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Abstrakt

Tato prace se zabyva autonomnim jednokandlovym deinterleavingem. Autonomni jedno-
kanalovy deinterleaving je proces separace prijaté sekvence radiolokacnich impulzii od vice
emiterd na sekvence od jednotlivych emitert, ktery je provadén bez lidské pomoci. Me-
tody vyuzivané pro tlohu deinterleavingu lze rozdélit dle poc¢tu parametri pouzivanych
pro separaci a to na jednoparametrické a viceparametrické metody. Tato prace se zabyva
metodami predevsim viceparametrickymi. Jako vhodné metody pro autonomni jednoka-
nalovy deinterleaving byly vybrany DBSCAN algoritmus a varia¢ni bayesovské metody.
Vybrané metody byly upraveny pro tlohu deinterleavingu a implementovany v progra-
movacim jazyce Python. Jejich ti¢innost byla ovéfena na simulovanych datech a datech
z realného provozu.

Summary

This thesis deals with an autonomous single-channel deinterleaving. An autonomous
single-channel deinterleaving is a separation of the received sequence of impulses from
more than one emitter to sequences of impulses from one emitter without a human as-
sistance. Methods used for deinterleaving could be divided into single-parameter and
multiple-parameter methods according to the number of parameters used for separation.
This thesis primarily deals with multi-parameter methods. As appropriate methods for an
autonomous single-channel deinterleaving DBSCAN and variational bayes methods were
chosen. Selected methods were adjusted for deinterleaving and implemented in program-
ming language Python. Their efficiency is examined on simulated and real data.
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OBSAH

Uvod

Postupy pro prozkoumavani vzdusného prostoru, oznacované jako Electronic Support
Measures (ESM), maji za tkol vyhledavat, zachycovat a identifikovat objekty vyzaiu-
jici radioloka¢ni (RL) signaly, nazyvané zdroje, p¥itomné v okoli. V hustém elektromag-
netickém prostiedi mohou prostiedky ESM pfijmout sekvence impulzi od vice zdroj,
které se prekryvaji a jsou navic zatizené Sumem a ruSenim. To miize zplsobit nemoznost
spravné identifikace zdroji RL signalt. Je tedy nutné pfijatou sekvenci impulzi rozdélit
na sekvence od jednotlivych zdroji. Tento proces se nazyva deinterleaving. V dnesni dobé
je deinterleaving provadén vétsinou rucné operatory na zakladé filtrace RL parametri.
V disledku ¢im dal hustsiho elektromagnetického prostiedi roste potieba autonomniho
deinterleavingu, tj. deinterleavingu bez lidské pomoci v redlném case.

Metody vyuzivané pro tlohu autonomniho deinterleavingu mitzeme rozdélit do dvou
skupin. Na metody vyuzivajici pouze jeden parametr popisujici pfijatou sekvenci impulzi
a na metody vyuzivajici dva a vice parametri.

Jednoparametrické metody deinterleavingu vyuzivaji pouze parametr cas prichodu
impulzu (TOA). Mezi tyto metody se fadi napiiklad tzv. sekven¢ni algoritmy, metody
vyuzivajici histogram, transformace nebo Kalmanova filtrace. Tyto zminéné metody od-
haduji frekvenci, nebo hodnotu pulse repetition interval (PRI), kterd popisuje rozdil ¢asu
prichodu dvou po sobé néasledujicich impulzii. Pomoci odhadnuté hodnoty PRI, nebo frek-
vence je poté oddélena odpovidajici sekvence od jednoho zdroje. Tyto metody jsou velmi
presné, ale pocetné naroc¢né. Dalsim nedostatkem je jejich klesajici pfesnost pii vétsim
poctu prijatych impulzi, v pripadé Sumu a chybéjicich impulzi. Metody vyuzivajici pa-
rametr TOA nedokézi odhadnout komplexnéjsi modulaci PRI (tj. zménu hodnot PRI
v ¢ase), jako je napiiklad dwell & switch (D&S), wobulated ¢ sliding PRI. Z tohoto di-
vodu je vhodné pro deinterleaving vyuzit vice parametrii a separovat sekvence impulzl
na zakladé podobnosti urcitych parametrii namisto odhadu hodnoty PRI. Mezi takovéto
metody Fadime predevsim statistické metody (napt. shlukova analyza) nebo neuronové
sité.

Cilem této prace je vybrat vhodné metody pro tlohu autonomniho jednokandlové
deinterleavigu, které jsou uc¢inné pro separaci pfijaté sekvence impulzli od vice zdroja
v realném provozu, na zakladé reserse pouzivanych metod. Dale ovérit jejich tc¢innost
na simulovanych datech nebo datech z readlného provozu.

Prvni kapitola této prace obsahuje zadkladni terminologii popisujici RL parametry im-
pulzii a jejich mozné modulace. V druhé kapitole je proveden popis jednoparametrickych
metod vyuzivanych pro ilohu autonomniho jednokanalového deinterleavingu a jejich cho-
vani vidi zkreslujicim jevim (Sum, chybéjici impulzy, odlehlé impulzy). TFeti kapitola
popisuje metody viceparametrické.

Na zékladé chovani metod viici zkreslujicim jeviim uvadénych v literature, byly v druhé
¢asti prace vybrany dvé metody z druhé a tieti kapitoly pro ovéreni jejich ii¢innosti na si-
mulovanych datech a datech z redlného provozu. Ctvrta kapitola obsahuje popis téchto
metod a jejich pripadnou modifikaci. Jako vhodné metody byly zvoleny Density-based
spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) a varia¢ni bayesovy metody. Po-
sledni kapitola zkouma G¢innost vybranych metod.



1 Zakladni terminologie

Akronym radar vznikl ze zkraceni anglickych slov ”Radio detection and ranging”, ne-
boli ”radiové rozpoznavani a zamérovani” (cili). Tento akronym popisuje funkei vétsiny
radari. Radar je zafizeni urcené ke sledovani cild, urceni jejich polohy nebo jejich iden-
tifikaci pomoci elektromagnetickych vin. Mtzeme je délit do dvou skupin podle toho,
zda vyzaruji elektromagnetické viny nebo nikoliv. Ty, které vyzatuji elektromagnetické
vlny nazyvame aktivni radary. Radar, ktery nevyzaruje elektromagnetické viny, ale pouze
je prijima pak nazyvame pasivni radar [5]. V ramci této diplomové praci se zaméfime
na pasivni radary.

1.1 Pasivni radar

Pasivni radar nevyzatfuje zadné elektromagnetické viny a tim je pro svoje okoli tézko
zaméritelny. Pasivni radar pouze prijima signal vyzafovany okolnimi pfedméty/cili, nebo
odrazené viny od sledovaného cile vytvorené externimi zdroji, neboli emitery. Tyto radary
se dale déli na casomérné systémy a sméromérné systémy. Sméromérné pasivni radary vy-
uzivaji pro vypocet polohy cile smérové informace (tj. ihel pFichodu impulzu). Naopak
¢asomérné pasivni radary vyuzivaji pro vypocet ¢as prichodu impulzu [5]. V této diplo-
mové praci se zamérime na deinterleaving pro pasivni ¢asomérné radary.

1.2 Radiolokac¢ni parametry

Impulzni signaly, které jsou vyzafovany riznymi emitery v okoli, jsou pfijimany pro-
sttedky ESM. Kazdy pfijaty impulz je popsan parametry, jako je naptiklad cas ptrichodu
impulzu (TOA), sitka impulzu (PW), radiova frekvence (RF), amplituda (PA) a odvozeny
parametr pulse repetition interval (PRI) atd. (Obrazek 1.1). Kazdy impulz je reprezen-
tovan vektorem parametri (TOA, PW, RF, PA, PRI ...) a pfijata sekvence impulzi
pak matici pulse descriptor word (PDW):

TOAl RFl PW1 PAI
TOA;, RF, PW, PA,
PDW = . . . .

TOA, RF, PW, PA,

1.2.1 RF parametr

Frekvence je fyzikalni veli¢ina, ktera udava pocet opakovani periodického déje za dany ca-
sovy interval. Tento parametr je udavan v jednotkach Hertz (Hz). Parametr RF je jednim
z dilezitych parametri pro deinterleaving ptijaté sekvence impulza diky faktu, ze radary,
které jsou fyzicky blizko, nemohou operovat na stejné frekvenci. Nevyhoda RF parametru
je moznost agility signalu v parametru RF [13]. Agilitu definujeme jako zménu RF para-
metru v ¢ase viz podkapitola 1.2.5.
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Obrazek 1.1: RL parametry signalu

1.2.2 PW parametr

Sitka impulzu (PW), neboli doba trvani impulzu je parametr popisujici dobu vyzaio-
vani radiové frekvence. PW parametr je udavan v sekundach (s). Emitery zifidkakdy
méni v pribéhu vyzatovani PW parametr a diky tomu je dal$im vhodnym paramet-
rem pro tlohu deinterleavingu [13]. PW parametr délime na kratky a dlouhy. Rekneme,
ze impulz ma kratkou (resp. dlouhou) sitku, jestlize PW parametr dosahuje délky maxi-
malné nékolika jednotek us (resp. fadové desitek pus ). Nevyhodou vyuziti PW parametru
pro ulohy deinterleavingu je skutecnost, ze mnoho emiter pracuje s kratkou Sirkou im-
pulzli a tim maji emitery podobné PW parametry.

1.2.3 PA parametr

Amplituda je veli¢ina popisujici zménu v jedné periodé. Vétsina radari ma mechanicky
se pohybujici antény, které tzkym svazkem prohledavaji prostor. To mé za nasledek,
ze se parametr PA v ¢ase méni. Pokud je anténa emiteru nasmérovana piimo proti ptiji-
maci, amplituda prijatého signdlu bude mit nejvétsi moznou hodnotu. V pripadé, Ze je sva-
zek natoceny jinym smérem, parametr PA je velmi maly a signal od tohoto emiteru ne-
musi byt zachytitelny [13]. Déle existuje mnoho riznych zptisobii prohledavani prostoru,
napt. moderni radary s elektronicky fizenym svazkem se mohou projevit ndhodnymi zmé-
nami PA| jejiz vyuziti pro deinterleaving je pak obtizné.

1.2.4 TOA a PRI parametr

TOA parametr udava cas ptichodu impulzu. Z tohoto parametru se odvozuje parametr
PRI, ktery popisuje rozdil casu prichodu dvou po sobé nasledujicich impulzi. PRI para-
metr je definovan nasledovneé:

kde t; je ¢as prichodu i-tého impulzu v prijaté sekvenci impulzi. PRI je vzhledem k cit-
livosti na ruSeni (vypadky a faleSné pulzy) parametr problematicky, nicméné, vzhledem

vvvvvv

rizovani radaru.



1.2. RADIOLOKACNI PARAMETRY

1.2.5 Modulace parametrua

Emiter mtize vyuzivat zmény parametri v ¢ase podle rliznych vzorcl nazyvanych mo-
dulace (Obrazek 1.2). Jednim z moznych vyuziti modulace je znesnadnéni identifikace
emitert. Parametry s modulaci nazyvame agilni, nebo parametry s agilitou.

i Modulace konstantni j Modulace jitter
[id 4 -, S P T R WL S P gy
o 0.5 o 0.5 ot . 8
0 0
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
TOA TOA
j Modulace stagger 3 Modulace sinus
T z '
o 05 i i o -
0 0
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
TOA TOA
j Modulace Dwell & Switch 5 Modulace pila
14 72
o 0.5 o 1
0 0 m i
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
TOA TOA
3 Modulace sliding i Modulace trojuhelnik
o i e
Eo5t e [
Eos e £
et "
[ e o
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10 12
TOA TOA

Obrazek 1.2: PRI modulace

e Modulace konstantni: Konstantni modulac¢ni typ chapeme jako konstantni pribéh
urcitého pulzniho parametru, kde pripadné odchylky od konstanty nejsou zpiisobeny
zamérné. Pro definici konstantni modulace je nutné tolerované odchylky specifiko-
vat, a to bud intervalem moznych odchylek anebo stanovenim maximalniho rozdilu
hodnot pulz od pulzu.

e Modulace jitter: Modulaci jitter chapeme jako neperiodicky pribéh pulznich pa-
rametri, kde se hodnota pulzniho parametru méni ndhodné pulz od pulzu. Nahodné
hodnoty typicky odpovidaji rovhomérnému nebo normalnimu rozdéleni. Rozdéleni
muze byt spojité i diskrétni.

e Modulace stagger: Modulaci stagger chapeme jako periodicky priibéh pulznich
parametri, ktery stfida dva a vice trovni. Zmény jsou pulz od pulzu. Hodnoty
se mohou v ramci jedné periody opakovat. Pro odliseni modulace stagger od ostat-
nich periodickych typi, jako je napriklad sinus nebo pila, je v definici vhodné defino-
vat pripustny minimalni rozdil dvou sousednich hodnot pulz od pulzu. Sinus a pila
(viz nize) jsou pFevazné spojité pribéhy, které maji rozdil sousednich hodnot oproti
staggeru relativné maly.
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e Modulace blokovy stagger (D&S): Modulaci blokovy stagger chidpeme jako
pribéh pulznich parametri, ktery je po ¢astech konstantni se zménou blok od bloku
nebo zménou pulzni skupiny od pulzni skupiny. Podobné jako u konstantniho pribéhu
je nutné specifikovat tolerance konstantnosti. Blokovy stagger se mize vyskytovat
v periodické i neperiodické varianteé.

e Modulace sinus, trojahelnik a pila (wobulated): Modulaci sinus, trojihelnik
a pila obecné chapeme jako periodické pribéhy pulznich parametri, které se méni
pulz od pulzu podle odpovidajici funkce. Trojihelnik se sklada z ¢asti, kterd je stou-
pajici a klesajici. Pila ma pouze klesajici nebo stoupajici priibéh.

e Modulaéni typ klouzavy (sliding): Modulac¢ni typ klouzavy chapeme jako ne-
periodicky pribéh pulznich parametri, ktery ma rostouci nebo klesajici linedrni
anebo exponencidlni pribéh. Nékteré zdroje uvadi typ klouzavy také jako perio-
dicky. V tomto ¢lenéni je pro periodickou variantu vyhrazeno oznaceni pila.



2 Jednoparametrické metody

V této kapitole je uveden prehled jednoparametrickych metod vyuzivanych v dostupné
literatute pro tlohu deinterleavingu. Predpokladem jednoparametrickych metod je, Ze je-
diny dostupny parametr, popisujici prijatou sekvenci impulzi, je ¢as prichodu impulzi
TOA. Mezi tyto algoritmy patii pulse sorting algoritmus, sequence search algoritmus,
delta-7 histogram, cumulative difference histogram (CDIF), sequential difference histo-
gram algoritmy (SDIF), transformace a deinterleaving pomoci trackingu. TOA deinter-
leaving algoritmy odhaduji hodnotu PRI pfijatych sekvenci impulzi. Pomoci odhadnutych
PRI hodnot je pfijata sekvence rozdélena na sekvence impulzi od riznych emitert [25].

2.1 Pulse sorting algoritmus

Pulse sorting algoritmus je jednoduchy algoritmus pro oddéleni sekvenci impulzi jednotli-
vych emiteri z prijaté sekvence. Algoritmus v prijaté sekvenci impulzi hleda tfi sousedici
impulzy se stejnou hodnotou PRI. Pokud je takovato trojice nalezena, je rozsitena do obou
smért sekvence. Odpovidajici impulzy jsou vyjmuty z ptvodni sekvence a jsou prohldseny
za sekvenci impulzil od jednoho emiteru. Postup je opakovan, dokud se nenaleznou vSechny
trojice impulzi se shodnym PRI. Dale je postup opakovan pro dvojice impulzi.

Tento algoritmus je velmi prosty, ale pocetné naro¢ny. Pro komplexni prostiedi (tj.
prostedi husté s agilnimi signély, nebo s komplexni PRI modulaci apod.) neni vhodny

[25]-

2.2 Sequence search algoritmus

Sequence search algoritmus je velmi piesny a spolehlivy, avsak pocetné naro¢ny. Algorit-
mus pocita vSechny mozné hodnoty PRI a nasledné hleda sekvence impulzi s jednotlivymi
PRI v prijaté sekvenci.

V prvnim kroku uréime pocatecni odhad PRI. Hleddme sekvenci impulz v prijaté
sekvenci, zac¢inajici od prvniho impulzu, kterd m& PRI rovno pocatec¢nimu odhadu. Po-
kud takovou sekvenci nenalezneme, hledani zacind od druhého impulzu v fadé se stejnym
odhadem PRI atd. Pokud nenalezneme zadnou sekvenci pro pocatecni odhad PRI, po-
stup je opakovan s druhym odhadem PRI. Nalezené sekvence impulzi z ptijatého signalu
odebereme a testovani je opakovano [17], [27].
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2.3 Delta-7 histogram /TOA difference histogram

Delta-7 histogram, neboli TOA difference histogram je dalsi jednoduchy algoritmus pro de-
interleaving pomoci parametru TOA. Tento algoritmus vypocita vSechny mozné hodnoty
rozdili TOA. Jejich Getnosti jsou nasledné vykresleny do grafu (Obrazek 2.1). Hodnoty
s nejvyssi ¢etnosti jsou povazovany za PRI jednotlivych zdrojt [25], [27], [41].

R

PRI, | PRI, | PRI |
) 1

PRI,

b)

Pocet impulzh

PRI, PRI, PRI; PRI;*PRI; PRI;*2PRI; 2PRI;  pR|

Obrazek 2.1: a) prijata sekvence impulzt b) delta-7 histogram

2.4 Cumulative difference (CDIF) histogram

CDIF je modifikovany delta-7 histogram. CDIF histogram zobrazuje TOA diference riiz-
nych fadu. Diferenci n-tého fadu nazveme rozdil mezi libovolnym impulzem a impulzem,
ktery ho predchéazi o n impulzi.

V prvnim kroku vykreslime histogram diferenci TOA prvniho fadu. Pokud jakykoliv
sloupec prekroci urc¢itou mez, je tato diference TOA povazovana za PRI. Odpovidajici
sekvence pulzi z prijatého impulzniho vlacku vyjmeme a postup je opakovan. Pokud zadny
sloupec neprekro¢i mez, vykreslime do histogramu diference druhého ¥adu (Obrazek 2.2).
Takto pokracujeme, dokud nevznikne delta-7 histogram, nebo nedojde k separaci prijaté
sekvence impulzt [25], [29].

2.5 Sequential difference (SDIF) histogram

SDIF je modifikovany CDIF algoritmus. Histogramy diferenci riznych rada jsou vykres-
lovédny jednotlivé (Obrézek 2.3). Diky tomu mé algoritmus mensi naroky na vypocet
nez u CDIF algoritmu [23], [25], [29].

Vyse zminéné algoritmy jsou vhodné pro identifikaci konstantni modulace PRI. Dale
je mozné rozeznat modulace stagger ¢i dwell & switch PRI, jelikoz je mozné jejich zobec-
néni na konstantni modulaci PRI. Av8ak uvedené algoritmy nejsou schopny jednotlivé PRI
pritadit k jednomu emiteru. Naptiklad u modulace stagger PRI se dvémi trovnémi algo-
ritmus identifikuje dvé konstantni modulace PRI. Pro komplexni typy signali a prostiedi
nejsou tyto algoritmy G¢inné i ptes jejich vysokou piesnost. Casova slozitost vyse uvede-
nych algoritmi je O(N?), kde N je pocet pfijatych impulzi. Navic jsou tyto algoritmy
citlivé na chybéjici impulzy.



2.6. INTEGRALNI TRANSFORMACE (PRI TRANSFORMACE)

"N

PRI, | PRI, | PRI|
=T 1

PRI,

11

PRI, PRI, PRI, PRI; PRI

1l

PRI, PRI, PRI; PRI;+PRI; PRI;+2PRI; PRI

b)

o
~

Pocet impulzi
Pocet impulzl

d

~

Pocet impulzi

Obrazek 2.2: CDIF: a) piijata sekvence impulzi b) diference prvniho fadu c) diference
druhého fadu d) diference t¥etiho ¥adu

JUL UL

PRI, | PRL, | PRI|
< >

a)

PRI,

b)

(@)
~—

Pocet impulzi
Pocet impulzi

PRI, PRL PRI PRI, PRI

Obrazek 2.3: SDIF: a) pfijatd sekvence impulzi b) diference prvniho #adu c) diference
druhého radu

2.6 Integralni transformace (PRI transformace)

Necht t,,, n=0,..., N —1 je cas prichodu n-tého impulzu a N je pocet prijatych impulzu.

Za predpokladu, ze TOA je jediny zndmy parametr impulzu, mize byt sekvence impulzi
popsana vztahem

g(t) =)ot —tn), (2.1)

kde N je celkovy pocet pulzii. Uvazujme nésledujici transformaci funkce g(t)

2

—1 n—1

orit,
5T—tn+tm)exp{t mt } (2.2)

1 m=0

3
Il

10
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Mé&jme [Tpin, Tmaz] rozmezi PRI hodnot. Rozdélime-li tento interval na K intervali,
nazyvanych PRI biny, dostaneme $itku jednotlivych bini

(Tmax - Tmin)
b= -——""-———7 2.3
- (23)
a jejich stred
1
e = (k — §)b + Tomin- (2.4)

Hodnoty PRI pak mohou byt urceny jako PRI spektrum |Dy| (Obrazek 2.4), kde

T3 it
D), = / 2 D(r)dr = Z exp {tnﬂ-—l tnm} i (2.5)

b
L T8 <tn—tm<Tp+%

o

Vyse popsana transformace identifikuje konstantni modulaci PRI, avSak v ptipadé
jitter modulace PRI spektrum neni dostatecné velké pro identifikaci [19], [26], [31], [12].
Je pro to vhodné vySe definovanou PRI transformaci modifikovat a to posunem c¢asovych
pocatki a prekrytim PRI bint [19], [31].

Modifikovand PRI transformace detekuje modulace konstantni a jitter PRI, avSak
nedokaze rozeznat modulaci stagger PRI. Pro tento pfipad je mozné metodu spojit s SDIF
algoritmem [23], [26].

|| 400

200

(b)
Obrazek 2.4: a) piijata sekvence impulzit od t¥ zdrojtt s hodnotami PRI 1,v/2, /5 b) PRI
spektrum prijaté sekvence impulzi [31].
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2.7. DISKRETNI FOURIEROVA TRANSFORMACE
2.7 Diskrétni Fourierova transformace

Pomoci diskrétni Fourierovy transformace (DFT) pro deinterleaving je odhadnut pocet
prijatych sekvenci impulzi od jednoho zdroje a jejich frekvence, kdy jedind dostupna
informace je ¢as prichodu jednotlivych impulzi ¢,,, n =0,..., N, kde N je pocet prijatych
impulzi.

V prvnim kroku spo¢teme x(n) = exp {%} ,n=0,...,N—1,kdety =0 aije ima-
ginarni jednotka. Signal z(n) miZeme chapat jako interval [to,ty_1], jehoz délka je nor-
malizovand na hodnotu priblizné 27 a nasledné je tento normalizovany interval ovinut
na jednotkovou kruznici. V druhém kroku je vypoétena DFT signalu x(n), pro urceni
poctu sekvenci a jejich frekvenci. Pocet emitert pak urc¢ime, jako pocet M frekvenci s nej-
vétsi amplitudou (Obrazek 2.5) [32].

05}

i
u-unh.nJM W
1 15 2 25 3 a5 a 45 5 58 ]
Frequency (kHz)

Obrazek 2.5: Zavislost frekvence-apmlitudy pro signal spliwjici podminky (i), (ii), (iii),

[32].

2.8 Vlinkova transformace

Méjme signal popsan vztahem (2.1) a matefskou vinku ve tvaru

o) =27 x 17 ) e (26)

kde x(t) je obdélnikové okno jednotkové délky a M je libovolny parametr. Vinkova trans-
formace D(T,t) je pak definovand jako

o= |t ()

Jestlize hodnota funkce D(T,t) pfekroci urc¢itou mez, prohlasime hodnotu 7' za PRI jed-
noho emiteru [1], [L0].

Pouzitim vilnkové transformace z rovnice (2.7), dostaneme spektralni energii, kterou
je mozné znazornit graficky pomoci skdlogramu. Obrazek 2.6 zobrazuje Skalogram tii pri-
jatych sekvenci. Ze skdlogramu je mozné identifikovat sekvence x(t), x2(t), x3(t) a jejich

2

(2.7)

12



2. JEDNOPARAMETRICKE METODY

hodnoty PRI. Tato metoda je vhodna pro modulaci PRI typu konstantni, stagger a kom-
plexni (jitter, wobulated atd.) [1], [9], [10]. Déle lze v literatufe najit spojeni vlnkové
transformace s neuronovymi sitémi. Neuronové sité jsou pouzity pro identifikaci jiz zna-
mych emitert na zakladé spektralni energie, uréené pomoci vinkové transformace [10].

Autor [1] zkoumé chovani algoritmu v piipadé agility signdlu v PRI a RF na simu-
lovanych datech. Ze simulace vyplyva, ze vinkova transformace je i¢innd pro identifikaci
takto agilnich signdali, avsak neni zkouman vliv zkreslujicich vlivi, jako jsou chybéjici
nebo odlehlé impulzy.

Bwesholdhold Value D(T.1) > 0.100000

Tirme

Obrézek 2.6: Skdlogram spektralni energie D(T,t) tif zdrojt [10].

2.9 Deinterleaving pomoci trackingu

Dalsim pristupem deinterleavingu ptijaté sekvence impulzi je nahliZeni na problém jako
na sledovani cili neboli tracking. P1i trackingu je cil popsan stavovymi veli¢inami a to po-
zici cile a jeho rychlosti. Pokud nahlizime na emiter jako na cil, stavovym veli¢cindm pak od-
povida cas prichodu impulzu TOA a PRI jednotlivych emitera. Tyto stavové veli¢iny, pak
mohou byt odhadovany pomoci Kalmanova filtru a nasledné porovnany s piijatymi im-
pulzy. Vybér impulzi, které nejpravdépodobnéji patii ke stejnému emiteru, je provadén
napiiklad multiple hypothesis tracking algoritmem [21], nebo pomoci forward dynamic
programming (FDP) & probabilistic teacher [30]. Casova sloZitost Kalmanovy filtrace
je fadu O(N log N).

Zménu stavovych veli¢in cilu miZeme popsat pomoci Markovova fetézce [21], [22].
Model sekvence impulzii definujeme jako

Tpy = By, + (Z;EZ;) : (2.8)

kde ¢} = (PRI(k) TOA(k)) je dvoudimenziondlni stavovy vektor, jehoz veli¢iny chceme
odhadnout. Pfechodova matice ® je rovna

o — G (1)) (2.9)

13



2.9. DEINTERLEAVING POMOCI TRACKINGU

a (qp(k) qT(k:))T je bily sum s kovarian¢ni matici @ a s nulovymi stfednimi hodnotami.
Daéle je méreny cas prichodu y zatizen Sumem, tedy

yp = Wxy, +vp, ¥ =(0 1), (2.10)

kde vy je bily Sum s kovarian¢ni matici R a s nulovymi stfednimi hodnotami.
Pro odhad stavového vektoru pro model (2.8) jsou uzity Kalmanovy rovnice ve tvaru

a(k | k) =k | k- 1)+ K(k)ex,

x(k+1]|k)=®x(k|k), (2.11)

kde K (k) je Kalmantv zisk [21], [22], [30].
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3 Viceparametrické metody

V této kapitole je uveden piehled viceparametrickych metod vyuzivanych v dostupné
literature pro tlohu deinterleavingu. Vyse popsané metody vyuzivaji pro deinterleaving
pouze jeden parametr popisujici impulz a to ¢as prichodu TOA. V dnesni dobé jsou piijaté
impulzy komplexni a elektromagnetické prostiedi je hustsi. Z tohoto divodu je vyhodné;jsi
vyuzivat pro deinterleaving vice parametri popisujicich ptijaté impulzy. Jeden z téchto
pristupi jsou statistické metody, ty ptirazuji prvky do shluk® podle podobnosti urcitych
parametrii. Mezi né patii support vector machine, shlukova analyza nebo shlukovani na za-
kladé hustoty. Déle lze vyuzit neuronové sité. V této kapitole jsou tyto metody popsany
pro tlohu deinterleavingu.

3.1 Support vector machine (SVM)

SVM je algoritmus minimalizujici strukturalni risk. Problém minimalizace strukturalniho
risku je pfeveden na maximalizaci vzdélenosti rozdélujici nadroviny klasifikatoru k bodim
z trénovaci mnoziny, tato vzdalenost se nazyva okraj. Vhodnym vyjadienim tohoto kritéria
se vektory trénovaci mnoziny vyskytuji pouze ve formé skaldrnich soucini, coz umoznuje
pouziti jadrovych funkei (kernel function) k zobecnéni rozdélujici nadroviny na nelinedrni
nadplochu (nelinearni klasifikator) [18].

Necht V' C R, kde M je pocet parametrii popisujici impulz a V' = {v;}, i =
1,..., N, kde N je pocet prijatych impulzi. Pro nalezeni rozdélujici nadroviny je pouzita
nelinedrni transformace ® z prostoru V' do prostoru vyssi dimenze. Hleddme nejmensi
ohrani¢enou sféru s polomérem R a stfedem v bodé a, tedy

|®(v;) —all* < R*+ &, & >0, (3.1)

kde &; je relaxacni proménnd pro neseparabilni pfipad. Pro feSeni tohoto problému zave-
deme Lagrangian

L:RQ_Z( +& — H(D(v7 —(IH Z€1M1+CZ£M (32)

kde 3;, u; > 0 jsou lagrangerovy multiplikdtory a C' je konstanta.
Jestlize

1. B; = C, bod ®(v;) lezi vné sféry s polomérem R. Tyto body se nazyvaji odlehlé
a lezi mimo shluk,

2. 0 < f; < C, bod ®(v;) lezi na hranici sféry. Tyto body se nazyvaji support vectors
a lezi na hranici shluku,

3. ostatni body lezi uvnitt sféry a tedy uvniti shluku.

SVM algoritmus je ¢asové slozity podobné jako algoritmy z kapitoly 2, tedy O(N?)
[15], [38], [43]. Za Glelem snizeni ¢asové slozitosti navrhuje autor [38] rozdélit piijaté
impulzy ndhodné do m podmnozin. Dale na jednotlivé podmnoziny aplikovat SVM algo-
ritmus a nakonec jednotlivé shluky spojit. Tim se sniZ{ asova slozitost na mO((N/m)?).
V literatuie neni diskutovano chovani metody vici zkreslujicim jeviim (chybéjici, odlehlé
impulzy atd.).
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3.2. K-MEANS ALGORITMUS
3.2 K-means algoritmus

K-means algoritmus hledd pro danou mmnozinu X = {xi,...,z,} vektory puq,..., ps,
kde £ < n tak, aby stredni kvadratickd odchylka prvkd mnoziny X od vektori pu;
byla minimalni. Algoritmus hledd takové vektory, ke kterym je euklidovskd vzdalenost
dat co nejmensi.

Pro mnozinudat V = {v;}, i = 1,..., N, kde v; je vektor parametri popisujici prijaty
impulz a N je pocet pfijatych impulzi, algoritmus hledd rozdéleni P, = {C4,...,Cy}
mnoziny V', tak aby minimalizovalo funkci

FP) =) dv, my), (3.3)

=1 ’UlGC»L'

1
m; = n— Z vy, (34)

kde m,; je pozice i-tého stiedu shluku a n; je pocet prvki ve shluku C;.
K-means algoritmus iterativné opakuje dva kroky:

1. krok: vSechna data wv; jsou prirfazena k jednotlivym shlukim tak, aby se minimali-
zovala euklidovska vzdalenost d,

2. krok: vypocitaji se nové hodnoty stfedit shluki jako stfedni hodnoty jednotlivych
mnozin C;.

Kroky 1 a 2 se opakuji, dokud se alespon jeden vektor z mnoziny X klasifikuje do jiné
tridy, nez byl klasifikovan v predchézejicim kroku.

Casova slozitost tohoto algoritmu je efektivni diky své komplexnosti, O(nkl), kde n
je pocet impulzi, k je pocet shluki a [ je pocet iteraci potiebnych pro konvergenci al-
goritmu. Dale je algoritmus funkéni pouze pro konvexni shluky, v ptipadé nekonvexnosti
rozdéli algoritmus jeden shluk do vice shluki.

K-means algoritmus je velmi citlivy na pocatecni volbu poctu shluki k a jejich stredi.
Regenim tohoto problému je spojeni algoritmt@ SVM a K-means. V prvnim kroku je roz-
délena mala ¢ast dat do k shlukd pomoci metody SVM, zde je tfeba urcit uzivatelem
parametry ¢, C'. Dale jsou urcéeny stiedy jednotlivych shluki a tyto parametry jsou pou-
zity pro inicializaci K-means metody [15], [18].

V literatuie neni diskutovino chovani metody vii¢i zkreslujicim jeviim (chybéjici, od-
lehlé impulzy atd.).
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3.3 Density-based spatial clustering of applications
with noise (DBSCAN)

DBSCAN je algoritmus zalozeny na shlukovani podle hustoty. Tyto algoritmy definuji
shluky jako oblasti s vysokou hustotou, které jsou rozdéleny oblasti s nizsi hustotou. Hlavni
vyhody téchto algoritmi jsou, Ze neni potifeba znat predem pocet shlukii a schopnost
identifikovat shluky libovolnych tvart [20].

DBSCAN algoritmus definuje shluky jako maximalni mnozinu prvka s dostate¢né vy-
sokou hustotou. Klasicky DBSCAN algoritmus nechava volbu dvou parametri na uzivateli
a to MinPts a e. Parametr MinPts urcuje minimalni pocet sousedicich bodi pro urceni
tzv. jadrového bodu a e urcuje maximalni vzdalenost dvou bodi z jednoho shluku [24].

Algoritmus hledd body lezici v e-okoli ndhodné vybraného bodu p. Pokud je pocet
téchto bodu vétsi jak parametr MinPts, bod je oznacen jako jadrovy bod a je ptridan
do shluku . Néasledné jsou vysetfovany body v jeho okoli, zda jsou jadrovymi prvky.
Pokud ano jsou pridany do stejného shluku. Pokud zadny bod v e-okoli neni jadrovym
bodem, vySetiuje se dalsi nenavstiveny a ndhodné vybrany bod. Takto se postupuje dokud
nejsou vSechny body navstiveny.

Casova naroénost DBSCAN algoritmu zavisi na zpfisobu implementace. Priimérna
¢asova naro¢nost je O(Nlog(N)), kde N je pocet vstupnich bodi. V nejhorsim piipadé
je ¢asova naro¢nost O(N?) [1].

3.4 Bayesovské metody

Na sekvenci impulzii od vice emiterti mizeme pohlizet jako na nadhodny vybér xy, ..., xy
ze smési K vicerozmérnych normalnich rozdéleni s riiznymi parametry ;. Na tilohu dein-
terleavingu pak pohlizime jako na tlohu nalezeni parametri rozdéleni @y, ...,0k. V ba-

yesovské statistice chapeme parametry pravdépodobnostniho rozdéleni jako ndhodné ve-
liciny. P#i odhadu téchto parametri se vyuziva predbézné znalosti o téchto parametrech
a informaci ze vstupnich dat.

Necht X7,..., Xy je ndhodny vybér z rozdéleni, které ma hustotu p(z|@) vzhledem
k o-koneéné mire v, pricemz 6 € () je néjaky parametr. Budeme predpokladat, ze €2
je neprazdna borelovska mnozina. Necht @ méa apriorni hustotu p(0) vzhledem k o-konecéné

mitfe \. Necht se realizoval takovy vektor X = & = (21,...,2n5)7, Ze
0</mﬁwy”mmewmmm<al (3.5)
Q
Pak podle Bayesovy véty ma aposteriorni hustota p(@|x) tvar
p(Blz) = cp(21]0) ... p(z4|0)p(0), (3.6)

kde ¢ > 0 je konstanta volena tak, aby platilo

K}w@MM®=L (3.7)

Apriorni pravdépodobnost dava informace o parametru @ jesté pred ziskanim reali-
zace X. Vztah (3.6) nazyvame Bayesovsky model. Jestlize apriorni a aposteriorni prav-
dépodobnost patii do stejné tiidy rozdéleni pak jsou tato rozdéleni konjugovanda a patii
do stejného kunjugovaného systému rozdéleni, [2].
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3.5. NEURONOVE SITE
3.5 Neuronové sité

Dalsim piistupem pro deinterleaving pomoci vice parametri jsou neuronové sité (NN).
NN lze vyuzit pro klasifikaci vstupnich dat na zdkladé vzajemné podobnosti ¢i pro pre-
dikci vyvoje urcité veli¢iny. Neuronové sité lze rozlisit podle topologie propojeni neuront
na doptfedné a rekurentni sité. Pro tlohu deinterleavingu byly navrhnuty self-organizing
neuronové sité, rekurentni nebo rekurzivni neuronové sité.

3.5.1 Self-organizing neuronové sité

Self-organizing NN je oznacovana jako kompetitivni sit zaloZend na uceni bez ucitele.
Tato NN je vyuzivdna v mnoha oblastech pro rozdéleni prvki do kategorii na zakladé
vzort. Mezi tyto NN se fadi Self-organizing map (SOM), neboli Kohonenova neuronova
sit a Fuzzy ART. Casova naro¢nost téchto algoritmii je O(MN), kde M je pocet impulzii
a N je pocet neuroni [13], [11].

Self-organizing map

SOM se sklddad z jedné vrstvy neuront tzv. kompetitivni vrstvy, kde jeji usporadéni
je ve vétsiné pripadi dvoudimenzionalni a obecné neexistuje omezeni v poc¢tu neuront.
Vstupy sité jsou propojeny se vSemi neurony a jsou ohodnoceny odpovidajicimi vahami.
Sousedici neurony navic maji mezi sebou také vazby (Obréazek 3.1).

SOM je ucena iterativné. V case t je na vstup pfiveden prvek & z mnoziny vstup-
nich dat, kde jejich pocet je n. Hled4 se takovy neuron w; jehoz vzdalenost od prvku «x
je minimalni [13], [14].

2D output
K neurons lattice

Input layer

Neuron i /

Wy = [u-‘-sh’!i-‘-m wem]

Obrazek 3.1: SOM sit [11].
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Fuzzy ART

Fuzzy ART je neuronova sit, ktera je zalozena na kompetitivnim uceni bez ucitele. Sklada
se ze tii vrstev. Prvni vrstva F{ neobsahuje zadné neurony a normalizuje vstupni data.
Jeji vystup I vstupuje do druhé vrstvy F) s po¢tem neurontd 2M, kterd urci prislusnost
vstupu s neuronem v posledni vrstvé Fy s poc¢tem neurond N, kde M je dimenze vstupu
a N je pocet vystupnich kategorii (Obréazek 3.2). Fuzzy ART nésledné vybere ten neuron,
ktery ma nejvyssi pfislusnost a oznadi ho jako vitézny a jeho vaha w; je upravena [3],

[14], [16].

N .. N B
Reset
" " N N
AL @) E) e ()
Xk X](c
+
FO I:(Xk,...,X;C’)

Obrazek 3.2: Struktura Fuzzy ART.

V préci [13] je provedeno testovani SOM a FuzzyArt na simulovanych datech s agilitou
v PRI a PW. Ze simulaci vyplyva, ze uvedena metoda je U¢innd i pro agilni impulzy.
V literatuie neni diskutovano chovani metody vici zkreslujicim jeviim (chybéjici, odlehlé
impulzy atd.).
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4 Vybrané metody

Na zakladé provedené reserse literatury, zamétrujici se na deinterleaving sekvence im-
pulzi, byly vybrany dvé metody pro implementaci a ovéreni jejich i¢innosti. Byly zvoleny
metody Tadici se mezi viceparametrické, které jsou vhodnéjsi pro sekvence s komplexné;jsi
PRI modulaci a metody vyzadujici co nejmensi zasah uzivatelem (tj. volbu vstupnich
parametri). Dalsim dalezitym kritériem bylo automatické uréeni poctu emitert, jelikoz
v realném provozu neni tato informace znama. Na zdkladé téchto kritérii byly vybrany
metody DBSCAN a varia¢ni bayesovské (VB) metody. Jednokandlovy autonomni dein-
terleaving je pak proveden pomoci dvou parametri RF a PW.

4.1 DBSCAN

DBSCAN algoritmus definuje shluky jako maximalni mnozinu prvki s dostate¢né vysokou
hustotou, jejiz prvky jsou spojené vzhledem k hustoté (density-connected).

Pro pouziti DBSCAN algoritmu je nutné definovat nasledujici pojmy [11]. Uvazujme
libovolné konstanty €, MinPts € Rt a mnozinu bodi D.

Definice 4.1.1 (e-okoli bodu). e-okoli bodu p € D je mnozina bodi g € D, pro které
plati d(p, q) < ¢, kde d(p, q) je vzdélenost mezi bodem p a q.

Pozndmka. Vzdalenost d(-, ) lze uvazovat jako libovolnou vzdalenost, napriklad manhat-
tonovskou, euklidovskou, maximovou atd. V této praci uvazujeme euklidovskou vzdale-
nost.

Pozndmka. Rekneme, ze body p, q jsou sousedici, pokud plati nerovnost d(p, q) < e.

Definice 4.1.2 (Jadrovy bod). Bod p nazveme jadrovym bodem, jestlize pocet bodi
lezicich v e-okoli bodu p je vétsi jak MinPts.

Definice 4.1.3 (Piimo dosazitelny bod vzhledem k hustoté (directly density-reachable
point)). Rekneme, Ze bod q je pifmo dosazitelny vzhledem k hustoté od bodu p, jestlize
p je jadrovym bodem a bod q lezi v e-okoli bodu p.

.........

Obrazek 4.1: Bod ¢ je primo dosazitelny vzhledem k hustoté od bodu p, pro MinPts = 3.

Definice 4.1.4 (Dosazitelny bod vzhledem k hustoté (density-reachable point)). Rek-
neme, ze bod q je dosazitelny vzhledem k hustoté od bodu p, jestlize existuje Tetézec
bodi py,...,pn, kde p1 = p, P, = q takovy, ze bod p;.1 je pfimo dosazitelny vzhledem
k hustoté od bodu p;.
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4. VYBRANE METODY

Obréazek 4.2: Bod q je dosazitelny vzhledem k hustoté od bodu p.

Definice 4.1.5 (Spojené body vzhledem k hustoté (density-connected points)). Body p, g

nazveme spojenymi body vzhledem k hustoté, jestlize existuje bod o takovy, Ze oba body
p a q jsou od bodu o dosazitelné vzhledem k hustoté.

°
o ... e,
.‘. :.':t.“‘ ® ~..“‘
'.' "_- [ ] ‘.‘
p oo 4
T S S
o [ ]

Obrézek 4.3: Body ¢ a p spojené vzhledem k hustoté.

Definice 4.1.6 (Hrani¢ni bod). Nejadrovy bod p nazveme hrani¢nim bodem, jestlize lezi
v e-okoli libovolného jadrového bodu.

Definice 4.1.7 (Sum). Bod, ktery neni jadrovym ani hrani¢nim bodem, nazveme $umem.

MinPts =3

" @ Hrani¢ni bod

........

@ Jadrovy bod

@ Sum

Obrazek 4.4: Typy bodt pro MinPts = 3.

Definice 4.1.8 (Shluk). Mé&jme mnozinu bodi D. Podmnozinu C' C D nazveme shlu-
kem, jestlize Vp, q € C plati tyto dvé podminky:

(i) jestlize p € C a q je dosazitelny vzhledem k hustoté z bodu p, pak g € C,
(ii) jestlize p,q € C pak body p a q jsou spojené vzhledem k hustoté.
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4.1. DBSCAN

4.1.1 Vstupni parametry

Hlavni vyhodou DBSCAN algoritmu je, ze nevyzaduje znat doptfedu pocet shluki jako
napiiklad u k-means algoritmu a také schopnost identifikovat shluky libovolnych tvart.
Jediné vstupni parametry, které je nutné ur¢it uzivatelem jsou konstanty e a MinPts [1].

Parametr € uréuje maximalni vzdalenost dvou bodt, patficich do jednoho shluku.
Parametr MinPts je minimalni pocet sousedicich bodl pro definovani jadrového bodu.
Hodnoty téchto dvou parametri je mozné urcit z rozlozeni vstupnich dat. DBSCAN al-
goritmus je velmi citlivy na volbu téchto vstupnich parametrd [24].

Parametr MinPts

Parametr MinPts urc¢uje minimalni pocet sousedicich bodl pro urceni jadrového bodu.
Obecné se hodnota MinPts urcuje pomoci dimenze mnoziny vstupnich dat D, kde musi
platit MinPts > 3. Obecné volime MinPts = 2dim(D), avSak pro data s Sumem ¢i data
velkych rozméri je vhodnda vétsi hodnota parametru MinPts [37].

Parametr €

Parametr € ur¢uje maximalni vzdalenost dvou bodi, patticich do jednoho shluku. Jestlize
urc¢ime hodnotu parametru prilis malou, velka ¢ast dat nebude rozdélena do shlukt. Tyto
body budou prohlaseny za Sum, jelikoz nesplni podminky hustoty. Naopak pokud hodnota
¢ bude prilis velkd, jednotlivé shluky budou spojeny do jednoho velkého shluku.

Optimalni hodnotu € lze odhadnout z grafu k-nejblizsich sousedii. Graf k-nejblizsich
sousedll je tvoren ze vzestupné sefazenych hodnot k-dist, kde k-dist je vzdalenost mezi
k-tym nejblizsim bodem od bodu p; prot=0,1,..., N. € je pak hodnota, v niz se objevi
tzv ohyb (Obrazek 4.5). Hodnotu & volime dle vztahu k = MinPts — 1 [37].

Odhad epsilon

sorted k-dist
—— baseline
@ epsilon = 0.042854

1.4 1

1.2 1

1.0

0.8

3-dist

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0.0

T T T T T T T T T
0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
Index

Obrazek 4.5: Vzdalenosti tretich nejblizsich sousedi sefazené vzestupné.
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4. VYBRANE METODY

4.1.2 Postup algoritmu

Jednotlivé kroky algoritmu, pfi danych parametrech e, MinPts, jsou nasledujici [28].
Pro i = 0 oznac¢ime vSechny body jako nenavstivené.

1. Vybere se libovolny bod p z mnoziny vstupnich dat D, ktery jesté nebyl navstiven.

2. Jsou urceny sousedici body, které lezi v e-okoli bodu p. Jestlize pocet sousedicich
bodi je mensi jak hodnota MinPts, pak je vybrany bod p oznacen jako Sum a po-
kracuje se krokem 4. Jestlize je pocet sousedicich bodu vétsi nebo roven hodnoté
MinPts, pak je vybrany bod p oznacen jako jadrovy bod. Vytvori se shluk C;,
kde p € C;.

3. Body lezici v okoli bodu p, také nalezi shluku C;. Pro vSechny sousedici body
jadrového bodu p je opakovan krok 2, dokud existuji sousedici body bodi patticich
do shluku C;.

4. Vybere se novy nenavstiveny bod z mnoziny D a i =1+ 1.

5. Opakuji se kroky 1 — 4, dokud nejsou vSechny body navstiveny.

4.2 Variac¢ni bayesovské metody

Jak jiz bylo zminéno v podkapitole 3.4 mame Bayesovsky model

p(8lx) = cp(x1]0) . .. p(x,|6)p(6), (4.1)

pro realizaci X =« = (z1,...,zy), kde ¢ > 0 je konstanta volena tak, aby platilo

/Q p(6]2)dAO) = 1. (4.2)

Ve vétsiné piipadi je velmi obtizné urcit hustotu aposteriorni pravdépodobnosti p(0|x)
a je nutné danou hustotu vhodné aproximovat. K tomu jsou vyuzivany variacni metody
¢i metoda Monte Carlo. V této praci se budeme zabyvat varia¢nimi metodami.

Myslenkou varia¢nich metod je vytvorit vhodnou t¥idu rozdéleni neznamych parame-
tra a z ni vybrat rozdéleni, které je v jistém smyslu nejpodobnéjsi hustoté aposteriorniho
rozdéleni p(@|x). Podobnost rozdéleni je méfena pomoci Kullback-Leiblerovy divergence

(61, [7]-

4.2.1 Smésovy model

Definice 4.2.1. Hustota p(x) ndhodného vektoru X se nazyva hustota pravdépodobnosti
K smésovych komponent, jestlize

p(x]©) = apmy(x|Oy), (4.3)

kde my jsou hustoty komponent pochézejici ze stejné rodiny rozdéleni s lisicimi se para-
metry ;. a a; jsou vahy smési pro kterd plati ai > 0, Zle ar = 1. Vektor ® obsahuje
v8echny parametry smésového modelu © = {4, ..., Ok, ay,...,a;}.
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4.2. VARIACNI BAYESOVSKE METODY

Priklad 4.2.1. Uvazujeme-li smés K J-rozmérnych normadlnich rozdéleni, pak hustota
p(x) ndhodného vektoru X € R’ je rovna

p(x) = Zak/\f.i(w\lik, k), (4.4)

kde N (x|pk, i) je hustota k—tého J-rozmérného normélniho rozdéleni s vektorem stied-
nich hodnot p; a kovarianc¢ni matici 33,

N(@lp i) = ————ex (— (@ — ) % (@~ “’f)) . (4.5)

Ve s 2

Smésovy model (4.4) nazyvame Gaussiv smiSeny model (GMM).

4.2.2 Exponencialni rodina rozdéleni

Mnoho pravdépodobnostnich rozdéleni patii do Siroké tridy rozdéleni nazyvané exponen-
cidlni rodina, kde ¢lenové této rodiny maji mnoho vyhodnych vlastnosti [2], [0].

Definice 4.2.2. Méjme pravdépodobnostni prostor (€2, 4, Pp) a na ném definovany na-
hodny vektor X, ..., Xy. Ozna¢me jeho pozorovani « = (x1,...,xy), hustotu rozdéleni
pa hazveme hustotou exponencialni typu, jestlize ji lze zapsat ve tvaru

N
pa(z) = p(x|A) = h(z) exp (Z M (M) To() — @(A)) ; (4.6)
n=1
kde n,(A), T (x), a(A) jsou realné funkce. Funkei 7}, (x) nazyvame postacujici statistikou
a systém {Pp} exponencidlni rodinou.
Pozndmka. Vztah (4.6) lze zkracené zapsat pomoci skaldrniho soucinu
pla|A) = hiz) exp (77 (A)T(z) — a(A)) . (4.7

Poznamka. Hustota pravdépodobnosti pies cely obor hodnot ndhodné veliciny X musi
byt normovand, tedy:

/h(a:) exp (" (A)T(x) — a(A)) dz = 1. (4.8)

Tim je funkce a(A) jednozna¢né ur¢ena vztahem

a(A) =1In (/h(m)exp(nT(A)T(m))da}) . (4.9)
Definice 4.2.3. M¢&jme hustotu exponencidlniho typu (4.6). Hustotu
p(x|A) = h(z) exp (A" T(x) — a(N)), (4.10)
pak nazyvame prirozenou parametrizaci a parametr A pfirozenym parametrem.

Pozndmka. Uvazujeme-li pfirozenou parametrizaci, z gradientu obou stran vztahu (4.8)
podle prirozeného parametru A dostaneme

Vaa(A) = E[T(z)]. (4.11)

24



4. VYBRANE METODY

4.2.3 Kullback-Leiblerova divergence

Kullback-Leiblerova divergence méii odlisnost dvou pravdépodobnostnich rozdéleni. V pii-
padé varia¢nich metod méame hustotu rozdéleni p(®|x), kterou aproximujeme hustotou
q(®). Miru jejich odlisnosti lze vyjadrit pomoci Kullback-Lieblerovy divergence [6].

Definice 4.2.4. Mé&me ndhodnou veli¢inu X a dvé pravdépodobnostni hustoty p(x)
a ¢(x). Pak Kullback-Leiblerovu divergenci K L(p(x)||q(x)) definujeme jako

KL(p(z)[lq(®)) = — /p(:n) In(q(z))dz — (—/p(m) 1n(p(m))dm) -

_/p(a:) In (%) dx = E, {m (2%)] _ (4.12)
= E,[Inp(x)] — E, [Inq(z)].

Poznamka. Poznamenejme, ze Kullback-Leiblerova divergence je nezdporna a neni syme-
tricka, tedy

KL(p(x)l|q(x)) >0,
KL(p(z)|[q(x)) # KL(q(x)||p(x)).

Predpokladejme, Ze mame Bayesovsky model (3.6), kde vSechny parametry tohoto
modelu maji dané apriorni rozdéleni s hustotou p(@). Déile tento model kromé nezné-
mych parametrii © obsahuje také latentni (skryté) proménné z = (zy,..., z,). MnoZinu
v8ech neznamych hodnot ozna¢ime Z = {©, z} a mnozinu pozorovanych dat oznacime
x = (x1,...,2,). N&§ model specifikuje sdruzenou pravdépodobnost p(x,Z) a naSim
cilem je najit aproximaci aposteriorni hustoty p(Z|x).

Uvazujeme-li hustotu pravdépodobnosti ¢(Z |\, ¢) s parametry A, ¢, pak plati

np(x) = L(¢(Z|X, @) + KL(q(Z|A, d)|[p(Z]z)), (4.13)

kde definujeme

ca(zIng) = [azixeim (L5 iz -

(ZX. ¢ (4.14)
= Eyllnp(x, Z)| — E,lnq(Z|X, @)],
KL(a(Z|\. 9)Ip(Z12) = - [ o(ZI7,9)In (%) SRS

— B, [Ing(Z|x ¢)] - E, np(Z|z)].

Funkcional L(q(Z|A, ¢)) nazyvame dolni mez. Ilustrace dekompozice (4.13) je na obrazku
4.6.
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4.2. VARIACNI BAYESOVSKE METODY

KL(qllp)

In(p)

L(q)

L/
Obrazek 4.6: llustrace dekompozice (4.13).

4.2.4 Mean-field aproximace

Predpokladejme, Ze prvky neznamych hodnot Z 1ze rozdélit do M disjunktnich, vzdjemné
nezavislych mnozin Z;,© = 1,..., M. Pak hustotu ¢ lze faktorizovat vzhledem k témto
mnozinam

¢(Z) = Hqi(Zi). (4.16)

Tento pristup se nazyva mean-field teorie.

Varia¢ni metody vyuzivaji mean-field aproximaci. Aposteriorni rozdéleni s hustotou
p(Z|x) aproximuje tzv. variaénim rozdélenim s hustotou pravdépodobnosti ¢(Z|\, ¢)),
které spliiuje mean-filed teorii [6].

Hustotu varia¢niho rozdéleni ¢(Z|\, ¢) spliujici (4.16) lze zapsat ve tvaru hustoty
exponencialniho typu, tedy

d(Z|X, ¢) = q(®|N)q(z]®), (4.17)
q(®[A) = h,y(©) exp()\TTp(@) — ay(N)), (4.18)
q(z|¢) = lu(2) exp(¢p” Ti(z) — a(9)), (4.19)

Za predpokladu, 7e hustota varia¢niho rozdéleni ¢(Z |\, ¢) aproximuje rozdéleni p(Z|x)
a tyto dvé rozdéleni patii do exponencidlni rodiny, pak vyplyva, ze funkce h,, T, a h;,T;
téchto dvou hustot jsou ekvivalentni.

4.2.5 Gradient dolni meze

Ukolem variaénich metod je aproximovat hustotu aposteriorniho rozdéleni p(Z|x). Hle-
dédme tedy hustotu varia¢niho rozdéleni q(Z|A, @), tak aby K L(q(Z|X, ¢)||p(Z|x)) byla
minimalni. Ulohu minimalizace Kullback-Lieblerovy divergence lze pfevést na maximali-
zaci dolni meze L(q(Z|\, ¢)). Pro maximalizaci dolni meze, hleddme maximum funkce
L(q(Z|\, ¢)). Maximalizaci provedeme ve dvou krocich. Nejdiive zafixujeme parametr
A a uréime maximum funkce L(q(z|¢)). V druhém kroku poté zafixujeme parametr
¢ a uréime maximum funkce L(g(®|X)).
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4. VYBRANE METODY

Plati

L(q(O[N)) = Ey[lnp(x, ©)] — Ey[Inq(O[A)] + ki, (4.20)

L(q(z|¢)) = Ey[lnp(z, 2)] — Ey[Ing(z]P)] + ks (4.21)

kde kq resp. ks je konstanta obsahujici ¢leny, které nezavisi na parametru A resp. na pa-

rametru ¢.

Vyjadiime-li hustoty pravdépodobnosti ve tvaru hustot exponencialniho typu a vyu-
zijeme vztahu (4.11), po upravich dostaneme

L(q(ON) = E,ny(x, 2)T]Vaay(X) — ATV aa,(A) + ap(X) + ki, (4.22)

L(q(2|9)) = Ejlm(z, ©)"|Voa(®) — ¢ Voau(9) + ai(¢) + ka. (4.23)

Lokalni maxima funkce (4.22), (4.23) nalezneme vypoétem gradientu a jeho polozenim
nule.

VALW(OIN) = TRap(N) Byl (w, )] — N, (124)
VaL(@(O[A) =0 <= A= Eny(w, 2)] (4.25)
VeL(a(2|p)) = Via(e)(Eqm(z, ©)] - ¢), (4.26)
VoLl(q(z|9p)) =0 <= & = Ey[n(x, ©)] (4.27)

Parametry A ur¢ime jako stfedni hodnoty vzhledem k variacnimu rozdéleni s husto-
tou q(®|A) piirozeného parametru aposteriorniho rozdéleni. A parametry ¢ uréime jako
stfedni hodnoty vzhledem k varia¢nimu rozdéleni s hustotou ¢(z|¢) pfirozeného parame-
tru aposteriorniho rozdéleni.

4.2.6 Laplaceova aproximace

Laplaceova aproximace je metoda pro nahrazeni hustoty pravdépodobnosti s urcitymi
vlastnostmi hustotou norméalniho rozdéleni [0], [33], kterou vyuZijeme nize.

Méjme funkci g(x), kterd ma spojité derivace do fadu 2, s maximem v bodé xg, tedy
g'(zo) = 0. Cheeme vypoditat

/b g(x)dx. (4.28)
Necht h(z) = Ing(z), pak '
/bg(:r) = /b exp(h(x))dx. (4.29)
Vyuzijeme-li Taylorova rozvoje sae stredem (\17 xo, pak

/ab exp(h(x))dr ~ /ab exp (h(xo) + P (x0)(x — 39) + %h”(xo)(a: — x0)2> dr.  (4.30)

Jelikoz ¢len h(zo) nezavisi na proménné = a h'(xy) = 0, pak

/ab exp(h(z))dz =~ exp(h(zp)) /ab exp (—%jw_(—;(s)i) - 3

27



4.2. VARIACNI BAYESOVSKE METODY

Dostali jsme hustotu normélnfho rozdéleni se stiedni hodnotou zy a rozptylem —h"(zy)~*

V piipadé, 7e a = —00,b = 0o aproximace (4.31) je ve tvaru
b 27
] exp(h(x))d:c ~ exp(h(;r:o)) m (432)

4.2.7 Odhad parametrit GMM pro tulohu deinterleavingu

Standardni GMM

Méjme N prijatych impulzi X,..., Xy, kde impulz X,, je popsan J parametry, tedy
X, = (Xy,...,X,). Pfedpokladame, Ze tyto impulzy jsou vzdjemné nezavislé a genero-
vany K emitery. Parametry impulzti vSech emitert maji .J-rozmérné normalni rozdeéleni.
Mame tedy GMM

K

p(x,|©) :ZakNJ($n|Hk7Zk), (4.33)
k=1

kde K je zndmy pocet emitert, py a 3, jsou stiedni hodnota a kovarian¢ni matice k-tého
emiteru, respektive k-tého J-rozmérného normalniho rozdéleni a ax je parametr vah.

Nasim tkolem je urcit parametry GMM, tedy kovarian¢ni matice X4, ..., Xg, vektory
stfednich hodnot p, ..., px a vektor parametri vah a = (a1 ... ag) spliwjici dvé vlast-
nosti: a; > 0, Zszl ar = 1. Chceme uréit parametry © = {a, pq,..., g, X1, .., 2k }-

GMM mtize obsahovat latentni proménnou z € RY, kterd popisuje k jakému kompo-
nentu patii proménna x,. Tedy z, € {1,..., K}. Pak je sdruzené hustota pravdépodob-
nosti ve tvaru

P, 2]©) = > plan|zn, ©)p(2:|O©), (4.34)
zn€{l,...,K}
K
)
p(@n|2n, ©) = T[N (@, )=, (4.35)
k=1
K 5
p(2,|®) = H a,;™. (4.36)
k=1

Sdruzend pravdépodobnost je pak ve tvaru

N K
p(xr,...,xN,2|©) = H H[akNJ(wn|Hk7 Ek>]5§ (4.37)
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Odlehlé hodnoty

Hlavnim nedostatkem standardniho GMM (4.37), jenz je uvadén v dostupné literatufe,
je citlivost na odlehlé hodnoty, diky nimz dochéazi k Spatnému odhadu parametri mo-
delu. Tento nedostatek je mozné vytesSit zavedenim nové latentni proménné, ktera méni
kovarian¢éni matici 3, kazdého komponentu modelu pro kazdé =, [31].

Odlehlé hodnoty definujeme pomoci latentni proménné w = (uq,...,uy). Hustoty
pravdépodobnosti p(x,|uy, 2, ©) a p(x,, uy|2,, ) urédime nasledovné

K
p(wn|umzm®) = HNJ(CEn\Nk,U;lEk)&g"; (438)
k=1
K
_ k
(T, Un |2, O) = HNJ[(wn|Nka unlzk)pk(un)]dz”v (4'39)
k=1

kde ©® = {ou, Bk, i, 2}y i @ Pr(un) je hustota apriorniho rozdéleni latentni pro-
ménné u,, v zavislosti na z, = k, kterd ma gamma rozdéleni s parametry oy, 5. Tedy

Pr(un) = punlz = k) = G(un|ax, Br). (4.40)

Pro tcely deinterleavingu chapeme odlehlé hodnoty jako odlehlé impulzy zptisobené
chybou méfeni, nebo jako impulzy patfici k jednomu emiteru s agilitou v parametrech.

Autor [31] dale rozsitfuje model o chybéjici hodnoty. Tato tprava je pouzita z divodu
vyuzivani parametru PRI pro tlohu deinterleavingu. Jak bylo zminéno v kapitole 1, PRI
parametr neni kvili citlivosti na ruSeni (vypadky a falené pulzy) vhodny pro tlohu
deinterleavingu. V této praci je pouzit novy model modifikovany pouze o odlehlé hodnoty
a je tedy nutné vlastni odvozeni vztahti pro odhad parametrti modelu.

Vysledny GMM model

Kombinaci (4.37), (4.39) dostaneme vyslednou sdruzenou pravdépodobnost

N K
p(mlv <., LN, H|®) = H H[akNJ(mn|uk7 U;lzk)g<un‘ak, /Bk)]él;na (441)

n=1 k=1

kde H = (u, z) jsou latentni proménné a ©® = {a, oy, B, pk, Xk }_; j jSOU nezname pa-
rametry. Vztahy pro vypocet parametri vysledného GMM modelu rfej7sou znamé a je tedy
nutné jejich odvozeni, viz nize. Graficka reprezentace vysledného modelu je znazornéna
na obrazku 4.7.
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Obréazek 4.7: Grafickd reprezentace vysledného modelu

4.2.8 Konjugované rodiny apriornich rozdéleni

V Bayesovské statistice rikdme, ze apriorni a aposteriorni rozdéleni jsou konjugované,
jestlize patii do stejné rodiny rozdéleni. V nasem pripadé predpokladadme, Ze apriorni
i aposteriorni rozdéleni patii do exponencialni rodiny a tedy konjugované jsou. Konjugo-
vané apriorni rozdéleni latentnich proménnych H a neznamych parametri © jsou znamy
dle [12] a jsou uvedeny v tabulce 4.1 a jejich pravdépodobnostni hustoty v tabulce 4.2.

“— Konjugované Parjametry .
Rozdéleni s Parametry L2, konjugovaného
p(x1,...,xNy|®) rozdéleni apriotht. apriorniho

rozdéleni rozdéleni
No(pe, vy, Bn) g, B NV g, 57188, 7, 2" g, w71 5,9, 2
CAT(G) a = (al,...,ak) D(dl,...,dK) dl,...,dK
g(akvﬁk) ak’aﬁk R(pchar)S)Q b,q,7,S

Tabulka 4.1: Konjugované apriorni rozdéleni

!Hustota pravdépodobnosti J—rozmérného normélniho-inverzniho Wishartova rozdéleni NyW =1 je
soucin hustot vicerozmérného normalniho rozdéleni a inverzniho Wishartova rozdéleni.
2Hustota rozdéleni R(p, q,r, s) je specifikovana nize.
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4. VYBRANE METODY

Rozdéleni Hustota rozdéleni

— — n— Tunzil n—
T~ N (e, u S0) (|, u ' S5) = WGXP (_(az ) R (z Mk))

K oF
zn ~ CAT (a) plznla) =11, a
H§—1 ai’“_l
a ~D(dy,...,dx) p(a|d1,---dK):m I
_ _ _ _ — [ KXY, — [

i ~ Ny (e, £718%)  plpr| e, 7 128y) = —(QW)Jllﬁ_lz - eXp <—(“k e “k))

_ _ Sy —1
B W0 E) p(EhE) = P e ()

ﬁakuak T

u, ~ G(ay, Br) p(unlag, Br) = T(az) exp(—frun)

T
% GXP( Bk’q)|0¢k75k>0

Tabulka 4.2: Hustoty vybranych rozdélenich

akaﬁk NR(p:quvs) p(ak75k|p7Qaras>

Konjugovanou apriorni hustotu pro a4, Oy lze zapsat jako

p(aka Bk‘pa q,T, S) = p(ak’p7 q,T, S)p(ﬁkloﬂm q, S)7

kde

p(ﬁk|ak7 q, S) = g(6k|sak + 17 Q>7
1 p* (s + 1)
MO qsak+lr<ak)r

p T (say + 1)
My = dovy,.
0 / qsak-i-lr(o%)r Ok

p<04k‘p7 q,T, 8) =

Normaliza¢ni konstanta M, se ur¢i pomoci metody zalozené na Laplaceové aproximaci
dle [39] viz podkapitola 4.2.6.

4.2.9 Aposteriorni rozdéleni parametra

Déle indexem Ny, znac¢ime novy parametr k-té komponenty modelu (4.41). Pro aposteriorni
rozdéleni neznamych parametri © plati

N
p(©|X, H) HP Zn|a) H plak, Be)p(a)p(Sk) [ [ p(unlow, Bi)p(@nl ik, Zi)
n=1
N dk 1 K N X
n= zn + n= 6zn_1
p(@) [] p(znla) = Bl_flli 1 Hak 1 H BT o, 1
11 ood .
.
(L’X,HND(le,...,dNK),
kde

N
dy, = dp+ Y 0k
n=1
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4.2. VARIACNI BAYESOVSKE METODY

H [P(ak, Br) Hp(un|ozk, ﬂk)] —

ﬁ pak—l ( ) Bkzgzl 5§n0‘k uan:l 5’.;” (ar—1) N i
= ———————exp(—fiq exXp | — 0, Bktn |
F(ak>r/8k; F F(O[k)Z'ZnVZI 6]z€n ; "

(]f)unz’lyz1 o ) o N
o8 exp _ﬁk q + 5§nun 5
F(ak)H—ZN sk 5’;041@(8-&-227:1 k) ( < ;

t].
Oék,ﬂk|X>H NR(PNk>QNk,TNk,SNk),
kde
N sk
PNy, :punzn_l n7

N
v, =g+ > 0F un,
n=1
N
TNlc =r —|— 25’;”,
n=1

N
k
SN, =S+ E o7 .
n=1

N

p()p(Ze) | | p(anl i, Si)

_ ﬁ 1 o (_ T D (T uw) y

iV (2m) |k 2
y 1=z 2 e (3% y
%JFJ(%) 2
Sy ok, N -~
y L . 3 g @) B ) )
V@) Tuz Sy | Ly on 2
EL Ay 1

_ _7+Z’]ﬂv:1 zn _ _ _
o |k 72| 2] 2 exp(—5 (b — ) K35 (o — fir) +

N
+ > 08 (@ — )T (@ — ) + (EX)).
n=1
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Pro upravu této hustoty aposteriorniho rozdéleni vyuzijeme nésledujici vztahy [12]:

e Suma rozdili od stifedni hodnoty:

Y (@) @, —p) = Np—2)"S (p—2)+) (2, —2)'S ' (z, — ),

kde 2 = 3N x,/N,
e Soucet dvou kvadratickych forem:

(y—z)"Aly—x) + (z - 2)' Bz — 2) =
=(@-¢c)(A+B)(x—c)+(y—2) (A" +B) (y —2),

kde c = (A + B) '(Ay + Bz),

e Stopa skalaru a cyklickd vlastnost stopy:
(z—y)' Al —y) =tr[((z - y)(z—y)") A].

S vyuzitim vztahti vyge, lze exponent E = — 4 ((pr—fie) 3, (pr— )N 68 (@,
)T (2, — ) + tr(EX, 1)) piepsat do tvaru

1 B — _
E= ) (s MNk)TENi(Mk = p) F r(Bn30)
.
p S X H ~ N (py,, By,) @ W (. Sy,

kde
N -1 N
XN, =2 (/i + Z(anun) = KN, = K+ Zéfﬂun,
n=1
-1 _ al k lJ’k’i'}_ Zn 1 Znuna:n
By, =2, | 20 | ek + Z(SZnuna:n = ,
n=1 K+ Zn 1 Zn
N
N, =7 + Z 5511’
n=1

N
Sn, =2+ Z 88 up(@, — ) (T, — Ty

N
j — Zn 1 6§n wn .

)T KZTJZI 165 Un

= T
P SO (B — ) (g, — 1)
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4.2. VARIACNI BAYESOVSKE METODY
Tedy parametr ® mé aposteriorni rozdéleni

© ~ D(dny, -, dng) @ RN, ANy TN, SN,) @ N (v, 2 ) @ W H (v, v,

a patii do exponencidlni rodiny. Pak funkce 7, v hustoté exponencialniho typu (4.6)
je ve tvaru

np=(dn, +1,...,dn, + 1, Inpn,, . Inpr, =GNy, - —ANgs — TNy - - s —TNgs
s s _Z;\/i _E&L _217\7}/"'1\71 _ENLIJ’NK
Nis+++9»°Ng> 2 PN 9 ) 9 PRI 92 )
+J+1 FIH1 _
—WT,...,—W#,ENU...,ENK).

4.2.10 Aposteriorni rozdéleni latentnich proménnych

Déle indexem N, znadime novy parametr k-té komponenty modelu (4.41) pro n-té po-
zorovani. Pro aposteriorni rozdéleni latentnich proménnych H plati

N K
n=1 k=1

=
=

p(un’alm ﬁk)p<wn‘um @) =
1

B
Il

1

K ﬁzﬁzléfnakuzleé';n(ak—l) N
n
=11~ exp [ =% Bruy | x

3
Il

k=1 F(ak)Zle O n=1
S ok, N .
X ! 1 exp | — Z 6F u (@ — )" 5y (0 — ) x
Ve Tu s | e 2

N Ty-1
0 U?%:n:1 5zn( e 2 exXp <_ g 51; Un, (ﬁk + (w IJ/k) k (m Nk))) )
n=1 ! 2

tj.
u, ~ I'(an,,, BN,,.),
kde
N
aN7Lk Qg 2’
x, — -1 T, —
By, = B+ ( Hr) 2k ( Hk).
Tedy

k
oz,

-1

N K QN QN
a /Bakl—\ Q : /6 nkun nk
p<H|X7®):HH< k k ( Nk) Nk

& exp(—Pn,, Un)
n=1k=1 (2m) 7| 2] F<ak)5N:2k I'(an,,) § )
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4. VYBRANE METODY

Oznacime-li N
(27)7[Sk] Do) By

pak normovand hustota pravdépodobnosti p(z, = k|®,, u,, ©) je rovna

Pnk =

Y

(2 = k|2, un, ©) = =K - Ont-

2 m=1 Pum

Tedy latentni proménné H maji aposteriorni rozdéleni

a patii do exponencidlni rodiny. Pak funkce 1, v hustoté exponencidlniho typu (4.6)
je ve tvaru

m=(an, —1,...;an,, — L, =B, —BNores M Pr1s - 1IN prr).

4.2.11 Variacni rozdéleni

Hustotu varia¢niho rozdéleni ¢(®|A) pro vektor nezndmych parametrit © volime ve stej-
ném tvaru jako hustotu aposteriorniho rozdéleni p(®|xy, ..., xy, H). Tedy

9(®[X) = 1,y (©) exp (A'T,(©) — a,(N)) ,

kde AT je prirozeny parametr ve vztahu (4.18) roven

T * * * * * * * * *
A :( N1+17"'7dNK+171npN17"'lnpNK7_qN17"'7_qNK7_rN17"'7_TNK7SN17
x—1 x—1 *—1 % *—1 %

o N ENe BN M BN P
‘e NK’ 2 P 2 5 2 gy 2 ;
v +FJ+1 v, +J+1 _ _
Vi S Nl > SN > L)
2 2 1 K

Hustotu varia¢niho rozdéleni q(H|¢,) pro vektor latentnich proménnych H volime
ve stejném tvaru jako hustotu aposteriorniho rozdéleni p(H | X, ©). Tedy

q(H|¢n) = hi(H) exp (¢, Ti(H) — ai(bn)) ,
kde @1 je pfirozeny parametr ve vztahu (4.19) roven
ol = (ay, —1,... oy =L =By =B8N pn, o I ).

Dle (4.25) a (4.27) vypod¢itame prirozené parametry X, ¢, jako stfedni hodnoty funkei
1y, i hustot aposteriornich rozdéleni p(©|X, H),p(H|X, ©):

A = Ey[ny),
bn = Eqni].
Vypocet prirozenych parametri provadime itera¢né. Hodnotu ?%H] v 1 + 1 iteraci

ziskdme pomoci predchorzi iterace A}, Hodnotu A+Y ziskame z qb[rfﬂ . Postupujeme podle
algoritmu 1.
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4.2. VARIACNI BAYESOVSKE METODY

Data: Sekvence impulzt popsana PDW matici X

Input: Inicializace Al

while dokud neni splnéna zastavovaci podminka do
for n=1:N do

‘ Pl = B in[m]
end

A = Ea [n,]
end
Algoritmus 1: Algoritmus pro update ptirozenych parametrid X, ¢,

Vypocteme pozadované stfedni hodnoty:

N
=dy+ Y E [0F]+1

n=1

N
dk+z5§n+1

n=1

EQ[de + 1] = Eq

Eolin(py,)) = E, [In(puir= )] =1 +2E LRSS

N

B N
Eyl-qv])=E, |—¢=)_ 5,’;%] = —q—> B, [65] By [u),
n=1 n=1

N

N
Eyor) - E, —r—za;z] S ]
s+25k —3+ZE (6% ]

E[SNk - q

2—1 1 1 N
E, |- 2Nk = F, —52,21 (/{ + Zéﬁnunﬂ — _52;1 (,{ + ZEq (65 ] By [un) |
L n=1 n=1
i 2—1 1 N
E, |- Nk;l’Nk = —52,;1 (MM + Z 5§nunwn> =
L n=1
] N
oot I 1] 7+Zn16§+J+1 7+ZT]LV:1EQ[5’;”]+J+1
q |7 | — q )
2 2 2
N N k
_ Y o 0% u, o ~
E Xy |=FE, |2+ 6F (2, — )(x, — )" + n=1_z - -
q [ N;J q ; n ( )( i 25:1 5,;”% (,U'k )(Mk )

kY ony By (68 ] By [un)]
/<a+zn1E [6’“}Eq[un]
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Eq[In(pni)] = Eqlln(ar) + an,, n(Bx,,) — (T (aw,,)) + o n(Fy) —n(T () -

— g ln(27‘(’) — % In ’2]6” = Eq [ln @k] + O‘N;:k ln(ﬂN;k) - ln(F(&}‘Vnk)) + Eq[&k]Eq[ln Bk]

J 1
~ EylIn(T(ax))] = % In(2m) — 5 [ [
Nakonec nahradime prirozené parametry A béznymi parametry

* * * * * * * * SV % 2 Ny
(s DNk ANk TNEs Sk ENk,uNk,ka, ENk) a prirozené parametry ¢, béznymi parame-
* * * .
try (O‘NnkﬁﬁNnkwpnk) :

N
Ay, = dy + Z E, [6* ]
n=1

N
Pk = Dexp (Z E, [52} E, [ln un])

n=1

N
ANk = q+ Z E, [52} E, [un]

n=1

N
e =T+ Z E, [0} ]

n=1

N
8}(\”&‘ =S + Z Eq |:5§n:|

-1
Xy, =X </<J+ZE 6% ] un]) :>/€Nk_/£+ZE (6% | B, [un]

n=1
W = Bk + Zn:l Ly [5zn] Eq [un] 2y _ Bk + Zn:l Ly [5§n] Eq [un] @y
N R I B [0F] By fun) N

N
’Y]*Vk =7+ Z E, [5];”}

mznlE [(5’“} "l
/<;+Zn:1Eq[6’“}E[ ]

I, =2+ Z (65 ] By [un] (zn — &) (20 — 24)"

(e — ik)(uk — )"

Oﬁ;\[nk = Eq[Oék] + g
B = Balfi] + 3B [(@0 — ) S5 w0 — )]
P = exXp(Ey [Inay] — an: In(By: ) +In(T(ay,, ) + Eylow] Ey[ln Bi.] — E,[In(T'(a))]—

~in(2r) = 32, In 3],
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Stredni hodnoty objevujici se ve variacni aproximaci uré¢ime z vlastnosti odpovidajicich
rozdéleni [31]. Z vlastnosti kategorického rozdéleni dostaneme pro k =1,..., K

= Op Z Oni = (4.42)

7 vlastnosti Dirichletova rozdéleni dostaneme pro k =1,..., K
By [Inay) = ¢(dy,) — (Z dy > : (4.43)
Z vlastnosti gamma rozdéleni dostaneme £k =1,... K
a*
E, [un] = 72, (4.44)
BN'n.k
EyInu,) =¢(afy ) —Ingy . (4.45)
Z vlastnosti inverzniho Wishartova rozdéleni dostaneme pro k=1,..., K
E,[In|X;|] = (1/;J (%V’“) + JIn(2) + In |Eka|) , (4.46)
E,[Z] = 2N (4.47)

7 vlastnosti J-rozmérného normalniho rozdéleni a inverzniho Wishartova rozdéleni lze
odvodit pro k=1,..., K

— * NIk — * ‘]
Ey [(wn - Nk)TEk l(wn - :uk)} = (zn — MNI:)T'YN,C ENkl (xn — “Nk) + P (4.48)

N

Stredni hodnotu parametru [, lze urc¢it z aposteriorniho rozdéleni v zavislosti na para-
metru oy, tedy prok=1,..., K

B, 5] = SuBdd 1 (1.19)
4N,
Ey [In Bi] = Eq[ih(sn,an + 1)] — Ingy, . (4.50)

Nicméné stredni hodnoty zavisejici na parametru a; jsou analyticky nereSitelné a je nutna
jejich aproximace pomoci metody zaloZené na Laplacové aproximaci dle [39] viz podkapi-
tola 4.2.6. Tedy aproximujeme integraly pro k =1,..., K

E, o] = / cop(anlph s Tl 7% 5%, ok, (4.51)
Eq[¢(3Nk@k + 1)] = /w<$*Nk04k + 1)]9(0% ’p*Nk> qy\fw r}k\fka S*Nk)d&ka (452)
E,In(T(or)] = / (T (o) )p(elpi, » G i s Siv. )i (4.53)
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Vysledny algoritmus pro uréeny parametri GMM pro deinterleaving a latentnich pro-
ménnych:

Data: Sekvence impulzii popsana PDW matici X
IHPUt: Ka dvpchar)S?/{a I:l’/m/y) Eka k= 1a tet 7K
Output: Latentni proménna z

while dokud neni splnéna zastavovaci podminka do
update latentnich proménnych ay ,, B, ., Poks Onk

update neznamych parametrit dyg, PNk, qNk; TNks SNky BNy s 2N, 5 YNy » 2N,
end
Zp = argmaxy—i . g Onk

return z . . . . i
Algoritmus 2: Algoritmus pro deinterleaving pomoci GMM

VB metoda pro model (4.41) je schopna automaticky ur¢it pocet shluki, za predpo-
kladu, Ze vstupni parametr K je vétsi jak skuteény pocet shluki. Zadanim vétsiho poctu
shluk metoda prifadi automaticky nékterym ze shlukt vahu a; blizko nule a tim dojde
k automatickému vybéru poctu shluki. Vstupni parametr K lze urcit naptiklad z histo-
gramu parametril, kde se odhad poc¢tu shlukt vezme jako pocet lokalnich maxim.
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5 Experiment

Ovéreni vhodnosti metod z kapitoly 4 pro tlohu autonomniho jednokanalového de-
interleavingu bylo provedeno na simulovanych a datech z redlného provozu. Simulovana
data byla vygenerovana v softwaru Matlab. Implementace metod byla provedena v pro-
gramovacim jazyce Python.

5.1 Hodnoceni Gspésnosti deinterleavingu

U simulovanych dat je zndmo spravné roztiidéni signali k jednotlivym emitertim (déle
budeme nazyvat tfidy). Pro hodnoceni tspésnosti deinterleavingu lze vyuzit metriky
pro hodnoceni tspésnosti shlukovani jako je adjusted rand index (ARI), adjusted mu-
tual information (AMI), stejnorodost (homogeneity) a uplnost (completeness).

5.1.1 ARI

Rand index (RI) mé¥fi podobnost dvou rozdéleni dat pomérem shodné zatrazenych dvojic
a v8ech moznych dvojic dat. ARI je pak RI upraveno vici ndhodé. Pro definovani RI
si zavedeme nésledujici znaceni. Ozna¢me znamé rozdéleni dat symbolem C' a rozdéleni
dat ziskané shlukovanim symbolem P, pak

e Ni; je pocet dvojic patticich do stejného shluku v C i v P,
e Ny je pocet dvojic patticich do riznych shluki v C'iv P,
e Ny je pocet dvojic patticich do stejného shluku v C' ale do rtznych shluki v P,
e Ny je pocet dvojic patticich do ruznych shlukt v C ale do stejnych shlukt v P.

N1 a Ny predstavuji pocet shodné zarazenych dvojic a Ny; a Ny pak pocet neshodné
zatazenych dvojic. Rand index je pak roven

Noo + N11 _ Noo+ Ny

a Noo + Ni1 + Nog + Nig (g)

RI €(0,1), (5.1)

kde N je pocet dat.

P1i shlukovani, kde pocet shluki je relativné velky vaci poc¢tu dat dostaneme vysokou
hodnotu RI i presto, ze dany vysledek neni uspésny. V takovémto piipadé dostaneme
vysokou hodnotu Ny. Z tohoto divodu upravime RI vici ndhodé. Vezmeme v potaz

pravdépodobnost, ze prvky jsou pfifazeny shodné ve smyslu Ny;, Nog ndhodou. Hodnota
ARI je pak rovna

2(NooN11 — No1Nvo)
(Noo + No1)(No1 + Ni1) + (Noo + Nig) (N1o + Ni1)

ARI = e(-1,1) (52

Pokud ARI = 0, pak je shlukovani provedeno ndhodné, zatimco ARI = +1 znad¢i perfektni
shodu. Obecné lze vztah (5.2) zapsat pomoci stfedni hodnoty [10]

RI — E[RI]
max(RI) — E[RI]|

ARI = (5.3)
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Déle poznamenejme piipad, kdy pocet prvki v jednotlivych tridach je znac¢né rozdilny.
V takovémto pripadé miize dojit k nizké hodnoté ARI i ptesto, Ze je vyhodnocen $patné
pouze jeden shluk. To miize nastat, pokud Spatné vyhodnoceny shluk méa velky pocet
prvki oproti ostatnim. Tento ptripad je velmi casty pro tlohu deinterleavingu, kdy kazdy
z emiterll vyzaruje signal rtiznou dobu a s riznymi hodnotami PRI. To zpisobi Ze pocet
impulzi od jednotlivych emiteri je nevyrovnany. Proto je vhodné vyuzit pro hodnoceni
uspésnosti deinterleavingu i jiné metriky.

5.1.2 AMI

Mutual information (MI) méfi shodu dvou rozdéleni dat. Adjusted mutual information
(AMI) pak upravuje, ve stejném smyslu jako ARI, vypocet M1 viéi ndhodé. Méjme
dvé rozdéleni dat C, P, kde |C;| oznacuje pocet prvki ve shluku C;. M1 je uréeno vzta-

hem
IC| |P]

CNE,, VG0
MI = 54
2.2, [ o4

kde N je celkovy pocet dat a |C| resp. |P| je pocet shluki v rozdéleni C resp. P. AMI
je pak obecné rovno

MI — E[MI|
max(MI) — E[MI]
Detailni vyjadieni AMI lze nalézt v [10].

AMI =

(5.5)

5.1.3 Stejnorodost

Rekneme, 7e vysledek shlukovani je stejnorody, jestlize kazdy ze shluki obsahuje pouze
prvky z jedné tiridy. Stejnorodost tedy popisuje v jaké mitfe doSlo ke spojeni riiznych
tfid do jednoho shluku. Stejnorodost je urc¢ena vztahem

H(C|P)

H ty =1 — 212/ .
omogeneity H(C) (5.6)
kde
Pl [C|
C; ﬂP CiﬂP-
7j=1 =1 ‘ Z’
IC|

Jestlize Homogeneity = 1, pak pii shlukovani nedoslo ke spojeni vice tfid do jednoho
shluku [35].
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5.2. SIMULOVANA DATA

5.1.4 Uplnost

Rekneme, Ze vysledek shlukovani je plny, jestlize viechny prvky piislusejici jedné t¥ide
jsou zafazeny do stejného shluku. Uplnost tedy popisuje v jaké mife doslo k rozdéleni
prvki, patricich do jedné tfidy, do riiznych shlukt. Jedna se tedy o komplement ke stej-
norodosti. Uplnost je uréena vztahem

_,_ H(PC)
Completeness = 1 — HP) (5.9)
kde
IC| |P|
P N P;
~ = | B
|P|

Z ‘P‘ |P| (5.11)

Jestlize Completeness = 1, pak pii shlukovani nedoslo k rozdéleni zadné z tiid do vice
shluki [35].

5.2 Simulovana data

Ovéfeni Gc¢innosti metod z kapitoly 4 pro autonomni jednokandlovy deinterleaving bylo
provedeno na deviti sadach simulovanych dat, kde kazda sada obsahovala sto scénar.
Parametry emitert pro jednotlivé scénate byly generovany nahodné v softwaru Matlab
se zvolenym rozmezim, s pripadnou modulaci parametri a s odlisSnym poc¢tem vyzarova-
nych impulzi. Dale popisujeme pouze parametry RE a PW, jelikoz deinterleaving je prova-
dén praveé pomoci téchto dvou parametri. Parametry RF a PW byly generovany v rozmezi:
RF € (9000, 9250) MHz, PW € (0.5, 20) us.

Mozné modulace v RF parametru uvazujeme konstantni, jitter, stagger a D&S a v PW
parametru konstantni a stagger. Jejich definice jsou analogické s modulacemi PRI v pod-
kapitole 1.2.4. Zdvihy jednotlivych modulaci byly voleny tak, aby odpovidaly redlnym
hodnotam. Déle byly namodelovany rusivé vlivy a to vypadky impulzi, falesné impulzy
a chyby métreni. Vypadky impulzu vznikaji vlivem poklesu vykonu signalu pod deteké¢ni
prah prijimace v disledku prohledavani prostoru anténim svazkem. Falesné impulzy vzni-
kaji vlivem externiho ruseni a vlivem Sumu pfijimace. Modelovani chyb méreni parametru
v pijimaci bylo provedeno gaussovskym umem, jehoZ rozptyl je zavisly na amplitudé (re-
spektive vykonu) impulzu PA.

Vstupni parametry DBSCAN metody byly voleny na zdkladé podkapitoly 4.1, tedy
MinPts = 2dim(X), kde X je mnozina dat a parametr € byl odhadnut z grafu k-
-nejblizsich sousedti, pro k = MinPts — 1.

Inicializa¢ni parametry pro VB metodu byly zvoleny nésledovné

p,q,r,s=0,2; k=1, =1, d=1/K. (5.12)

Pocet shlukt K, byl urcen jako pocet lokalnich maxim v histogramu parametru RF. Z di-
vodu citlivosti metody na volbu inicializa¢ni parametrii fi;, 35, byly parametry fi;, uréeny
pomoci k-means algoritmu a parametry X, jako diagonalni matice obsahujici rozptyly jed-
notlivych parametri vyuzivanych pro deinterleaving pro k =1,..., K.
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5. EXPERIMENT

5.2.1 Sada dat 1

Scénare prvni sady dat obsahuji signaly od ¢tyf emitert, jejichz parametry RF a PW
jsou konstantni po celou dobu vyzarovani. Kazdy scénar obsahuje dva emitery s kratkou
Sitkou pulzu a dva emitery s dlouho Sitkou impulzu.

Deinterleaving prvni sady dat byl proveden pomoci DBSCAN a VB metod pro vSechny
scénare. Vyhodnoceni tspésnosti bylo provedeno pomoci metrik z podkapitoly 5.1. His-
togramy hodnot metrik pro obé metody jsou zobrazeny na obrazku 5.1 a jejich primérné
hodnoty na obrazku 5.2. Odhadnuty pocet emitert pomoci metod DBSCAN a VB pro jed-
notlivé scénare je na obrazku 5.3.
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Obrézek 5.1: Histogramy metrik pro hodnoceni tspésnosti deinterleavingu sady dat 1
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5.2. SIMULOVANA DATA
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Obrézek 5.3: Odhad poc¢tu emitert pro vSechny scénare sady dat 1

DBSCAN algoritmus identifikuje body, které nemaji ve svém e-okoli dostate¢né mnoz-
stvi bodii, jako Sum. Jelikoz data jsou zatizend gaussovskym Sumem, dochéazi k odlehlym
hodnotam, které jiz DBSCAN algoritmus vyhodnoti jako Sum. Tento fakt se promitne
do hodnot metrik ARI, AMI a uplnosti, avSak pro ucely deinterleavingu je tato vlast-
nost zadouci. Pokud zohlednime tento fakt, 1ze z obrazki 5.1, 5.2, 5.3 usoudit, zZe metody
pro data s konstantnimi parametry RF a PW maji stejnou Gc¢innost.

Mohou se vyskytnou ptipady, kdy uc¢innost jedné z metod prevazuje nad tou dru-
hou. Napfiklad pokud dva emitery maji podobné parametry RF a PW, metoda VB tyto
impulzy prirfadi k jednomu emiteru. Naopak pokud Sum emiteru mé velky rozptyl, DBS-
CAN rozdéli impulzy do dvou nebo vice emitert. Projevy téchto jevii miizeme pozorovat
na obrazku 5.3.

5.2.2 Sada dat 2

Scénare druhé sady dat obsahuji étyti emitery, které maji agilni RF parametr s modulaci
jitter a konstantni PW parametr. Kazdy scénar obsahuje dva emitery s kratkou sirkou
pulzu a dva emitery s dlouho $itkou impulzu.

Deinterleaving druhé sady dat byl proveden pomoci DBSCAN a VB metod pro vSechny
scénare. Vyhodnoceni tispésnosti bylo provedeno pomoci metrik z podkapitoly 5.1. His-
togramy hodnot metrik pro obé metody jsou zobrazeny na obrazku 5.4 a jejich primérné
hodnoty na obrazku 5.5. Odhadnuty pocet emitert pomoci metod DBSCAN a VB pro jed-
notlivé scénare je na obrazku 5.6.
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5.2. SIMULOVANA DATA

V pripadé jitter modulace parametru RF dochézi u DBSCAN algoritmu k rozdéleni
impulzi z jednoho emiteru do vice shluki (Obrazek 5.6). To nastava v piipadé velkého
rozptylu modulace jitter, kdy DBSCAN z divodii nizké hustoty rozdéli jeden shluk do vice
shlukii. V takovémto pripadé dochazi k velkému nadhodnoceni poctu shluki. VB metoda
je pro tento pripad mnohem uc¢innéjsi, jelikoz dokaze emitery s jitter modulaci ve vétsiné
pripadu tspésné identifikovat.

5.2.3 Sada dat 3

Scénare treti sady dat obsahuji ¢tyri emitery, které maji modulaci stagger RF parametru
a konstantni PW parametr. Kazdy scénar obsahuje dva emitery s kratkou sitkou pulzu
a dva emitery s dlouho $itkou impulzu.

Deinterleaving tieti sady dat byl proveden pomoci DBSCAN a VB metod pro vSechny
scénafe. Vyhodnoceni uspésnosti bylo provedeno pomoci metrik z podkapitoly 5.1. His-
togramy hodnot metrik pro obé metody jsou zobrazeny na obrazku 5.7 a jejich primeérné
hodnoty na obrazku 5.8. Odhadnuty pocet emiterta pomoci metod DBSCAN a VB pro jed-
notlivé scénare je na obrazku 5.9.
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5. EXPERIMENT
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BB DBSCAN
VB

144

1.2+

Py
o &
) oF

104
0.8 o © o A
0.6 K
0.4
0.0 -

ARI AMI Completeness Homogeneity

Obréazek 5.8: Odhad poctu emitertt pro vSechny scénare sady dat 3

Odhad poctu emiterd

225 ? -®- DBSCAN
H VB
20.0 7 . ¢ H ——- OptimaIni poéet emiterdl
I M b
1 | 2 ALY ne L] [J ne ot
L vs RSN LU S Lk I R e I GWLIE T
8 R A A R N Y IR X TR
E 150 e 4\ lebbie 1 gl ligpl i/l gl e Ng i i ble
P b d N e el biaplplie ilpemiiiel & b 1)
8 125 ‘i [ i$ eb i b e dll Bpli¥ ! ihe \
g H L B A ‘
] 1! u VR } [
§10.a ‘,J' & A é
=z i
5
° 754 L
5.0
2.5 1

0 20 40 60 80 100
Scénar

Obrézek 5.9: Odhad poctu emitert pro vSechny scénare sady dat 3

DBSCAN definuje shluky jako body, jenz maji dostate¢nou hustotu a jsou spojené
vzhledem k hustoté. Tuto vlastnost emitery s modulaci stagger nespliuji. RF parametr
s modulaci stagger ma nékolik irovnich RF, které se impulz od impulzu méni. Tim se vy-
tvoif nékolik trovnich RF pro jeden emiter. U¢innost DBSCAN algoritmu je nizka kvili
vyhodnocovani jednotlivych drovnich stagger modulace jako samostatnych emiteri. Do-
chazi tedy k rozdéleni shlukii, coz je patrné z hodnot aplnosti (Obrézek 5.7) a z odhadu
po¢tu emitert (Obrazek 5.9).

VB metoda dokaze v nékterych ptipadech jednotlivé Grovné spravné zatradit k jednomu
emiteru a to diky definovani odlehlych hodnot v modelu (4.41). Av8ak pokud je zména
parametru prilis velkd, dochéazi také k rozdéleni trovni stagger modulace. Tento fakt
je patrny jak z histogramu, tak z prumérnych hodnot ARI a AMI.

5.2.4 Sada dat 4

Scénare ctvrté sady dat obsahuji ¢tyfi emitery, které maji agilni RF parametr s modulaci
D&S a konstantni PW parametr. Kazdy scénar obsahuje dva emitery s kratkou sitkou
pulzu a dva emitery s dlouho Sitkou impulzu.

Deinterleaving ¢tvrté sady dat byl proveden pomoci DBSCAN a VB metod pro vSechny
scénate. Vyhodnoceni tispésnosti bylo provedeno pomoci metrik z podkapitoly 5.1. Histo-
gramy hodnot metrik pro obé metody jsou zobrazeny na obrazku 5.10 a jejich primérné
hodnoty na obrazku 5.11. Odhadnuty pocet emiteri pomoci metod DBSCAN a VB
pro jednotlivé scénafe je na obrazku 5.12.

47



1.0

0.8

1.0

1.0

0.9

0.8

0.9

0.8

Ll

10

0.9

0.8

ti deinterleavingu sady dat 4

é¢38nos

Emm DBSCAN

. VB

Homogeneity

dy dat 4

énare sa

’

DBSCAN
-o- VB

||||||||||| =m

|||||| -0

—== Optimalni poéet emitert

100

80

dy dat 4

énare sa

7

0.7
0.7

0.6

Histogram ARI
Histogram AMI

0.6
Histogram stejnorodosti

Histogram Gplnosti

0.6
Priimé&mé hodnoty metrik

T
0.4
0.5
0.5

0.5

0.4
0.4

0.2

FUR R Y PR S T DT IO 1 1 1 FUPPY U T OR W INSSTT TR T [T1 1 BT | II]‘
0.4

Completeness

60

Scénar

Odhad poétu emiter(i

*r===T]

40

...... .- r
[ o u.;la M
o———--—="

20

0.3
03

20
10

0
40
20

Emm DBSCAN

= VB

144
12+
30
25
2

1

1

nus3ws 3830d finupeypo

5.2. SIMULOVANA DATA

Obrazek 5.10: Histogramy metrik pro hodnoceni asp

Obrazek 5.11: Odhad poc¢tu emiterii pro vSechny sc
r
o

Obrazek 5.12: Odhad poc¢tu emiterii pro vSechny sc

48



5. EXPERIMENT

Podobné jako u stagger modulace, viz podkapitola 5.2.3, blokova zména D&S modulace
vytvori nékolik trovni parametru RF. DBSCAN neni schopny tyto irovné vyhodnotit jako
jeden shluk. Dochazi tedy stejné jako u stagger modulace k rozdéleni impulzii jednoho
emiteru do vice shluki. To je patrné z hodnot tplnosti (Obrazek 5.10) a z odhadu poctu
emiteri (Obrazek 5.12).

VB metoda v nékterych pripadech tuto blokovou zménu dokaze identifikovat a to diky
definovani odlehlych hodnot v modelu (4.41). AvSak pokud je zména parametru piilis
velkd, dochazi také k rozdéleni trovni D&S modulace. Tento fakt je patrny jak z histo-
gramu, tak z primérnych hodnot ARI a AMI.

5.2.5 Sada dat 5

Scénare paté sady dat obsahuji ¢tyfi emitery, kde dva emitery maji konstantni RF i PW
parametr a dva emitery maji agilni RF parametr s modulaci stagger a konstantni PW
parametr.

Deinterleaving paté sady dat byl proveden pomoci DBSCAN a VB metod pro vSechny
scénare. Vyhodnoceni tispésnosti bylo provedeno pomoci metrik z podkapitoly 5.1. Histo-
gramy hodnot metrik pro obé metody jsou zobrazeny na obrazku 5.13 a jejich primérné
hodnoty na obrazku 5.14. Odhadnuty pocet emitert pomoci metod DBSCAN a VB
pro jednotlivé scénére je na obrazku 5.15.
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Obrazek 5.15: Odhad poc¢tu emiterii pro vSechny scénére sady dat 5

Jak jiz bylo zminéno vyse DBSCAN metoda nedokaze spravné identifikovat emitery
se stagger modulaci. DBSCAN identifikuje kazdou troven stagger modulace jako samo-
statny shluk. To lze opét vidét na G¢innost algoritmu (Obréazek 5.13, 5.14) a na odhadu
poctu emiteri (Obrazek 5.15).

Ani metoda VB neni v tomto pfipadé prili§ u¢inna, jelikoz dochazi ¢asto ke spojovani
arovni stagger modulace od riznych emiteri. V nékterym piipadech stejné jako DBSCAN
i metoda VB rozdéluje jednotlivé Grovné. Dalsim nedostatkem VB metody je spojovani
emiter( s konstatnim RF s emiterem se stagger modulaci RF parametru.

5.2.6 Sada dat 6

Scénare Sesté sady dat obsahuji ¢tyfi emitery, kde vSechny emitery maji dlouhou sirku
impulzi. Parametry PW pro sadu dat 6 byly generovany v rozmezi (5,20) us. VSechny
emitery maji konstantni PW parametr a kazdy z nich m4 agilni RF parametr. Je zde za-
stoupena modulace konstantni, jitter, stagger a D&S.

Dlouha sitka impulzu zptsobuje zizeni PW péasma. Diky tomu dochéazi ke ztizeni
deinterleavingu, jelikoz PW parametry emitert jsou blizkych hodnot.

Deinterleaving Sesté sady dat byl proveden pomoci DBSCAN a VB metod pro vSechny
scénate. Vyhodnoceni tispésnosti bylo provedeno pomoci metrik z podkapitoly 5.1. Histo-
gramy hodnot metrik pro obé metody jsou zobrazeny na obrazku 5.16 a jejich primérné
hodnoty na obrazku 5.17. Odhadnuty pocet emiteri pomoci metod DBSCAN a VB
pro jednotlivé scénafe je na obrazku 5.18.

50



5. EXPERIMENT

B DBSCAN Histogram ARI
VB
4
S I | 1T | T R
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Histogram AMI
8
6
44
o0
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Histogram Gplnosti
8
6
44
2
o0
0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Histogram stejnorodosti
60 -
40 4
204
0 T T T T T TR N |
0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 10

Obréazek 5.16: Histogramy metrik pro hodnoceni Gspésnosti deinterleavingu sady dat 6

Priimé&mé hodnoty metrik

1.4 Emm DBSCAN
= VB
12
.
10 o 0@"6 &
N @ K %,\0 & B

Completeness Homogeneity

Obréazek 5.17: Odhad poc¢tu emiterfi pro vSechny scénére sady dat 6

Odhad poétu emiter(i

e~ DBSCAN ‘
50 -o- VB .
’ I| ===~ Optimalni pocet emitert
‘. L
= I H [ ] I
ER TR ' i
£ I [ H H iy [
g ol i e it i e 1
ol 30 ¢! * [ [ n n ]
] (R [ 1 [ T H I
ol [l oentl i fel il Be
2 Pl gyt il Tihe ig! ‘i vl oy
] o e b ||} |l|‘|£ [l o, Iy
£% e e AT e 1 oo
3 ¥ i A RVERRT T S i 1 11
'R R VTS S IR 'y 1
x é 1
10 .
L]
S P, LT b P B Y - ;__g;-_&_»._

Scénar

Obréazek 5.18: Odhad poc¢tu emiterfi pro vSechny scénéte sady dat 6

o1



5.2. SIMULOVANA DATA

DBSCAN algoritmus vykazuje nizkou ac¢innost z divodu rozdéleni emitert s modulaci
stagger, D&S a jitter (viz predchozi vysledky). Tento fakt mizeme pozorovat na histo-
gramu Uplnosti a odhadu poc¢tu emiterii . Z histogramu tplnosti je patrné, ze VB metoda
také rozdéluje impulzy do rizny shlukt avSak v mensi mife nez DBSCAN (obrazky 5.16,
5.18).

5.2.7 Sadadat 7

Scénare sedmé sady dat obsahuji ¢tyfi emitery, kde vSechny emitery maji kratkou sirku
impulzt. VSechny emitery maji konstantni PW parametr a kazdy z nich ma agilni RF
parametr. Je zde zastoupena modulace konstatni, jitter, stagger a D&S.

Deinterleaving sedmé sady dat byl proveden pomoci DBSCAN a VB metod pro vSechny
scénate. Vyhodnoceni tispésnosti bylo provedeno pomoci metrik z podkapitoly 5.1. Histo-
gramy hodnot metrik pro obé metody jsou zobrazeny na obrazku 5.19 a jejich primérné
hodnoty na obrazku 5.20. Odhadnuty pocet emiteri pomoci metod DBSCAN a VB
pro jednotlivé scénate je na obrazku 5.21.
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Obréazek 5.20:
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5.2.8 Sada dat 8

Scénare osmé sady dat obsahuji dva emitery, kde oba emitery maji agilni RF parametr
s modulaci jitter a agilni PW parametr s modulaci stagger.

Deinterleaving osmé sady dat byl proveden pomoci DBSCAN a VB metod pro vSechny
scénate. Vyhodnoceni tispésnosti bylo provedeno pomoci metrik z podkapitoly 5.1. Histo-
gramy hodnot metrik pro obé metody jsou zobrazeny na obrazku 5.22 a jejich primérné
hodnoty na obrazku 5.23. Odhadnuty pocet emiteri pomoci metod DBSCAN a VB
pro jednotlivé scénafe je na obrazku 5.24.

Kratka sitka impulzi zptsobi jesté vétsi zazeni PW pasma, nez u dlouhé sitky impulzi.
Diky tomu dojde ke ztizeni deinterleavingu, jelikoz PW parametry emitert jsou velmi
blizkych hodnot. Ze stejného divodu jako u sady dat 6, vykazuji metody nizkou ucin-
nost. 7Z obrazku 5.21 je patrné, ze rozdéluji impulzy z jednoho emiteru do vice emitert.
To lze pozorovat z vysledki na obrazcich 5.19 a 5.20, kde primérné hodnoty ARI jsou me-
nsi jak 0.5.

53



0.5
10

dy dat 8

|.L||||.|“I.,_

0.6

0.4
‘n
0.8

pb| Lot te et oot 11 |J|||
ti deinterleavingu sady dat 8

0.5

11 WA Y ..J||J||
Lot o lop 0o bl .II|||

é¢38nos

0.4
0.6

Histogram ARI
i
hodnoty metrik

.3

0.
Histogram Gplnosti

Histogram AMI

érné

Histogram stejnorodosti

0.2
0.4
Priim

0.2

0.2

0.1

dy dat 8

<
H 3 2
7 ° T .
gg z e £ e T
m S K -..lluunuuuullnllrl.-lnfb
1 g g [ e-=czzzzigt off
5 Ie = 'lll””"u-. l—
z Z = g
g E yBore s
ges | | I En
[T Ty i
® o1 |||.puu.0
el -
s i

Completeness

Odhad poétu emiter(i

I

1

1

1

I

:

1

[

L)

0.0
0.0
0.0

104
o
204
15
104
5
0
20
154
10 4
5
0
40 A
30
20
104

Emm DBSCAN
154

= VB

Obrazek 5.22: Histogramy metrik pro hodnoceni asp

5.2. SIMULOVANA DATA

100

énare sa

7

80

60
Scénar

40

20

144
124
1.0+
254
0
5
0
5

nus3ws 3830d finupeypo

Obrazek 5.23: Odhad poc¢tu emiterii pro vSechny sc
b
i
3
2

Obrazek 5.24: Odhad poc¢tu emiterii pro vSechny sc

54



5. EXPERIMENT

Tato sada dat je velmi obtizné pro tlohu deinterleavingu pomoci obou metod, coz lze po-
zorovat z hodnot ARI a AMI. VB metoda vykazuje lepsi acinnost, jelikoz je Gc¢inéjsi
pro rozpoznani emitert s modulaci jitter (viz 5.2.2). AvSak identifikace modulace stag-
ger PW parametru je velmi obtizna pro obé metody. Tento fakt lze pozorovat z obrazku
5.24, kde VB metoda ve vétsiné piipadi odhadne ¢tyfi emitery. Kazdou turovén stag-
ger modulace identifikuje jako jeden emiter. DBSCAN odhaduje velky pocet emiteri,
coz je zpusobeno rozdélovani impulzt s jitter modulaci RF parametru.

5.2.9 Sada dat 9

Scénare devaté sady dat obsahuji dva emitery, kde oba emitery maji modulaci stagger
jak v RF, tak i PW parametru.

Deinterleaving devaté sady dat byl proveden pomoci DBSCAN a VB metod pro vSechny
scénate. Vyhodnoceni tispésnosti bylo provedeno pomoci metrik z podkapitoly 5.1. Histo-
gramy hodnot metrik pro obé metody jsou zobrazeny na obrazku 5.25 a jejich primérné
hodnoty na obrazku 5.26. Odhadnuty pocet emiteri pomoci metod DBSCAN a VB
pro jednotlivé scénafe je na obrazku 5.27.
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5.2. SIMULOVANA DATA
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Obrazek 5.27: Odhad poc¢tu emiteri pro vSechny scénéie sady dat 9

Deinterelaving dvou emiterti, jenz maji stagger modulaci jak v RF tak i v PW para-
metru, je velmi obtizny. Obé metody vykazuji hodnoty ARI mensi jak 0.5. Jak je vidét
z obrazku 5.27 a z histogramu Gplnosti 5.25 obé metody ve vétsiné pripadli odhaduji ¢tyti
emitery. To znamend, 7e kazdou uroven stagger modulace vyhodnoti jako samostatny
shluk. V nékolika malo pripadech VB metoda dokdZe odhadnout dva nebo tii emitery.
To znamena, zZe metoda spoji dvé tirovné stagger modulace do jednoho emiteru. Z hodnot
ARI a AMI je vSak patrné, ze spojeni je nespravné (dojde ke spojeni dvou arovni stagger
od rtznych emitert).
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5. EXPERIMENT
5.3 Data z realného provozu

Uéinnost vybranych metod byla ovéfena na datech z redlného provozu. U téchto dat nenf
znamo spravné roztiidéni impulzi k jednotlivym emiterim a tedy nelze vyuzit metriky
pouzité pro hodnoceni Gc¢innosti u simulovanych dat. V literatufe se pro vyhodnoceni
tspésnosti shlukovani pfi nezndmém rozdéleni dat vyuziva napiiklad Silhouette score [36]
nebo Davies-Bouldin Index [8]. Tyto metriky porovnavaji primérnou podobnost prvki
v jednom shluku a jejich rozdilnost k prvkim z jinych shluks. Pro tlohu deinterleavingu
je tento pristup nevhodny. Impulzy jsou vyzarfovany emitery, které ve vétsiné piipadi
pracuji na tzkém PW nebo RF pasmu a také se vyskytuji emitery s agilnimi parametry.
Z tohoto divodu jsou si shluky ve smyslu Silhouette score nebo Davies-Bouldin Index
podobné (azké PW nebo RF pasmo) nebo naopak jsou prvky z jednoho shluku odlisné
(agilita). TudiZ je G¢innost nizkd a pro hodnoceni deinterleavingu nic nefikajici.

Hodnoceni ac¢innosti deinterlevingu na datech z redlného provozu je provadéno sub-
jektivnim hodnocenim. V této diplomové praci byl zvolen pristup vizualni kontroly vSech
parametrii popisujici impulzy v zavislosti na case.

V nékterych piipadech lze identifikovat emiter ze zavislosti parametru PA na case,
kde je ztetelny ’oblouk’, zplisobeny zfejmé mechanickym pohybem antény emiteru. Dale
je mozné identifikovat emiter s konstantnim RF ¢i PW parametrem. Pfipadnou agilitu
v RF nebo PW, Ize pak ovérit vypoctem odvozeného parametru PRI pro jednotlivé shluky.
Tyto hodnoty by méli mit jednu z PRI modulaci zminénych v podkapitole 1.2.4.

Z prubéhu RF, PW a PA parametri dat z readlného provozu v zavislosti na case
(Obréazek 5.28) lze usoudit, Ze se zde vykytuji tyto emitery:

e cmiter 1: RF ~ 2550 MHz, PW =~ 0.6us

emiter 2: RF ~ 2575 MHz, PW ~ 0.4us

emiter 3: RF ~ 2375 MHz, PW ~ 1.1us

emiter 4: RF ~ 2315 MHz, PW ~ 0.9us

emiter 5: RF ~ 2605 MHz, se stagger nebo D&S modulaci PW: PW =~ 0.8 — 7.8us

Poznamenejme, Ze se jedna pouze o odhady parametrii signalu od emiterd z obrazku
5.28. Naptiklad je mozné, ze emitery 3 a 4 jsou jeden emiter se stagger nebo D&S modulaci
RF. Stejné tak emiter 5 miize byt sedm samostatnych emiteri.

Deinterleaving byl proveden na datech zobrazenych na obrazku 5.28. Vizualizace dat
po deinterleavingu je na obréazcich 5.29 a 5.30, kde kazdy ze shlukl je vykreslen jinou
barvou a $um je vykreslen Sedé. Jak mizeme vidét vysledky deinterleavingu pomoci vy-
branych metod jsou odlisné. Jak bylo popsano u testovani na simulovanych datech, obecné
DBSCAN shluky rozdéluje, zatimco VB metoda ma tendenci shluky spojovat.

DBSCAN metoda rozdélila emiter 5 na sedm samostatnych sluk. Stejné tak oddélila
emitery 3 a 4. VB metoda naopak emitery 3 a 4 vyhodnotila jako jeden emiter. Také Sest
urovni emiteru 5 vyhodnotila jako samostatny shluk. Déle si mizeme vSimnout, ze VB
metoda uréila navic oproti DBSCAN dalsi emiter (fialovy). Z pribéhu PA lIze soudit,
7e emiter 1 opravdu obsahuje dalsi emitery a mél by byt rozdélen. Jedna z vlastnosti
DBSCAN algoritmu je neschopnost oddélit shluky, které jsou spojené vzhledem k hustoté
po dand e-okoli. Z tohoto diivodu neni DBSCAN schopen rozdélit emiter 1 na vice emitert.
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5.3. DATA Z REALNEHO PROVOZU
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6. ZAVER
v
6 Zaveér

Prvni ¢ast této diplomové prace se zabyvala resersi pouzivanych metod pro auto-
nomni jednokanalovy deinterelaving. Metody autonomniho deinterleavingu mizeme roz-
délit do dvou skupin. Na metody vyuzivajici pouze jeden parametr popisujici pfijatou
sekvenci impulzi a na metody vyuzivajici dva a vice parametri.

Jednoparametrické metody deinterleavingu vyuzivaji pouze parametr ¢as ptrichodu im-
pulzu (TOA). Mezi tyto metody se fadi napiiklad tzv. sekvenéni algoritmy, metody vyuzi-
vajici histogram, transformace nebo Kalmanova filtrace. Tyto zminéné metody odhaduji
frekvenci, nebo hodnotu pulse repetition interval (PRI). Pomoci odhadnuté hodnoty PRI
je poté separovana odpovidajici sekvence od jednoho zdroje. Tyto metody jsou velmi
presné, ale pocetné naroc¢né. Dalsim nedostatkem je jejich klesajici presnost pii vétsim
poctu prijatych impulzi, v pripadé Sumu a chybéjicich impulzi. Metody vyuzivajici pa-
rametr TOA nedokédzi odhadnout komplexnéjsi modulaci PRI, jako je napiiklad D&S,
wobulated ¢i sliding PRI.

7 tohoto duvodu je vhodné pro deinterleaving vyuzit vice parametrii a separovat
sekvence impulzii na zdkladé podobnosti urcitych parametrii namisto odhadu hodnoty
PRI. Mezi takovéto metody fadime piedevsim statistické metody (napf. shlukova analyza)
nebo neuronové site.

Vzhledem k chovani popsanych metod viéi zkreslujicim jeviim (Sum, chybéjici impulzy,
odlehlé impulzy), byly v druhé ¢asti prace vybrany dvé metody pro ovéfeni jejich Gi¢innosti
na simulovanych datech a datech z redlného provozu. Jako vhodné metody byly zvoleny
DBSCAN a VB metody.

DBSCAN je algoritmus zalozeny na shlukovani podle hustoty. Tyto algoritmy definuji
shluky jako oblasti s vysokou hustotou, které jsou rozdéleny oblasti s nizsi hustotou. Hlavni
vyhody téchto algoritmi je, Ze neni potieba znat predem pocet shluki a jejich schopnost
identifikovat shluky libovolnych tvara [20]. DBSCAN algoritmus definuje shluky jako ma-
ximalni mnozinu prvkia s dostateéné vysokou hustotou. Klasicky DBSCAN algoritmus
nechava volbu dvou parametri na uzivateli a to MinPts a €. AvSak tyto dva parametry
lze odhadnout z rozlozeni vstupnich dat. Vyhody tohoto algoritmu jsou schopnost automa-
ticky urcit pocet shlukt (emitertl) a identifikovat §um. Sum miZeme chapat jako impulzy,
které nepochazeji z zddného emiteru (tzv. falesné impulzy), nebo impulzy, které pochazeji
z emiteru, ale bylo prijato pouze malé mnozstvi impulzii, tudiz nejsou vyhodnoceny jako
sekvence impulz.

P1i bayesovskych metodach jsou parametry pravdépodobnostniho rozdéleni 6 chéa-
pany jako ndhodné veli¢iny. P¥i odhadu téchto parametri se vyuziva predbézné zna-
losti o téchto parametrech a informace ze vstupnich dat. Bayesovské metody vychazeji
z Bayesovy véty, resp. ze vztahu mezi apriorni a aposteriorni pravdépodobnosti. Na sek-
venci impulzit od vice emiterii muzeme pohlizet jako na ndhodny vybér Xi,..., Xy
ze smési K J-rozmérnych normaélnich rozdéleni s riznymi parametry 6;,¢ = 1,... K
[2]. Na tlohu deinterleavingu pak pohlizime jako na tilohu nalezeni aposteriorni pravdé-
podobnosti p(64,...,0k|x1,...,xy). Nalezeni aposteriorni pravdépodobnosti lze provést
pomoci varia¢nich metod nebo pomoci metody Monte Carlo. V této praci jsme se zaby-
vali variacnimi metodami. Varia¢ni metody aproximuji aposteriorni rozdéleni s hustotou
p(04,...,0k|x, ..., xy) variaénim rozdélenim s hustotou (01, ..., 0k). Hleddme takové
variacni rozdéleni, které je aposteriornimu v jistém smyslu co nejpodobnéjsi. Podobnost
dvou hustot rozdéleni je pak méfena pomoci Kullback-Lieblerovy konvergence. Uloha
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urceni aposteriorni pravdépodobnosti je pak optimalizacni tloha pro nalezeni minima
Kullback-Lieblerovy konvergence. Minimalizace Kullback-Lieblerovy konvergence je ekvi-
valentni s maximalizaci tzv. dolni meze.

V této praci byl vyuzit pro ulohu deinterleavingu GMM, ktery navic zahrnoval od-
lehlé hodnoty, reprezentujici nepfesnosti méfeni a moznou agilitu v parametrech. Iteracni
vztahy pro vypocet parametri varia¢niho rozdéleni vysledného GMM (4.41) nejsou v li-
terature uvadény. Odvozeni téchto vztahi bylo provedeno v podkapitole 4.2.

VB metoda je schopna automaticky urcit pocet shluki, za predpokladu, ze vstupni
parametr K je vétsi jak skutecny pocet shlukli. Zadanim vétsiho poctu shluki metoda
pritadi automaticky nékterym ze shluk@ vahu a; blizko nule a tim dojde k automatickému
vybéru poc¢tu shluki. VB metoda na rozdil od DBSCAN nedokéze identifikovat sum.
Lze pouze zadat podminku, Ze vysledny emiter musi mit minimalni pocet impulz. Pokud
tomu tak neni jsou tyto impulzy vyhodnoceny jako Sum.

Autofi pojednavajici o metodach vyuzivanych pro tlohu deinterleavingu provadéji
mnohdy simulace pouze na idealnich datech, které neobsahuji zadné zkreslujici jevy a ob-
sahuji pouze parametry s konstantni modulaci. Tato prace zkouma ucinnost vybranych
metod na simulovanych datech, které obsahuji rusivé vlivy a tedy odpovidaji redlnym
hodnotam.

Uéinnost vybranych metod byla testovana na simulovanych datech a datech z rel-
ného provozu. Pro hodnoceni Gi¢innosti deinterleavingu byly zvoleny metriky pro hodno-
ceni uc¢innosti shlukovani. Jako vhodné metriky byly vybrany ARI, AMI, stejnorodost
a tplnost. Deinterleaving byl proveden pomoci DBSCAN a VB metody, které byly im-
plementované v programovacim jazyce Python na deviti sadach dat, kde kazda z nich
obsahovala sto ndhodné vygenerovanych scénaii. Scénatfe obsahovaly data od ¢tyt nebo
dvou emiteri. Jednotlivé sady dat se liSily agilitou neboli modulaci RF a PW parametru.

Z provedeného experimentu je patrné, ze vybrané metody maji podobnou uc¢innost
pro emitery s konstantnimi parametry. Dale z experimentu vyplyva, ze VB metoda je
pro urcité pripady vhodnéjsi, predevsim pro vyskyt emiterd s agilnimi parametry.

DBSCAN definuje shluky jako mnoziny s dostate¢nou hustotou, jejichz prvky jsou spo-
jeny vzhledem k hustoté. Tato definice shlukl znemoznuje rozpoznani emiteri s agilitou
D&S, stagger a jitter s velky rozptylem. V tomto pripadé se jako lepsi jevi VB metoda.
Model VB pouzity v této diplomové praci zahrnuje odlehlé impulzy, které mizeme chapat
jako impulzy od emiteru s agilitou v parametrech. Z tohoto divodu je VB metoda tcin-
néjsi. Avsak i tato metoda ma pro data s agilitou svd omezeni. Pokud ma modulace pitilis
velky zdvih ani VB metoda nedokaze tuto modulaci identifikovat. Dalsi faktorem ovli-
viujicim aéinnost deinterleavingu pomoci vybranych metod je pocet emitert. Cim vétsi
je pocet emitert tim se deinterleaving ztizi, v diisledku podobnosti parametri.
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

Seznam pouzitych zkratek a symbolua

Seznam pouzitych zkratek

AMI Adjusted mutual information

ARI  Adjusted rand index

CDIF Cumulative difference histogram
D&S Dwell and switch (blokovy stagger)
DBSCAN Density-based spatial clustering of applications with noise
DFT Diskrétni Fourierova transformace
ESM Electronic Support Measures
FDP Forward dynamic programming
GMM Gaussiiv smiseny model

MI ~ Mutual information

NN  Neuronové sité

PA  Amplituda

PRI  Pulse repetition interval

PW  Siika impulzu

RF  Radiova frekvence

RI Rand Index

RL  Radioloka¢ni

SDIF Sequential difference histogram
SOM Self-organizing map

SVM Support vector machine

TOA Cas piichodu signalu

VB  Variac¢ni Bayes

Seznam pouzitych symbola

\Y Gradient
~ Je priblizné rovno
~ M4 rozdéleni
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

X Rovnost az na multiplikaticni konstantu
® Soucin nezavislych rozdéleni, tj. vysledna hustota je rovna soucinu téchto hustot
B(-,-) Beta funkce

() Digamma funkce

¥s(-) J-rozmérné digamma funkce definovana vztahem ;(a) = ¢(327, a + %)

1= 2

(

) Gamma funkce

'y() J-rozmérnd gamma funkce
)

0()  Diracovo delta
o7 Kroneckerovo delta

||-|| Euklidovskd norma
L(p(x)) Dolni mez
KL(p(x)||q(x)) Kullback-Lieblerova divergence
tr(-) Stopa matice
E,[-] Stfedni hodnota vzhledem k hustoté ¢
d(-,-) Vzdalenost dvou bodi (euklidovskd, manhatonnovska atd.)
O(-) Casova naro¢nost
(

dy,...,dg) Dirichletovo rozdéleni s parametry dy, ..., dg

Q

(o, ) Gamma rozdéleni s parametry «,
WL(v,3X) Inverzni Wishartovo rozdéleni s parametry ~, 2
Nj(p,X) J-rozmérné normélni rozdéleni s parametry p, X

NWHu, X, ~,%) J-rozmérné normalni-inverzni Wishartovo rozdéleni s parametry p, 33,7, X

CAT (a) Kategorické rozdéleni s parametrem a
G(x|o, B) Hustota gamma rozdéleni s parametry «, (3

N, (z|p, ) Hustota J-rozmérného normalni rozdéleni s parametry p, X
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