένως, με φασματική ανάλυση (FFT) στην κατακόρυφη κατεύθυνση μπορεί να προσδιοριστεί και η συχνότητα Doppler, και άρα η διστατική ταχύτητα του στόχου. Οι παραπάνω διαδικασίες απεικονίζονται στο σχήμα 2.9:
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Σχήμα 2.9: Range / Doppler processing
   Αποτέλεσμα των προηγούμενων διαδικασιών («Range και Doppler Processing») είναι ένας δισδιάστατος πίνακας, στον οποίο κάθε δισδιάστατη ψηφίδα περιέχει την απόκριση για μια συγκεκριμένη απόσταση και συχνότητα Doppler (Range / Doppler Bin). Η απόφαση ύπαρξης ή μη στόχου, σε κάθε ψηφίδα, πραγματοποιείται με τον επεξεργαστή ανίχνευσης. Ο επεξεργαστής ανίχνευσης έχει ως στόχο να δώσει μια τοπική εκτίμηση του περιβάλλοντος θορύβου, για παράδειγμα θερμικού θορύβου, «clutter», παρεμβολών, σε κάθε χρονικό διάστημα επεξεργασίας [13, 24].

   Η διαδικασία επεξεργασίας ανίχνευσης θα ήταν ιδιαίτερα εύκολη, αν το περιβάλλον θορύβου ήταν απόλυτα γνωστό και παρέμενε στατιστικά αμετάβλητο. Στην περίπτωση αυτή, η απόκριση για κάθε ψηφίδα θα συγκρινόταν με ένα σταθερό κατώφλι, που θα προσδιοριζόταν από το περιβάλλον θορύβου, παρέχοντας με τον τρόπο αυτό την απόφαση ύπαρξης ή μη ενός στόχου. Στην πραγματικότητα όμως, το περιβάλλον θορύβου παρουσιάζει μεταβολές στα στατιστικά του χαρακτηριστικά, τοπικά και χρονικά, και είναι αδύνατη η εκ των προτέρων γνώση αυτών.

   Η μεταβολή αυτή του περιβάλλοντος θορύβου οφείλεται τόσο στη χρονική μεταβολή του clutter, όσο και σε ενδεχόμενα σήματα παρεμβολής, εσκεμμένα ή μη. Για το λόγο αυτό, απαιτείται μία προσαρμοζόμενη επεξεργασία ανίχνευσης, η οποία θα χρησιμοποιεί ένα μεταβαλλόμενο κατώφλι ανάλογα με το περιβάλλον θορύβου στη γειτονιά κάθε ψηφίδας. Η τεχνική αυτή, η οποία χρησιμοποιείται συνήθως σε σύγχρονα ραντάρ, είναι γνωστή ως CFAR («Constant False Alarm Rate»). Ο στόχος του επεξεργαστή CFAR είναι να διατηρήσει μία σταθερή πιθανότητα ψευδούς συναγερμού Pfa για ένα ομογενές περιβάλλον παρεμβολής, και να προσαρμόζεται στη μεταβολή του επιπέδου της παρεμβολής με τη μεταβολή του κατωφλίου ανίχνευσης, σαν συνάρτηση της τοπικής παρεμβολής. Στον επεξεργαστή CFAR η φάση του σήματος δεν επηρεάζει την απόφαση, επομένως χρησιμοποιείται η απόλυτη τιμή ή το τετράγωνο των δεδομένων για την απόφαση.
2.2.2
Επεξεργασία δεδομένων
Η έξοδος της επεξεργασίας ανίχνευσης δίνει λοιπόν τις μετρήσεις διστατικής απόστασης και διστατικής ταχύτητας των στόχων, ενώ μπορεί να εμπεριέχονται ακόμα παρασιτικές επιστροφές. Σύμφωνα με την αρχιτεκτονική της υβριδικής σύντηξης δεδομένων, εκτελείται όπως προαναφέραμε ιχνηλασία σε πρώτο επίπεδο, για να σταλούν στον κεντρικό σταθμό μόνο οι μετρήσεις που μπορούν να συσχετιστούν με διστατικά ίχνη στόχων. Παρακάτω αναφερόμαστε σύντομα στα τμήματα του διστατικού ιχνηλάτη:
2.2.2.1
  Εκτίμηση κατάστασης στόχου – Φιλτράρισμα

Στην έξοδο της επεξεργασίας CFAR, κάθε δέκτης δίνει στο σύστημα ιχνηλασίας μετρήσεις διστατικής απόστασης και διστατικής ταχύτητας, σχηματίζοντας το εξής διάνυσμα μετρήσεων [25]:
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Παρατηρούμε δηλαδή ότι μετράται ένα μέγεθος που αποτελεί γραμμικό συνδυασμό της διστατικής απόστασης και της διστατικής ταχύτητας, στο οποίο η συνεισφορά του όρου της διστατικής ταχύτητας είναι μικρή, καθώς επίσης και η συχνότητα Doppler [26-29]. Συγκεκριμένα, m είναι ο γραμμικός συνδυασμός διστατικής απόστασης και διστατικής ταχύτητας, fd η ολίσθηση συχνότητας λόγω φαινομένου Doppler, r η διστατική απόσταση πομπού-στόχου-δέκτη, vr η διστατική ταχύτητα, fc η φέρουσα του σήματος εκπομπής, Β το εύρος ζώνης της και WRF η συχνότητα επανάληψης κυματομορφής.

Όσον αφορά την επιλογή του διανύσματος κατάστασης, το οποίο αποτελεί και την έξοδο του συστήματος ιχνηλασίας στο δίκτυο δεδομένων, αυτό θα αποτελείται προφανώς από τους όρους της διστατικής απόστασης και της διστατικής ταχύτητας. Με την προσθήκη της διστατικής επιτάχυνσης στο διάνυσμα κατάστασης, μπορεί να επιτευχθεί βελτίωση της ακρίβειας εκτίμησης [25]. Εν γένει λοιπόν το διάνυσμα κατάστασης είναι:
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 είναι η διστατική επιτάχυνση, δηλαδή ο ρυθμός μεταβολής της διστατικής ταχύτητας.
Από τους δύο παραπάνω τύπους είναι φανερό ότι η εξάρτηση των μετρήσεων από τα στοιχεία του διανύσματος κατάστασης είναι γραμμική. Αυτό αποτελεί ένα μεγάλο πλεονέκτημα της υβριδικής αρχιτεκτονικής σύντηξης δεδομένων που επιλέχθηκε, αφού οι διαδικασίες εκτίμησης και πρόβλεψης με γραμμικά μοντέλα συστήματος και μετρήσεων επιδεικνύουν εξαιρετική ευστάθεια και αντοχή σε περιπτώσεις όπου το μοντέλο συστήματος του προβλεπτικού φίλτρου έχει μεγάλες αποκλίσεις από το πραγματικό μοντέλο κίνησης του στόχου (Model Mismatching), σε περιπτώσεις όπου οι παράμετροι σφαλμάτων που επιλέχθηκαν είναι μακριά από την πραγματικότητα (Parameter Mismatch), σε περιπτώσεις λανθασμένης αρχικοποίησης του φίλτρου, σε περιβάλλον βεβαρημένο με παρασιτικές επιστροφές και παρεμβολές κ.α. Τέλος, όπως έχει ήδη αναφερθεί, για τη γραμμική περίπτωση, οι εκτιμητές που έχουν αναπτυχθεί, όπως το φίλτρο Kalman, είναι βέλτιστοι σύμφωνα με το κριτήριο ελαχίστων τετραγώνων, γεγονός που δίνει βέβαιη και γρήγορη σύγκλιση της εκτιμούμενης τροχιάς όσο το δυνατόν πλησιέστερα στην πραγματική τροχιά, δηλαδή μικρότερο σφάλμα εκτίμησης. Σημαντικό σημείο, επίσης, αποτελεί η αρχικοποίηση του φίλτρου. Στην περίπτωση του διστατικού συστήματος ιχνηλασίας είναι πολύ απλή διαδικασία, αφού η πρώτη μέτρηση μπορεί να επιλυθεί για να αρχικοποιήσει το φίλτρο, καθώς το διάνυσμα κατάστασης είναι άμεσα παρατηρήσιμο από τις μετρήσεις λόγω της γραμμικής σχέσης.

Όπως αναφέρθηκε και στην ενότητα 2.1.1, για τη γενική περίπτωση του ελισσόμενου στόχου, η βέλτιστη παρακολούθηση των διστατικών του μεγεθών εξασφαλίζεται με τη χρήση του προβλεπτικού φίλτρου των πολλαπλών αλληλεπιδρώντων μοντέλων (ΙΜΜ), το οποίο με τη σθεναρότητα και την ευστάθειά του δίνει εξαιρετικά αποτελέσματα στην ιχνηλασία του διστατικού ραντάρ. Το φίλτρο ΙΜΜ προβλέπει την τρέχουσα κατάσταση του στόχου χρησιμοποιώντας δύο ή περισσότερα, διαφορετικά ή ίδια με διαφορετικές παραμέτρους, μοντέλα κίνησης του στόχου. Με λίγα λόγια, πολλά παράλληλα φίλτρα συνδυάζονται κατάλληλα για την εξαγωγή του τελικού εκτιμώμενου διανύσματος κατάστασης.
2.2.2.2
  Συσχέτιση δεδομένων

Όσον αφορά την ιχνηλασία πολλών στόχων, η ιχνηλασία στο διστατικό πεδίο αποτελεί πολύ κρίσιμη διαδικασία, καθώς στο διστατικό δέκτη γίνεται ο πρώτος διαχωρισμός των στόχων μεταξύ τους. Αν δύο στόχοι δε διαχωριστούν για οποιονδήποτε λόγο στο σημείο αυτό, τότε αποκλείεται να διαχωριστούν στον κεντρικό σταθμό του πολυστατικού ραντάρ, εκτός αν διαχωριστούν σε τρεις ή περισσότερους άλλους δέκτες. Χρησιμοποιώντας ακόμα και την απλούστερη μέθοδο (NN), η ιχνηλασία πολλών στόχων στον κάθε δέκτη επιτυγχάνεται εύκολα και με πολύ καλή απόδοση, καθώς τα μοντέλα κίνησης και μετρήσεων είναι γραμμικά. Οι μετρήσεις που θα συσχετιστούν σε κάθε επανάληψη από το διστατικό ιχνηλάτη, θα σταλούν μέσω δικτύου δεδομένων στον κεντρικό σταθμό για την εξαγωγή της τρισδιάστατης θέσης και ταχύτητας κάθε στόχου. Επιπρόσθετα, στέλνεται ένα χρονικό στίγμα για λόγους συγχρονισμού.
2.2.2.3
  Διαχείριση ιχνών

Το σύνολο των μετρούμενων δυάδων απόστασης και ακτινικής ταχύτητας, στην πράξη διστατικής απόστασης και συχνότητας Doppler, λόγω του θορύβου δεν εμπεριέχει μόνο επιστροφές που αντιστοιχούν σε στόχους. Ένα υποσύνολο αυτών είναι ψευδείς συναγερμοί, ενώ υπάρχει και η πιθανότητα ο στόχος να μην εμφανιστεί σε μία από τις διαδοχικές μετρήσεις. Στόχος του διστατικού ιχνηλάτη είναι να διατηρεί ένα σύνολο ιχνών, και με βάση κάθε μέτρηση να ενημερώνει, αρχικοποιεί, προβλέπει, συσχετίζει, κλπ., δηλαδή να διαχειρίζεται τα ίχνη με ένα δυναμικό τρόπο [1-4]. Αυτή η λειτουργία είναι σημαντική, τόσο για την απεικόνιση τελικά των στόχων που βρίσκονται στην περιοχή κάλυψης του συστήματος, όσο και για να μην πραγματοποιούνται άσκοπα συνεχείς αρχικοποιήσεις που θα απαιτούσαν άσκοπα υψηλή υπολογιστική ισχύ.

Στο σχήμα 2.10 παρουσιάζεται ο αλγόριθμος του διστατικού ιχνηλάτη [13]. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται συνέχεια, ενώ διατηρείται μία δυναμική λίστα των ενεργών ιχνών. Καταρχάς ελέγχεται αν υπάρχουν μετρήσεις. Στην περίπτωση που δεν υπάρχουν, γίνεται απλά πρόβλεψη των ήδη υπαρχόντων ιχνών και η διαδικασία αρχίζει πάλι. Αν υπάρχουν μετρήσεις αλλά όχι ίχνη, τότε όλες οι μετρήσεις αρχικοποιούνται ως νέα ίχνη. Στην περίπτωση που υπάρχουν και μετρήσεις και ίχνη, πραγματοποιείται η διαδικασία της συσχέτισης ίχνους-μέτρησης. Όσα ίχνη δεν πιστοποιήθηκαν με κάποια μέτρηση, απλά γίνεται μία πρόβλεψη για αυτά. Όσες μετρήσεις δεν πιστοποιήθηκαν με κάποιο ίχνος, στο τέλος αρχικοποιούνται ως καινούρια ίχνη. Τα ίχνη που συσχετίστηκαν με κάποια μέτρηση ενημερώνονται με βάση αυτή και επιβεβαιώνεται η ομαλή τους πορεία.
Προκειμένου να διατηρείται η κατάσταση των ιχνών, χρησιμοποιούνται δύο επιπλέον μεταβλητές για την περιγραφή της κατάστασής τους, εκτός φυσικά από το διάνυσμα κατάστασης και το πίνακα συνδιακύμανσης. Η μία μεταβλητή, που στο σχήμα 2.10 αναφέρεται ως Λ, αντιπροσωπεύει το πλήθος των συνεχόμενων φορών που το ίχνος δεν έχει συσχετιστεί. Στην περίπτωση που εκτιμηθεί ότι ο στόχος έχει φύγει από την περιοχή κάλυψης του συστήματος, το ίχνος διαγράφεται. Η μεταβλητή K αντιπροσωπεύει τις φορές που έχει συσχετιστεί το ίχνος. Σκοπός της χρήσης των μεταβλητών αυτών είναι να δίνεται ένας βαθμός της σημαντικότητας του στόχου, της παλαιότητάς του και της βαρύτητάς του. Στην περίπτωση όπου Λ > a∙Κ, όπου α μία ακέραια σταθερά που έχουμε επιλέξει, ή Λ > Λmax , αποφασίζεται ότι το ίχνος έχει «παλιώσει» και διαγράφεται.
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Σχήμα 2.10: Διαχείριση ιχνών δέκτη διστατικού ραντάρ
2.2.3
Τεχνικά χαρακτηριστικά δέκτη
Όπως αναλύσαμε παραπάνω, κύρια λειτουργία που επιτελεί κάθε δέκτης είναι η μέτρηση της διστατικής απόστασης και της διστατικής ταχύτητας κάθε στόχου. Περιληπτικά επαναλαμβάνουμε πως κάθε δέκτης λαμβάνει το απευθείας σήμα από τον πομπό με μία κατευθυντική κεραία, και τα σκεδαζόμενα σήματα από την περιοχή κάλυψης του ραντάρ με μία κατευθυντική ή πανκατευθυντική κεραία, η οποία επιλέγεται ανάλογα με την απαιτούμενη περιοχή κάλυψης. Το απευθείας σήμα από τον πομπό χρησιμοποιείται στη συνέχεια ως σήμα αναφοράς για την αποδιαμόρφωση του σήματος από τους στόχους. Μετά την αποδιαμόρφωση ακολουθεί ψηφιοποίηση του αποδιαμορφωμένου σήματος, και με κατάλληλη επεξεργασία των ψηφιοποιημένων δεδομένων εξάγονται οι μετρήσεις διστατικής απόστασης και διστατικής ταχύτητας κάθε στόχου. Οι μετρήσεις αυτές υφίστανται διαδικασίες φιλτραρίσματος, με σκοπό τη μείωση των ψευδών συναγερμών και τη βελτίωση της ακρίβειας παρακολούθησης των στόχων. Το αποτέλεσμα της επεξεργασίας αποστέλλεται στον κεντρικό σταθμό μέσω του επικοινωνιακού συστήματος. Στην ενότητα αυτή θα προχωρήσουμε στην τεχνική περιγραφή του δέκτη σε πιο πρακτικό επίπεδο [25].
Όπως φαίνεται και στο λειτουργικό διάγραμμα του δέκτη (σχήμα 2.11), κάθε δέκτης αποτελείται από την κεραία σήματος αναφοράς, την κεραία σκεδαζόμενου σήματος, το υποσύστημα RF/IF, το υποσύστημα επεξεργασίας, το υποσύστημα ασύρματης επικοινωνίας, την κεραία ασύρματης επικοινωνίας, το υποσύστημα ενσύρματης επικοινωνίας, και τα βοηθητικά συστήματα κλιματισμού και τροφοδοσίας.
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Σχήμα 2.11: Λειτουργικό διάγραμμα δέκτη

Πιο συγκεκριμένα, το υποσύστημα RF/IF του δέκτη αποτελείται από τις βαθμίδες φιλτραρίσματος RF και ενίσχυσης RF, τον αποδιαμορφωτή σήματος (Mixing / Deramping), τις βαθμίδες φιλτραρίσματος IF και ενίσχυσης IF, το κύκλωμα συγχρονισμού, και τη βαθμίδα ελέγχου λειτουργίας που εκτελεί λειτουργίες όπως συγχρονισμός, καθορισμός παραμέτρων διαμόρφωσης και συχνότητας λήψης, και έλεγχος σωστής λειτουργίας.
Το υποσύστημα επεξεργασίας του δέκτη εκτελεί τις λειτουργίες επεξεργασίας σήματος και δεδομένων που περιγράφηκαν αναλυτικά στις προηγούμενες ενότητες, καθώς και λειτουργίες τοπικής διαχείρισης και ελέγχου. Σκοπός της μονάδας επεξεργασίας σήματος είναι η εξαγωγή των διστατικών μετρήσεων (Range / Doppler) των στόχων εντός της περιοχής κάλυψης του ραντάρ, για την εισαγωγή αυτών στη μονάδα επεξεργασίας δεδομένων. Η μονάδα διαχείρισης και ελέγχου είναι επιφορτισμένη με τον έλεγχο των διαφόρων υποσυστημάτων του δέκτη. Για παράδειγμα, δεδομένου ότι η λειτουργία του πολυστατικού ραντάρ στηρίζεται στη σχετική θέση των δεκτών με τον πομπό, η γεωγραφική θέση του κάθε δέκτη θα πρέπει να είναι γνωστή στη μονάδα διαχείρισης και ελέγχου. Η πληροφορία αυτή εισάγεται χειροκίνητα ή παρέχεται από μία μονάδα GPS, με την οποία διασυνδέεται η μονάδα διαχείρισης και ελέγχου, και αποστέλλεται στον κεντρικό σταθμό. Επιπλέον, η μονάδα διαχείρισης και ελέγχου συνδέεται με μία θύρα διαμόρφωσης, η οποία παρέχει τη δυνατότητα ελέγχου του δέκτη τοπικά κατά τη διάρκεια εγκατάστασης αυτού αλλά και κατά τη διάρκεια συντήρησής του. Ωστόσο, ο δέκτης θα πρέπει να παρέχει τη δυνατότητα τηλεχειρισμού του από τον κεντρικό σταθμό, όπως θα αναλυθεί παρακάτω στα υποσυστήματα επικοινωνίας. Επίσης, η ύπαρξη της μονάδας διαχείρισης και ελέγχου προσφέρει τη δυνατότητα αλλαγής ορισμένων λειτουργικών παραμέτρων του δέκτη, καθώς και τη δυνατότητα ενημέρωσης για σφάλματα του συστήματος. Ο εντοπισμός δυσλειτουργιών στα υποσυστήματα του δέκτη παρέχεται μέσω ενσωματωμένων διαδικασιών ανίχνευσης σφαλμάτων (Alarm Handler – BIT), που ενεργοποιούνται κατά την εκκίνηση του δέκτη.
Για να είναι δυνατός ο έλεγχος του δέκτη από τον κεντρικό σταθμό, ο δέκτης θα πρέπει να παρέχει τη δυνατότητα τηλεχειρισμού του. Έτσι οι χειριστές του ραντάρ μπορούν να στέλνουν εντολές αλλαγής των λειτουργικών παραμέτρων του δέκτη, οι οποίες λαμβάνονται από τον τηλεχειρισμό του και προωθούνται στον τοπικό ελεγκτή, που είναι υπεύθυνος για την υλοποίησή τους. Βλέπουμε λοιπόν μια πρώτη ανάγκη επικοινωνίας μεταξύ του δέκτη και του κεντρικού σταθμού. Για τη μεταφορά πληροφοριών λοιπόν χρησιμοποιούνται τα υποσυστήματα επικοινωνιών του δέκτη, στα οποία συγκαταλέγονται το υποσύστημα ασύρματης, και αυτό της ενσύρματης, επικοινωνίας. Συγκεντρωτικά, η επικοινωνία δέκτη – κεντρικού σταθμού αναφέρεται στη μεταφορά των διστατικών μετρήσεων από το δέκτη προς τον κεντρικό σταθμό, στην αναφορά της λειτουργικής κατάστασης του δέκτη προς τον κεντρικό σταθμό, και στη μεταφορά των εντολών διαχείρισης και ελέγχου τηλεχειρισμού των υποσυστημάτων του δέκτη από τον κεντρικό σταθμό.
Η διαδικασία επεξεργασίας δεδομένων που εκτελείται στο δέκτη μειώνει σημαντικά τον όγκο των δεδομένων που μεταφέρονται από αυτόν προς τον κεντρικό σταθμό. Η μεταφορά της πρωτογενούς πληροφορίας, δηλαδή των διστατικών αποστάσεων και του ρυθμού μεταβολής αυτών, που προκύπτει μετά τη διαδικασία επεξεργασίας σήματος στο δέκτη, θα εισήγαγε πολύ υψηλές απαιτήσεις εύρους ζώνης και ταχύτητας του επικοινωνιακού δικτύου του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ. Μειώνοντας τον όγκο της πληροφορίας που αποστέλλεται στον κεντρικό σταθμό, με την εκτέλεση μέρους της επεξεργασίας δεδομένων στο επεξεργαστικό υποσύστημα του δέκτη, περιορίζονται σημαντικά οι απαιτήσεις σε εύρος ζώνης και ταχύτητα μεταφοράς δεδομένων για την επικοινωνιακή σύνδεση δέκτη – κεντρικού σταθμού. Συμπερασματικά, η επικοινωνιακή σύνδεση δέκτη – κεντρικού σταθμού, ενσύρματη και ασύρματη, απλοποιείται τόσο σε επίπεδο εξοπλισμού όσο και στην επιλογή του μοντέλου επικοινωνίας.

Τα επικοινωνιακά υποσυστήματα τίθενται σε λειτουργία κατά την εκκίνηση του συστήματος του δέκτη. Η ενσύρματη και η ασύρματη ζεύξη με τον κεντρικό σταθμό εγκαθίστανται ταυτόχρονα. Ωστόσο, μόνο η προεπιλεγμένη ζεύξη (πρωτεύουσα) χρησιμοποιείται για την επικοινωνία δεδομένων μεταξύ δέκτη και κεντρικού σταθμού. Η άλλη σύνδεση χρησιμοποιείται ως εφεδρική, σε περίπτωση που καταγραφεί κάποιο σφάλμα στην πρωτεύουσα σύνδεση.
2.3
Ιχνηλασία Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ
Έχοντας εξετάσει την ιχνηλασία που εκτελεί κάθε διστατικός δέκτης, προχωρούμε στην επεξεργασία και σύντηξη των δεδομένων τους στον κεντρικό σταθμό του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ, υλοποιώντας μια υβριδική αρχιτεκτονική σύντηξης δεδομένων. 
Όπως είδαμε, η έλλειψη ολικής παρατηρησιμότητας της τρισδιάστατης θέσης και ταχύτητας των στόχων στο κάθε διστατικό ραντάρ οδήγησε στην ανάγκη για επεξεργασία των δεδομένων σε κάποιο κεντρικό κόμβο με χρήση αλγορίθμων ιχνηλασίας. Η πρώτη μέθοδος που θα μπορούσε να υιοθετηθεί ήταν η σύντηξη όλων των μετρήσεων στον κεντρικό σταθμό. Αυτό όμως θα είχε το βασικό μειονέκτημα της αύξησης της υπολογιστικής πολυπλοκότητας που θα απαιτούταν από τους αλγορίθμους επεξεργασίας δεδομένων στον κεντρικό σταθμό. Επιπλέον, ο αυξημένος όγκος δεδομένων που θα έπρεπε να μεταφερθεί εκεί, λόγω της ανεξέλεγκτης μετάδοσης ψευδών συναγερμών και παρασιτικών επιστροφών, θα απαιτούσε μεγάλο εύρος ζώνης μετάδοσης δεδομένων και κατά συνέπεια ακριβό επικοινωνιακό σύστημα. Τα παραπάνω οδήγησαν στην εισαγωγή αλγορίθμων ιχνηλασίας σε κάθε διστατικό δέκτη. Οι αλγόριθμοι ιχνηλασίας σε κάθε δέκτη μειώνουν δραστικά τον όγκο των δεδομένων που αποτελούν ψευδείς στόχους. Το μειονέκτημα της μεθόδου όμως είναι ότι οι αλγόριθμοι ιχνηλασίας που μπορούν να εφαρμοστούν στους δέκτες δεν είναι βέλτιστοι, εξαιτίας των σοβαρών μη γραμμικοτήτων των μετρήσεων [25]. Συνεπώς, οι υποβέλτιστοι αλγόριθμοι μπορούν να οδηγήσουν σε λανθασμένη συσχέτιση δεδομένων και μειωμένη ακρίβεια παρακολούθησης. Αποτέλεσμα των φαινομένων αυτών θα μπορούσε να είναι η μη παρακολούθηση κάποιων στόχων, ή ακόμη και η παρακολούθηση ψευδών στόχων.

Τα παραπάνω συμπεράσματα οδήγησαν στην επιλογή μιας ενδιάμεσης, υβριδικής μεθόδου. Κάθε δέκτης διεξάγει υποβέλτιστους αλγορίθμους ιχνηλασίας στόχων, χωρίς αυστηρούς κανόνες, που έχουν ως σκοπό την όσο το δυνατόν μεγαλύτερη μείωση παρασιτικών και ψευδών επιστροφών, χωρίς ταυτόχρονα να καταστρέφεται μεγάλος όγκος πληροφορίας. Οι μετρήσεις που σίγουρα προέρχονται από ψευδείς στόχους και παρασιτικές επιστροφές δε στέλνονται στον κεντρικό σταθμό, ενώ όλες οι υπόλοιπες μετρήσεις στέλνονται. Με τον τρόπο αυτό, όχι μόνο δεν αυξάνονται υπερβολικά οι απαιτήσεις του δικτύου δεδομένων και του επεξεργαστή του κεντρικού σταθμού, αλλά διατηρούνται και τα πλεονεκτήματα της κεντρικής σύντηξης δεδομένων.
Στο σχήμα 2.12 δίνεται η αρχιτεκτονική του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ σε πρώτο επίπεδο. Όπως φαίνεται, το σύστημα αποτελείται από έναν πομπό, έναν αριθμό διστατικών δεκτών, και έναν κεντρικό σταθμό επεξεργασίας των διστατικών δεδομένων και απεικόνισης των αποτελεσμάτων.
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Σχήμα 2.12: Αρχιτεκτονική του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ
Ο πομπός του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ αποτελείται από ένα συνθέτη συχνοτήτων (frequency synthesizer), ο οποίος παράγει μια κυματομορφή συνεχούς κύματος γραμμικά διαμορφωμένου στη συχνότητα (LFMCW). Η κυματομορφή προς εκπομπή, αφού ενισχυθεί κατάλληλα, εκπέμπεται στο περιβάλλον και σκεδάζεται από πολλαπλούς στάσιμους (εμπόδια, έδαφος, κτλ.), ή κινούμενους (αεροσκάφη) στόχους. Οι στάσιμοι στόχοι βρίσκονται κοντά στη μηδενική συχνότητα Doppler, και έτσι μπορούν να διαχωριστούν από τους κινούμενους χρησιμοποιώντας τεχνικές διαχωρισμού κινούμενων στόχων (Moving target discrimination - MTD).
Στο επίπεδο του εδάφους υπάρχει ένας αριθμός χωρικά κατανεμημένων δεκτών, οι οποίοι συλλέγουν και επεξεργάζονται τα σκεδαζόμενα σήματα. Όπως είδαμε στην ενότητα 2.2.2, κάθε δέκτης επιτελεί διαδικασίες επεξεργασίας δεδομένων, με σκοπό τη μείωση των ψευδών στόχων που στέλνονται στον κεντρικό σταθμό, αλλά και τη διεξαγωγή μιας πρώτης συσχέτισης δεδομένων. Πρέπει να τονιστεί ότι στον κεντρικό σταθμό στέλνονται οι διστατικές μετρήσεις που έχουν συσχετισθεί με υπάρχοντα διστατικά ίχνη, και όχι τα διστατικά ίχνη [25].
Στον κεντρικό πλέον σταθμό, αφού συσχετιστούν κατάλληλα οι διστατικές μετρήσεις μεταξύ τους, εξάγεται η τρισδιάστατη θέση και ταχύτητα κάθε στόχου. Για το σκοπό αυτό χρησιμοποιούνται προηγμένοι αλγόριθμοι ιχνηλασίας και σύντηξης δεδομένων. Στο σχήμα 2.13 δίνεται ένα λειτουργικό διάγραμμα, που παρουσιάζει την αρχιτεκτονική επεξεργασίας δεδομένων που επιλέχθηκε για το Πολυστατικό σύστημα Ραντάρ.
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Σχήμα 2.13: Λειτουργικό διάγραμμα του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ
Θα δούμε τώρα πώς μπορούμε να προσδιορίσουμε τη θέση και την ταχύτητα ενός στόχου, με βάση τις ταυτόχρονες διστατικές μετρήσεις ενός πλήθους δεκτών:
2.3.1
Multilateration
Μία τεχνική για τον προσδιορισμό της θέσης και της ταχύτητας ενός στόχου, με βάση τις ταυτόχρονες διστατικές μετρήσεις ενός πλήθους δεκτών, είναι η διαδικασία του «multilateration» [25]. Οι σχετικές εξισώσεις, που συνδέουν τις μετρούμενες ποσότητες με τις συνιστώσες των τριών διαστάσεων της θέσης και της ταχύτητας ενός στόχου, είναι μη γραμμικές, δημιουργώντας έτσι ένα μη γραμμικό σύστημα. Γενικά, το παραπάνω σύστημα εξισώσεων είναι δύσκολο ή αδύνατο να λυθεί με αναλυτικές – αλγεβρικές μεθόδους, οπότε εφαρμόζονται επαναληπτικές αριθμητικές μέθοδοι. Μόνο στην περίπτωση που οι δέκτες είναι τρεις, που αποτελεί και τον ελάχιστο αποδεκτό αριθμό δεκτών για την εφαρμογή της τεχνικής, μπορεί το μη γραμμικό σύστημα να λυθεί σε κλειστή μορφή. Στην περίπτωση αυτή, η τεχνική ονομάζεται «trilateration», και εικονίζεται στο σχήμα 2.14. Για περισσότερους από τρεις δέκτες, το μη γραμμικό σύστημα είναι υπερορισμένο, με αποτέλεσμα να απαιτούνται αριθμητικές τεχνικές μη γραμμικών ελαχίστων τετραγώνων, ενώ απαιτείται και μία αρχική εκτίμηση της θέσης και της ταχύτητας του στόχου προκειμένου να ξεκινήσει η επαναληπτική διαδικασία. Γενικά πάντως, όσο το πλήθος των δεκτών αυξάνει, τόσο μειώνεται το σφάλμα στην εκτίμηση της θέσης και της ταχύτητας.
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Σχήμα 2.14: Trilateration
Όπως φαίνεται από το παραπάνω σχήμα, αυτό που γνωρίζει ο κάθε δέκτης είναι ότι ο στόχος βρίσκεται πάνω σε ένα γεωμετρικό τόπο σημείων, που αποτελεί ένα ελλειψοειδές εκ περιστροφής. Η πραγματική θέση του στόχου προκύπτει προφανώς από το κοινό σημείο τομής όλων των γεωμετρικών τόπων. Έστω ότι ο στόχος βρίσκεται στη θέση [image: image46.wmf](,,)
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. Έστω επίσης, ότι ο πομπός βρίσκεται χωρίς βλάβη της γενικότητας στη θέση [image: image48.wmf](0,0,0)
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, και οι δέκτες στις θέσεις [image: image49.wmf](,,)
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, όπου i = 1, 2, …, Ν, με Ν το πλήθος των δεκτών.
Η μετρούμενη διστατική απόσταση από τον i-στο δέκτη δίνεται από τη σχέση:
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όπου εi το σφάλμα μέτρησης της απόστασης στον κάθε δέκτη. Τα εi θεωρούνται ανεξάρτητες κανονικές (Gaussian) τυχαίες μεταβλητές, με διασπορά που καθορίζεται από τη διακριτική ικανότητα στην απόσταση κάθε δέκτη. Ουσιαστικά, οι γεωμετρικοί τόποι που περιγράφονται από τις παραπάνω εξισώσεις αποτελούν ελλειψοειδή εκ περιστροφής, με τη μία εστία στη θέση του πομπού, και την άλλη στη θέση του αντίστοιχου δέκτη.
Επίσης, η μετρούμενη διστατική συχνότητα Doppler ως προς τον i-στο δέκτη είναι:
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. Δηλαδή, n (αντίστοιχα ni) είναι το μοναδιαίο διάνυσμα με κατεύθυνση από τον πομπό (αντίστοιχα τον i-οστό δέκτη) προς το στόχο, και λ το μήκος κύματος. Τα wi θεωρούνται επίσης ανεξάρτητες κανονικές (Gaussian) τυχαίες μεταβλητές, με διασπορά που καθορίζεται από τη διακριτική ικανότητα κάθε δέκτη στη μέτρηση της συχνότητας Doppler. Όπως φαίνεται από την παραπάνω σχέση, η συχνότητα Doppler παρουσιάζει εξάρτηση τόσο από την ταχύτητα, όσο και από τη θέση του στόχου.

Αρκεί να αναφερθούμε στο πρώτο σετ εξισώσεων, που αποτελεί ένα σύστημα Ν εξισώσεων με 3 αγνώστους (x, y, z). Αν το λύσουμε, τότε αντικαθιστώντας τη λύση του στο δεύτερο σετ εξισώσεων, θα αποτελεί και αυτό ένα σύστημα Ν εξισώσεων με 3 αγνώστους (vx, vy, vz), το οποίο θα λύνεται ομοίως. Το σετ εξισώσεων λοιπόν των μετρούμενων διστατικών αποστάσεων αποτελεί ένα μη γραμμικό σύστημα, το οποίο λόγω των σφαλμάτων στη μέτρηση, και δεδομένου ότι είναι υπερορισμένο (για Ν > 3), δεν έχει λύση αλγεβρικά, παρά μόνο αριθμητικά. Μόνο για Ν = 3 μπορεί να προσδιοριστεί αναλυτικά μία αντιστοιχία μεταξύ των [image: image54.wmf](,,)
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, η οποία, εκτός από την ύπαρξη ενός συνόλου προβληματικών γεωμετρικών τόπων, αποτελεί μια αλλαγή συντεταγμένων από ένα μη ορθογώνιο σύστημα στο καρτεσιανό. Ως προβληματικός γεωμετρικός τόπος θεωρείται κάθε ευθύγραμμο τμήμα που ενώνει ένα δέκτη με τον πομπό, καθώς και όταν ο στόχος απομακρύνεται από τη διάταξη.
Προκειμένου να αποφευχθεί η αντιστοίχηση μίας τριάδας μετρήσεων σε περισσότερες από μία τρισδιάστατες θέσεις, πρέπει η λύση να περιοριστεί σε ένα μη προβληματικό χωρίο, στο οποίο η αντιστοιχία [image: image56.wmf]123
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 να είναι 1-1. Η επιλογή του σωστού σημείου γίνεται συνήθως με κριτήρια φυσικής αδυναμίας, όπως για παράδειγμα όταν η μία λύση προκύπτει κάτω από το έδαφος. Η αδυναμία διάκρισης μοναδικής, φυσικά εφικτής λύσης ενισχύεται όσο ο στόχος πλησιάζει στα ευθύγραμμα τμήματα που ενώνουν τους δέκτες με τον πομπό. Αντίθετα, στις περιοχές διέλευσης μέσα στην περιοχή κάλυψης του συστήματος δεν εμφανίζεται αυτό το πρόβλημα.
2.3.2
Επεξεργασία δεδομένων

Όπως έχει ήδη αναφερθεί, στον κεντρικό σταθμό του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ φτάνουν μέσω του δικτύου επικοινωνιών οι διστατικές μετρήσεις που έχουν συσχετισθεί με τα διστατικά ίχνη. Στον κεντρικό σταθμό εξάγεται στη συνέχεια η τρισδιάστατη θέση και ταχύτητα, και κάποιες φορές και η επιτάχυνση, όλων των στόχων. Αυτό μπορεί να γίνει, όπως αναλύσαμε στην προηγούμενη ενότητα, με την τεχνική «multilateration», από τις μετρήσεις κάποιου αριθμού δεκτών, σε κάθε περίπτωση όχι μικρότερου των τριών. Ο τρόπος αυτός εξαγωγής της τρισδιάστατης θέσης και ταχύτητας μοιάζει με την αλγεβρική επίλυση ενός συστήματος εξισώσεων [6-13].

Οι αναλυτικές – αλγεβρικές λύσεις δίνουν σε όλα τα προβλήματα ακριβή αποτελέσματα, μόνο στην περίπτωση που τα δεδομένα δεν περιέχουν σφάλματα, ενώ επιπροσθέτως για το πρόβλημά μας, εφαρμόζονται μόνο στην περίπτωση λήψης μετρήσεων από 3 δέκτες. Στην πραγματικότητα ωστόσο, δεν υπάρχει καμία μέτρηση χωρίς σφάλματα διαφόρων ειδών. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα η αλγεβρική λύση να είναι ανεπαρκής και μακριά από την πραγματική, αφού ακόμη και ένα μικρό σφάλμα σε κάποια από τις μετρήσεις μπορεί να προκαλέσει μεγάλη απόκλιση στην τελική λύση. Για το λόγο αυτό προτιμώνται αριθμητικές λύσεις, όπως είναι τα ελάχιστα τετράγωνα, ή τα φίλτρα τύπου Kalman, ή άλλα προβλεπτικά φίλτρα που αναφέρθηκαν στην ενότητα 2.1.1, τα οποία δημιουργώντας μια ιστορία λύσεων, καθώς είναι αναδρομικά, αποφεύγουν το παραπάνω πρόβλημα.

Συνεπώς, υπάρχει ανάγκη για χρήση αλγορίθμων ιχνηλασίας και στον κεντρικό σταθμό, εκτός από τους διστατικούς δέκτες. Καταρχάς, με την ιχνηλασία θα μειωθεί στο ελάχιστο το σφάλμα εκτίμησης της τρισδιάστατης θέσης και ταχύτητας του στόχου, σε σχέση με την περίπτωση που απλά επιλύονταν το αλγεβρικό σύστημα εξισώσεων, εάν φυσικά μπορούσε αυτό να επιλυθεί. Δεύτερον, με την ιχνηλασία κάθε εκτίμηση εμπεριέχει την ιστορία κίνησης κάθε στόχου, παρέχοντας έτσι «a priori» πληροφορία για το πού αναμένεται ο στόχος τις επόμενες χρονικές στιγμές. Τρίτον, αποδίδεται στο στόχο μία δυναμική, ένας τρόπος κίνησης σε μορφή κατάλληλου πιθανοτικού συνδυασμού διαφόρων μοντέλων κίνησης, με αποτέλεσμα να βελτιώνεται η εκτίμηση της κατάστασής του, αφού υπάρχει επιπλέον πληροφορία. Τέταρτον, μπορεί ο αριθμός των δεδομένων από τους δέκτες να είναι μεγαλύτερος από τον αριθμό των αγνώστων παραμέτρων του συστήματος, δημιουργώντας ένα υπερορισμένο πρόβλημα, με αποτέλεσμα να μην είναι δυνατή η αλγεβρική επίλυσή του. Τέλος, υπάρχει πάντα η περίπτωση, κατά την οποία κάποιοι δέκτες για οποιονδήποτε λόγο δεν έχουν μετρήσεις για έναν ή περισσότερους στόχους, με αποτέλεσμα να μην επαρκούν οι εξισώσεις για την επίλυση του συστήματος. Στην περίπτωση αυτή, αν χρησιμοποιηθούν αλγόριθμοι ιχνηλασίας, με απλή προβολή, δηλαδή πρόβλεψη βάσει μόνο του μοντέλου συστήματος, μπορεί να επιτευχθεί με ικανοποιητική ακρίβεια πρόβλεψη της θέσης του στόχου στις επόμενες χρονικές στιγμές [6-13].
Στόχος λοιπόν του ιχνηλάτη είναι η συλλογή δεδομένων αισθητήρων από ένα πεδίο κάλυψης, το οποίο περιέχει έναν ή περισσότερους πιθανούς στόχους ενδιαφέροντος, και ο διαχωρισμός στη συνέχεια των δεδομένων των αισθητήρων σε σύνολα μετρήσεων που έχουν προκύψει από τον ίδιο στόχο. Μόλις σχηματιστούν τα ίχνη και επιβεβαιωθούν, έτσι ώστε ο θόρυβος περιβάλλοντος και άλλοι ψευδείς στόχοι να μειωθούν, μπορεί να εκτιμηθεί ο αριθμός των στόχων ενδιαφέροντος στην περιοχή κάλυψης και ποσότητες όπως η θέση και η ταχύτητα των στόχων, καθώς και άλλα χαρακτηριστικά, όπως ο τύπος των στόχων. Ο ιχνηλάτης στόχων του κεντρικού σταθμού του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ είναι ένας χαρακτηριστικός ιχνηλάτης πολλαπλών στόχων συστήματος πολλαπλών αισθητήρων, με πρόσθετη δυσκολία την έλλειψη τρισδιάστατης παρατηρησιμότητας των αισθητήρων.

Ακολουθεί μια σύντομη περιγραφή των βασικών τμημάτων του ιχνηλάτη στόχων του κεντρικού σταθμού του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ:
2.3.2.1   Διαχείριση ιχνών
Δύο από τις σημαντικότερες δομές δεδομένων ενός ιχνηλάτη στόχων είναι οι λίστες των «επιβεβαιωμένων» (confirmed) και των «υπό δοκιμή» (tentative) ιχνών [7]. Τα νέα ίχνη που αρχικοποιούνται σε κάθε σειρά μετρήσεων εισάγονται αρχικά στη λίστα των ιχνών «υπό δοκιμή». Μερικά από αυτά τα «υπό δοκιμή» ίχνη εισάγονται μετά από ένα κατάλληλο αριθμό επαναλήψεων στη λίστα με τα «επιβεβαιωμένα» ίχνη, εάν εκπληρώνονται κάποια κριτήρια επιβεβαίωσης. Διαφορετικά, τα «υπό δοκιμή» ίχνη που δεν επιτυγχάνουν τα κριτήρια επιβεβαίωσης διαγράφονται. Η λίστα λοιπόν των «επιβεβαιωμένων» ιχνών περιέχει τα ίχνη, τα οποία συσχετίζονται με μετρήσεις συνεχώς και για πολλές σειρές μετρήσεων. Τα «επιβεβαιωμένα» ίχνη είναι λιγότερο επιρρεπή σε διαγραφή από τα ίχνη «υπό δοκιμή». Τέλος, πρέπει να τονισθεί ότι τα «επιβεβαιωμένα» ίχνη είναι αυτά που παρουσιάζονται στο χρήστη. Η διαχείριση αυτών των δύο λιστών (εισαγωγή, επιβεβαίωση, διαγραφή) είναι καθήκον της μονάδας διαχείρισης ιχνών και παρουσιάζεται γραφικά στο σχήμα 2.15. Οι κανόνες που ακολουθεί η διαχείριση ιχνών είναι απλοί αλλά σθεναροί.
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Σχήμα 2.15: Διαχείριση ιχνών Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ

2.3.2.2   Συσχέτιση δεδομένων

Υποθέτουμε ότι και οι δύο λίστες ιχνών, «επιβεβαιωμένων» και «υπό δοκιμή», έχουν διαμορφωθεί από τις προηγούμενες σειρές μετρήσεων, και ένα νέο σύνολο δεδομένων εισόδου (μετρήσεων) διατίθεται από ένα αριθμό αισθητήρων. Αυτές οι μετρήσεις εξετάζονται για την είσοδό τους στις υπάρχουσες λίστες ιχνών, ή για την έναρξη νέων ιχνών (εισαγωγή στις λίστες των ιχνών «υπό δοκιμή») [7]. Κατ' αρχάς, μια πύλη που βασίζεται στη μέγιστη αποδεκτή μέτρηση συν το προβλεπόμενο πλάτος λάθους πρόβλεψης, τοποθετείται γύρω από την προβλεφθείσα μέτρηση κάθε ίχνους, «επιβεβαιωμένου» και «υπό δοκιμή». Μόνο εκείνες οι μετρήσεις που βρίσκονται μέσα στην πύλη εξετάζονται για την ανανέωση του ίχνους (track update). Όταν κοντινοί χωρικά στόχοι παράγουν κοντινές μετρήσεις, θα υπάρξουν συγκρούσεις, δηλαδή πολλαπλές μετρήσεις μέσα στην πύλη ενός ίχνους, ή μία μέτρηση μέσα στις πύλες πολλαπλών ιχνών. Οι παρασιτικές επιστροφές (clutter) μπορούν επίσης να εμπέσουν στην πύλη ενός ίχνους, προκαλώντας σοβαρές συγκρούσεις. Οι ανωτέρω καταστάσεις αντιμετωπίζονται από τις διαδικασίες συσχέτισης δεδομένων.
Η μέθοδος συσχέτισης δεδομένων (data association) βρίσκει την καλύτερη ανάθεση των μετρήσεων – δεδομένων εισόδου στα υπάρχοντα ίχνη [7]. Η μέθοδος που επιλέχθηκε για το Πολυστατικό σύστημα Ραντάρ είναι η συμβατική, αλλά ταυτόχρονα σθεναρή (robust) και αξιόπιστη, μέθοδος ολικά κοντινότερου γείτονα (GNN) [3, 4, 7, 30]. Ο όρος «ολικά» χρησιμοποιείται για να αναφερθεί στο γεγονός ότι η ανάθεση γίνεται εξετάζοντας όλες τις πιθανές συσχετίσεις εντός των πυλών, κάτω από τον περιορισμό ότι μια μέτρηση μπορεί να συνδεθεί με το πολύ ένα ίχνος. Αυτό διακρίνει τη μέθοδο GNN από την «αρχαΐζουσα», αλλά ακόμα χρησιμοποιούμενη σε μερικά συστήματα, προσέγγιση κοντινότερου γείτονα (NN), σύμφωνα με την οποία ένα ίχνος ενημερώνεται με την πιο κοντινή μέτρηση, ακόμα κι αν η μέτρηση αυτή χρησιμοποιείται από ένα άλλο ίχνος.
Οι μετρήσεις εξετάζονται αρχικά για συσχέτιση με τα «επιβεβαιωμένα» ίχνη. Οι μετρήσεις που δεν συσχετίζονται με τα «επιβεβαιωμένα» ίχνη εξετάζονται έπειτα για συσχέτιση με τα ίχνη «υπό δοκιμή». Οι υπόλοιπες μετρήσεις, που δεν έχουν ανατεθεί ούτε στα «επιβεβαιωμένα» ίχνη, ούτε στα ίχνη «υπό δοκιμή», εξετάζονται για την αρχικοποίηση ιχνών «υπό δοκιμή» [7]. Πριν από αυτό όμως, οι ασυσχέτιστες μετρήσεις από κάθε διστατικό αισθητήρα ραντάρ πρέπει να διαχωριστούν σε σύνολα που αναφέρονται στον ίδιο στόχο. Κατά συνέπεια, πρέπει να χρησιμοποιηθούν τεχνικές ένωσης παρατήρηση-προς-παρατήρηση, προκειμένου να συσχετιστούν οι παρατηρήσεις (μετρήσεις) από κάθε αισθητήρα που προέρχονται από τον ίδιο στόχο. Οι συσχετισμένες μετρήσεις υποβάλλονται στη συνέχεια σε κατάλληλη επεξεργασία και εισέρχονται στη λίστα των ιχνών «υπό δοκιμή».
2.3.2.3   Εκτίμηση κατάστασης στόχου – Φιλτράρισμα

Οι μετρήσεις που συσχετίζονται με τα «επιβεβαιωμένα» ή τα «υπό δοκιμή» ίχνη, χρησιμοποιούνται για να ενημερώσουν τα ίχνη αυτά κατά τη διάρκεια της διαδικασίας φιλτραρίσματος. Τα συμβατικά συστήματα χρησιμοποιούν ένα προβλεπτικό φίλτρο, ενός μοντέλου κίνησης. Εντούτοις, τα σύγχρονα συστήματα πρέπει να χρησιμοποιούν την προσέγγιση πολλαπλών αλληλεπιδρώντων μοντέλων (IMM), στην οποία πολλαπλά προβλεπτικά φίλτρα, που συντονίζονται σε διαφορετικούς τύπους ελιγμών των στόχων, λειτουργούν παράλληλα [1-13]. Τέλος, όλα τα ίχνη, που συσχετίζονται με τις μετρήσεις κατά τη διάρκεια της τρέχουσας σειράς μετρήσεων ή όχι, προβλέπονται στο χρόνο του επόμενου συνόλου μετρήσεων. Οι μήτρες συνδιακύμανσης πρόβλεψης των φίλτρων παρέχουν στην προβλεφθείσα εκτίμηση κατάστασης την αβεβαιότητα, η οποία απαιτείται για τον υπολογισμό των πυλών και τις διαδικασίες συσχέτισης δεδομένων. Οι διαδικασίες φιλτραρίσματος είναι το κύριο αντικείμενο της διπλωματικής μας εργασίας, και θα παρουσιαστούν αναλυτικά στα κεφάλαια 3 και 4.
2.3.3
Τεχνικά χαρακτηριστικά Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ
Θα προχωρήσουμε τώρα στην τεχνική περιγραφή των τμημάτων του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ. Έχοντας παρουσιάσει ήδη το δέκτη σε πρακτικό επίπεδο στην ενότητα 2.2.3, θα συνεχίσουμε εξετάζοντας τον πομπό, τον κεντρικό σταθμό και το επικοινωνιακό δίκτυο [25].
2.3.3.1   Πομπός

Ο πομπός του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ εκπέμπει κυματομορφή συνεχούς κύματος γραμμικά διαμορφωμένη στη συχνότητα (LFMCW), στη ζώνη λειτουργίας 420 – 448 MHz, και ελέγχεται από τον κεντρικό σταθμό μέσω του δικτύου επικοινωνίας. Ο πομπός αποτελείται από το υποσύστημα γεννήτριας σήματος RF, το υποσύστημα ενίσχυσης ισχύος, την κεραία του πομπού, το υποσύστημα επεξεργασίας RF, το υποσύστημα ασύρματων επικοινωνιών, την κεραία ασύρματων επικοινωνιών, το υποσύστημα ενσύρματων επικοινωνιών και τα βοηθητικά μέρη, όπως είναι το σύστημα κλιματισμού και παροχής τάσης (σχήμα 2.16).
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Σχήμα 2.16: Λειτουργικό διάγραμμα πομπού

Τα RF υποσυστήματα του πομπού δημιουργούν το LFMCW σήμα που εκπέμπεται. Το υποσύστημα γεννήτριας σήματος RF αποτελείται από τη γεννήτρια σήματος LFMCW, τις βαθμίδες φιλτραρίσματος και ενίσχυσης, τον μίκτη και τον τοπικό ταλαντωτή για τη μετατροπή του σήματος στην τελική RF συχνότητα, και τη βαθμίδα ελέγχου λειτουργίας. Η τελευταία επιτελεί λειτουργίες όπως είναι ο συγχρονισμός, ο καθορισμός των παραμέτρων διαμόρφωσης, ο έλεγχος της συχνότητας εκπομπής, ο έλεγχος της ισχύος εκπομπής και ο έλεγχος της σωστής λειτουργίας. Στη συνέχεια, το υποσύστημα ενίσχυσης ισχύος παρέχει την κατάλληλη ενίσχυση στο σήμα εξόδου του υποσυστήματος γεννήτριας σήματος RF.
Η κεραία του πομπού είναι κατευθυντική (sectorial), για τον περιορισμό της ακτινοβολίας του ραντάρ κυρίως προς την περιοχή κάλυψής του. Το τελικό άνοιγμα της κεραίας επιλέγεται ανάλογα με το χώρο εγκατάστασης και την περιοχή κάλυψης.

Για τη σωστή λειτουργία και το δυναμικό έλεγχο του πομπού, τα διάφορα υποσυστήματά του ελέγχονται από το υποσύστημα επεξεργασίας. Δεδομένου ότι η λειτουργία του πολυστατικού συστήματος ραντάρ στηρίζεται στη σχετική θέση των δεκτών με τον πομπό, η γεωγραφική θέση του πομπού πρέπει να είναι γνωστή στο υποσύστημα επεξεργασίας του. Η πληροφορία αυτή εισάγεται χειροκίνητα ή παρέχεται από μία μονάδα GPS, με την οποία διασυνδέεται το υποσύστημα επεξεργασίας και αποστέλλεται στον κεντρικό σταθμό.

Το σύστημα του πομπού είναι ενήμερο για την κατάσταση τροφοδοσίας του από την κύρια ή την εφεδρική πηγή ενέργειας, μέσω διασύνδεσης με UPS. Υπάρχει επίσης μία θύρα διαμόρφωσης, με την οποία συνδέεται το υποσύστημα επεξεργασίας, για να παρέχεται η δυνατότητα ελέγχου του συστήματος του πομπού τοπικά κατά τη διάρκεια της εγκατάστασης αυτού, αλλά και κατά τη διάρκεια της συντήρησής του. Επίσης, υπάρχει η δυνατότητα αλλαγής ορισμένων λειτουργικών παραμέτρων του, καθώς και η δυνατότητα ενημέρωσης για τα σφάλματα του συστήματος.

Ο εντοπισμός δυσλειτουργιών στα υποσυστήματα του πομπού παρέχεται μέσω ενσωματωμένων διαδικασιών ανίχνευσης σφαλμάτων (Alarm Handler – BIT). Οι διαδικασίες ανίχνευσης σφαλμάτων και δυσλειτουργιών ενεργοποιούνται κατά την εκκίνηση του συστήματος πομπού. O πομπός παρέχει επίσης τη δυνατότητα τηλεχειρισμού του, με σκοπό να είναι δυνατός ο έλεγχός του από τον κεντρικό σταθμό. Οι χειριστές του ραντάρ μπορούν έτσι να στέλνουν εντολές αλλαγής των λειτουργικών παραμέτρων του πομπού, οι οποίες λαμβάνονται από τον τηλεχειρισμό του πομπού και προωθούνται στον τοπικό ελεγκτή, ο οποίος είναι υπεύθυνος για την υλοποίησή τους.

Στα επικοινωνιακά υποσυστήματα του πομπού περιλαμβάνονται το υποσύστημα ασύρματης επικοινωνίας και το υποσύστημα ενσύρματης επικοινωνίας. Η επικοινωνιακή σύνδεση πομπού – κεντρικού σταθμού δεν απαιτεί υψηλή ταχύτητα επικοινωνίας. Η επικοινωνία πομπού και κεντρικού σταθμού περιορίζεται στην αναφορά του στίγματος του πομπού στον κεντρικό σταθμό, στην ενημέρωση του κεντρικού σταθμού για τη λειτουργική κατάσταση των υποσυστημάτων του πομπού, στον τηλεχειρισμό των υποσυστημάτων του πομπού από τον κεντρικό σταθμό, και στην αναφορά σφαλμάτων που καταγράφονται στα υποσυστήματα του πομπού στον κεντρικό σταθμό.

Κατά την εκκίνηση του πομπού αποκαθίσταται η ασύρματη και η ενσύρματη επικοινωνία με τον κεντρικό σταθμό. Κατά τη λειτουργία του συστήματος χρησιμοποιείται μία από τις διαθέσιμες συνδέσεις, και σε περίπτωση αποτυχίας της ενεργής σύνδεσης, η εφεδρική, ήδη ενεργή, σύνδεση επιφορτίζεται με την αποστολή και λήψη των δεδομένων που ανταλλάσσονται μεταξύ πομπού και κεντρικού σταθμού.
2.3.3.2   Κεντρικός σταθμός

Κύρια λειτουργία του κεντρικού σταθμού του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ είναι η λήψη των μετρήσεων διστατικής απόστασης και διστατικής ταχύτητας από κάθε δέκτη και η εξαγωγή της τρισδιάστατης θέσης και ταχύτητας κάθε στόχου. Πριν τις διαδικασίες εξαγωγής της τρισδιάστατης αυτής πληροφορίας, τα δεδομένα που λαμβάνονται από τους δέκτες υπόκεινται σε κατάλληλη επεξεργασία, για τη σωστή συσχέτιση των δεδομένων κάθε δέκτη με τους αντίστοιχους στόχους. Τα δεδομένα που εξάγονται για κάθε στόχο παρουσιάζονται στη συνέχεια στο χειριστή.

Αναλυτικότερα, όπως φαίνεται και στο λειτουργικό διάγραμμα του σχήματος 2.17, ο κεντρικός σταθμός αποτελείται από το υποσύστημα ασύρματης επικοινωνίας, τις κεραίες ασύρματης επικοινωνίας, το υποσύστημα ενσύρματης επικοινωνίας, το υποσύστημα επεξεργασίας κεντρικού σταθμού, την κονσόλα της μονάδας διεπαφής με το χειριστή (Man machine interface – ΜΜΙ), και τα βοηθητικά συστήματα κλιματισμού και τροφοδοσίας.
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Σχήμα 2.17: Λειτουργικό διάγραμμα κεντρικού σταθμού

Το υποσύστημα επεξεργασίας του κεντρικού σταθμού εκτελεί λειτουργίες επεξεργασίας δεδομένων, διαχείρισης και ελέγχου. Σκοπός της μονάδας επεξεργασίας δεδομένων του κεντρικού σταθμού είναι όπως είπαμε η εξαγωγή της τρισδιάστατης θέσης και ταχύτητας κάθε στόχου, μετά τη λήψη των διστατικών μετρήσεων από τους δέκτες. Βασική διεργασία που επιτελείται είναι η συσχέτιση των κατάλληλων διστατικών μετρήσεων με τα κατάλληλα τρισδιάστατα ίχνη, και η τρισδιάστατη παρακολούθηση των στόχων, η οποία στηρίζεται σε προβλεπτικά φίλτρα.

Η μονάδα διαχείρισης και ελέγχου είναι επιφορτισμένη με τον έλεγχο των διαφόρων υποσυστημάτων του κεντρικού σταθμού. Με τον τρόπο αυτό παρέχεται η δυνατότητα δυναμικής διαμόρφωσης των λειτουργικών παραμέτρων του συστήματος του κεντρικού σταθμού, καθώς και των απομακρυσμένων συστημάτων πομπού και δεκτών. Η μονάδα διαχείρισης και ελέγχου λαμβάνει τις πληροφορίες για τη γεωγραφική θέση των δεκτών και του πομπού μέσω του επικοινωνιακού δικτύου. Οι πληροφορίες αυτές είναι απαραίτητες για τη λειτουργία της μονάδας επεξεργασίας δεδομένων κεντρικού σταθμού. Επίσης, στη μονάδα διαχείρισης και ελέγχου εντοπίζονται και καταγράφονται συναγερμοί, μέσω μηχανισμών επιτήρησης και αυτοελέγχων (BIT) των υποσυστημάτων του κεντρικού σταθμού. Οι μηχανισμοί αυτοί («Alarm Handler») ενεργοποιούνται κατά την εκκίνηση των υποσυστημάτων, με σκοπό την άμεση ανίχνευση και αποκατάσταση δυσλειτουργιών. Έτσι, καθίσταται δυνατή η εποπτική διαχείριση του συστήματος από τους χειριστές του κεντρικού σταθμού.

Επιπλέον, ο κεντρικός σταθμός είναι επιφορτισμένος με τον τηλεχειρισμό του πομπού και των δεκτών. Οι χειριστές του ραντάρ μπορούν να υλοποιούν εντολές, οι οποίες αποστέλλονται στον πομπό ή στους δέκτες, και με τον τρόπο αυτό αλλάζουν τις παραμέτρους λειτουργίας αυτών. Το σύστημα κεντρικού σταθμού είναι ενήμερο για την κατάσταση τροφοδοσίας του από την κύρια ή την εφεδρική πηγή ενέργειας μέσω διασύνδεσης με UPS.

Το MMI (Man Machine Interface) είναι το υποσύστημα που αναλαμβάνει τη διασύνδεση του χειριστή με την εφαρμογή. Αποτελείται από δύο σταθμούς εργασίας, ώστε να υποστηρίζει δύο χειριστές. Οι σταθμοί εργασίας είναι όμοιοι και εναλλάξιμοι μεταξύ τους, και ο καθένας μπορεί να διαχειριστεί ολόκληρη ή ένα τμήμα της συνολικής πληροφορίας. Με τον τρόπο αυτό, οι δύο χειριστές μπορούν να επιμερίσουν τις εργασίες παρακολούθησης των στόχων και ελέγχου των διαφόρων υποσυστημάτων. Επίσης, η χρήση δύο σταθμών εργασίας εξασφαλίζει τη συνέχιση της λειτουργίας του συστήματος ραντάρ, ακόμα και στην περίπτωση που ο ένας σταθμός τεθεί εκτός λειτουργίας («Redundancy»). Οι σταθμοί εργασίας συνδέονται με το υποσύστημα επεξεργασίας κεντρικού σταθμού μέσω ενός διαύλου υψηλής ταχύτητας.
Οι δυνατότητες που θα πρέπει να έχει ο χειριστής είναι κατ’ αρχάς να ελέγχει την κατάσταση λειτουργίας πομπού και δεκτών, καθώς και να αλλάζει τις ρυθμίσεις για κάθε ένα από αυτά. Ενδεικτικές ρυθμίσεις, τις οποίες μπορεί να ορίζει ο χειριστής, είναι παράμετροι διαμόρφωσης, συχνότητας εκπομπής, και ισχύος εκπομπής. Θα πρέπει επίσης να λαμβάνει γνώση για όλες τις αναφορές σφάλματος του ραντάρ που προκύπτουν από μηχανισμούς ανίχνευσης βλαβών (BIT). Να ελέγχει τις ρυθμίσεις λειτουργίας όλων των συνδέσεων μεταξύ του κεντρικού σταθμού και του πομπού / δεκτών. Να τυπώνει σε εκτυπωτή αναφορές για τη λειτουργία και τα σφάλματα του συστήματος. Τέλος, θα πρέπει να μπορεί να επιλέγει χρονικές περιόδους κατά τις οποίες μπορεί να καταγράφει (Logging), ή σε μελλοντική επέκταση λειτουργίας να αναπαράγει (Playback) την κίνηση των καταγεγραμμένων στόχων στη βάση δεδομένων, με σκοπό την επιχειρησιακή ανάλυση της πληροφορίας.

Τα επικοινωνιακά υποσυστήματα του κεντρικού σταθμού είναι τα υποσυστήματα ασύρματης και ενσύρματης επικοινωνίας. Ο κεντρικός σταθμός θα πρέπει να διατηρεί συνολικά Ν+1 επικοινωνιακές συνδέσεις με τα συστήματα του πομπού και των δεκτών, όπου Ν ο αριθμός των δεκτών. Για κάθε επικοινωνιακή σύνδεση (κεντρικός σταθμός – πομπός, κεντρικός σταθμός – δέκτης 1…Ν) χρησιμοποιείται ένας σταθμός ασύρματης και ένας σταθμός ενσύρματης επικοινωνίας, με σκοπό τη μεταφορά της λειτουργικής κατάστασης (αποτελέσματα αυτοελέγχων, συναγερμούς, κ.α.) των υποσυστημάτων του πομπού και των δεκτών προς τον κεντρικό σταθμό, των εντολών τηλεχειρισμού (καθορισμός των λειτουργικών παραμέτρων των υποσυστημάτων του πομπού και των δεκτών) από τον κεντρικό σταθμό, και των διστατικών μετρήσεων από τους δέκτες προς τον κεντρικό σταθμό.

Η διαχείριση του δικτύου επικοινωνίας μεταξύ του κεντρικού σταθμού και των δεκτών / πομπού επιτελείται από το υποσύστημα επεξεργασίας του κεντρικού σταθμού.  Στον κεντρικό σταθμό διατηρείται πληροφορία σχετικά με την τοπολογία του ασύρματου και ενσύρματου δικτύου, καθώς και την κατάσταση των συνδέσεων αυτών.

   Οι ενσύρματες και ασύρματες επικοινωνιακές συνδέσεις του κεντρικού σταθμού με τον πομπό και τους δέκτες εγκαθίστανται κατά τη διαδικασία αρχικοποίησης του συστήματος. Ωστόσο, για κάθε επικοινωνία δεδομένων χρησιμοποιείται η μία μόνο σύνδεση, η πρωτεύουσα. Η δεύτερη σύνδεση χρησιμοποιείται ως εφεδρική της πρωτεύουσας σύνδεσης. Σε περίπτωση σφάλματος της πρωτεύουσας σύνδεσης, όπως σε περίπτωση καταγραφής σφάλματος στον επικοινωνιακό εξοπλισμό ή κακής ποιότητας επικοινωνίας κλπ., η επικοινωνία αποκαθίσταται άμεσα μέσω της εφεδρικής σύνδεσης. Δεδομένου ότι οι δύο συνδέσεις είναι ενεργές καθ’ όλη τη λειτουργία του συστήματος, ο μικρός χρόνος μεταγωγής από τη πρωτεύουσα στην εφεδρική σύνδεση διασφαλίζει την άμεση και ομαλή αποκατάσταση της λειτουργίας του συστήματος.
2.3.3.3   Επικοινωνιακό δίκτυο

Το δίκτυο επικοινωνιών του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ παρέχει συνδέσεις μεταξύ των βασικών του συστημάτων, δηλαδή του κεντρικού σταθμού με τον πομπό και του κεντρικού σταθμού με τους δέκτες. Δεδομένων των απαιτήσεων που υπαγορεύονται από τις επιδόσεις του συστήματος, το δίκτυο επικοινωνιών πρέπει να παρέχει κατ’ ελάχιστον αξιόπιστη και έγκαιρη μεταφορά δεδομένων, επικοινωνιακές συνδέσεις υψηλής ταχύτητας, επιχειρησιακή εφεδρεία, εξελιγμένες τεχνικές αντιπαρεμβολών για τις ασύρματες συνδέσεις, μηχανισμούς μεταγωγής και επεκτασιμότητα.

Το επικοινωνιακό δίκτυο μεταξύ κεντρικού σταθμού και πομπού / δεκτών υλοποιείται με ενσύρματες και ασύρματες συνδέσεις σημείου προς σημείο (point-to-point), όπως φαίνεται και στο σχήμα 2.18. Οι συνδέσεις μεταξύ του κεντρικού σταθμού και των δεκτών 1 έως Ν, όπου Ν ο αριθμός των δεκτών, αποτελούν συνδέσεις υψηλού εύρους και ταχύτητας, με σκοπό την κάλυψη των επικοινωνιακών απαιτήσεων του συστήματος. Αντίθετα, η σύνδεση μεταξύ κεντρικού σταθμού και πομπού αρκεί να είναι χαμηλής ταχύτητας.
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Σχήμα 2.18: Τοπολογία δικτύου επικοινωνιών

Το ασύρματο και το ενσύρματο δίκτυο επικοινωνιών λειτουργούν ανεξάρτητα και συμπληρωματικά. Η επικοινωνία μπορεί να υλοποιείται μέσω μόνο ασύρματων συνδέσεων, μέσω μόνο ενσύρματων συνδέσεων, ή μέσω ασύρματων και ενσύρματων συνδέσεων. Κατά την εκκίνηση του ραντάρ, αποκαθίστανται οι ασύρματες και ενσύρματες επικοινωνιακές συνδέσεις μεταξύ κεντρικού σταθμού και πομπού / δεκτών. Η πρωτεύουσα σύνδεση, ασύρματη ή ενσύρματη, μέσω της οποίας δρομολογείται η επικοινωνία δεδομένων, καθορίζεται από τον κεντρικό σταθμό βάσει του πλάνου διαχείρισης των επικοινωνιακών συνδέσεων. Σε περίπτωση αποτυχίας κάποιας πρωτεύουσας σύνδεσης, π.χ. λόγω σφάλματος στον επικοινωνιακό εξοπλισμό ή κακής ποιότητας επικοινωνίας, η επικοινωνία δρομολογείται αυτόματα στην εφεδρική σύνδεση. Ανάλογα με την κρισιμότητα του καταγεγραμμένου σφάλματος, ενημερώνεται αυτόματα το πλάνο διαχείρισης των επικοινωνιακών συνδέσεων.

Η επιχειρησιακή αξιοποίηση του συστήματος επιβάλλει τη χρήση ασύρματων συνδέσεων ανθεκτικών σε περιβάλλον παρεμβολών. Για το λόγο αυτό, το Πολυστατικό σύστημα Ραντάρ χρησιμοποιεί εξελιγμένες τεχνικές αντιπαρεμβολών. Το σύστημα εξασφαλίζει ασφαλείς επικοινωνίες μεταξύ των ενσύρματων / ασύρματων υποσυστημάτων, χρησιμοποιώντας εξελιγμένες τεχνικές κρυπτογράφησης.
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Κεφάλαιο 3: Εκτίμηση κατάστασης στόχου με βάση εκδοχές του φίλτρου Kalman
              ______________________________________________________________

3.1
Εκτίμηση διανύσματος κατάστασης – Φιλτράρισμα
Το πρόβλημα της εκτίμησης του διανύσματος κατάστασης, ή φιλτραρίσματος, αποτελεί το επίκεντρο του ενδιαφέροντος τόσο στο χώρο της στατιστικής, όσο και στην κοινότητα των μηχανικών, για παραπάνω από 40 χρόνια [1]. Το πρόβλημα συνίσταται στην εκτίμηση της κατάστασης ενός δυναμικού συστήματος ακολουθιακά, χρησιμοποιώντας μια σειρά θορυβωδών μετρήσεων επί του συστήματος. Για τη λύση του προβλήματος υιοθετείται η προσέγγιση της κατάστασης στο χώρο («state-space approach») για τη μοντελοποίηση των δυναμικών συστημάτων. Για να μοντελοποιηθεί λοιπόν η εξέλιξη του συστήματος στο χρόνο χρησιμοποιούνται διαφορικές εξισώσεις, ενώ οι μετρήσεις θεωρείται ότι είναι διαθέσιμες ανά συγκεκριμένα χρονικά διαστήματα. Έτσι λοιπόν, για το πρόβλημα της εκτίμησης κατάστασης ενός δυναμικού συστήματος, η προσέγγιση λύσης διακριτού χρόνου είναι ευρέως διαδεδομένη και εύχρηστη.
Η προσέγγιση της κατάστασης στο χώρο επικεντρώνει το ενδιαφέρον στο διάνυσμα κατάστασης του συστήματος. Το διάνυσμα κατάστασης περιέχει όλες τις σχετικές πληροφορίες που είναι απαραίτητες για την περιγραφή του εξεταζόμενου συστήματος. Για παράδειγμα, σε προβλήματα ιχνηλασίας, όπως είναι αυτό που εξετάζουμε στην παρούσα εργασία, οι πληροφορίες αυτές σχετίζονται με τα κινηματικά χαρακτηριστικά του στόχου. Αντίστοιχα, σε ένα πρόβλημα οικονομετρίας, οι πληροφορίες μπορεί να σχετίζονται με νομισματική ροή, πληθωρισμό κλπ. Το διάνυσμα μέτρησης αντιπροσωπεύει θορυβώδεις μετρήσεις που σχετίζονται με το διάνυσμα κατάστασης. Η προσέγγιση της κατάστασης στο χώρο είναι βολική για το χειρισμό πολυμεταβλητών δεδομένων, καθώς και μη γραμμικών / μη γκαουσσιανών διαδικασιών, και προσφέρει σημαντικά πλεονεκτήματα σε σχέση με τις παραδοσιακές τεχνικές αλληλουχίας χρόνου για αυτά τα προβλήματα.

Προκειμένου να αναλυθεί ένα δυναμικό σύστημα απαιτούνται τουλάχιστον δύο μοντέλα. Πρώτον, ένα μοντέλο που περιγράφει την εξέλιξη της κατάστασης στον χρόνο (μοντέλο συστήματος ή δυναμικό μοντέλο), και δεύτερον, ένα μοντέλο που σχετίζει τις θορυβώδεις μετρήσεις με την κατάσταση (μοντέλο μέτρησης). Για τα παραπάνω δύο μοντέλα, γίνεται η υπόθεση ότι είναι διαθέσιμα σε πιθανοτική μορφή. Αυτή η πιθανοτική διαμόρφωση του προβλήματος, καθώς και η ανάγκη για ενημέρωση των πληροφοριών σχετικά με την κατάσταση του στόχου άμα τη λήψη των νέων μετρήσεων, ταιριάζουν ιδανικά με την μπεϋζιανή (Bayesian) προσέγγιση, η οποία παρέχει ένα ακριβές μεν, γενικό δε, πλαίσιο για προβλήματα εκτίμησης δυναμικής κατάστασης.

Στην μπεϋζιανή προσέγγιση για την εκτίμηση της δυναμικής κατάστασης, προσπαθούμε να κατασκευάσουμε την «εκ των υστέρων» («posterior») συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας (σππ) της κατάστασης, με βάση όλες τις διαθέσιμες πληροφορίες , περιλαμβανομένης της σειράς των λαμβανόμενων μετρήσεων. Εάν, είτε το μοντέλο συστήματος, είτε το μοντέλο μέτρησης, είναι μη γραμμικά, τότε η εκ των υστέρων σππ είναι μη γκαουσσιανή. Από τη στιγμή που αυτή η σππ περιλαμβάνει όλες τις διαθέσιμες στατιστικές πληροφορίες, μπορεί να θεωρηθεί ως η πλήρης λύση στο πρόβλημα εκτίμησης. Κατά κανόνα, μια βέλτιστη (ικανοποιώντας οποιοδήποτε κριτήριο) εκτίμηση κατάστασης μπορεί να επιτευχθεί από την εκ των υστέρων σππ. Ένα μέτρο της ακρίβειας της εκτίμησης μπορεί επίσης να εξαχθεί. Σε πολλά προβλήματα απαιτείται μια εκτίμηση κάθε φορά που λαμβάνεται μια νέα μέτρηση. Σε αυτή την περίπτωση, ένα αναδρομικό φίλτρο είναι μια κατάλληλη λύση. Η αντιμετώπιση του προβλήματος με τη βοήθεια ενός αναδρομικού φίλτρου σημαίνει ότι τα λαμβανόμενα δεδομένα επεξεργάζονται ακολουθιακά, και όχι συνολικά, έτσι ώστε να μην είναι απαραίτητο να αποθηκεύεται όλη η «ιστορία» των δεδομένων, ούτε να επεξεργάζονται ξανά υπάρχοντα δεδομένα όταν μια νέα μέτρηση φθάνει. Ένα τέτοιο φίλτρο αποτελείται ουσιαστικά από δυο στάδια: αυτό της πρόβλεψης (prediction) και αυτό της ενημέρωσης (update). Το στάδιο πρόβλεψης χρησιμοποιεί το μοντέλο συστήματος για να προβλέψει τη σππ της κατάστασης από το χρόνο μιας μέτρησης στην επόμενη. Αφού η κατάσταση συχνά υπόκειται σε άγνωστες διαταραχές, οι οποίες μοντελοποιούνται ως τυχαίος θόρυβος, η πρόβλεψη εν γένει μεταφράζει, αποδιαμορφώνει και διευρύνει την σππ. Η διαδικασία της ενημέρωσης χρησιμοποιεί την τελευταία μέτρηση για να αλλάξει, συνήθως να περιορίσει, την προβλεπόμενη από το πιο πάνω στάδιο σππ. Αυτό επιτυγχάνεται χρησιμοποιώντας το θεώρημα του Bayes, που είναι ο μηχανισμός για την ενημέρωση της υπάρχουσας γνώσης σχετικά με την κατάσταση του αντικειμένου που εξετάζεται, υπό το φως των επιπλέον πληροφοριών από τα νέα δεδομένα.

Όπως σε πολλά προβλήματα δυναμικών συστημάτων λοιπόν, έτσι και στην ιχνηλασία στόχων («target tracking»), δομικός λίθος για την επίτευξή της είναι η εκτίμηση του διανύσματος κατάστασης [2-16]. Με αλγορίθμους εκτίμησης κατάστασης στόχου στον κεντρικό σταθμό του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ θα ασχοληθούμε στο υπόλοιπο τμήμα της διπλωματικής εργασίας. Βασικός σκοπός τους είναι η εκτίμηση εκείνων των χαρακτηριστικών των στόχων, που απαιτείται και είναι εφικτό να εξαχθούν, με χρήση των μετρήσεων των διστατικών αισθητήρων. Αφαιρώντας τη δυσμενή επίδραση του θορύβου μετρήσεων, οι αλγόριθμοι αυτοί εκτιμούν χαρακτηριστικά της κίνησης των στόχων όπως η τρισδιάστατη θέση, ταχύτητα και επιτάχυνση, ή ακόμη και ιδιότητες των στόχων όπως η ενεργός επιφάνεια ραντάρ (RCS). Στη διεθνή βιβλιογραφία αναφέρονται επίσης ως αλγόριθμοι φιλτραρίσματος («filtering algorithms»), ή προβλεπτικά φίλτρα («predictive filters»). Μέσω των διαδικασιών συσχέτισης, όπως περιγράφηκαν συνοπτικά στο προηγούμενο κεφάλαιο, οι περισσότερες μετρήσεις κάθε αισθητήρα - ραντάρ συνδέονται με κάποιο υπάρχον ίχνος - «προηγούμενη εκτίμηση». Οι μετρήσεις αυτές χρησιμοποιούνται από το προβλεπτικό φίλτρο για την εξαγωγή, ή τη βελτίωση της προηγούμενης, κατάστασης του στόχου.
Στη συνέχεια προχωρούμε στο μαθηματικό ορισμό του προβλήματος της εκτίμησης κατάστασης στόχου. Για το σκοπό αυτό, εισάγουμε το διάνυσμα κατάστασης του στόχου 
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Υποθέτουμε ότι η απαιτούμενη σππ 
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 γίνεται διαθέσιμη, λαμβάνει χώρα το στάδιο της ενημέρωσης. Αυτό περιλαμβάνει την ενημέρωση της εκ των προτέρων σππ, που υπολογίστηκε κατά το στάδιο της πρόβλεψης, μέσω του κανόνα του Bayes:
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όπου η σταθερά κανονικοποίησης:


[image: image102.wmf]11

(|)(|)(|)

kk

kkkkk

pzZpzxpxZdx

--

=

ò

                            (3.5)
εξαρτάται από τη συνάρτηση πιθανότητας 
[image: image103.wmf](|)
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, όπως ορίζεται από το μοντέλο μέτρησης (3.2) και τις γνωστές στατιστικές ιδιότητες του 
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. Στο στάδιο ενημέρωσης (3.4), η μέτρηση 
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 χρησιμοποιείται για να μεταβάλλει την εκ των προτέρων πυκνότητα, ώστε να υπολογιστεί η εκ των υστέρων πυκνότητα της τρέχουσας κατάστασης.

Οι εξισώσεις (3.3) και (3.4) σχηματίζουν τη βάση της βέλτιστης μπεϋζιανής λύσης. Γνωρίζοντας την εκ των υστέρων πυκνότητα 
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, μπορούμε να υπολογίσουμε μια βέλτιστη εκτίμηση της κατάστασης αναφορικά με οποιοδήποτε κριτήριο. Για παράδειγμα, η εκτιμήτρια Ελαχίστων τετραγώνων (Minimum mean-square error – MMSE) δίνει τον εκτιμώμενο μέσο του 
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ενώ η εκτιμήτρια Μέγιστης εκ των υστέρων πιθανοφάνειας (Maximum a posteriori – MAP) δίνει το μέγιστο της 
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Όμοια, από τη 
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, μπορεί να εξαχθεί ένα μέτρο της ακρίβειας της εκτίμησης κατάστασης, παραδείγματος χάριν η συνδιακύμανση.
3.2
Βέλτιστες λύσεις – Το γραμμικό φίλτρο Kalman
Επιστρέφοντας στο πρόβλημα της εκτίμησης του διανύσματος κατάστασης, υποθέτουμε ότι οι μετρήσεις έρχονται σε μια χρονική περίοδο που ο στόχος δε μεταβάλλει το διάνυσμα κατάστασής του, καθώς επίσης ότι ισχύει γραμμική σχέση ανάμεσα στο άγνωστο διάνυσμα κατάστασης και το διάνυσμα μετρήσεων. Προσπαθούμε να ελαχιστοποιήσουμε το μέσο τετραγωνικό σφάλμα μεταξύ του πραγματικού και του εκτιμώμενου διανύσματος κατάστασης. Βασική γραμμική εκτιμήτρια είναι η γνωστή εκτιμήτρια Ελαχίστων τετραγώνων. Ο πιο ευρέως χρησιμοποιούμενος αλγόριθμος εκτίμησης κατάστασης, πάνω στον οποίο βασίζεται η πλειοψηφία των φίλτρων εκτίμησης, είναι το φίλτρο Kalman. Το φίλτρο Kalman [2-16] είναι μια βασική επέκταση στην αναδρομική εκτίμηση ελαχίστων τετραγώνων, το οποίο επιπλέον επιτρέπει την ύπαρξη στοχαστικού μοντέλου κίνησης του στόχου. Εκτός από την ελαχιστοποίηση του μέσου τετραγωνικού σφάλματος, το φίλτρο Kalman μπορεί με μικρές αλλαγές κάποιων παραμέτρων του να προσαρμοστεί για την παρακολούθηση στόχων με διαφορετικά μοντέλα κίνησης, μπορεί να υποστηρίξει την περίπτωση μεταβλητού διαστήματος δειγματοληψίας, και παρέχει μέτρα ακρίβειας της εκτίμησης, ενώ παραμένει απλό στην εφαρμογή του, καταδεικνύοντας έτσι τα πολλά πλεονεκτήματά του. Στην ενότητα αυτή θα παρουσιάσουμε λοιπόν την πιο απλή εκτιμήτρια του διανύσματος κατάστασης, το γραμμικό φίλτρο Kalman.
Σε μια σειρά περιπτώσεων [18], βέλτιστοι αλγόριθμοι πεπερασμένης διάστασης μπορούν να παραχθούν για την αναδρομική μπεϋζιανή εκτίμηση κατάστασης. Στη γραμμική – γκαουσσιανή περίπτωση, η συναρτησιακή αναδρομή των εξισώσεων (3.3) και (3.4) πραγματοποιείται από το γραμμικό φίλτρο Kalman.
Το φίλτρο Kalman [2] θεωρεί ότι η εκ των υστέρων συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας είναι κάθε χρονική στιγμή γκαουσσιανή, και επομένως μπορεί να χαρακτηριστεί πλήρως από δύο παραμέτρους, το μέσο όρο και τη συνδιακύμανσή της.
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 είναι γκαουσσιανή, με την προϋπόθεση ότι ισχύουν οι ακόλουθες υποθέσεις [19]:
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 προκύπτουν από γκαουσσιανές πυκνότητες με γνωστές παραμέτρους.
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Με βάση αυτά, η (3.1) και η (3.2) μπορούν να ξαναγραφτούν ως εξής:
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όπου η 
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) είναι γνωστές μήτρες, που ορίζουν τις γραμμικές συναρτήσεις. Οι τυχαίες ακολουθίες 
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 είναι αμοιβαίως ανεξάρτητες, μηδενικού μέσου όρου, λευκές γκαουσσιανές, με μήτρες συνδιακύμανσης 
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 αντίστοιχα. Σημειώνουμε ότι τόσο η μήτρα συστήματος, ή μήτρα μετάβασης, 
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, όσο και οι μήτρες συνδιακύμανσης θορύβου 
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, μπορούν να μεταβάλλονται με το χρόνο. Η εξίσωση (3.8) είναι μια διαφορική εξίσωση, η οποία περιγράφει τη δυναμική κατάσταση του στόχου σαν μια διαδικασία Markov. Η διακριτού χρόνου διαδικασία Markov μπορεί να οριστεί σαν μια διαδικασία, στην οποία η στατιστική αναπαράσταση της διαδικασίας στο μέλλον (σάρωση k) είναι ολοκληρωτικά καθορισμένη από την παρούσα κατάσταση (σάρωση k-1). Οι δυναμικές σχέσεις παράγονται συνήθως από εξισώσεις κατάστασης συνεχούς χρόνου, και έπειτα μετατρέπονται σε διακριτές, της μορφής (3.8).
Το γραμμικό φίλτρο Kalman, που παράγεται χρησιμοποιώντας τις (3.3) και (3.4), μπορεί τότε να παρουσιαστεί ως το σύνολο των ακόλουθων αναδρομικών σχέσεων:
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όπου Ν(x; m, P) είναι μια γκαουσσιανή πυκνότητα με παράμετρο x, μέση τιμή m και συνδιακύμανση P, δηλαδή:
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Προχωρούμε τώρα στην παρουσίαση του αλγορίθμου του φίλτρου. Στην εφαρμογή του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ που μας ενδιαφέρει, οι μήτρες F και Η θεωρούνται ανεξάρτητες του χρόνου, οπότε δε θα είναι πλέον συναρτήσεις του k. Δεδομένης της δυναμικής κατάστασης του στόχου (3.8) και του μοντέλου μέτρησης (3.9), η ακολουθία των εξισώσεων του γραμμικού φίλτρου Kalman είναι:
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Στις παραπάνω εξισώσεις, η ενημέρωση του πίνακα συνδιακύμανσης P(k|k) (3.16) βασίζεται στην υπόθεση ότι το κέρδος του φίλτρου Kalman K(k) έχει υπολογιστεί πρώτα, από τη σχέση (3.14). Εάν, εξαιτίας υπολογιστικού λάθους ο υπολογισμός του κέρδους δεν είναι ακριβής, ή το κέρδος επιλέγεται με διαφορετικό τρόπο, η εξίσωση ενημέρωσης του πίνακα συνδιακύμανσης που θα πρέπει να χρησιμοποιηθεί είναι (τύπος Joseph):
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Η χρησιμοποίηση της παραπάνω σχέσης θα προσδώσει μεγαλύτερη ευστάθεια στο φίλτρο Kalman. Στη στατιστική, ο πίνακας συνδιακύμανσης ορίζεται ως εξής:
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Στο σχήμα που ακολουθεί παρουσιάζεται η ακολουθία των λειτουργιών του φίλτρου Kalman. Ανάμεσα στα μεγέθη που υπολογίζονται περιλαμβάνεται το διάνυσμα υπολοίπου (Innovation ή measurement residual), που είναι το διάνυσμα της διαφοράς μεταξύ των πραγματικών μετρήσεων και των μετρήσεων που θα λάβουμε αν εφαρμόσουμε τις εκτιμούμενες ποσότητες στο μοντέλο μέτρησης, και η μήτρα συνδιακύμανσης του διανύσματος υπολοίπου (Innovation covariance), με αντίστοιχες εξισώσεις τις:
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Σχήμα 3.1: Μπλοκ διάγραμμα γραμμικού φίλτρου Kalman
Πέρα από την παραπάνω κλασική μορφή του γραμμικού φίλτρου Kalman, μπορεί να χρησιμοποιηθεί μια καινούρια έκδοσή του, στην οποία οι φιλτραρισμένες ποσότητες παρακάμπτονται και χρησιμοποιείται μόνο πρόβλεψη ενός βήματος [5]. Αυτό είναι βολικό, επειδή η λειτουργία πραγματικού χρόνου των MΤT (Multiple Target Tracking) συστημάτων συχνά υπαγορεύει ότι μόνο οι προβλεπόμενες ποσότητες έχουν πρακτική σημασία. Οι εξισώσεις για αυτό το φίλτρο Kalman είναι οι εξής:
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Τέλος, υπάρχει μια εναλλακτική μορφή του γραμμικού φίλτρου Kalman («alternative form»), η οποία χρησιμοποιεί σε όλες τις εξισώσεις τους αντίστροφους πίνακες διακυμάνσεων. Με τον τρόπο αυτό αποφεύγεται η αντιστροφή του πίνακα 
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, που συχνά δημιουργεί προβλήματα θετικά ορισμένου πίνακα με συνέπεια το φίλτρο να αποκλίνει. Επίσης, όπως θα φανεί και από τις εξισώσεις, δεν απαιτείται ο πίνακας του κέρδους πριν τον υπολογισμό του πίνακα συνδιακύμανσης του ανανεωμένου σφάλματος. Οι εξισώσεις έχουν ως εξής [5]:
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Η εναλλακτική μορφή του γραμμικού φίλτρου Kalman λύνει επίσης το πρόβλημα της άπειρης αρχικής αβεβαιότητας, αφού αν στο φίλτρο Kalman τεθεί 
[image: image161.wmf]0
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 άπειρο, δημιουργείται απροσδιοριστία της μορφής 
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 [5]. Στην εναλλακτική μορφή όμως τα πράγματα είναι πιο εύκολα, αφού ο πίνακας αυτός αντιστρέφεται στο πρώτο στάδιο και γίνεται ο μηδενικός πίνακας. Το τίμημα σε όλα αυτά όμως είναι το αυξημένο υπολογιστικό φορτίο στην περίπτωση που το διάνυσμα κατάστασης είναι μεγάλο, αφού οι αντιστροφές εξαρτώνται πλέον από τη διάστασή του, η οποία καθορίζει επίσης τη διάσταση των πινάκων διασποράς.

Τελειώνοντας την ενότητα αυτή, θα παραθέσουμε την μπεϋζιανή απόδειξη του αλγορίθμου της κλασικής μορφής του γραμμικού φίλτρου Kalman, για να κατανοήσουμε βαθύτερα τη λειτουργία της τεχνικής [10]:
Από τον ορισμό του φίλτρου έχουμε:
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Παραγωγίζοντας και θέτοντας ίσο με μηδέν για την ελαχιστοποίηση του μέσου τετραγωνικού σφάλματος,
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έχουμε:
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Επιπλέον, η εκ των προτέρων εκτίμηση κατάστασης επιτυγχάνεται ως προς την εκτίμηση της προηγούμενης χρονικής στιγμής ως εξής:
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Για να εκφραστεί σε αναδρομική μορφή η σχέση γράφεται:
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όπου πρέπει να βρεθούν οι δύο άγνωστοι πίνακες μέσω του προβλήματος βελτιστοποίησης, με τη βοήθεια και των σχέσεων ορθογωνιότητας:
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Αντικαθιστώντας την (3.8) και την (3.35) στην (3.36) και εν συνεχεία στην (3.37) και εκτελώντας τις πράξεις έχουμε:
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και η (3.35) γίνεται:
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Από τον ορισμό του πίνακα διασποράς σφάλματος εκτίμησης:
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και χρησιμοποιώντας την:
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έχουμε για τον εκ των προτέρων (a priori) πίνακα διασποράς σφάλματος:
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Αντίστοιχα και για τον εκ των υστέρων (a posteriori) πίνακα διασποράς σφάλματος αντικαθιστώντας τις (3.9) και (3.39) έχουμε:
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Για την εύρεση του άγνωστου έως τώρα πίνακα 
[image: image182.wmf]k
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 ελαχιστοποιούμε τη διασπορά του εκ των υστέρων πίνακα διασποράς σφάλματος:
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και με τη βοήθεια των σχέσεων από τη γραμμική άλγεβρα:
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εξάγεται ο πίνακας 
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και έτσι αποδείξαμε τις εξισώσεις που παρουσιάστηκαν παραπάνω.
3.3
Υποβέλτιστες λύσεις – Μη γραμμικά φίλτρα Kalman
Η πραγματικότητα όμως πολύ συχνά αποδεικνύεται σαφώς πιο πολύπλοκη: μη γραμμικές, μη γκαουσσιανές, μη σταθερές καταστάσεις στόχων. Έτσι στην πράξη οι βέλτιστες λύσεις της παραπάνω ενότητας δεν μπορεί να εφαρμοστούν. Αντ’ αυτών, υποχρεωνόμαστε να χρησιμοποιήσουμε υποβέλτιστες λύσεις, μη γραμμικά φίλτρα. Ειδικότερα, στις περισσότερες περιπτώσεις το πραγματικό μοντέλο κίνησης του στόχου δεν είναι γραμμικό, καθώς εκτελεί κάποια σύνθετη κίνηση που είναι μη γραμμικός συνδυασμός των μεγεθών του διανύσματος κατάστασης. Επιπλέον, ακόμη πιο σύνηθες είναι τα μετρούμενα μεγέθη να είναι μη γραμμικά ως προς τα στοιχεία του διανύσματος κατάστασης. Όταν λοιπόν η δυναμική κατάσταση του στόχου είναι μη γραμμική, ή όταν έχουμε μη γραμμική διαδικασία μέτρησης, καταφεύγουμε σε μη γραμμικά φίλτρα.
Με την πάροδο των ετών έχει προταθεί ένας πολύ μεγάλος αριθμός μη γραμμικών φίλτρων [20 – 22]. Κάποια είναι γενικά εφαρμόσιμα, ενώ άλλα προορίζονται για εξειδικευμένες εφαρμογές. Μπορούν να ταξινομηθούν σε τέσσερις γενικές κατηγορίες: Τις αναλυτικές προσεγγίσεις, όπως είναι το Γραμμικοποιημένο φίλτρο Kalman (Linearized Kalman filter) και το Εκτεταμένο φίλτρο Kalman (Extended Kalman filter – EKF). Τις αριθμητικές προσεγγίσεις, όπως είναι τα Hidden Markov model (HMM) φίλτρα [23, 24]. Τα φίλτρα Γκαουσσιανού αθροίσματος (Gaussian sum filters) ή φίλτρα Πολλαπλών μοντέλων (Multiple Model filters), όπως είναι το Σταθερό φίλτρο πολλαπλών μοντέλων (Static MM Estimator) [25] και το Δυναμικό φίλτρο πολλαπλών μοντέλων (Dynamic MM Estimator) [17]. Τέλος, τις δειγματοληπτικές προσεγγίσεις, όπως είναι το Unscented Kalman filter (UKF) και τα Particle Filters.
Στην ενότητα αυτή θα παρουσιάσουμε μη γραμμικά φίλτρα βασισμένα στο φίλτρο Kalman.
3.3.1
Γραμμικοποιημένο φίλτρο Kalman – Linearized Kalman filter

Όλες οι αναλυτικές προσεγγίσεις στηρίζονται σε κάποια γραμμικοποίηση, δηλαδή στην υπόθεση ότι η μη γραμμικότητα είναι «ομαλή». Η γραμμικοποίηση αυτή γίνεται προσεγγίζοντας μια μη γραμμική συνάρτηση με ανάπτυγμα Taylor μέχρι κάποια συγκεκριμένη τάξη, ανάλογα με την ακρίβεια που ζητείται, αλλά και ανάλογα με τη μη γραμμικότητα του μοντέλου κίνησης ή του μοντέλου μετρήσεων. Η πιο απλή μορφή μη γραμμικού φίλτρου είναι το Γραμμικοποιημένο (Linearized) φίλτρο Kalman [26, 27]. Το φίλτρο αυτό χρησιμοποιείται στην περίπτωση που γνωρίζουμε αρκετά καλά το δυναμικό μοντέλο του στόχου «a priori», οπότε θεωρούμε ότι γνωρίζουμε αρκετά καλά την ονομαστική τροχιά («nominal trajectory») που θα ακολουθήσει, και στηρίζουμε το φίλτρο πάνω σ’ αυτή. Με λίγα λόγια, η γραμμικοποίηση γίνεται γύρω από την ονομαστική τροχιά, και όχι γύρω από την εκτιμώμενη τροχιά μετά τη μέτρηση. Έτσι υπάρχει η δυνατότητα για offline υπολογισμό πολλών μεγεθών, όπως είναι τα κέρδη Kalman του φίλτρου, και άρα εξοικονόμηση υπολογιστικού φόρτου.

Με τον όρο ονομαστική τροχιά εννοούμε τη λύση μιας στοχαστικής εξίσωσης. Η ονομαστική τροχιά είναι η λύση της εξίσωσης, όταν στη θέση των τυχαίων μεταβλητών θεωρούμε τις μέσες τιμές τους. Στο γραμμικοποιημένο φίλτρο Kalman το φίλτρο προσεγγίζει διαφορικά την απόκλιση από την «nominal» τροχιά, και όχι κάποια απόλυτα μεγέθη. Συνοπτικά, παραθέτουμε τις εξισώσεις του γραμμικοποιημένου φίλτρου Kalman:
Το μη γραμμικό μοντέλο της «nominal» τροχιάς μπορεί να εκφραστεί από την εξίσωση:
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Αντίστοιχα, για το γραμμικοποιημένο μοντέλο τροχιάς διακυμάνσεων:
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Το μη γραμμικό μοντέλο μετρήσεων, όπως ήδη έχει αναφερθεί, εκφράζεται από την εξίσωση:
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Οι γραμμικοποιημένες προσεγγιστικές εξισώσεις του φίλτρου Kalman λοιπόν συνοψίζονται στις παρακάτω εξισώσεις:
Αρχικά, η γραμμική πρόβλεψη της απόκλισης δίνεται από τις εξισώσεις:
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Η ανανέωση πρόβλεψης, με βάση την προβλεπόμενη απόκλιση και τη νέα μέτρηση, είναι:
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Ο «a priori» πίνακας διασποράς υπολογίζεται από την εξίσωση:
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Το κέρδος Kalman ισούται με:
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Τέλος, ο «a posteriori» πίνακας διασποράς δίνεται από την εξίσωση:
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3.3.2
Εκτεταμένο φίλτρο Kalman – Extended Kalman filter (EKF)
Η γραμμικοποίηση γύρω από την ονομαστική τροχιά όμως ενέχει το πρόβλημα ότι η απόκλιση από την πραγματική τροχιά τείνει να αυξάνει με το χρόνο, καθώς επίσης ότι οι όροι ανώτερης τάξης της προσέγγισης Taylor αυξάνουν τη σημαντικότητά τους. Μια λύση στο πρόβλημα αυτό είναι η γραμμικοποίηση να γίνεται γύρω από την εκτιμούμενη τροχιά, η οποία προκύπτει αφού ενημερωθεί το διάνυσμα κατάστασης από τη νέα μέτρηση [26, 27]. Το φίλτρο αυτό ονομάζεται Εκτεταμένο φίλτρο Kalman (Extended Kalman Filter – EKF) και προσεγγίζει απόλυτα μεγέθη και όχι αποκλίσεις, σε αντίθεση με το Γραμμικοποιημένο  φίλτρο Kalman [2-16]. 

Καθώς όλα τα μεγέθη πρέπει τώρα να υπολογίζονται σε πραγματικό χρόνο, αυξάνεται η υπολογιστική πολυπλοκότητα. Το φίλτρο αυτό είναι γενικά καλύτερο από το Γραμμικοποιημένο, αλλά ενέχει περισσότερη πιθανότητα αποκλίσεων. Συνοπτικά αναφέρεται ότι το φίλτρο λειτουργεί ικανοποιητικά, υπό την προϋπόθεση ότι τοπικά ισχύει η υπόθεση της γραμμικότητας. Αν κάποιο από τα μοντέλα κίνησης ή μετρήσεων ενέχει όρους υψηλότερης τάξης και η μη γραμμικότητα είναι ισχυρή, τότε το φίλτρο αποκλίνει. Σημαντικό επίσης όπως πάντα είναι το σύστημα να είναι παρατηρήσιμο, ενώ πολύ κρίσιμη είναι η επιλογή της αρχικής συνθήκης καθώς και του αρχικού πίνακα διακύμανσης της αρχικής εκτίμησης. Παρά ταύτα, το Εκτεταμένο φίλτρο Kalman χρησιμοποιείται συχνά. Λύση σε προβλήματα του EKF δίνουν νέα φίλτρα για μη γραμμικές περιπτώσεις, όπως είναι το Unscented Kalman Filter ή τα Particle Filters, που θα συζητηθούν εκτενέστερα παρακάτω.

Η εξίσωση ενημέρωσης για το μη γραμμικό φίλτρο Kalman είναι της ίδιας μορφής με την εξίσωση του γραμμικού φίλτρου Kalman:


[image: image201.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

{

}

ˆˆˆ

||1|1

xkkxkkKkzkhxkk

=-+×--

éù

ëû

,            (3.61)

όπου 
[image: image202.wmf](
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 είναι γενικά μια μη γραμμική συνάρτηση μέτρησης, η οποία αντιστοιχεί στην ποσότητα 
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 που έχουμε στη περίπτωση γραμμικής μέτρησης. Ο υπολογισμός του κέρδους είναι επίσης όμοιος με αυτόν του γραμμικού φίλτρου Kalman:
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όπου 
[image: image205.wmf]x
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 είναι ο γραμμικοποιημένος πίνακας μέτρησης που ορίζεται ως εξής:
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Ο γραμμικοποιημένος πίνακας μέτρησης έχει διαστάσεις 
[image: image207.wmf]x
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 είναι η διάσταση του εκτιμώμενου διανύσματος κατάστασης και 
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 είναι η διάσταση του διανύσματος μέτρησης.
Από τις προηγούμενες εξισώσεις προκύπτει ότι ο υπολογισμός του κέρδους K(k) και ο υπολογισμός της εκτίμησης του διανύσματος κατάστασης 
[image: image210.wmf](
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 εξαρτώνται από την προηγούμενη εκτίμηση 
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)

1

|

ˆ

-

k

k

x

. Έτσι μπορεί να υπάρχει μια τάση για το μη γραμμικό φίλτρο Kalman να αποκλίνει, εάν οι αρχικές εκτιμήσεις δεν είναι ακριβείς. Αυτό σημαίνει ότι στην περίπτωση που μετρώνται πολλές ποσότητες, η σειρά με την οποία υφίστανται επεξεργασία οι μετρήσεις μπορεί να είναι σημαντική. Αυτό έρχεται σε αντίθεση με το γραμμικό φίλτρο, όπου όλες οι μετρήσεις μπορεί να υφίστανται επεξεργασία ταυτόχρονα ή με οποιαδήποτε σειρά, χωρίς καμία επίδραση στην ακρίβεια των υπολογισμών. Διάφοροι αλγόριθμοι έχουν αναπτυχθεί για την ελάττωση των μη – γραμμικοτήτων στην επεξεργασία των μετρήσεων του ραντάρ, καθορίζοντας την ορθή σειρά με την οποία πρέπει να γίνεται η επεξεργασία [28]. Εναλλακτικά, η επεξεργασία των στοιχείων του διανύσματος παρατήρησης μπορεί να γίνεται ακολουθιακά, με τη σειρά που καθορίζει η ακρίβειά τους (η πιο ακριβής μέτρηση πρώτη) [4, 5]. Μια άλλη προσέγγιση, για την ελάττωση της επίδρασης της ανακρίβειας της εκτίμησης στον σχηματισμό του πίνακα μέτρησης 
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, είναι η χρησιμοποίηση του επαναληπτικού μη γραμμικού φίλτρου Kalman [4, 5].
Στη συνέχεια θεωρούμε την πρόβλεψη κατάστασης για ένα στόχο με μη γραμμικό δυναμικό μοντέλο κίνησης [4]. Πρώτον, η προβλεπόμενη κατάσταση μπορεί να υπολογιστεί από μια ακριβή, εάν υπάρχει, λύση ή από την αριθμητική λύση της εξίσωσης κατάστασης:
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              (3.64)
Ωστόσο, μπορεί να εισαχθεί μια δεύτερης τάξης διόρθωση, η οποία να αφαιρεί τις σταθερές που παράγονται από τη μη γραμμική διαδικασία πρόβλεψης. Η πρόβλεψη του πίνακα συνδιακύμανσης μπορεί να γίνει σχεδόν ακριβώς όμοια με τη σχέση που χρησιμοποιήθηκε στην περίπτωση του γραμμικού φίλτρου:
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Εάν υπάρχει μια κλειστής μορφής λύση της εξίσωσης,  έτσι ώστε:
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τότε ο πίνακας μεταφοράς μπορεί να υπολογιστεί από τη σχέση:
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Εναλλακτικά, εάν η κλειστής μορφής λύση της εξίσωσης  δεν υπάρχει, τα στοιχεία του πίνακα μεταφοράς μπορούν να υπολογιστούν αριθμητικά, ή μια δεύτερης τάξης προσέγγιση του πίνακα μεταφοράς μπορεί να βρεθεί από τη σχέση:
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όπου
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Τέλος, ένας πιο ακριβής υπολογισμός του πίνακα συνδιακύμανσης μπορεί να επιτευχθεί με άμεση ολοκλήρωση:
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Στο σημείο αυτό πρέπει να αναφερθεί επίσης ότι υπάρχει και το ΕΚF δευτέρου βαθμού, όπου χρησιμοποιείται η προσέγγιση Taylor μέχρι δευτέρου βαθμού, με αποτέλεσμα την καλύτερη προσέγγιση των μη γραμμικοτήτων. Συνέπεια της παραπάνω μεθόδου βέβαια είναι η πολυπλοκότητα των υπολογισμών, ειδικά των Ιακωβιανών (Jacobians) Hk και Fk, αλλά και ο υπολογιστικός φόρτος.
Συμπερασματικά, το EKF είναι πιθανότατα ο πιο ευρέως χρησιμοποιούμενος μη γραμμικός εκτιμητής. Παρά ταύτα, όπως αναλύθηκε παραπάνω, το EKF έχει δυο σημαντικά μειονεκτήματα. Πρώτον, η γραμμικοποίηση μπορεί να παράγει εξαιρετικά ασταθή φίλτρα, εάν οι υποθέσεις τοπικής γραμμικότητας παραβιάζονται. Και δεύτερον, η εξαγωγή των παραγώγων – Ιακωβιανών στις περισσότερες περιπτώσεις είναι δύσκολο να υλοποιηθεί. Για την επίλυση των παραπάνω προβλημάτων προτάθηκε το φίλτρο Unscented Kalman, που περιγράφεται στη συνέχεια.

3.3.3
Unscented Kalman filter (UKF)

Όπως είδαμε παραπάνω, το φίλτρο Kalman είναι μια από τις πιο ευρέως χρησιμοποιημένες, και χρησιμοποιούμενες ακόμη και σήμερα, μεθόδους εκτίμησης κατάστασης στόχου, καθώς είναι απλό, βέλτιστο, ευσταθές και σθεναρό [2-16]. Παρά ταύτα, η εφαρμογή του σε μη γραμμικά συστήματα μπορεί να αποβεί εξαιρετικά δύσκολο εγχείρημα. Η πιο κοινή προσέγγιση είναι να χρησιμοποιηθεί το Extended Kalman Filter (EKF), το οποίο απλά γραμμικοποιεί σε πρώτο βαθμό όλα τα μη γραμμικά μοντέλα, έτσι ώστε από εκεί και πέρα να χρησιμοποιηθεί το παραδοσιακό γραμμικό φίλτρο Kalman. Παρότι το EKF είναι μια πολύ διαδεδομένη τεχνική πρόβλεψης, πάνω από τριάντα χρόνια εμπειρίας οδήγησαν την κοινότητα αυτομάτου ελέγχου και ιχνηλασίας στόχων στη γενική αίσθηση ότι είναι δύσκολο στην υλοποίηση, δύσκολο στο συντονισμό του, και αξιόπιστο μόνο για συστήματα που είναι σχεδόν γραμμικά στο χρονικό διάστημα που γίνεται η ενημέρωση με τις μετρήσεις.

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζεται μια σχετικά νέα εκτιμήτρια, το Unscented Kalman Filter (UKF) [29-35], που χρησιμοποιεί την αρχή ότι ένα σύνολο από διακριτά δειγματοληπτημένα σημεία μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την παραμετροποίηση της μέσης τιμής και της διασποράς ενός μεγέθους. Το νέο φίλτρο έχει παρόμοια απόδοση με το γραμμικό φίλτρο Kalman, ενώ παράλληλα έχει πολύ καλή συμπεριφορά σε μη γραμμικά συστήματα, χωρίς να χρειάζονται τα βήματα γραμμικοποίησης που χρειάζονται στο EKF. Το νέο φίλτρο προσεγγίζει με ακρίβεια σχεδόν τρίτης τάξης τη μη γραμμικότητα, και δεν περιορίζεται σε θορύβους με γκαουσσιανή κατανομή. Επίσης, είναι ακριβές και εύκολο στην υλοποίηση.
Το φίλτρο στηρίζεται σε ένα μετασχηματισμό, το μετασχηματισμό unscented. H βασική ιδέα του μετασχηματισμού αυτού είναι ότι «είναι ευκολότερο να προσεγγίσουμε μια κατανομή πιθανότητας, απ’ ότι είναι να προσεγγίσουμε μια τυχαία μη γραμμική συνάρτηση ή μετασχηματισμό» [29-35]. Η κατανομή αυτή είναι η εκ των υστέρων συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας της κατάστασης του στόχου 
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Το πρόβλημα στη γενικότερη μαθηματική του βάση είναι να υπολογισθεί η μέση τιμή μy και η διασπορά Pyy του μετασχηματισμού y=f [x], γνωρίζοντας ότι το x έχει μέση τιμή μx και διασπορά Pxx. Η ιδέα του μετασχηματισμού αυτού έχει ως εξής. Επιλέγεται ένα σύνολο σημείων («sigma points»), τα οποία έχουν μέση τιμή  μx και διασπορά Pxx. Η μη γραμμική συνάρτηση f( ) εφαρμόζεται σε κάθε σημείο, ώστε να εξαχθεί ένα σμήνος μετασχηματισμένων σημείων. Στη συνέχεια υπολογίζονται τα στατιστικά χαρακτηριστικά των μετασχηματισμένων αυτών σημείων, δίνοντας έτσι τη μέση τιμή και τη διασπορά του y. Στο επόμενο σχήμα αντιπαραβάλλονται τα αποτελέσματα της εφαρμογής του UKF (μετασχηματισμού unscented) και του EKF με την πραγματική κατανομή που θέλουμε να εκτιμήσουμε. Η υπεροχή του UKF είναι προφανής.

Σχήμα 3.2: Σύγκριση UKF και EKF
Παρότι αυτή η μέθοδος έχει πολλές ομοιότητες με τα Particle Filters, που θα περιγραφούν σto επόμενο κεφάλαιο και για τα οποία γενικά αναφέρουμε πως επιδεικνύουν πολύ καλή απόδοση αλλά έχουν υψηλές υπολογιστικές απαιτήσεις, υπάρχουν και σημαντικές διαφορές. Καταρχάς, τα σημεία «σίγμα» δεν επιλέγονται τυχαία αλλά ντετερμινιστικά, ώστε να έχουν ορισμένες ιδιότητες, και συγκεκριμένα δεδομένη μέση τιμή και διασπορά. Με τον τρόπο αυτό, πληροφορία ανώτερης τάξης εμπεριέχεται σε κατάλληλα επιλεγμένα σημεία, με αποτέλεσμα να χρειάζονται λιγότερα σημεία. Τέλος, διαφορά αποτελεί ότι τα βάρη δεν πρέπει αναγκαστικά να βρίσκονται εντός του διαστήματος [0, 1].

Έστω η n-διάστατη τυχαία μεταβλητή x με μέση τιμή μx και διασπορά Pxx. Σύμφωνα με το Unscented Kalman Filter, αυτή προσεγγίζεται από τα ακόλουθα 2n+1 σημεία, με τα αντίστοιχα βάρη:
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όπου στις παραπάνω σχέσεις 
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 είναι μια σταθερά τέτοια ώστε (n+κ)
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 είναι η i-οστή γραμμή ή στήλη του πίνακα εντός της παρένθεσης, ο οποίος μπορεί να υπολογιστεί με Cholesky παραγοντοποίηση, που καθορίζει και το αν θα επιλέξουμε γραμμή ή στήλη. Συγκεκριμένα, αν ο πίνακας είναι στη μορφή ΑΤΑ τότε παίρνουμε τις γραμμές, αλλιώς, αν είναι στη μορφή ΑΑΤ παίρνουμε τις στήλες.
Στη συνέχεια παρουσιάζουμε τα βήματα του αλγορίθμου του UKF:
1. Αρχικά δημιουργούμε το σύνολο των σημείων «σίγμα», εφαρμόζοντας τις εξισώσεις (3.73) – (3.75).
2. Εφαρμόζουμε στη συνέχεια κάθε σημείο «σίγμα» στην εξίσωση του μοντέλου συστήματος, δημιουργώντας έτσι το σύνολο των μετασχηματισμένων σημείων  «σίγμα» (σημεία «σίγμα» μετά την πρόβλεψη):
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3. Η μέση τιμή πρόβλεψης υπολογίζεται ως:
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4. Ο πίνακας συνδιασποράς μετά την πρόβλεψη είναι:
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5. Εφαρμόζονται τα σημεία «σίγμα» μετά την πρόβλεψη στο μοντέλο μετρήσεων:
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6. Στη συνέχεια υπολογίζεται η προβλεπόμενη μέτρηση:
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7. Δοθέντος ότι ο θόρυβος μετρήσεων είναι προσθετικός και ανεξάρτητος, υπολογίζεται ο πίνακας συνδιασποράς του υπολοίπου (ανανέωση - innovation):
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8. Μετά υπολογίζεται ο πίνακας ετεροσυσχετίσεων:
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9. Τέλος, η ανανέωση γίνεται όπως και στο γνωστό φίλτρο Kalman:
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Όπως είναι φανερό από τα βήματα του αλγορίθμου, το φίλτρο Unscented δεν απαιτεί πολύπλοκους και επιρρεπείς σε σφάλματα υπολογισμούς Ιακωβιανών πινάκων. Όπως αναφέρεται και στη βιβλιογραφία, επιτυγχάνει καλύτερη ακρίβεια από το EKF και επιδεικνύει πιο σθεναρή συμπεριφορά.

3.4
Παράμετροι προσομοιώσεων
Όπως αναφέραμε στην ενότητα 3.1, η περιγραφή της δυναμικής κατάστασης των στόχων και η αναπαράσταση των μετρήσεων γίνεται με κατάλληλα στοχαστικά μοντέλα. Τα μοντέλα συστήματος περιγράφουν μέσω εξισώσεων κατάστασης τον τρόπο κίνησης κάθε στόχου, ενώ τα μοντέλα μετρήσεων περιγράφουν τον τρόπο εξάρτησης των μετρούμενων μεγεθών από τις παραμέτρους του μοντέλου συστήματος. Σημαντική παράμετρος στα παραπάνω στοχαστικά μοντέλα αποτελεί η αβεβαιότητά τους, η οποία εκφράζεται μέσω συγκεκριμένων πινάκων διασποράς. Η αβεβαιότητα του μοντέλου κίνησης του στόχου οφείλεται στο γεγονός ότι οι πραγματικοί στόχοι είναι μη συνεργάσιμοι, δηλαδή δεν ακολουθούν μία προκαθορισμένη τροχιά, και άρα η συμπεριφορά τους δεν μπορεί να μοντελοποιηθεί με απόλυτη ακρίβεια. Αντίστοιχα, η αβεβαιότητα των μετρήσεων οφείλεται στο θόρυβο που συνοδεύει κάθε μέτρηση.

Ειδικότερα για τις προσομοιώσεις μας, τα μοντέλα κίνησης του στόχου αποτελούν το εργαλείο με βάση το οποίο γίνεται η προσομοίωση της κίνησης του στόχου που θέλουμε να αναπαραστήσουμε σε υπολογιστή. Ανάλογα με την υπόθεση που γίνεται για τη δυναμική κατάσταση του στόχου, χρησιμοποιείται και το κατάλληλο μοντέλο κίνησης. Αλλά και όσον αφορά τους αλγορίθμους εκτίμησης κατάστασης, κάθε προβλεπτικό φίλτρο χαρακτηρίζεται από ένα, ή περισσότερα μοντέλα κίνησης σε συνδυασμό, που χρησιμοποιούνται για να μοντελοποιήσει τη δυναμική κατάσταση του στόχου και έτσι να γίνει δυνατή η πρόβλεψη της μελλοντικής του πορείας, καθώς και η πρόβλεψη διαφόρων άλλων μεταβλητών κατάστασης όπως η ταχύτητα και η επιτάχυνσή του.
Θα επικεντρωθούμε στο πρόβλημα της εκτίμησης της κινηματικής κατάστασης (θέσης και ταχύτητας) ενός μόνο στόχου (Single Target Tracking – STT) από θορυβώδεις μετρήσεις, και της επιλογής του κατάλληλου προβλεπτικού φίλτρου στον κεντρικό σταθμό του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ [2-16, 36-38].
Ως γνωστόν, ζητούμενο είναι η εξαγωγή της καρτεσιανής θέσης και ταχύτητας του στόχου. Η κινηματική κατάσταση του στόχου λοιπόν μπορεί να περιγραφεί μέσω του ακόλουθου διανύσματος κατάστασης, ορισμένου στο διακριτό χρόνο:
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όπου T υποδηλώνει τον ανάστροφο πίνακα, 
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 είναι οι καρτεσιανές συντεταγμένες του στόχου την χρονική στιγμή k, ενώ 
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Η εξίσωση κατάστασης για την κίνηση του στόχου θα μπορούσε να προσεγγισθεί με μία γραμμική εξίσωση της μορφής:
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όπου Fk είναι ο πίνακας μετάβασης που περιγράφει τον τρόπο κίνησης του στόχου τη συγκεκριμένη χρονική στιγμή, και wk είναι ο θόρυβος συστήματος που υποτίθεται i.i.d. Gaussian μηδενικής μέσης τιμής με πίνακα συνδιασποράς Qk, δηλαδή 
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Όπως έχει παρουσιαστεί αναλυτικά, κάθε διστατικός αισθητήρας ραντάρ μετράει διστατική απόσταση και διστατική Doppler. Οι διστατικές μετρήσεις απόστασης και ταχύτητας, αφού υποστούν τη στοιχειώδη επεξεργασία που περιγράφηκε στο Κεφάλαιο 2, στέλνονται στον κεντρικό σταθμό όπου διαμορφώνουν το διάνυσμα μετρήσεων του φίλτρου:
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όπου 
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 είναι η διστατική απόσταση και ταχύτητα αντίστοιχα, που μετράει ο δέκτης i.
Παίρνοντας σαν κέντρο του συστήματος συντεταγμένων τον πομπό, δηλαδή θεωρώντας τον πομπό στη θέση Ο(0 m, 0 m, 0 m), η σχέση κάθε μέτρησης με το διάνυσμα κατάστασης του φίλτρου μπορεί να περιγραφεί μέσω ενός μη γραμμικού μοντέλου μετρήσεων:
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όπου vk είναι ο θόρυβος μετρήσεων, ο οποίος είναι i.i.d μηδενικής μέσης τιμής Gaussian, με πίνακα συνδιασποράς:
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όπου 
[image: image257.wmf]i
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 και 
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 είναι οι τυπικές αποκλίσεις της απόστασης και της ταχύτητας αντίστοιχα, δηλαδή 
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Ειδικότερα για το διάνυσμα μετρήσεων, όπως έχουμε αναλύσει στην ενότητα 2.3.1 με την τεχνική του «multilateration», έχουμε:
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όπου:
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με 
[image: image264.wmf](,,)
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 τις καρτεσιανές συντεταγμένες του δέκτη i.

Πρέπει να τονιστεί ότι ο πίνακας συνδιασποράς των μετρήσεων υποτέθηκε διαγώνιος καθώς οι μετρήσεις θεωρήθηκαν ασυσχέτιστες. Η υπόθεση αυτή δεν είναι μακριά από την πραγματικότητα, αφού η συσχέτιση ανάμεσα στις μετρήσεις διστατικής απόστασης και ταχύτητας εξαιτίας των χαρακτηριστικών του σήματος έχει εξαχθεί κατά τη διαδικασία επεξεργασίας δεδομένων σε κάθε δέκτη. Όσον αφορά τη συσχέτιση ανάμεσα στις μετρήσεις διαφορετικών δεκτών, και αυτή μπορεί να αμεληθεί. Αναλυτικότερα, ένα είδος συσχέτισης θα μπορούσε να αποδοθεί στο κοινό κομμάτι απόστασης από τον πομπό στο στόχο που εμπεριέχεται σε όλες τις μετρήσεις, στα κοινά χαρακτηριστικά σήματος του πομπού, και σε κοινά σφάλματα θέσης του πομπού [7, 39]. Εντούτοις, η διαφορετική διαδρομή από το στόχο στον κάθε δέκτη, η αποδιαμόρφωση του σκεδαζόμενου σήματος μέσω του απευθείας σήματος από τον ίδιο τον πομπό, και η γνώση της σταθερής θέσης του πομπού με μεγάλη ακρίβεια μέσω GPS, επιτρέπουν την αγνόηση των όρων συσχέτισης.

Οι Ν διστατικοί αισθητήρες ραντάρ συνδέονται στο σύστημα μέσω δικτύου δεδομένων. Κάθε δέκτης προσπαθεί να στείλει ένα μήνυμα που αποτελείται από μία χρονική σφραγίδα και τις διστατικές μετρήσεις που συγκεντρώθηκαν εκείνη τη στιγμή. Εξαιτίας περιορισμών εύρους ζώνης, δεν φτάνουν όλα τα μηνύματα στον κεντρικό σταθμό την ίδια χρονική στιγμή, ενώ μερικά από αυτά μάλιστα μπορεί να μη φτάσουν καθόλου. Οι χρονικές καθυστερήσεις μπορούν να αντιμετωπιστούν αποτελεσματικά με χρήση στοίβας διανυσμάτων κατάστασης και αναδρομές εξομάλυνσης (smoothing). Στην παρούσα εργασία οι καθυστερήσεις μετάδοσης θεωρούνται μηδενικές. Επιπλέον, για τις προσομοιώσεις μας η πιθανότητα ανίχνευσης θεωρείται ίση με τη μονάδα και δεν υπάρχουν ψευδείς συναγερμοί.
Στη συνέχεια αναφέρουμε συνηθισμένα μοντέλα κίνησης που χρησιμοποιούνται σε προσομοιώσεις:

· Μοντέλο σχεδόν σταθερής ταχύτητας (Nearly Constant Velocity – NCV)
Στο μοντέλο αυτό, το διάνυσμα κατάστασης του στόχου είναι: 
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, και ο πίνακας μετάβασης είναι [2]:
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όπου 
[image: image267.wmf]k
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 είναι το διάστημα δειγματοληψίας, I3X3 ο 3x3 μοναδιαίος πίνακας, και 03X3 ο 3x3 μηδενικός πίνακας. Ο πίνακας διασποράς σφάλματος του συστήματος είναι:
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όπου 
[image: image269.wmf]1
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 είναι η ισχύς φασματικής πυκνότητας του αντίστοιχου συνεχούς θορύβου του συστήματος.
· Μοντέλο σχεδόν σταθερής επιτάχυνσης (Nearly Constant Acceleration –NCA)

Στο μοντέλο αυτό, το διάνυσμα κατάστασης του στόχου είναι: 
[image: image270.wmf],,,,,,,,
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, συμπεριλαμβάνεται δηλαδή η επιτάχυνσή του. Ο πίνακας μετάβασης είναι [4]:
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Ο πίνακας διασποράς σφάλματος του συστήματος είναι:
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όπου 
[image: image273.wmf]2
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 η ισχύς φασματικής πυκνότητας του αντίστοιχου συνεχούς θορύβου του συστήματος.
· Μοντέλο στροφής σχεδόν σταθερής ταχύτητας (Nearly Constant speed Turn – NCT)

Το διάνυσμα κατάστασης του στόχου είναι πάλι: 
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, ενώ ο πίνακας μετάβασης [4]:
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Ο πίνακας διασποράς σφάλματος του συστήματος είναι [40]:
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όπου 
[image: image277.wmf]3
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 η ισχύς φασματικής πυκνότητας του αντίστοιχου συνεχούς θορύβου του συστήματος και:
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Τέλος, παραθέτουμε τις τιμές κάποιων γενικών παραμέτρων των προσομοιώσεων που θα ακολουθήσουν. Ξεκινώντας με την τοπολογία του συστήματος, ο πομπός τοποθετείται στην αρχή των αξόνων Ο(0 m, 0 m, 0 m), ενώ οι τέσσερις δέκτες στις θέσεις: (i) (31500 m, 0 m, -700 m), (ii) (35000 m, 3500 m, -200 m), (iii) (38500 m, 0 m, -500 m) και (iv) (35000 m, -3500 m, -300 m). Όπως έχει ήδη αναφερθεί, η τοπολογία του συστήματος επηρεάζει άμεσα την απόδοσή του, καθώς το Πολυστατικό σύστημα Ραντάρ προσιδιάζει σε μία μεγάλη κατανεμημένη κεραία. Συνεπώς, όσο πιο κατανεμημένα τα στοιχεία - δέκτες του, τόσο καλύτερη η ακρίβεια παρακολούθησης που επιτυγχάνεται.
Η συχνότητα λειτουργίας του ραντάρ που επιλέγεται είναι χαμηλά στα UHF, στα 433 MHz, για λόγους που έχουν εξηγηθεί εκτενώς στο Κεφάλαιο 1. Το εύρος ζώνης του σήματος επιλέγεται ίσο με BW = 5 MHz, το διάστημα δειγματοληψίας ίσο με dt = 1 sec, και η περίοδος επανάληψης κυματομορφής ίση με Τ = 1/12 sec [28]. Η διακριτική ικανότητα στην απόσταση (Range resolution) δίνεται από τη σχέση:
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Η τυπική απόκλιση της μέτρησης διστατικής απόστασης προκύπτει στη συνέχεια ίση με:
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Η διακριτική ικανότητα στην ταχύτητα (Range Rate resolution) δίνεται αντίστοιχα από τη σχέση:
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Έτσι, η τυπική απόκλιση της μέτρησης διστατικής ταχύτητας προκύπτει ίση με:
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Με σκοπό να καταστήσουμε την αξιολόγηση της απόδοσης των φίλτρων πιο ρεαλιστική, χρησιμοποιείται μια μικρή ποσότητα θορύβου συστήματος στην προσομοίωση της τροχιάς του στόχου. Δηλαδή, για ένα μοντέλο κίνησης ορίζουμε q=1 στον πίνακα διασποράς σφάλματος του συστήματος Q.
Αλλά και όσον αφορά τα προβλεπτικά φίλτρα, και σ’ αυτά εισάγουμε θόρυβο συστήματος στα μοντέλα κίνησης που χρησιμοποιούν για την πρόβλεψη της μελλοντικής πορείας του στόχου, ώστε να είναι δυνατή η «διόρθωση» των σφαλμάτων εκτίμησης κατά το στάδιο της ενημέρωσης με τη λήψη των μετρήσεων. Γι’ αυτό και το q στο μοντέλο κίνησης που χρησιμοποιεί το προβλεπτικό φίλτρο, παίρνει μεγαλύτερες τιμές από αυτές που παίρνει στο μοντέλο κίνησης που προσομοιώνει την «πραγματική» πορεία του στόχου, ώστε οι προβλεπόμενες εκτιμήσεις να είναι πιο «απλωμένες» και να επιδέχονται τη διόρθωση από τις μετρήσεις. Η επιλογή της τιμής του q στο μοντέλο κίνησης του προβλεπτικού φίλτρου είναι μια διαδικασία δοκιμής και σφάλματος («trial and error») μέσω προσομοιώσεων.
3.5
Προσομοιώσεις
Είναι φανερό από όσα έχουμε αναφέρει έως τώρα ότι τα φίλτρα που θα πρέπει να χρησιμοποιηθούν στον κεντρικό σταθμό του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ είναι μη γραμμικά, εξαιτίας της μη γραμμικής φύσης των μετρούμενων μεγεθών. Επίσης, είναι ήδη εμφανές ότι από τα φίλτρα που έχουμε παρουσιάσει στο κεφάλαιο αυτό, καλύτερη απόδοση εμφανίζουν το Εκτεταμένο φίλτρο Kalman (EKF) και το Unscented Kalman filter (UKF). Μιας και σκοπός της εργασίας μας είναι να εστιάσουμε στη σύγκριση των αλγορίθμων διαφόρων προβλεπτικών φίλτρων, θα είμαστε απλοί όσον αφορά τους τρόπους κίνησης του στόχου που προσομοιώνουμε.
Ακολουθούμε λοιπόν το σενάριο του μη ελισσόμενου στόχου, συγκεκριμένα του στόχου που πραγματοποιεί κίνηση σχεδόν σταθερής ταχύτητας. Για την προσομοίωση του στόχου λοιπόν χρησιμοποιούμε το αντίστοιχο μοντέλο κίνησης, το NCV, όπως παρουσιάστηκε παραπάνω (σχέσεις 3.96 – 3.97). Ορίζουμε ως αρχική θέση του στόχου την:
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Ως αρχική ταχύτητα του στόχου ορίζουμε την:
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Θεωρούμε πως ο στόχος κινείται για 100 sec. Στο ακόλουθο σχήμα παρουσιάζεται η τρισδιάστατη προσομοιωμένη κίνηση του στόχου:
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Σχήμα 3.3: Προσομοιωμένη κίνηση στόχου στις τρεις διαστάσεις
Για την εκτίμηση της κινηματικής κατάστασης του στόχου χρησιμοποιούμε αρχικά το φίλτρο EKF. Στα ακόλουθα διαγράμματα παρουσιάζεται η εκτίμηση των συνιστωσών x, y, z της θέσης και της ταχύτητας του στόχου, σε συνάρτηση πάντα με την πραγματική (προσομοιωμένη) τροχιά κίνησης.
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Σχήμα 3.4: Παρακολούθηση της συνιστώσας x της θέσης με EKF
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Σχήμα 3.5: Παρακολούθηση της συνιστώσας y της θέσης με EKF
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Σχήμα 3.6: Παρακολούθηση της συνιστώσας z της θέσης με EKF
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Σχήμα 3.7: Παρακολούθηση της συνιστώσας x της ταχύτητας με EKF
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Σχήμα 3.8: Παρακολούθηση της συνιστώσας y της ταχύτητας με EKF
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Σχήμα 3.9: Παρακολούθηση της συνιστώσας z της ταχύτητας με EKF
Προχωρούμε τώρα στη χρησιμοποίηση του φίλτρου UKF για την εκτίμηση της κινηματικής κατάστασης του στόχου, για την ίδια προσομοίωση. Ομοίως με πριν, παρουσιάζουμε την εκτίμηση των συνιστωσών x, y, z της θέσης και της ταχύτητας του στόχου, σε συνάρτηση με την πραγματική τροχιά κίνησης.
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Σχήμα 3.10: Παρακολούθηση της συνιστώσας x της θέσης με UKF
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Σχήμα 3.11: Παρακολούθηση της συνιστώσας y της θέσης με UKF
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Σχήμα 3.12: Παρακολούθηση της συνιστώσας z της θέσης με UKF
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Σχήμα 3.13: Παρακολούθηση της συνιστώσας x της ταχύτητας με UKF
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Σχήμα 3.14: Παρακολούθηση της συνιστώσας y της ταχύτητας με UKF
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Σχήμα 3.15: Παρακολούθηση της συνιστώσας z της ταχύτητας με UKF
Όπως είναι προφανές από τα παραπάνω διαγράμματα, τόσο το EKF όσο και το UKF λειτουργούν σωστά, επιτυγχάνοντας την ιχνηλασία του στόχου, ακολουθώντας τον «κυματισμό» της θέσης και της ταχύτητας. Για να συγκρίνουμε την απόδοσή τους, εισάγουμε κάποια κριτήρια απόδοσης.
Αρχικά, χρησιμοποιούμε ως κριτήριο απόδοσης το χρόνο εκτέλεσης μιας σάρωσης δεδομένων (ΤΕ). Συγκεκριμένα για την παραπάνω προσομοίωση, ο χρόνος σε δευτερόλεπτα που απαιτείται για το φιλτράρισμα μιας σάρωσης δεδομένων με τη Matlab 7.0.1, σε 2.00 GHz (Mobile) Core 2 Duo, με 2 GB RAM, που λειτουργεί με Windows Vista, παρουσιάζεται για τα δύο φίλτρα στον ακόλουθο πίνακα:
	Αλγόριθμος
	EKF
	UKF

	ΤΕ (sec)
	0.048
	0.091


Πίνακας 3.1: Χρόνοι εκτέλεσης μιας σάρωσης δεδομένων
Όπως παρατηρούμε, ο χρόνος εκτέλεσης για το UKF είναι σχεδόν διπλάσιος σε σχέση με το EKF. Αυτό είναι αναμενόμενο, αφού το UKF δεν προσεγγίζει τις μη γραμμικές συναρτήσεις του συστήματος και των μετρήσεων, όπως το EKF, αλλά εφαρμόζει τις μη γραμμικές εξισώσεις σε ένα σύνολο ντετερμινιστικά επιλεγμένων σημείων – δειγμάτων (σημεία «σίγμα»), εκτελώντας έτσι περισσότερους υπολογισμούς. Παρ’ όλα αυτά, για τέτοιας κλίμακας χρόνους, η υπολογιστική πολυπλοκότητα των δύο αλγορίθμων θεωρείται όμοια.
Χρησιμοποιούμε τώρα ως κριτήριο απόδοσης το Μέσο τετραγωνικό σφάλμα (Root Mean Square Error – RMSE). Ορίζουμε ως 
[image: image303.wmf],,
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 την πραγματική και την εκτιμώμενη θέση του στόχου αντίστοιχα, τη χρονική στιγμή k, κατά την i οστή Monte Carlo εκτέλεση, υποθέτοντας ότι διεξάγονται M Monte Carlo εκτελέσεις. Τότε το RMS σφάλμα θέσης ξεχωριστά για κάθε καρτεσιανή συνιστώσα, τη χρονική στιγμή k, μπορεί να υπολογιστεί από τις εξισώσεις:
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Στα επόμενα διαγράμματα συγκρίνεται το Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης του EKF και του UKF στις τρεις συνιστώσες της θέσης, για Μ = 100 Monte Carlo εκτελέσεις:
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Σχήμα 3.16: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης EKF και UKF για τη συνιστώσα x της θέσης
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Σχήμα 3.17: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης EKF και UKF για τη συνιστώσα y της θέσης
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Σχήμα 3.18: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης EKF και UKF για τη συνιστώσα z της θέσης
Από τα παραπάνω διαγράμματα βλέπουμε πως και τα δύο φίλτρα συγκλίνουν, το UKF όμως εμφανίζει μικρότερα σφάλματα σε λιγότερο χρόνο, επιδεικνύοντας έτσι καλύτερη ακρίβεια παρακολούθησης από το EKF. Αυτό συμβαίνει εξαιτίας της προσέγγισης έως δευτέρου βαθμού των μη-γραμμικοτήτων με το UKF, ενώ δεν απαιτείται υπολογισμός Ιακωβιανών πινάκων, όπως στο EKF. Ο υπολογισμός αυτών των Ιακωβιανών πινάκων είναι μια επιρρεπής σε σφάλματα διαδικασία, αφού η αντικατάσταση όλων των μη γραμμικών μετασχηματισμών με αυτούς, γραμμικοποιώντας τους, προϋποθέτει τη δυνατότητα προσέγγισης της διάδοσης του σφάλματος με μια γραμμική συνάρτηση. Όταν υπάρχουν όμως ισχυρές μη-γραμμικότητες, το EKF μπορεί να παράγει μεγάλα σφάλματα εκτίμησης.
Λόγω της καλύτερης ακρίβειας παρακολούθησης λοιπόν, σε συνδυασμό με την απλότητα προγραμματισμού και την όμοια υπολογιστική πολυπλοκότητα με το EKF, το UKF είναι το προβλεπτικό φίλτρο που προτιμάται μεταξύ των δύο.
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Κεφάλαιο 4: Μια νέα προσέγγιση· Εκτίμηση κατάστασης στόχου με βάση Particle Filters
              ______________________________________________________________

4.1
Ολοκλήρωση Monte Carlo
Επιστρέφοντας στο πρόβλημα του μη γραμμικού φιλτραρίσματος, όπως αυτό παρουσιάστηκε στην ενότητα 3.3, θα εξετάσουμε κάποια φίλτρα, γνωστά ως Particle Filters [1], που ανήκουν στην ευρύτερη κατηγορία των δειγματοληπτικών προσεγγίσεων, στην οποία ανήκει και το UKF που εξετάσαμε στο προηγούμενο κεφάλαιο. Σε αντίθεση όμως με το UKF, όπου χρησιμοποιούταν ένας μικρός αριθμός ντετερμινιστικά επιλεγμένων δειγμάτων, τα Particle filters χρησιμοποιούν έναν πολύ μεγάλο αριθμό τυχαίων (Monte Carlo) δειγμάτων, για την αναπαράσταση της συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας. Ο αριθμός αυτός των δειγμάτων καθιστά τη μέθοδο υπερβολικά χρονοβόρα, αλλά και εξαιρετικά ακριβή, εάν χρησιμοποιηθεί αρκετά μεγάλος αριθμός δειγμάτων.
Τα Particle filters (PFs) λοιπόν είναι επίσης υποβέλτιστες λύσεις του προβλήματος εκτίμησης κατάστασης. Ονομάζονται και σειριακές μέθοδοι Monte Carlo (Sequential Monte Carlo – SMC), λόγω του ότι η εκτίμηση βασίζεται όπως προαναφέραμε στην αναπαράσταση της πυκνότητας πιθανότητας από τυχαία επιλεγμένα (Monte Carlo) δείγματα. Οι βασικές ιδέες των SMC μεθόδων είχαν παρουσιαστεί στην στατιστική ήδη από το 1950 [2]. Και παρά το ότι η έρευνα συνεχιζόταν σποραδικά κατά τις δεκαετίες ’60 και ’70 [3, 4], οι μέθοδοι αυτές αγνοούνταν κατά κόρον. Ο κυριότερος λόγος για αυτό ήταν η ταπεινή υπολογιστική ισχύς που ήταν διαθέσιμη εκείνον τον καιρό. Επιπλέον, όλες εκείνες οι πρώιμες υλοποιήσεις βασίζονταν σε απλή «δειγματοληψία σημαντικότητας» (Importance Sampling), για την οποία, όπως θα περιγράψουμε παρακάτω, εμφανίζεται με το χρόνο το πρόβλημα του «εκφυλισμού» (Degeneration). Η μεγαλύτερη συνεισφορά στην ανάπτυξη των SMC μεθόδων έγινε με την εισαγωγή του «βήματος επαναδειγματοληψίας» (Resampling step) [5], το οποίο, σε συνδυασμό με τους γρηγορότερους υπολογιστές, έκανε τα Particle filters χρήσιμα στην πράξη για πρώτη φορά. Από τότε, η ερευνητική δραστηριότητα στο πεδίο αυτό έχει αυξηθεί κατακόρυφα [6, 7], με αποτέλεσμα πολλές βελτιώσεις στα Particle filters και πολλές εφαρμογές. Στην ενότητα αυτή θα παρουσιάσουμε την ολοκλήρωση Monte Carlo, που είναι η βάση των SMC μεθόδων.
Υποθέτουμε ότι θέλουμε να υπολογίσουμε αριθμητικά ένα πολυδιάστατο ολοκλήρωμα, όπως αυτά που είδαμε στις σχέσεις (3.3), (3.5) του Κεφαλαίου 3:
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. Οι μέθοδοι Monte Carlo για αριθμητική ολοκλήρωση [8] παραγοντοποιούν το g(x): g(x) = f(x)
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π(x), με τέτοιον τρόπο έτσι ώστε το π(x) να μεταφράζεται σαν μια πυκνότητα πιθανότητας που θα ικανοποιεί τις σχέσεις: π(x) ≥ 0 και 
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. Η ιδέα είναι ότι είναι δυνατό να παράγουμε Ν » 1 δείγματα          {xi; i = 1,…,N}, κατανεμημένα σύμφωνα με το π(x). Η Monte Carlo εκτίμηση του ολοκληρώματος:
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είναι τότε ο μέσος των δειγμάτων:
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Εάν τα δείγματα 
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 είναι ανεξάρτητα, τότε το 
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 είναι μια αδέσμευτη εκτίμηση, και σύμφωνα με τη θεωρία των μεγάλων αριθμών θα συγκλίνει σχεδόν σίγουρα στο 
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είναι πεπερασμένη, τότε το θεώρημα κεντρικού ορίου ικανοποιείται και το σφάλμα εκτίμησης συγκλίνει στην κατανομή:
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Το σφάλμα της εκτίμησης Monte Carlo, 
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, είναι της τάξης Ο(Ν-1/2), που σημαίνει ότι ο ρυθμός της σύγκλισης της εκτίμησης είναι ανεξάρτητος της διάστασης της προς ολοκλήρωσης ποσότητας (nx). Αντίθετα, κάθε ντετερμινιστική αριθμητική ολοκλήρωση, όπως τα φίλτρα πλέγματος [1], έχει ρυθμό σύγκλισης που μειώνεται καθώς η διάσταση του nx αυξάνεται. Αυτή η σημαντική ιδιότητα της ολοκλήρωσης Monte Carlo οφείλεται στην επιλογή των δειγμάτων     {xi; i = 1,…,N}, καθώς προέρχονται αυτόματα από περιοχές του χώρου κατάστασης που είναι σημαντικές για το αποτέλεσμα της ολοκλήρωσης. Στο πλαίσιο της μπεϋζιανής εκτίμησης, η πυκνότητα π(x) είναι η «εκ των υστέρων» σππ. Δυστυχώς, συνήθως δεν είναι δυνατή η αποτελεσματική δειγματοληψία από την κατανομή της «εκ των υστέρων» σππ, καθώς αυτή είναι πολυμεταβλητή, μη σταθερή, και γνωστή μόνο σύμφωνα με κάποιο βαθμό αναλογίας. Μια εφικτή λύση στο πρόβλημα αυτό είναι να εφαρμόσουμε τη μέθοδο της «δειγματοληψίας σημαντικότητας»:
Ιδανικά, θέλουμε να παράγουμε δείγματα απευθείας από το π(x) και να εκτιμήσουμε το ολοκλήρωμα 
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 από την (4.3). Ας υποθέσουμε όμως ότι μπορούμε να παράγουμε δείγματα μόνο από μια πυκνότητα 
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, η οποία είναι παρόμοια με την π(x). Τότε, μια σωστή ανάθεση βαρών στο σύνολο των δειγμάτων μπορεί επίσης να κάνει την Monte Carlo εκτίμηση εφικτή. Η σππ 
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 αναφέρεται ως πυκνότητα σημαντικότητας (Importance density). Η «ομοιότητά» της με την π(x) μπορεί να εκφραστεί από την παρακάτω συνθήκη:
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Η συνθήκη (4.6) είναι αναγκαία για να ισχύει η θεωρία της δειγματοληψίας σημαντικότητας και, αν ικανοποιείται, κάθε ολοκλήρωμα της μορφής (4.2) μπορεί να ξαναγραφτεί ως:
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δεδομένου ότι το π(x)/
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 έχει άνω όριο. Μια Monte Carlo εκτίμηση του 
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 υπολογίζεται παράγοντας Ν»1 ανεξάρτητα δείγματα {xi; i = 1,…,N}, κατανεμημένα σύμφωνα με την 
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 και σχηματίζοντας το σταθμισμένο άθροισμα:
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είναι τα βάρη σημαντικότητας. Εάν ο παράγοντας κανονικοποίησης της επιθυμητής πυκνότητας π(x) δεν είναι γνωστός, τότε πρέπει να κανονικοποιήσουμε τα βάρη αυτά. Έτσι υπολογίζουμε το 
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όπου τα κανονικοποιημένα βάρη σημαντικότητας δίνονται από τη σχέση:
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Αυτή η τεχνική θα εφαρμοστεί στα πλαίσια της μπεϋζιανής λογικής, όπου η π(x) θα είναι η «εκ των υστέρων» πυκνότητα.
4.2
Σειριακή δειγματοληψία σημαντικότητας
Η δειγματοληψία σημαντικότητας που παρουσιάσαμε παραπάνω είναι μια γενική Monte Carlo μέθοδος ολοκλήρωσης, που θα εφαρμόσουμε τώρα για το πρόβλημα του μη γραμμικού φιλτραρίσματος, όπως ορίζεται από τις σχέσεις (3.3) – (3.4) για τη μη – γκαουσσιανή περίπτωση. Ο αλγόριθμος της σειριακής δειγματοληψίας σημαντικότητας (Sequential Importance Sampling – SIS) που θα προκύψει, είναι μια μέθοδος Monte Carlo που αποτελεί τη βάση για τα περισσότερα SMC φίλτρα που αναπτύχθηκαν τις περασμένες δεκαετίες [9, 10]. Είναι μια τεχνική για να υλοποιήσουμε ένα αναδρομικό μπεϋζιανό φίλτρο μέσω Monte Carlo προσομοιώσεων. Η κεντρική ιδέα είναι να αναπαραστήσουμε την απαιτούμενη «εκ των υστέρων» σππ μέσω ενός συνόλου τυχαίων δειγμάτων με αντίστοιχα βάρη, και να υπολογίσουμε τις εκτιμήσεις βάσει αυτών των δειγμάτων και βαρών. Καθώς ο αριθμός των δειγμάτων γίνεται πολύ μεγάλος, αυτή η μέθοδος Monte Carlo δίνει μια ισοδύναμη αναπαράσταση της συνήθους συναρτησιακής περιγραφής της «εκ των υστέρων» σππ, και το SIS φίλτρο προσεγγίζει τη βέλτιστη Μπεϋζιανή εκτιμήτρια.
Πριν αναπτύξουμε τις λεπτομέρειες του αλγορίθμου, ας θεωρήσουμε ότι το 
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 αναπαριστά την ακολουθία όλων των καταστάσεων του στόχου μέχρι τη στιγμή k. Η από κοινού «εκ των υστέρων» πυκνότητα τη στιγμή k υποδηλώνεται από την 
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 να αποτελεί την οριακή της τιμή. Ας θεωρήσουμε ότι το 
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 υποδηλώνει ένα τυχαίο μέτρο που χαρακτηρίζει την από κοινού «εκ των υστέρων» 
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, όπου 
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 είναι ένα σύνολο σημείων με αντίστοιχα βάρη 
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. Τα βάρη κανονικοποιούνται έτσι ώστε 
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. Τότε, η από κοινού «εκ των υστέρων» πυκνότητα τη στιγμή k μπορεί να προσεγγισθεί ως εξής [8]:
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Έτσι έχουμε μία διακριτή σταθμισμένη προσέγγιση της πραγματικής «εκ των υστέρων» πυκνότητας 
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. Τα κανονικοποιημένα βάρη 
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 επιλέγονται χρησιμοποιώντας την αρχή της δειγματοληψίας σημαντικότητας που περιγράφηκε στην προηγούμενη ενότητα. Εάν τα δείγματα 
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 έχουν παραχθεί από την πυκνότητα σημαντικότητας 
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Υποθέτουμε ότι τη στιγμή k-1 έχουμε δείγματα που συνιστούν μια προσέγγιση της 
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. Με τη λήψη της μέτρησης 
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 τη στιγμή k, επιθυμούμε να προσεγγίσουμε τη 
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 με ένα νέο σύνολο δειγμάτων. Εάν η πυκνότητα σημαντικότητας είναι επιλεγμένη ώστε να παραγοντοποιείται ως εξής:
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τότε μπορεί κάποιος να παράγει δείγματα 
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. Για να εξάγουμε την εξίσωση ανανέωσης των βαρών, εκφράζουμε πρώτα τη σππ 
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Αντικαθιστώντας τις (4.14) και (4.16) στην (4.13), η εξίσωση ανανέωσης του βάρους γίνεται:
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Επιπλέον, αν ισχύει η ισότητα 
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, τότε η πυκνότητα σημαντικότητας εξαρτάται μόνο από τα 
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. Αυτό είναι ιδιαιτέρως χρήσιμο για τη συνηθισμένη περίπτωση όπου μόνο μία φιλτραρισμένη εκτίμηση της «εκ των υστέρων» 
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 απαιτείται σε κάθε στιγμή. Από αυτό το σημείο και στο εξής, υποθέτουμε αυτήν την περίπτωση. Συνεπώς, μόνο το 
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 απαιτείται να αποθηκευτεί, και μπορούμε να αμελήσουμε την προϊστορία των καταστάσεων 
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. Η εξίσωση ανανέωσης του βάρους λοιπόν γίνεται:
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και η «εκ των υστέρων» φιλτραρισμένη πυκνότητα 
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 μπορεί να προσεγγισθεί ως εξής:
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όπου τα βάρη ορίζονται στην (4.18). Μπορεί να αποδειχθεί ότι καθώς 
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, η σχέση (4.19) προσεγγίζει την πραγματική «εκ των υστέρων» πυκνότητα 
[image: image383.wmf](|)

kk

pxZ

.
Συνοψίζοντας, ο αλγόριθμος φιλτραρίσματος SIS για τη χρονική στιγμή k, θεωρώντας διαθέσιμα τα δείγματα 
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 που αντιστοιχούν στη χρονική στιγμή k-1, τα αντίστοιχα βάρη 
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, και το διάνυσμα μετρήσεων 
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 που γίνεται διαθέσιμο τη χρονική στιγμή k, αποτελείται από τα ακόλουθα βήματα [11, 12]:
· Παράγουμε Ν δείγματα 
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 σύμφωνα με τη σχέση: 
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· Υπολογίζουμε τα αντίστοιχα βάρη σημαντικότητας σύμφωνα με την (4.18): 
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· Κανονικοποιούμε τα βάρη: 
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Το φίλτρο αυτό δηλαδή αποτελείται από την αναδρομική παραγωγή των βαρών σημαντικότητας 
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, καθώς μια μέτρηση λαμβάνεται σειριακά. Ο αλγόριθμος είναι απλός και γενικός, και αποτελεί τη βάση για τα περισσότερα Particle filters. Η επιλογή της συνάρτησης πυκνότητας σημαντικότητας παίζει κρίσιμο ρόλο και θα παρουσιαστεί εκτενώς στην ενότητα 4.4.
4.3
Πρόβλημα εκφυλισμού
Ιδανικά, η συνάρτηση πυκνότητας σημαντικότητας θα έπρεπε να είναι η ίδια η «εκ των υστέρων» κατανομή, 
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. Για τη συνάρτηση σημαντικότητας της μορφής (4.14), έχει αποδειχτεί ότι η διακύμανση των βαρών σημαντικότητας μπορεί μόνο να αυξηθεί με την πάροδο του χρόνου [9]. Αυτή η αύξηση της διακύμανσης έχει καταστροφικό αποτέλεσμα στην ακρίβεια και οδηγεί σε ένα συνηθισμένο πρόβλημα του SIS Particle filter: το φαινόμενο του εκφυλισμού. Στην πράξη, το φαινόμενο αυτό συνεπάγεται ότι μετά από κάποιον αριθμό αναδρομών, όλα τα δείγματα εκτός από ένα θα έχουν αμελητέα βάρη. Ο εκφυλισμός είναι αδύνατο να αποφευχθεί με τον αλγόριθμο SIS, και αυτό ήταν ένα τεράστιο εμπόδιο στην ανάπτυξη των SMC μεθόδων, αφού με αυτόν μεγάλη υπολογιστική ισχύς αφιερώνεται στην ενημέρωση δειγμάτων, των οποίων η συνεισφορά στην προσέγγιση της 
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 είναι σχεδόν μηδενική. Ένα κατάλληλο μέτρο του εκφυλισμού του αλγορίθμου είναι το «ενεργό πλήθος δειγμάτων» («effective sample size») Neff , που εκτιμάται ως εξής [13]:
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όπου 
[image: image396.wmf]i

k

w

 είναι τα κανονικοποιημένα βάρη που προκύπτουν από την (4.18). Σημειώνεται ότι Neff 
[image: image397.wmf]£

 Ν, και μικρά Neff  υποδηλώνουν σοβαρό πρόβλημα εκφυλισμού.
Ξεκάθαρα, το πρόβλημα του εκφυλισμού είναι μια δυσάρεστη συνέπεια της λογικής των Particle filters. Μια «ωμή» λύση για τον περιορισμό του προβλήματος είναι να χρησιμοποιήσουμε έναν τεράστιο αριθμό δειγμάτων N, κάτι που είναι συχνά μη πρακτικό. Γι’ αυτό, βασιζόμαστε σε δύο άλλες μεθόδους: (α) τη σωστή επιλογή της πυκνότητας σημαντικότητας και (β) τη χρησιμοποίηση επαναδειγματοληψίας (Resampling). Οι μέθοδοι αυτές περιγράφονται στις επόμενες ενότητες.
4.4
Επιλογή της πυκνότητας σημαντικότητας
Η επιλογή της πυκνότητας σημαντικότητας 
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 είναι ένα από τα πιο κρίσιμα θέματα στη σχεδίαση ενός Particle filter. Η βέλτιστη συνάρτηση πυκνότητας σημαντικότητας που ελαχιστοποιεί τη διακύμανση των βαρών σημαντικότητας, μεγιστοποιώντας έτσι το «ενεργό πλήθος δειγμάτων» Neff , δίνεται δεδομένων των 
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 από τη σχέση [9]:
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Αντικαθιστώντας την (4.21) στην (4.18) προκύπτει:
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Η σχέση (4.22) ορίζει ότι τα βάρη σημαντικότητας τη στιγμή k μπορούν να υπολογιστούν πριν παραχθούν τα δείγματα της στιγμής k. Δηλαδή, για δοθέν 
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 παίρνει την ίδια τιμή, για οποιοδήποτε δείγμα 
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 που θα παραχθεί από την 
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. Έτσι, δεδομένου μόνο του 
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, η διακύμανση των διαφόρων 
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, που αντιστοιχούν σε διάφορα 
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, είναι μηδενική, άρα το Neff  γίνεται μέγιστο, και το φαινόμενο εκφυλισμού εξαφανίζεται.
Αυτή η βέλτιστη πυκνότητα σημαντικότητας υποφέρει όμως από δύο μεγάλα μειονεκτήματα: Απαιτεί τη δυνατότητα δειγματοληψίας από την 
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)

k

i

k

k

z

x

x

p

,

|

1

-

, και τον υπολογισμό του ολοκληρώματος στη νέα κατάσταση (σχέση 4.23). Στη γενική περίπτωση δεν είναι δυνατό τίποτα από τα δύο. Παρ’ όλα αυτά, υπάρχουν δύο περιπτώσεις που είναι δυνατή η χρησιμοποίηση της βέλτιστης πυκνότητας σημαντικότητας, στις οποίες και θα αναφερθούμε για λόγους πληρότητας.
Η πρώτη περίπτωση είναι όταν το 
[image: image413.wmf]k
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 ανήκει σε ένα πεπερασμένο σύνολο. Τότε, το ολοκλήρωμα της (4.23) γίνεται άθροισμα, και η δειγματοληψία από την 
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 είναι δυνατή. Ένα παράδειγμα εφαρμογής όπου το 
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 ανήκει σε ένα πεπερασμένο σύνολο, είναι ένα Jump-Markov γραμμικό σύστημα για ιχνηλασία ελισσόμενων στόχων [14].
Η δεύτερη περίπτωση είναι η κατηγορία συστημάτων για τα οποία η 
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 είναι Γκαουσσιανή [9]. Αυτό μπορεί να προκύψει αν το μοντέλο συστήματος είναι μη γραμμικό και το μοντέλο μετρήσεων γραμμικό. Ένα τέτοιο σύστημα δίνεται από τις εξισώσεις:
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όπου: 
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και 
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 είναι μια μη γραμμική συνάρτηση, 
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 είναι η μήτρα μέτρησης, και wk-1 και vk είναι αμοιβαίως ανεξάρτητες, μηδενικού μέσου όρου, λευκές γκαουσσιανές ακολουθίες θορύβου, με συνδιακύμανση Qk-1 και Rk αντίστοιχα. Μπορεί να αποδειχθεί ότι σ’ αυτή την περίπτωση, τόσο η βέλτιστη πυκνότητα σημαντικότητας, όσο και η πυκνότητα που χρησιμοποιείται για την ανανέωση των βαρών, είναι γκαουσσιανές και δίνονται αντίστοιχα από τις σχέσεις:
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όπου:
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και
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Για πολλές άλλες περιπτώσεις, τέτοιοι αναλυτικοί υπολογισμοί δεν είναι δυνατοί. Παρ’ όλα αυτά, είναι εφικτό να κατασκευάσουμε υποβέλτιστες προσεγγίσεις της βέλτιστης πυκνότητας σημαντικότητας χρησιμοποιώντας τεχνικές τοπικής γραμμικοποίησης [15]. Τέτοιες γραμμικοποιήσεις χρησιμοποιούν μια πυκνότητα σημαντικότητας που είναι μια γκαουσσιανή προσέγγιση της 
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. Μια άλλη τεχνική είναι να εκτιμήσουμε μια γκαουσσιανή προσέγγιση της 
[image: image428.wmf](

)

k

k

k

z

x

x

p

,

|

1

-

 χρησιμοποιώντας το μετασχηματισμό Unscented [16]. Παρ’ όλα αυτά, το πρόσθετο υπολογιστικό κόστος της χρησιμοποίησης μιας τέτοιας πυκνότητας σημαντικότητας κρίνεται συχνά υπερβολικό.
Τελικά, η πιο ευρέως χρησιμοποιούμενη υποβέλτιστη λύση είναι η «εκ των προτέρων» πυκνότητα μετάβασης:
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Εάν το μοντέλο θορύβου συστήματος που χρησιμοποιείται είναι προσθετικό, μηδενικού μέσου όρου, γκαουσσιανό, όπως στην (4.24), τότε η «εκ των προτέρων» πυκνότητα μετάβασης είναι απλά:
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Αντικαθιστώντας την (4.32) στην (4.18), προκύπτει η εξίσωση ανανέωσης των βαρών:
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Υπενθυμίζουμε πως όταν χρησιμοποιείται η βέλτιστη συνάρτηση σημαντικότητας, τότε τα βάρη σημαντικότητας, σύμφωνα με την (4.22), υπολογίζονται πριν παραχθούν τα δείγματα της στιγμής k. Για την υποβέλτιστη λύση, η (4.34) ορίζει ότι κάτι τέτοιο δεν είναι δυνατό.
4.5
Επαναδειγματοληψία
Η δεύτερη μέθοδος, με την οποία μπορούν να μειωθούν οι συνέπειες του εκφυλισμού, είναι να χρησιμοποιήσουμε επαναδειγματοληψία όποτε παρατηρείται σοβαρό πρόβλημα εκφυλισμού, όπως για παράδειγμα όταν το «ενεργό πλήθος δειγμάτων» Neff  παίρνει τιμή κάτω από ένα κατώφλι NΤ. Η επαναδειγματοληψία εξαλείφει τα δείγματα με μικρά βάρη σημαντικότητας, και πολλαπλασιάζει τα δείγματα με μεγάλα βάρη. Μετατρέπει δηλαδή ένα τυχαίο σύνολο 
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. Το νέο σύνολο των τυχαίων δειγμάτων 
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 παράγεται επαναδειγματοληπτώντας, αντικαθιστώντας δηλαδή, N φορές από μία προσεγγιστική διακριτή αναπαράσταση της 
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έτσι ώστε 
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. Το δείγμα που προκύπτει είναι ένα ανεξάρτητο και πανομοιότυπα κατανεμημένο («independent and identically distributed» - i.i.d.) δείγμα από τη διακριτή πυκνότητα (4.35), και έτσι τα νέα βάρη είναι ομοιόμορφα. Η επιλογή 
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 αναπαρίσταται στο σχήμα 4.1, όπου το ακρωνύμιο CSW αντιπροσωπεύει την αθροιστική κατανομή των βαρών του τυχαίου συνόλου 
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 έχει καλές πιθανότητες να επιλεγεί και να πολλαπλασιαστεί, αν το βάρος του 
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 έχει μεγάλη τιμή.
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Σχήμα 4.1: Η διαδικασία της επαναδειγματοληψίας
Μια άμεση υλοποίηση της επαναδειγματοληψίας θα μπορούσε να βασιστεί στην παραγωγή Ν i.i.d. μεταβλητών από την ομοιόμορφη κατανομή, στην ταξινόμησή τους σε αύξουσα σειρά, και στη σύγκρισή τους με την αθροιστική κατανομή των κανονικοποιημένων βαρών. Ο καλύτερος αλγόριθμος ταξινόμησης όμως έχει πολυπλοκότητα της τάξης Ο(N logN), και αυτό είναι ένας μεγάλος περιορισμός σε πρακτικές εφαρμογές. Παρ’ όλα αυτά, είναι δυνατό να υλοποιήσουμε τη διαδικασία επαναδειγματοληψίας με πολυπλοκότητα της τάξης Ο(N). Ένας αποτελεσματικός, απλός στην υλοποίηση αλγόριθμος τέτοιας τάξης είναι η «Συστηματική επαναδειγματοληψία» («Systematic resampling»), που ελαχιστοποιεί τη διακύμανση των βαρών [17]. Ακολουθούν τα βήματα του αλγορίθμου, ο οποίος δημιουργεί από το σύνολο 
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. Παρατηρούμε πως για κάθε δείγμα 
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 που παράγεται, ο αλγόριθμος αποθηκεύει επίσης το «δείκτη» του «γονέα» του, που συμβολίζεται με το 
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· Κατασκευάζουμε την αθροιστική κατανομή CSW των βαρών 
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· Παράγουμε ένα σημείο έναρξης (i=1): 
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· Για j = 1 έως N, κινούμαστε στη CSW σύμφωνα με τη σχέση: 
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, και όσο 
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, αυξάνουμε το δείκτη του γονέα, i = i + 1, μέχρι να μην ισχύει η ανισότητα. Τότε γίνεται η ανάθεση του δείγματος, του βάρους, και του γονέα, δηλαδή 
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Αν και η επαναδειγματοληψία μειώνει το φαινόμενο του εκφυλισμού, μπορεί να εισάγει άλλα πρακτικά προβλήματα, με κυριότερο την «πτώχευση των δειγμάτων» («Sample impoverishment»): Με την επαναδειγματοληψία, τα δείγματα που έχουν υψηλές τιμές βαρών 
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 επιλέγονται στατιστικά πολλές φορές. Αυτό οδηγεί σε μείωση της ποικιλίας μεταξύ των δειγμάτων, με αποτέλεσμα το σύνολο που δημιουργείται να περιέχει πολλά επαναλαμβανόμενα σημεία. Το πρόβλημα της «πτώχευσης των δειγμάτων» είναι δριμύ στην περίπτωση όπου ο θόρυβος συστήματος είναι πολύ μικρός, και οδηγεί στην κατάσταση όπου όλα τα δείγματα καταπίπτουν σε ένα μοναδικό σημείο, με την πάροδο λίγων επαναλήψεων.
4.6
Γενική μορφή ενός Particle filter
Με βάση τις ενότητες 4.2 και 4.5 μπορούμε ήδη να ορίσουμε τα κύρια βήματα του αλγορίθμου ενός γενικού Particle filter. Θεωρώντας διαθέσιμα τα δείγματα 
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 της στιγμής k-1, με τα αντίστοιχα βάρη 
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, και τη μέτρηση 
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 της στιγμής k, θέλουμε να παράγουμε τα δείγματα 
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· Εκτελούμε τον αλγόριθμο φιλτραρίσματος SIS για τη χρονική στιγμή k, όπως παρουσιάστηκε στην ενότητα 4.2.

· Υπολογίζουμε το «ενεργό πλήθος δειγμάτων» Neff  σύμφωνα με τη σχέση (4.20).

· Εάν το Neff  είναι μικρότερο από ένα κατώφλι Nthr , τότε εκτελούμε τον αλγόριθμο «Συστηματικής επαναδειγματοληψίας» για τη χρονική στιγμή k, όπως παρουσιάστηκε στην ενότητα 4.5.

Μια γραφική αναπαράσταση ενός Particle filter, με μόνο Ν=10 δείγματα, το οποίο χρησιμοποιεί ως συνάρτηση σημαντικότητας την πυκνότητα μετάβασης, δηλαδή 
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, δίνεται στο ακόλουθο σχήμα:
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Σχήμα 4.2: Μια επανάληψη ενός Particle filter
Όπως φαίνεται στο παραπάνω σχήμα, αρχικά ξεκινάμε με ένα ομοιόμορφα σταθμισμένο τυχαίο σύνολο 
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, το οποίο προσεγγίζει την πυκνότητα πρόβλεψης 
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. Έπειτα χρησιμοποιούμε τη λαμβανόμενη μέτρηση 
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 για να υπολογίσουμε για κάθε δείγμα το βάρος του. Αυτό περιλαμβάνει τη χρήση της 
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 στην (4.34). Το αποτέλεσμα είναι το τυχαίο σύνολο 
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. Εάν ισχύει η ανισότητα Neff  < Nthr , τότε εκτελείται ο αλγόριθμος επαναδειγματοληψίας, ο οποίος επιλέγει τα «σημαντικά» δείγματα, προκειμένου να δημιουργήσει το ομοιόμορφα σταθμισμένο σύνολο 
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. Το τελευταίο βήμα είναι η πρόβλεψη, η οποία εισάγει μια διακύμανση εξαιτίας του θορύβου συστήματος, και έχει ως αποτέλεσμα την παραγωγή τελικά του συνόλου 
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4.7
Εκδοχές των Particle filters
Ο αλγόριθμος SIS, που παρουσιάστηκε στην ενότητα 4.2, αποτελεί τη βάση για τα περισσότερα Particle filters που έχουν αναπτυχθεί μέχρι σήμερα. Υπάρχει μια πληθώρα Particle filters στη βιβλιογραφία, αλλά στην παρούσα εργασία εξετάζουμε δύο, λόγω των ιδιαίτερων χαρακτηριστικών τους που τα κάνουν αντιπροσωπευτικά και κατάλληλα για μελέτη πριν την επέκταση του αναγνώστη σε επόμενα. Και τα δύο φίλτρα πηγάζουν από τον αλγόριθμο SIS, με κατάλληλη επιλογή της πυκνότητας σημαντικότητας και τροποποίηση του βήματος επαναδειγματοληψίας. Τα φίλτρα αυτά είναι: (1) το SIR φίλτρο, και (2) το ASIR φίλτρο. Ακολουθεί η παρουσίαση κάθε φίλτρου ξεχωριστά.
4.7.1
SIR Filter
Το φίλτρο SIR («Sampling Importance Resampling») ή «bootstrap» filter [5], προτάθηκε από τους Gordon, Salmond και Smith. Οι προϋποθέσεις που πρέπει να ισχύουν για να μπορεί κανείς να χρησιμοποιήσει το φίλτρο SIR είναι πολύ απλές: (1) οι συναρτήσεις του μοντέλου συστήματος και του μοντέλου μετρήσεων, fk( ) και hk( ) αντίστοιχα, πρέπει να είναι γνωστές, και (2) απαιτείται να είναι δυνατό να γίνει δειγματοληψία από την κατανομή θορύβου συστήματος 
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 και από την σππ πρόβλεψης («εκ των προτέρων» σππ). Τέλος, η πυκνότητα 
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 πρέπει να είναι διαθέσιμη για υπολογισμό σημείων, έστω και σε κάποιο βαθμό αναλογίας. Ο αλγόριθμος SIR πηγάζει από τον αλγόριθμο SIS, επιλέγοντας την πυκνότητα πρόβλεψης ως πυκνότητα σημαντικότητας, και εκτελώντας το βήμα επαναδειγματοληψίας κάθε χρονική στιγμή.
Η παραπάνω επιλογή της πυκνότητας σημαντικότητας υποδηλώνει ότι χρειαζόμαστε δείγματα από την 
[image: image477.wmf](

)

i

k

k

x

x

p

1

|

-

. Ένα δείγμα 
[image: image478.wmf]~

i

k

x
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 μπορεί να προκύψει παράγοντας πρώτα ένα δείγμα θορύβου συστήματος 
[image: image480.wmf](

)

1

1

~

-

-

k

w

i

k

w

p

w

, και θέτοντας 
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, όπου pw( ) είναι η σππ του wk-1. Για αυτή τη συγκεκριμένη επιλογή της πυκνότητας σημαντικότητας, τα βάρη δίνονται από την (4.34). Όμως, η επαναδειγματοληψία εκτελείται κάθε χρονική στιγμή, οπότε 
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, για κάθε i = 1, … , N. Αυτό συνεπάγεται δύο πράγματα: (1) δε χρειάζεται να μεταδίδουμε τα βάρη από μια χρονική στιγμή του αλγορίθμου στην επόμενη, αφού είναι γνωστά, και (2) η σχέση (4.34) απλοποιείται στην:
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Τα βάρη που δίνονται από την αναλογία της (4.36) κανονικοποιούνται πριν το στάδιο επαναδειγματοληψίας. Ακολουθεί μια επανάληψη του αλγορίθμου, θεωρώντας διαθέσιμα τα δείγματα 
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 της στιγμής k-1, και τη μέτρηση 
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 της στιγμής k, ενώ θέλουμε να παράγουμε τα δείγματα 
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· Παράγουμε τα δείγματα 
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 και υπολογίζουμε τα αντίστοιχα βάρη 
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· Κανονικοποιούμε τα βάρη: 
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· Εκτελούμε τον αλγόριθμο «Συστηματικής επαναδειγματοληψίας» για τη χρονική στιγμή k, για να εξαλειφθούν τα δείγματα 
[image: image491.wmf]i
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 με μικρά βάρη σημαντικότητας
Αφού η πυκνότητα σημαντικότητας για το SIR φίλτρο είναι ανεξάρτητη από τη μέτρηση 
[image: image492.wmf]k
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, ο χώρος καταστάσεων εξερευνάται χωρίς καμία γνώση των παρατηρήσεων. Γι’ αυτό, το φίλτρο μπορεί να είναι αναποτελεσματικό και ευαίσθητο σε περιπτώσεις ύπαρξης δεδομένων που δεν ακολουθούν τη γενικότερη κατανομή («outliers»). Επιπλέον, το γεγονός ότι η επαναδειγματοληψία εκτελείται σε κάθε επανάληψη μπορεί να οδηγήσει σε γρήγορη απώλεια της ποικιλίας των δειγμάτων. Παρ’ όλα αυτά, η μέθοδος SIR έχει το πλεονέκτημα ότι τα βάρη σημαντικότητας υπολογίζονται εύκολα και η πυκνότητα σημαντικότητας μπορεί εύκολα να δειγματοληπτηθεί.
4.7.2
Auxiliary SIR Filter
Το βοηθητικό SIR (Auxiliary SIR – ASIR) φίλτρο προτάθηκε από τους Pitt και Shephard [18] σαν μια παραλλαγή του κλασικού SIR φίλτρου. Η βασική ιδέα είναι να εκτελέσουμε το βήμα επαναδειγματοληψίας τη στιγμή k-1, χρησιμοποιώντας τη διαθέσιμη μέτρηση της στιγμής k, πριν παραχθούν τα δείγματα της στιγμής k. Με αυτόν τον τρόπο το ASIR φίλτρο προσπαθεί να μιμηθεί την ακολουθία των βημάτων που εκτελούνται όταν η βέλτιστη πυκνότητα σημαντικότητας είναι διαθέσιμη. Το φίλτρο αυτό ακολουθεί τα πρότυπα του φίλτρου SIS, με μια πυκνότητα σημαντικότητας 
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 αναφέρεται στο δείκτη του δείγματος τη χρονική στιγμή k-1.
Εφαρμόζοντας τον κανόνα του Bayes, μπορεί να προκύψει η εξής αναλογία για το 
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Το ASIR φίλτρο λειτουργεί παράγοντας ένα δείγμα από την από κοινού πυκνότητα 
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όπου το 
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 αποτελεί ένα χαρακτηριστικό του 
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και ορίζοντας:
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έπεται από την (4.38) ότι:
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Σύμφωνα με τις (4.18) και (4.38), ανατίθεται στη συνέχεια στο δείγμα 
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Ακολουθεί μια επανάληψη του αλγορίθμου, θεωρώντας διαθέσιμα τα δείγματα 
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 της στιγμής k-1 με τα αντίστοιχα βάρη 
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, και τη μέτρηση 
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 της στιγμής k, ενώ θέλουμε να παράγουμε τα δείγματα 
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· Υπολογίζουμε τα χαρακτηριστικά 
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· Κανονικοποιούμε τα βάρη: 
[image: image526.wmf]å

=

=

N

i

i

k

i

k

i

k

w

w

w

1

~

~


· Εκτελούμε τον αλγόριθμο «Συστηματικής επαναδειγματοληψίας» για τα δείγματα 
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· Παράγουμε τα δείγματα 
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, για j = 1,…,N , όπως στο SIR φίλτρο, και υπολογίζουμε τα αντίστοιχα βάρη 
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· Κανονικοποιούμε τα βάρη: 
[image: image534.wmf]å
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Σημειώνουμε πως το αυθεντικό ASIR φίλτρο [18] περιελάμβανε ένα πρόσθετο βήμα επαναδειγματοληψίας στο τέλος κάθε επανάληψης, για να παράγει ένα ισοσταθμισμένο σύνολο δειγμάτων. Αυτό το πρόσθετο βήμα επαναδειγματοληψίας αποδείχτηκε περιττό [19], και γι’ αυτό παραλείπεται στον αλγόριθμο που παρουσιάσαμε.
Συγκρινόμενο με το SIR φίλτρο, το πλεονέκτημα του ASIR είναι ότι παράγει σημεία από το δείγμα που αντιστοιχεί στη χρονική στιγμή k-1, τα οποία, διαμορφωμένα από την τρέχουσα μέτρηση, είναι πιο πιθανό να ανήκουν στην περιοχή μεγάλης πιθανοφάνειας. Το ASIR φίλτρο μπορεί να θεωρηθεί ως επαναδειγματοληψία στην «προηγούμενη» χρονική στιγμή, βασισμένη σε κάποια σημεία εκτίμησης 
[image: image535.wmf]i

k

m

 που χαρακτηρίζουν την 
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. Εάν ο θόρυβος συστήματος είναι μικρός, τέτοιος ώστε η πυκνότητα 
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 να χαρακτηρίζεται επαρκώς από τα 
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, τότε το ASIR φίλτρο είναι συχνά λιγότερο ευαίσθητο σε «outliers» από το SIR, και τα βάρη 
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 είναι πιο ομαλά. Εάν όμως ο θόρυβος συστήματος είναι μεγάλος, ένα και μόνο σημείο στο χώρο καταστάσεων δεν μπορεί να χαρακτηρίσει επαρκώς την 
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, και έτσι το ASIR επαναδειγματοληπτεί βασισμένο σε μια «φτωχή» προσέγγιση της 
[image: image541.wmf](

)

i

k

k

x

x

p

1

|

-

. Σε περιπτώσεις σαν κι αυτή, η χρησιμοποίηση του ASIR φίλτρου μπορεί ακόμα και να υποβιβάσει την επίδοση.
4.8
Προσομοιώσεις
Για τις προσομοιώσεις μας ακολουθούμε όπως και στο προηγούμενο κεφάλαιο το σενάριο του μη ελισσόμενου στόχου, και συγκεκριμένα του στόχου που πραγματοποιεί κίνηση σχεδόν σταθερής ταχύτητας. Χρησιμοποιούμε λοιπόν το αντίστοιχο μοντέλο κίνησης NCV (σχέσεις 3.96 – 3.97).
Ξεκινούμε τις προσομοιώσεις μας εξετάζοντας το φίλτρο SIR. Ορίζουμε ως αρχική θέση του στόχου την:
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Ως αρχική ταχύτητα του στόχου ορίζουμε την:
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Θεωρούμε πως ο στόχος κινείται για 80 sec. Στο ακόλουθο σχήμα παρουσιάζεται η τρισδιάστατη προσομοιωμένη κίνηση του στόχου:
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Σχήμα 4.3: Προσομοιωμένη κίνηση στόχου στις τρεις διαστάσεις
Για την εκτίμηση της κινηματικής κατάστασης του στόχου, το φίλτρο SIR δίνει τα ακόλουθα αποτελέσματα, όσον αφορά τις συνιστώσες x, y, z της θέσης και της ταχύτητας του στόχου, εν συγκρίσει με την πραγματική (προσομοιωμένη) τροχιά κίνησης:
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Σχήμα 4.4: Παρακολούθηση της συνιστώσας x της θέσης με SIR
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Σχήμα 4.5: Παρακολούθηση της συνιστώσας y της θέσης με SIR
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Σχήμα 4.6: Παρακολούθηση της συνιστώσας z της θέσης με SIR
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Σχήμα 4.7: Παρακολούθηση της συνιστώσας x της ταχύτητας με SIR
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Σχήμα 4.8: Παρακολούθηση της συνιστώσας y της ταχύτητας με SIR
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Σχήμα 4.9: Παρακολούθηση της συνιστώσας z της ταχύτητας με SIR
Ακολούθως δίνεται το Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης του SIR για τις τρεις συνιστώσες της θέσης:
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Σχήμα 4.10: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης SIR για τη συνιστώσα x της θέσης
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Σχήμα 4.11: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης SIR για τη συνιστώσα y της θέσης
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Σχήμα 4.12: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης SIR για τη συνιστώσα z της θέσης
Όπως φαίνεται από τα παραπάνω διαγράμματα, το φίλτρο ανιχνεύει το στόχο, παρουσιάζοντας ιδιαίτερη επιτυχία στην ταχύτητα. Παρατηρείται καθυστέρηση στη σύγκλιση για τη συνιστώσα x, ακολούθως για τη z, ενώ η συνιστώσα y συγκλίνει ταχύτερα από όλες. Χρησιμοποιώντας N=10000 δείγματα, ο χρόνος εκτέλεσης του αλγορίθμου ανέρχεται σε 145.591 sec, για 100 sec προσομοιωμένης κίνησης. Ενδεχόμενη αύξηση του αριθμού των δειγμάτων θα επιτύγχανε θεωρητικά μεγαλύτερη ακρίβεια, το υπολογιστικό κόστος όμως, και κατ’ επέκταση ο χρόνος εκτέλεσης, θα αυξανόταν δραματικά.
Θα εξετάσουμε τώρα το φίλτρο ASIR, εκτελώντας μια νέα προσομοίωση. Ορίζουμε ως αρχική θέση του στόχου ξανά την:
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Ως αρχική ταχύτητα του στόχου ορίζουμε την:
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Θεωρούμε πως ο στόχος κινείται για 100 sec. Στο ακόλουθο σχήμα παρουσιάζεται η τρισδιάστατη προσομοιωμένη κίνηση του στόχου:
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Σχήμα 4.13: Προσομοιωμένη κίνηση στόχου στις τρεις διαστάσεις

Το φίλτρο ASIR δίνει τις ακόλουθες εκτιμήσεις για τις συνιστώσες x, y, z της θέσης και της ταχύτητας του στόχου:
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Σχήμα 4.14: Παρακολούθηση της συνιστώσας x της θέσης με ASIR
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Σχήμα 4.15: Παρακολούθηση της συνιστώσας y της θέσης με ASIR
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Σχήμα 4.16: Παρακολούθηση της συνιστώσας z της θέσης με ASIR
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Σχήμα 4.17: Παρακολούθηση της συνιστώσας x της ταχύτητας με ASIR
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Σχήμα 4.18: Παρακολούθηση της συνιστώσας y της ταχύτητας με ASIR
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Σχήμα 4.19: Παρακολούθηση της συνιστώσας z της ταχύτητας με ASIR
Tο Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης του ASIR για τις τρεις συνιστώσες της θέσης είναι:
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Σχήμα 4.20: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης ASIR για τη συνιστώσα x της θέσης
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Σχήμα 4.21: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης ASIR για τη συνιστώσα y της θέσης
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Σχήμα 4.22: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης ASIR για τη συνιστώσα z της θέσης
Παρατηρούμε λοιπόν πως ο στόχος ανιχνεύεται, η μεγαλύτερη όμως πολυπλοκότητα της μεθόδου προκαλεί την αύξηση του χρόνου εκτέλεσης του αλγορίθμου σε 353.931 sec, σε σύγκριση με τα 145.591 sec του SIR, για ίδια αρχικά διανύσματα, ίδιο χρόνο προσομοιωμένης κίνησης (100 sec), και φυσικά ίδιο πλήθος δειγμάτων (Ν=10000).
Για να συγκρίνουμε την ακρίβεια των δύο αλγορίθμων, θα εξάγουμε για την ίδια προσομοίωση το Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης του SIR και του ASIR για τις τρεις συνιστώσες της θέσης. Επιλέγουμε ξανά ως αρχική θέση του στόχου την:
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και ως αρχική ταχύτητα του στόχου την:
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Στο ακόλουθο σχήμα φαίνεται ο τρόπος κίνησης του στόχου:

[image: image568.jpg]Zin(m)

1000

500

500

-1000
4000

*
o

transmitter
receiver





Σχήμα 4.23: Προσομοιωμένη κίνηση στόχου στις τρεις διαστάσεις
Στα ακόλουθα διαγράμματα δίνεται το Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης του SIR και του ASIR στις τρεις συνιστώσες της θέσης, με μοντέλο σταθερής ταχύτητας:
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Σχήμα 4.24: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης SIR και ASIR για τη συνιστώσα x της θέσης
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Σχήμα 4.25: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης SIR και ASIR για τη συνιστώσα y της θέσης
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Σχήμα 4.26: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης SIR και ASIR για τη συνιστώσα z της θέσης
Από τα παραπάνω διαγράμματα είναι εμφανής η ανωτερότητα του ASIR, κυρίως για την ταχύτερη σύγκλιση που επιτυγχάνει. Κάτι τέτοιο είναι αναμενόμενο, από τη στιγμή που το ASIR είναι λιγότερο ευαίσθητο σε «outliers» σε σχέση με το SIR, ενώ και ο υπολογισμός των βαρών σε δύο στάδια στο ASIR μειώνει τον κίνδυνο επαναδειγματοληψίας από δείγματα αμελητέας συνεισφοράς, βελτιώνοντας τη στατιστική αποτελεσματικότητα της διαδικασίας της δειγματοληψίας.
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Κεφάλαιο 5: Συμπεράσματα
              ______________________________________________________________

Στην εργασία αυτή, κάνοντας μια εισαγωγή στην τεχνολογία των συστημάτων ραντάρ στο πρώτο κεφάλαιο, παρουσιάσαμε διάφορους τύπους ραντάρ, ανάλογα με διάφορα κριτήρια διάκρισης, όπως η ύπαρξη ή όχι πομπού, η θέση και το πλήθος των δεκτών του ραντάρ, και το εκπεμπόμενο σήμα του ραντάρ. Στη συνέχεια αναφερθήκαμε στο φαινόμενο Doppler, χάρις στο οποίο είναι δυνατός ο υπολογισμός της ταχύτητας ενός στόχου από το ραντάρ, και σε φυσικές αρχές των ραντάρ, όπως η ενεργός επιφάνειά τους, μονοστατική και διστατική. Εξετάζοντας την κατηγορία παθητικών αισθητήρων, γνωστών ως συστήματα παθητικού εντοπισμού θέσης, προχωρήσαμε σε μια σύντομη παρουσίαση του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ και των πλεονεκτημάτων που το συνοδεύουν.
Στο δεύτερο κεφάλαιο ξεκινήσαμε παρουσιάζοντας ένα τυπικό σύστημα ιχνηλασίας πολλαπλών στόχων από πολλούς αισθητήρες, κάνοντας έτσι μια γενική εισαγωγή στο σύστημα που θα εξετάζαμε λεπτομερέστερα στη συνέχεια. Αναπτύξαμε σύντομα τα κύρια τμήματα του ιχνηλάτη, όπως την εκτίμηση κατάστασης στόχου ή φιλτράρισμα, τη συσχέτιση δεδομένων, τη διαχείριση των ιχνών, και τις κατηγορίες της σύντηξης δεδομένων από πολλαπλούς αισθητήρες. Μιας και το Πολυστατικό σύστημα Ραντάρ που εξετάσαμε χρησιμοποιεί υβριδική αρχιτεκτονική ιχνηλασίας, παρουσιάσαμε εκτενώς τη διαδικασία της ιχνηλασίας από ένα διστατικό αισθητήρα του ραντάρ, ενώ αναλύσαμε και τα τεχνικά χαρακτηριστικά του. Έτσι, ήμασταν έτοιμοι να προχωρήσουμε στην παρουσίαση της διαδικασίας της ιχνηλασίας του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ στο κεντρικό του σταθμό αυτή τη φορά, αναλύοντας κάθε τμήμα του ιχνηλάτη καθώς και τα τεχνικά χαρακτηριστικά του.
Από τα τμήματα του ιχνηλάτη του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ στον κεντρικό σταθμό, επιλέξαμε να αναπτύξουμε στο τρίτο κεφάλαιο την εκτίμηση κατάστασης στόχου, λόγω της μεγάλης σημασίας της λειτουργίας των προβλεπτικών φίλτρων στη λειτουργία του ραντάρ. Παρουσιάστηκε η βέλτιστη λύση του γραμμικού φίλτρου Kalman, η οποία όμως δεν μπορεί να εφαρμοστεί στις μη γραμμικές, μη γκαουσσιανές συνθήκες της πραγματικότητας. Έτσι προχωρήσαμε σε υποβέλτιστες λύσεις, σε μη γραμμικά φίλτρα Kalman. Παρουσιάσαμε λοιπόν το Γραμμικοποιημένο φίλτρο Kalman, το Εκτεταμένο φίλτρο Kalman (EKF), και το Unscented Kalman filter (UKF). Στη συνέχεια αναλύσαμε τα μοντέλα που χρησιμοποιήσαμε για την αξιολόγηση των φίλτρων μέσω προσομοιώσεων, και επιλέξαμε τις παραμέτρους του συστήματός μας. Εξετάσαμε τέλος μέσω προσομοιώσεων την απόδοση των δύο αποτελεσματικότερων φίλτρων που παρουσιάσαμε, του EKF και του UKF, και καταλήξαμε στην υπεροχή του UKF μεταξύ των δύο.
Στο τέταρτο κεφάλαιο επιχειρήσαμε μία νέα προσέγγιση για την επίλυση του προβλήματος του μη γραμμικού φιλτραρίσματος, βασιζόμενοι στα Particle filters. Παρουσιάσαμε τον αλγόριθμο της σειριακής δειγματοληψίας σημαντικότητας (SIS), που αποτελεί τη βάση για τα περισσότερα Particle filters, και αναλύσαμε ένα συνηθισμένο πρόβλημα του SIS Particle filter: το φαινόμενο του εκφυλισμού. Εξετάσαμε στη συνέχεια δύο μεθόδους για τον περιορισμό του προβλήματος: τη σωστή επιλογή της πυκνότητας σημαντικότητας, και τη χρησιμοποίηση επαναδειγματοληψίας (Resampling). Αναφερθήκαμε έπειτα στα κύρια βήματα του αλγορίθμου ενός γενικού Particle filter, πριν εξετάσουμε δύο Particle filters που πηγάζουν από τον αλγόριθμο SIS: το SIR φίλτρο, και το Auxiliary SIR (ASIR) φίλτρο. Όπως και στο πρώτο κεφάλαιο, προχωρήσαμε σε προσομοιώσεις για την επιλογή του αποτελεσματικότερου φίλτρου, με το ASIR να επιτυγχάνει την καλύτερη ακρίβεια παρακολούθησης.
5.1
Επιλογή αλγορίθμου εκτίμησης κατάστασης για τον κεντρικό σταθμό του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ
Θα επιλέξουμε τώρα το καταλληλότερο φίλτρο από αυτά που εξετάσαμε για τον κεντρικό σταθμό του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ. Για το σκοπό αυτό, θα συγκρίνουμε το UKF, που προκρίθηκε από τα μη γραμμικά φίλτρα Kalman του τρίτου κεφαλαίου, με το ASIR, που προκρίθηκε από τα Particles filters του τετάρτου κεφαλαίου.

Από τη στιγμή που η ιχνηλασία που επιτελεί το Πολυστατικό σύστημα Ραντάρ απαιτείται να είναι μια εφαρμογή πραγματικού χρόνου, θα μπορούσε ήδη κάποιος να πει πως ο αλγόριθμος UKF είναι χωρίς σύγκριση ο καταλληλότερος, αφού όπως είδαμε ο χρόνος εκτέλεσής του για προσομοιωμένη κίνηση 100 sec ανέρχεται σε 0.091 sec, τη στιγμή που για το ASIR απαιτούνται 353.931 sec χρησιμοποιώντας Ν=10000 δείγματα. Παραβλέποντας όμως την υπολογιστική αποτελεσματικότητα («computational efficiency») των αλγορίθμων, θα συγκρίνουμε τη στατιστική αποτελεσματικότητά τους («statistical efficiency»). Για το σκοπό αυτό προχωρούμε ξανά στην εκτέλεση προσομοίωσης. Συγκεκριμένα, θα εξάγουμε για την ίδια προσομοίωση το Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης του UKF και του ASIR για τις τρεις συνιστώσες της θέσης. Επιλέγουμε ως αρχική θέση του στόχου την:
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και ως αρχική ταχύτητα του στόχου την:
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Στο ακόλουθο σχήμα φαίνεται ο τρόπος κίνησης του στόχου:
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Σχήμα 5.1: Προσομοιωμένη κίνηση στόχου στις τρεις διαστάσεις
Στα ακόλουθα διαγράμματα δίνεται το Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης του UKF και του ASIR στις τρεις συνιστώσες της θέσης, με μοντέλο σταθερής ταχύτητας:

[image: image575.jpg]X RMSE (m)

380

300

250

200

150

100

O ASR

I . * UKF
W@ o
o 5
2}
mﬁ:‘n B o
b oy g Bo
Doy, S
Op
&
oo
&dj@%lnﬂm@
&
§D
=)
Byt
o

+
& A
B0 70
time (sec)

Eil




Σχήμα 5.2: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης UKF και ASIR για τη συνιστώσα x της θέσης
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Σχήμα 5.3: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης UKF και ASIR για τη συνιστώσα y της θέσης
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Σχήμα 5.4: Μέσο τετραγωνικό σφάλμα εκτίμησης UKF και ASIR για τη συνιστώσα z της θέσης
Από τα παραπάνω διαγράμματα είναι προφανής η ανωτερότητα του UKF, ακόμα και ως προς τη στατιστική αποτελεσματικότητα. Έτσι λοιπόν, αυτός είναι ο αλγόριθμος εκτίμησης κατάστασης που επιλέγεται, μεταξύ όσων παρουσιάστηκαν, για τον κεντρικό σταθμό του Πολυστατικού συστήματος Ραντάρ.
5.2
Τρόποι βελτίωσης των Particle filters – Μελλοντική εργασία
Στην προσπάθεια βελτίωσης τόσο της υπολογιστικής αποτελεσματικότητας, όσο και της στατιστικής αποτελεσματικότητας, νέα σχήματα Particle filters προτείνονται συνεχώς. Ο στόχος της πρώτης είναι να μειωθεί όσο το δυνατόν περισσότερο ο αριθμός των δειγμάτων που χρησιμοποιούνται στη μέθοδο, παράγοντας που παίζει αποφασιστικό ρόλο στο χρόνο εκτέλεσης των αλγορίθμων, ενώ η δεύτερη αποσκοπεί στην ανάδειξη του θεωρητικού πλεονεκτήματος των Particle filters, στην καλύτερη ακρίβεια εκτίμησης δηλαδή της κατάστασης των συστημάτων. Στην πραγματικότητα, η σχεδίαση αποτελεσματικών Particle filters θεωρείται ακόμα «state of the art» και καινούριοι αλγόριθμοι εξετάζονται συνέχεια. Στην ενότητα αυτή θα παρουσιάσουμε δύο τρόπους πιθανής βελτίωσης της στατιστικής αποτελεσματικότητας των Particle filters, οι οποίες μπορούν να δοκιμαστούν σε μελλοντική εργασία.
Ο πρώτος τρόπος αφορά τη βελτίωση της ποικιλίας μεταξύ των δειγμάτων. Συγκεκριμένα, αν και η επαναδειγματοληψία μειώνει το φαινόμενο του εκφυλισμού, μπορεί να εισάγει άλλα πρακτικά προβλήματα, με κυριότερο την «πτώχευση των δειγμάτων» («Sample impoverishment»): Με την επαναδειγματοληψία, τα δείγματα που έχουν υψηλές τιμές βαρών 
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 επιλέγονται στατιστικά πολλές φορές. Αυτό οδηγεί σε μείωση της ποικιλίας μεταξύ των δειγμάτων, με αποτέλεσμα το σύνολο που δημιουργείται να περιέχει πολλά επαναλαμβανόμενα σημεία. Το πρόβλημα της «πτώχευσης των δειγμάτων» είναι δριμύ στην περίπτωση όπου ο θόρυβος συστήματος είναι πολύ μικρός, και οδηγεί στην κατάσταση όπου όλα τα δείγματα καταπίπτουν σε ένα μοναδικό σημείο με την πάροδο λίγων επαναλήψεων, φαινόμενο γνωστό και ως «κατάρρευση των μορίων» («particle collapse»). Μία από τις τεχνικές για την επίλυση του προβλήματος είναι η εισαγωγή του «βήματος ομαλοποίησης» («Regularization step») [1].

Η «πτώχευση των δειγμάτων», η  μείωση δηλαδή της ποικιλίας μεταξύ των δειγμάτων, προκύπτει εξαιτίας του γεγονότος ότι κατά το στάδιο της επαναδειγματοληψίας, τα δείγματα παράγονται από μια διακριτή κατανομή, αντί μιας συνεχούς. Εάν αυτό το πρόβλημα δεν αντιμετωπιστεί κατάλληλα, μπορεί να οδηγήσει όπως προαναφέραμε στο φαινόμενο της «κατάρρευσης των μορίων», δίνοντας μια «φτωχή» αναπαράσταση της «εκ των υστέρων» πυκνότητας. Ένα φίλτρο που χρησιμοποιεί το «βήμα ομαλοποίησης» («Regularization step») είναι το Ομαλοποιημένο Particle filter (Regularized Particle Filter – RPF) [1]. Το RPF είναι πανομοιότυπο με το SIR φίλτρο εκτός από το στάδιο επαναδειγματοληψίας.

Το RPF επαναδειγματοληπτεί από μια συνεχή προσέγγιση της «εκ των υστέρων» πυκνότητας 
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, τη στιγμή που το SIR επαναδειγματοληπτεί από τη διακριτή προσέγγιση (4.35). Συγκεκριμένα, στο RPF, τα δείγματα παράγονται από την προσέγγιση:
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είναι η ανασχηματισμένη πυκνότητα του φλοιού K( ), h > 0 είναι το εύρος του φλοιού (μια βαθμωτή παράμετρος), 
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n

 είναι η διάσταση του διανύσματος κατάστασης x, και 
[image: image583.wmf]i

k

w

, i = 1,…,N , είναι τα κανονικοποιημένα βάρη, όπως φαίνεται στο σχήμα 5.5. Η πυκνότητα φλοιού είναι μια συμμετρική συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας τέτοια ώστε:
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και
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Σχήμα 5.5: Ομαλοποίηση των δειγμάτων κατά το RPF
Ο φλοιός K( ) και το εύρος h επιλέγονται έτσι ώστε να ελαχιστοποιούν το Μέσο τετραγωνικό σφάλμα ολοκλήρωσης (Mean Integrated Square Error – MISE) μεταξύ της πραγματικής «εκ των υστέρων» πυκνότητας και της αντίστοιχης ομαλοποιημένης εμπειρικής αναπαράστασης της (5.3), το οποίο ορίζεται ως εξής:
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όπου η 
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 υποδηλώνει την προσέγγιση της 
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kk

pxZ

, και δίνεται από το δεξί μέλος της (5.3). Συνηθισμένη επιλογή φλοιού είναι ο φλοιός Epanechnikov [2], ενώ για τη μείωση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας μπορεί να αντικατασταθεί από το Γκαουσσιανό φλοιό για την παραγωγή των δειγμάτων.
Ο δεύτερος τρόπος βελτίωσης της στατιστικής αποτελεσματικότητας των Particle filters εμπλέκει τη χρησιμοποίηση μη γραμμικών φίλτρων Kalman, όπως του EKF και του UKF, κατά την εκτέλεση αλγορίθμων Particle filters. Ένα τέτοιο Particle filter είναι το Particle Filter Τοπικής Γραμμικοποίησης (Local Linearization Particle Filter – LLPF) [1]. Στο φίλτρο αυτό, η βέλτιστη πυκνότητα σημαντικότητας μπορεί να προσεγγιστεί ενσωματώνοντας την τρέχουσα μέτρηση zk μέσω ενός συνόλου φίλτρων EKF ή UKF [3, 4].
Η βασική ιδέα είναι να χρησιμοποιούμε για κάθε δείγμα (με δείκτη i) ένα χωριστό EKF(i) ή UKF(i), για να παράγουμε μια γκαουσσιανή κατανομή σημαντικότητας:
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όπου τα 
[image: image591.wmf]i

k

x

ˆ

 και 
[image: image592.wmf]i

k

P

ˆ

 είναι εκτιμήσεις του μέσου και της διασποράς που υπολογίζονται από το EKF(i) ή το UKF(i) τη στιγμή k χρησιμοποιώντας τη μέτρηση zk.
Η μέθοδος τοπικής γραμμικοποίησης για την προσέγγιση της πυκνότητας σημαντικότητας παράγει λοιπόν τα δείγματα χρησιμοποιώντας την πυκνότητα 
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, και συνεπώς το LLPF παρουσιάζει σίγουρα καλύτερη απόδοση από το SIR, όπου υπενθυμίζουμε ότι ο χώρος καταστάσεων εξερευνάται χωρίς καμία γνώση των παρατηρήσεων. Χρησιμοποιώντας UKF αντί για EKF στο LLPF επιτυγχάνουμε ακόμα καλύτερη απόδοση [4].
Καταληκτικά, μιας και τα Particle filters είναι εν γένει πολύ απαιτητικά υπολογιστικά, στην πράξη χρησιμοποιούνται κατά κανόνα μόνο για δυσχερή προβλήματα, όπου οι συμβατικές μέθοδοι με βάση εκδοχές του φίλτρου Kalman δεν παράγουν ικανοποιητικά αποτελέσματα.
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