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, Careful - we don't want to learn from this!*
- Calvin and Hobbes -



Vorwort

Multisensorielle Datenfusion ist eine noch recht junge Technik, die sich mit dem Problem aus-
einandersetzt, wie Daten mehrerer und auch unterschiedlicher Sensoren kombiniert werden
koénnen, um daraus Schluf¥folgerungen Uber physikalische Ereignisse, Aktivitéten oder Situa-
tionen ziehen zu konnen. Datenfusionsanwendungen decken einen weiten Bereich ab, der z.B.
militérische Anwendungen wie Uberwachung, taktische Situations- und Bedrohungsanalyse,
aber genauso nichtmilitdrische Anwendungen aus den Bereichen der Automatisierung, des Re-
mote Sensing u.a. [3, 4, 29, 40, 44, 49, 65, 71-74, 79-80] einschliefdt. Das Studium der Da-
tenfusion wird kompliziert durch die Breite der gegebenen Applikationsmoglichkeiten und
durch die Vielfat der anwendbaren Techniken, die scheinbar eine Mischung mathematischer
und heuristischer Techniken aus den Gebieten der Statistik, kinstlicher Intelligenz, digitaler
Signaverarbeitung und Entscheidungstheorie beinhalten. Multisensorielle Datenfusion ist ein
durch und durch interdisziplindres Arbeitsgebiet, was einerseits zu seiner Schwierigkeit und
Komplexitét beitrégt, andererseaits auch den Reiz ausmacht, sich mit dieser Materie zu beschéf-

tigen.

Dieser Text konzentriert sich auf mathematische Techniken zur Datenfusion. Es sollen Techni-

ken fUr alle Aspekte dieses Problemkreises vorgestel It werden.

Kapitel 1 stellt eine Einleitung zur Datenfusion dar mit Betonung militérischer Techniken. Das
Kapitel beschreibt und erklart die verwendete Technologie, Funktionen, zu verarbeitende Da-
ten und resultierende Folgerungen. Ein Datenfusionsmodell sowie eine Zusammenfassung von
moglichen Vorteilen der Fusion, Architekturkonzepten und von wesentlichen Implementie-

rungsgesi chtspunkten wird vorgestellt.

Das Kapitel 2 gibt eine Ubersicht iiber Datenfusionstechniken und Algorithmen. Eine Einschét-
zung fur Positions- und Identitétsfusion wird in Zusammenhang mit verwendeten Hilfs- bzw.
unterstitzenden Funktionen gegeben. Nicht auf mathematische Rigorositét fixiert gibt die Ein-
schétzung eine Art Karte oder Organisationskonzept an die Hand, die die verschiedenen an-

wendbaren Methoden miteinander in Verbindung setzt.



Das Problem der Datenassoziation wird in Kapitel 3 entwickelt. Datenassoziation beschreibt
das Problem der Eingruppierung von Beobachtungen, wenn jede Gruppe die Beobachtungen
einer einzelnen physikalischen Art oder eines Ereignisses reprasentiert. Die Behandlung dieses
Problems ist besonders wichtig fur Vielfachzielverfolgungen in einer Situation, in der viee
Ziele gleichzeitig beobachtet werden sollen. Datenassoziationsmethoden messen die Ahnlich-
keit zwischen Beobachtungen und entwickeln eine Logik, mit der entschieden werden kann, ob
und ggf. wie die Beobachtungen zusammenhéngen. Kapitel 3 beschreibt spezifische Assoziati-
onsmetriken, aternative Entscheidungsstrategien und einen algemeinen Ablaufplan fir Asso-

Ziationsaufgaben.

Kapitel 4 fuhrt in das Konzept der Estimation ein, die mathematischen Techniken zur Fusion
der Daten, um System-charakteriserende Zustandsvektoren zu schétzen. In diesem Zusam-
menhang beinhaltet ein Zustandsvektor die fundamentalen Variablen, die eine physikalische

Betrachtungseinheit oder Situation beschreiben. Ein Zustandsvektor kann Koordinaten
(x,y.2) , kinematische Variablen wie die Geschwindigkeit oder Parameter beschreiben, die die

Attribute einer Betrachtungseinheit charakterisieren (z.B. Grofe, Frequenz eines Strahlers,
usw.). Estimationstechniken sind z.B. ,Batch Least Squares‘ und , Maximum Likelihood”, aber

auch sequentielle Techniken wie die Kalman- oder a-b-Filter.

In den Kapiteln 5 und 6 werden Techniken der Identitéts-Estimation vorgestellt. Kapitel 5
konzentriert sich dabel auf Merkmal-basierte Methoden wie Cluster-Algorithmen, adaptive
neuronale Netzwerke und parametrische Templates. Kapitel 6 erweitert die Diskussion hin zur
Entscheidungsebenenfusion, bei der Ergebnisse von mehreren Sensoren zusammengefihrt
werden. Traditionelle Methoden wie klassische oder Bayes sche Inferenz und Dempster-
Shafer-Methode werden zusammen mit neueren Techniken wie der von Thomopoulos entwik-
kelten ,Generalized Evidentia Processing” (GEP)-Methode und heuristischen Methoden, die

menschliche Konsensfindungsprozesse simulieren, beschrieben.

Ein Uberblick tiber wissensbasierte Techniken wird in Kapitel 7 gegeben. Eine Einleitung zu
kinstlicher Intelligenz fuhrt zu einer Diskussion bzgl. Expertensystemen und logischen Tem-

plates. Diese Methoden ermoglichen Situations- oder Bedrohungsanalysen und &hnliche



Schluf¥folgerungen, die normalerweise von Menschen durchgefiihrt werden, durch das Errei-

chen héherwertiger Entschluf3ebenen.
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1. Einfahrung in die multisensorielle Datenfusion

1.1 Einleitung

In den letzten Jahren entwickelte sich eine neue Disziplin zur Lésung verschiedener Problem-
stellungen mit gemeinsamen Charakteristikae Multisensorielle Datenfusion (engl. Multisensor
Data Fusion) bzw. verteilte Erkundung (engl. Distributed Sensing). Die multisensorielle Da-
tenfusion versucht, Daten mehrerer Sensoren zu kombinieren, um Schluf3folgerungen zu er-
maoglichen, die aus den Ergebnissen einer einzigen Quelle nicht moglich wéren. Die Anwen-
dungen reichen von militérischen Problemen wie der automatischen Zielidentifizierung, der
Gefechtsfeld- und Bedrohungsanalyse Uber Fernerkundungsprobleme, wie der Bestimmung der
Zusammensetzung von Bodenvegetation oder Vorkommen natiirlicher Ressourcen (Ol, Mine-
ralien, Erze, usw.) bis zu industriellen Anwendungen wie der Steuerung komplexer Ausristun-
gen (AKWs usw.) oder automatisierter Fabrikation. Daten verschiedener Sensoren und Typen
von Sensoren werden durch bestimmte Techniken interdisziplindr verbunden, die aus unter-
schiedlichen Bereichen stammen: Signalprozessierung, Statistik, Kunstliche Intelligenz, Mu-
stererkennung, kognitive Psychologie und Informationstheorie. Die zu verarbeitenden Sensor-
daten umfassen parametrische Positionsdaten wie Winkelinformation (Azimut, Hohe, Bildko-
ordinaten), Entfernungsinformationen und Daten, die die Objektidentitdt beschreiben
(tats&chliche Identitdtsaussagen eines Sensors oder parametrische Daten, die einer ldentitét
zugeordnet werden kénnen, wie der Radarquerschnitt (RCS) oder spektrale Daten).
Datenfusion kann verglichen werden mit dem kognitiven Prozef3, den der Mensch ausnutzt, um
aus den besténdig auf seine Sinne einstromenden Daten Schiuf3folgerungen tber seine Umwelt
zu ziehen. Den Menschen erreicht Sensordatenmaterial - Bilder, Gerdusche, Gerliche, Ge-
schmécke und Bertihrungen - , welches er dann im Normalfall analysiert, um daraus auf die
Umgebung schlief3en zu kénnen, zu erkennen, was die Sensoren aufnehmen. Die Wiedererken-
nung eines Bekannten nach langer Zeit z.B. kann die Anayse von Faktoren wie der algemei-
nen Gesichtsform, der Identifikation bestimmter visueller Charakteristika (z.B. hervorstechen-
de Nase, Haarfarbe, usw.), der Einordnung und Erkennung von Stimmustern oder sogar von
bestimmten Arten des Gehens oder Gesten erfordern.

Komddianten und Kabarettisten imitieren bestimmte Eigenschaften bertihmter Zeitgenossen,

um das Wiedererkennen zu ermdglichen, um sie manchmal zu karikieren. Erkennung und Be-



stimmung einer Situation durch einen Menschen werden stark beeinfluf durch Faktoren wie
Training, Aufmerksamkeit, momentane Stimmung und Verfassung. Ein Mediziner z.B. wird
ganz andere Signale wahrnehmen as ein vielleicht fluchtiger Bekannter. Trotzdem benutzt der
Mensch eine Art natirlicher Sensordatenfusion zur Erkennung und Analyse. Viele der zur Da-
tenfusion entwickelten Techniken versuchen, diese natirlichen Fahigkeiten des Menschen zu
smulieren.

Dieses Kapitel dient der Einfiihrung in die Problemstellungen, denen sich die Sensordatenfusi-
on zu stellen hat und gibt einen Abril3 der in diesem Themenkomplex gebréuchlichen Termi-
nologie. Ein Modell fur die Datenfusionsverarbeitung wird mit einer Zusammenfassung der
Anwendungen, der verwendeten Ein- und Ausgangsdaten, der Sensortypen und grundsétzli-
chen Implementierungsfragen vorgestellt. Zu bedenken ist dabei auch, dald die Datenfusion
keine Disziplin in dem Sinne wie schon etablierte wissenschaftliche Gebiete wie die Signalver-
arbeitung ist. Klar definierte Techniken und Terminologien existieren nur ansatzweise. Statt-
dessen bringt die Sensordatenfusion, wie sie as erstes in dem grundlegenden Text von Waltz
und Llinas [44] dargelegt wurde, ein Konglomerat von Algorithmen und Techniken zur An-

wendung.



1.2 Anwendungen der Sensordatenfusion

Datenfusionsanwendungen umfassen ein weites Gebiet. Militérische Anwendungen schlief3en
ozeanographische Uberwachung, Luft-Luft- und Boden-Luft-Abwehr ein, auRerdem Aufklé
rung, Uberwachung und Zielakquisition in Kampfsituationen oder strategische Warnung und
Abwehr. Nichtmilitérische Anwendungen sind z.B. Justizvollzug, Fernerkundung [3], automa-
tisierte Beobachtung von Installationen, medizinische Diagnostik und Robotik.
Ozeanographische Uberwachung dient der Erkennung und Verfolgung von Zielen, Ereignissen
und Aktivitdten. Beispiele fur interessierende feindliche Aktivitéten sind der Abschul® eines
Torpedos von einem U-Boot, Oberflachendurchtritt einer unter Wasser abgefeuerten Rakete
oder die Kommunikation eines U-Bootes mit anderen Fahrzeugen. Das Gebiet der ozeanogra-
phischen Uberwachung schlief}t Ziele in allen Hohenebenen ein. Zahlreiche Schiffe, U-Boote
und Flugzeuge kdnnen dabei involviert sein: Sowohl als Sensortréger bzw. -plattformen as
auch as Ziele. Die dabei zu beobachtenden Daten stammen aus den unterschiedlichsten Berei-
chen: Akustische Daten von Bojen, Schleppbojennetzen und Unterwassersensoren bis zu Daten
von nuklearen und/oder nichtnuklearen Partikeln.

Die Luft-Luft- und Boden-Luft-Abwehr soll Flugzeuge oder Raketen so frihzeitig erkennen,
verfolgen und identifizieren kdnnen, dal3 eventuelle Gegenmal3nahmen noch maéglich sind. Sy-
steme zur ldentifizierung einzelner Flugkorper werden IFFN (Identification-Friend-Foe-
Neutral) genannt. Die primédren beobachtbaren Phanomene sind elektromagnetischer Natur
(Infrarot, sichtbarer Wellenléngenbereich, Radiofrequenzen) und werden sowohl mit passiven
als auch aktiven Sensoren wie Radar, Infrarotkameras, Laser-Radar und elektrooptischen (TV)
Empfangern aufgenommen. Der Beobachtungsraum reicht von hunderten von Raumkilometern
fur strategische Anwendungen wie der Luftverteidigung einer Kiste bis zu dem einige Kilo-
meter grof3en Radius der Abwehr eines einzelnen taktischen Flugkérpers. Eine nah verwandte
nichtmilitérische Anwendung ist die Identifizierung ankommender Flugzeuge auf zivilen Flug-
h&fen.

,Battlefield”-Intelligenz zielt darauf, potentielle Bodenziele zu entdecken und zu identifizieren,
um daraus Schlisse Uber feindliche Kapazitéten, Taktiken und Strategien zu ziehen. Elektro-
magnetische Strahlung ist eine der Hauptgrofien, die dabei von Interesse sind. Zu diesen Gro-
en gehoren infrarote Strahlung von Motoren, die Abstrahlung der Kommunikationsausri-
stung (Radios, Sprechfunkgeréte), Radar, Photos eines interessierenden Gebietes. Das interes-

sierende Areal reicht dabei von einigen zehn bis zu einigen hundert Quadratkilometern. Die



Entwicklung moderner Waffen dehnt das taktische Beobachtungsgebiet dabei entsprechend des
vergrofRerten Wirkungskreises neuer Waffensysteme aus.

Es gibt zwel Aufgaben fur die strategische Warnung und Abwehr: 1) Entdeckung von Anzei-
chen drohender strategischer Aktionen und 2) die Entdeckung und Verfolgung ballistischer
Raketen und ihrer Sprengkdpfe. Im Rahmen des SDI genannten Forschungs- und Rustungs-
programmes der U.S.A. wahrend der Reagan-Jahre wurden einige der massiven Schwierigkei-
ten deutlich, denen eine Redlisierung eines solchen Programmes gegentibergestanden hétte. Ein
erdumspannendes System von Sensoren (Satelliten, Flugzeuge) wéare dafir notwendig gewe-
sen. Hauptbeobachtungsgrofe wére die Auffindung elektromagnetischer (z.B. tatséchliche
visuelle Bestétigung von Abschufbasen, IR-Strahlung von Raketenabgasen, Erhitzung wieder-
eintretender Sprengkopfe) Strahlung (in grof3er Bandbreite) gewesen. Die zuverléassige Ent-
deckung strategischer Indikatoren und daraus resultierender Warnungen beruht auf einer unge-
heuren Vielfat zu beobachtender Grof3en, wie der gegnerischen Kommunikation, Truppenbe-
wegungen, Alarmstati und auch zunéchst nicht militérischen politischen Aktivitéten. Datenfusi-
on fir diesen Problemkreis wirde eine riesige Menge sténdig aufzunehmender und zu verar-
beitender Daten bedeuten.

Nichtmilitérische Anwendungen der multisensoriellen Datenfusion behandeln ebenfalls Proble-
me, bei denen neben der Informationsflut die Einordnung und Koordination derselben zu sehen
ist. Beispiele dafur sind z.B. die Durchsetzung (inter-) nationaler Gesetze gegen das organi-
sierte Verbrechen (z.B. globaler Drogenhandel), Fernerkundung, medizinische Diagnose und
die automatische Steuerung und Regelung komplexer Anlagen [71-74, 79-80].

Populére und eindringliche Beschreibungen dieser und anderer Anwendungen von Systemen
der multisensoriellen Datenfusion finden sich z.B. in den Techno-Thrillern des U.S.-Autors
Tom Clancy.

Anwendungen im Bereich Kriminaitétsbekampfung wie die Be- und Verhinderung des inter-
nationalen Drogenhandels kdnnen recht &hnliche Vorgehensweisen erfordern wie die militéri-
sche Aufklarung und Uberwachung. Die Drogenhandelsbekampfung z.B. kann Grenzpatrouil-
len einschlief}en, um Bewegungen der Drogenmafia nicht nur zu quantifizieren, sondern auch
zu qudlifizieren. Die dabel verwendbaren Sensoren kommen auch im militérischen Bereich vor.
Ein Drogenhund z.B. ist ein ziemlich einzigartiger biologischer Sensor. So wie die Drogenma-
fia sich immer weiter entwickelt und bessere , Vertriebswege* erschliefdt, so mul? auch deren
Bekampfung durch intelligentere Sensoren und héhere Verarbeitungskapazitéten zur Prozes-

sierung der damit gewonnenen Daten unterstiitzt werden.



Ein Beispid fur ein Werkzeug zur Fusionsverarbeitung multisensorieller Daten im Bereich der
Kriminalitétsbekampfung ist das Softwarepaket PROMIS (Prosecutors Management Informa-
tion System) der U.S.-Firma Indaw, das vor alem in den Reagan-Jahren dazu benutzt wurde,
durch die Verknupfung von Informationen Verdachtige zu ermitteln. Es handelt sich dabel um
en ,intelligentes* Datenbankprodukt, das mit verschiedensten Algorithmen nach Art ener
Rasterfahndung unterschiedlichste und vielfétige Informationen aus einer Vielzahl von Daten-
quellen zusammenfuhrt und bewertet [14].

Anwendungen aus dem Bereich der Fernerkundung (Remote Sensing) sind z.B. die Beobach-
tung der Erde, um Getreide, Wetterbedingungen [4], mineralogische Vorkommen, Umweltbe-
dingungen und deren Bedrohung durch Olteppiche, Strahlungslecks usw. aufzufinden und zu
kontrollieren. Auch hier kann wieder ein ganzes Spektrum von Datenquellen Verwendung fin-
den. Speziasensoren wie SAR (Synthetic Aperture Radar) erlauben eine aktive Uberwachung,
wahrend passive Sensoren eher den sichtbaren und IR-Anteil des elektromagnetischen Spek-
trums abdecken. Besondere Beispiele fir Fernerkundungsanwendungen sind z.B. der Gebrauch
der Landsat-Satelliten der NASA zur Landiberwachung, anderer Satelliten zur Erforschung
der Planeten (Mars-Mobil Sojourner) und anderer Sonnensysteme und das Hubble Space Tele-
skop. Jedes dieser Beispielsysteme enthdt eine ganze Reihe von Sensoren, deren Zusammen-
wirken es erlaubt, physikalische Phénomene und Ereignisse zu lokalisieren, zu identifizieren
und zu interpretieren; wobel Fehler nicht ausgeschlossen sind [15].

Datenfusionssysteme werden ebenfalls entwickelt und eingesetzt, um komplexe Ausriistungen
und Produktionssysteme zu optimieren [65], zu Uberwachen und zu regeln. Bestimmte Syste-
me, wie Nuklearanlagen und Flugzeuge, erfordern eine standige Uberwachung, die die M6g-
lichkeiten menschlichen Bedienpersonals tiberfordert. Eine zumindest teilautomatisierte Uber-
wachung ist zur Sicherstellung eines geordneten Betriebes solcher Systeme zwingend notwen-
dig. Daten vieler Sensoren werden zusammengefihrt, um den Zustand eines solchen Systems
bestimmen zu konnen, z.B. zur Qualitétssicherung [29]. Viele Datenfusionssysteme wurden
auch schon zum Thema der automatischen Fehlerdiagnose entwickelt. Ableitbare Folgerungen
reichen von der einfachen Uberwachung einer Funktion (z.B. ob Daten wie Temperatur,
Druck, Geschwindigkeit innerhalb akzeptabler Grenzen liegen) bis zu komplexen Schluf¥folge-
rungen (z.B. Anzeichen drohender Kernschmelze in einem AKW) unter Zugrundelegung vieler
maoglicher Beobachtungen und Indikatoren. Ein Beispiel aus der industriellen Praxis sind die
Bemihungen um sogenannte OLAP-Strategien (Online Analytical Processing), bei denen unter

dem Stichwort ,,Data Mining“ mit Hilfe neuronaler Netze versucht wird, Zusammenhange und



Regeln in Unternehmensdaten zu finden, um aus im gesamten Unternehmen zersplitterten De-

tailinformationen wertvolle Gesamtinformationen zu bilden.

Andere Beispiele fur die Anwendung der multisensoriellen Datenfusion sind Techniken, die zur

Unterstiitzung der medizinischen Diagnostik genutzt werden. Auf niedriger Ebene, um gewisse

haufig vorkommende Krankheiten zu erkennen, kann ein Arzt die Beriihrung (tastende Unter-

suchung von Gewebe, Untersuchung der Bewegbarkeit eines Gelenks), die optische Begut-
achtung (allgemeines Aussehen), Gerdusche (Atmung eines Patienten, Lungenzustand) und
auch die durch den Patienten selbst beschriebenen Symptome in die Diagnose einflief3en lassen.

Schwierigere Problemstellungen kdnnen bedeuten, dal? zundchst eine weitaus grof3ere Daten-

basis aus den Beobachtungen vieler Sensoren aufgebaut werden muf3 (z.B. Rontgenbilder, CT,

chemische und biologische Tests, Ultraschall). Aus diesen Daten gewinnt der Arzt wertvolle

Einsichten in das, was zu tun ist (z.B. Gehirnoperationen, die durch CT und andere Sensoren

vorbereitet, eine weitaus ungefahrlichere Operation ermdglichen).

Ein letztes Beispiel fur die Anwendung der multisensoriellen Datenfusion ist die Integration

mehrerer Sensoren fur den Einsatz von Robotern [49]. Industrieroboter verwenden z.B. Mu-

stererkennungs- und Stereobildverarbeitungstechniken, um dreidimensionale Objekte zu klassi-
fizieren und zu erkennen. Die nicht nur auf diesem Feld berihmte Carnegie-Méllon-Universitét
experimentiert z.B. mit Systemen, die zur Entwicklung eines beweglichen Roboters fuhren
sollen, der Hindernisse vermeidet und allgemeinen Regeln folgt. [49] adressiert das Problem
der Multisensordatenfusion und -integration mit besonderer Berticksichtigung der optimalen

Estimation kombinierter Sensordaten.

Die genannten Beispiele sind nicht erschopfend. Vielmehr sollen sie andeuten, wie weit die

potentiellen Anwendungen der multisensoriellen Datenfusion reichen konnen.

Anwendungen der multisensoriellen Datenfusion kénnen entsprechend den folgenden Fragen

und Themengebieten charakterisiert werden:

1. Welche spezifischen Schluf3folgerungen sollen durch das Datenfusionssystem gezogen wer-
den? Wie wichtig sind Lokalisierung, Identifizierung oder Charakterisierung eines be-
stimmten Ereignisses? Konnen diese Schlul¥folgerungen direkt den Eingangsdaten zugeord-
net werden (z.B. Eingangsdaten Uberschreiten eine A-Priori-Schwelle) oder sind komplexe
Muster und Schluf¥folgerungen von Bedeutung? Sind (speziell ausgebildete) Menschen in
der Lage, diese Schluf¥olgerungen zu treffen?

2. Welche Daten sind potentiell beobachtbar? Welche physikalischen Phanomene treten auf?



3. Wie sieht das Umfeld aus? Storen Interferenzen, Rauschen oder aktive Gegenmal3nahmen
die Sensorbeobachtungen? Hat der Beobachtende eine gewisse Kontrolle Uber dieses Um-
feld und wie weit geht diese?

4. Welche Sensoren sind verfugbar (Typ, Anzahl)? Welche Datenqualitét bzw. Empfindlichkeit
besitzen sie? Sind es aktive, passive, gesteuerte oder durch das Datenfusionssystem gefiihrte
Sensoren?

5. Welche Arten von Daten kdnnen beobachtet werden und wie grof3 ist deren Menge?

6. Wie grof? darf die Spanne sein zwischen Aufnahme der Daten und gewtunschter Art der
Schluf¥folgerung bzw. wieviel Zeit kann auf die Verarbeitung der Daten verwendet werden?

Diese Fragestellungen charakterisieren eine Datenfusionsanwendung. Sie bestimmen die Aus-

wahl und den Gebrauch von Datenfusionstechniken wie auch die Implementierung eines derar-

tigen Systems.



1.3 Sensoren und Sensordaten

Die Daten, die ein Sensordatenfusionssystem verarbeiten soll, ssammen algemein aus drei ver-
schiedenen Quélen:

1) Daten, die Uber Sensoren beobachtet werden,

2) Daten und Befehlsfolgen von Bedienpersonal und

3) A-Priori-Daten einer bestehenden Datenbasis.

Der folgende Abschnitt gibt einen kurzen Abrif3 Uber Sensoren, Sensordaten und die Sen-
sorumgebung.

Einen generellen Uberblick tiber hier betrachtete Sensoren liefert [44]. Tabelle 1.1 ordnet eini-
ge beispielhafte Sensorsysteme den dabei verwendeten Frequenzbereichen zu:

Sensor system Spektraler Bereich

Akustikdetektoren 1Hz. 100 KHz

Aktives, passives Sonar

Seismometer

Magnetometer 1Hz..1MHz

Mono-, Multistatisches Radar 10 MHz .. 50 GHz

Millimeterradar, Radiometer 30 GHz .. 300 GHz

| R-Radiometer 300 GHz .. 400 THz, 1 mm .. 750 pm

Multispektrale Arrays, Laser-Radar, Elektro-|384 THz .. 769 THz, 781 pm .. 390 pm

optische Sensoren

Tabelle 1.1: Sensorspektrum

Uber das gesamte Energiespektrum betrachtet verwenden Sensoren entweder aktive oder pas-
sve Ansdtze. Um in einem Zidl (allgemein: fir ein Ereignis) ein beobachtbares Phdnomen aus-
zulsen, sendet ein aktiver Sensor Energie aus. Beispiele aktiver Sensoren sind Radar, Laser,
Rontgenapparate und Maschinen, die nukleare magnetische Resonanz oder el ektromagnetische
Induktion verursachen. Passive Sensoren nehmen die nattirlichen Emissionen eines Zieles oder
eines Ereignisses auf. Beispiele passiver Sensoren sind optische oder Infrarotkameras, passive

akustische Sensoren, Rontgen- oder Gammastrahlungsdetektoren. Die Auswahl eines aktiven




oder passiven Systems hangt von vielen Faktoren ab, z.B. dem Wunsch nach Geheimhaltung
(sehen oder nicht gesehen werden) oder Fragen, die sog. Destruktive Beobachtung betreffen
(z.B. ob ein aktiver Sensor das zu beobachtende Objekt ungiinstig beeinfluft).

Bild 1.1 illustriert einen beispielhaften Sensor. Der Sensor nutzt ein Sammelelement, um ein-
treffende Energie zu detektieren und eine Mischung aus zu detektierender Energie eines Zieles
(elektromagnetische Strahlung, akustische Energie, nukleare Partikel) und Energie aus der
Umgebung wie Rauschen (thermisch, galaktisch, irdisch), Mehrwegsignale und Interferenz zu
beobachten. Ein Teil der nicht vom Ziel stammenden Energie kann auch vom Sensor bzw.
Kollektor selbst verursacht sein. Eine Infrarotkamera z.B. strahlt infrarote Strahlung aus, die
teilweise zur Beobachtung beitragt. Ahnlich werden Antennen im radiofrequenten Bereich von
thermischem Rauschen aufgrund der Umgebungstemperatur beeinflufd. Eine weitere Quelle
eintreffender Energie kann auch elektronische Storsignale beinhalten, die absichtlich von einem
Gegner generiert werden, um einen Beobachter zu téuschen, indem das Signal-zu-Rausch-
Verhdtnis (SNR) der beobachteten Umgebung verringert wird.

Die internen funktionalen Komponenten des Sensors sind in Bild 1.1 dargestellt. Die Sensor-
komponenten sind in zwel Gruppen aufgeteilt: 1) die Teile eines aktiven Sensors, die bendtigt
werden, um Energie abzustrahlen (Sensorelemente zur Abstrahlung), und 2) die Teile, die
Energie detektieren und eine Beobachtung als Ergebnis erzeugen. Diese Funktionen sind im
unteren Teil des Kastens in Bild 1.1 angedeutet und beinhalten Signalaufbereitung und -
prozessierung, Informationshildungsprozesse sowie die Ausgabeprozessierung. Der Signalauf-
bereitungsproze’ éndert den informationellen Inhalt der Daten nicht, aber er fihrt Transforma-
tionen durch, die die folgende Prozessierung vereinfachen (z.B. Frequenzumsetzungen, Zeit-
verzogerungen, A/D- bzw. D/A-Wandlungen). Die Signale werden an diesem Punkt der Pro-
zel¥kette oft auf eine Normierungsfrequenz oder eine Standardzeit bezogen. Verknupfungen
mit der Ankunftszeit, der Ankunftsfrequenz oder Dopplerprozessierungen finden hier ebenfalls
ihren Platz.

Eine zweite Aufgabe der internen Signalprozessierung ist die Prozessierung selbst. Das Zidl ist
dabei, den interessierenden Energieanteil aus der gesamten vom Sensor empfangenen Energie
auszuwahlen bzw. zu isolieren. Dazu gehdren Transformationen vom Zeit in den Frequenzbe-
reich [37], Schwellwertdetektion von Amplituden aus dem Hintergrundrauschen, Filteropera-
tionen aller Art, Interferenzenbeseitigung oder -begrenzung und Bandbegrenzung. An diesem
Punkt wird das vom Sensor empfangene Originalsignal durch die Prozessierung verandert, um

den interessierenden Signalanteil zu detektieren und zu isolieren. Die gewonnenen Daten kon-



nen dann direkt aus der Prozel3kette ausgekoppelt oder weiteren Arbeitsschritten unterworfen

werden.
Sensor Steuer- und
Input Energie- Umgebungsdaten
i abstrahlung i
A
Sensorfithrung/-kontrolle
| | :
Steuerungs- Adaptive Heuristische Zeit-
kontrolle Kontrolle Daten funktionen
B v v
Signalauf- I Signalpro- | pp/ Informations- [l p, Ausgabepro- -
bereitung zessierung bildungsprozesse zessierung
* Ubersetzungen * Filter * Look-up * Puffer
* A/D * Transformationen * Bitmapping * Konversion
*D/A * Speicher * Heuristische * Koordinaten-
* Detektion * Spezielle Methoden transformationen
‘ Algorithmen * Deklarationen * Smoothing
| * Filter
i
v

v
v v

v | v
v
Signal
/ Images y(t)
t

Eingangs-
energie

* beabsichtigt

* unbeabsichtigl
* Stérung

Bild 1.1: Beispielhafter Sensor

Wenn ein interessierendes Signal isoliert werden konnte, konnen Informationsbildungsprozesse
angewendet werden, um die Daten einer hoheren Integrationsstufe zuzufihren. Klassifikati-
onsalgorithmen [64] dienen zur Mustererkennung, um Fragen wie die folgende zu behandeln:
Ist das empfangene Signal ein Strom von Bits oder das von einem Ziel zuriickgestrahlte Signal ?

Der Teil der Prozef¥kette, der sich mit Klassifikation beschéftigt, benutzt Methoden wie Mu-
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stererkennung, um unbehandelte Beobachtungsdaten zu einer Deklaration der Zielidentitét zu

transformieren. Z.B. kdnnen Radarriickstreuquerschnitt-Daten (RCS) automatisiert analysiert

werden, um Groéfie und Form eines Zieles zu bestimmen, um daraus schlief3en zu kdnnen, ob es
sich bel dem beobachteten Ziel um ein Flugzeug, Vogel, Wolken 0.4 handelt. Auf dhnliche

Weise kdnnen Bilddaten verarbeitet werden, um Grof3e, Form und Identitét eines Objekts zu

bestimmen. Methoden, die dabel angewandt werden, konnen z.B. einfaches Bitmapping sein,

Bestimmung von ldentifikationsparametern Uber Look-up-Tabellen, Cluster-Analyse-

Methoden und adaptive neuronale Netzwerke.

Wenn ein Sensor eine Klassifikationsfunktion ausfiihrt, verwenden die |dentitétsdeklarationen

dabei eine von zwei grundsétzlichen Bestimmungsstrategien. Sog. Hard-Decision-Sensoren

erkennen eine Zididentitét nur dann, wenn die parametrischen Klassifiziererdaten eine vorher-
bestimmte Schwelle Uberschreiten. Ein Hard-Decision-Sensor prozessiert die ankommenden

Daten und verwendet eine Bestimmungsregel, um etwas Uber die Zielidentitét auszusagen.

Demgegentiber stehen sog. Soft-Decision-Sensoren, die teilweise |dentitétsdeklarationen lie-

fern, sobald das Signal eines Zieles entdeckt i<t, die aso Identitdten mit variablen Wahrschein-

lichkeiten als Ergebnis ausgeben bzw. einem assoziierten Vertrauensintervall. Soft-Decision-

Sensoren akkumulieren bzw. integrieren ihre Erkenntnisse, liefern jewells ihre bis zu diesem

Punkt gesammelten Erkenntnisse und damit verbundenen Unsicherheiten mit Hilfe von Wahr-

scheinlichkeitsaussagen, ,,Fuzzy Membership“-Funktionen, Vertrauensfaktoren oder Erkennt-

nisintervallen.

Die Ausgabeprozessierung eines Sensors umfalét Datenpufferung, Koordinatentransformatio-

nen, Gléttungs- und Filterfunktionen. Z.B. kdnnen Positionsdaten so prozessiert werden, dafid

als Ergebnis der Verarbeitung Schétzwerte der Position und der Geschwindigkeit eines Objek-
tes generiert werden. Die Resultate eines Sensors sind von einer der folgenden Arten:

1. Eine kontinuierliche oder abgetastete Signalform, die aus Amplituden, Frequenz oder Phase
Uber der Zeit besteht.

2. Ein zweidimensionales Bild aus Koordinaten und assoziierten Amplituden- bzw. spektralen
Daten.

3. Ein Vektor aus parametrischen Positionsdaten (z.B. Abstand, Winkelinformationen), Zu-
standsvektor des Zieles (tatsachlich geschétzter Zielpunkt), parametrischen Daten mit Be-
zug zur Zielidentitdt oder zugehorigen Charakteristika (z.B. Frequenz, Grof3e, Form) oder
einer Zielidentitétsaussage (z.B. Flugzeugtyp Airbus A310).
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4. Andere niitzliche Ausgabedaten eines Sensors sind z.B. Informationen Uber den Zustand
eines Sensors (Status, Betriebsbereitschaft) und Charakterisierung der Beobachtungsumge-
bung (Hintergrundrauschen).

Sensoreingabedaten sind i.A. Daten, die zur Steuerung des Sensors bendtigt werden: Kom-

mandos, Sichtwinkeldaten, Hilfsdaten fur die Klassifikation usw. Bis zu welchem Grad ein

Sensorsystem wie in Bild 1.1 seine Aufgaben erfillen kann, hangt von seinem Zweck, seinem

Aufbau und Einsatzbeschrankungen ab. Moderne Mikroprozessoren, ASICs (Application Spe-

cific Integrated Circuit) und Hochgeschwindigkeitsbausteine (VHSIC = Very High Speed In-

tegrated Circuit) erlauben zunehmend intelligentere Sensoren, in die immer komplexere Funk-
tionalitéten integriert werden konnen, statt diese Aufgaben an Nachverarbeitungs- oder Fusi-
onssysteme zu delegieren. Dieser Trend zur Integration von Prozessierungsfunktionalitdten in
den Sensor bestimmt auch den Entwurf und Aufbau einer Fusionssystemarchitektur und die

Auswahl von Fusionsalgorithmen.

Jeder Sensor kann entsprechend seiner Detektionsfahigkeiten charakterisiert werden, seines

raumlichen bzw. zeitlichen Aufldsungsvermogens, der réumlichen Abdeckung, den Detektions-

und Track-Modi (starr, scannend, Ein-/Mehrfachzielverfolgung), der Haufigkeit der Messun-
gen, der Art des Sensors (Hard- oder Soft-Decision-Sensor) und der Detektions- bzw. Track-

Ausgabe (einzelnes Ziel wird bel Detektion angegeben oder zeitlich-kontinuierliche Reprasen-

tierung des Zielverhaltens).

Tabelle 1.2 zeigt eine Zusammenfassung der Mefmdglichkeiten von 11 Sensorarten: Radar,

»Electronic Intelligence*-Empféanger (ELINT), el ektronische Hilfsmal3nahmen (ESM, Electro-

nic Support Measures), Radar mit synthetischer Apertur (SAR, Synthetic Aperture Radar),

IFFN (Identification Friend Foe Neutral)-Sensoren, ,Homing and Warning“-Radar, Infrarot-

und Laserwarnsensoren, Infrarot, Kommunikationssensoren (z.B. Empfanger) und elektroopti-

sche Sensoren (EO). Zu jeder Sensorart zeigt die Tabelle die Messung und die abgeleiteten

Beobachtungsdaten. Die Spalte Zustandsbestimmung gibt einen Hinwels darauf, bis zu wel-

chem Punkt diese Sensoren typischerweise genutzt werden, um Position, Geschwindigkeit und

Identitét von Objekten zu bestimmen.

Jede Analyse der Sensorfahigkeiten flihrt zwangsweise zu der Erkenntnis, dal3 es den perfekten

Sensor nicht gibt, d.h. kein einziger Sensortyp kann zur genauen Detektion, Positionsbestim-

mung und Identifizierung in allen Bereichen, d.h. allen Szenarien eingesetzt werden. Einige

Sensoren sind genauer, wenn es um Positionsbestimmungsaufgaben geht, wéhrend andere am
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besten geeignet sind fur Identifikationsaufgaben. Diese Tatsache ist eine der Ursachen fir den
Einsatz von Fusionstechniken.

Die Umgebung, in der ein Sensor arbeitet, um Daten zu sammeln, umfaldt natirliche physikali-
sche Umgebungen (z.B. Atmosphére, Ozean) und fir militérische Applikationen evt. gegneri-
sche Versuche, die Effektivitét des Sensors durch Gegenmal3nahmen zu verringern. Die natir-
liche Umgebung beeinflufd die Ausbreitung von elektromagnetischen Wellen durch Brechung,
Beugung und Dampfung. In der Atmosphére z.B. verringert des Vorhandensein von Wasser-
dampf die elektromagnetische Ausbreitung rasant um Faktoren von 1 bis 10 dB/km. Dichter
Nebel kann zu Abschwéchungen von tber 100 dB/km im Infrarotbereich und fir sichtbare
Wellenlangen fuhren. Fir den Radiofrequenzbereich ist die Ausbreitungsfahigkeit durch die
Atmosphére eine Funktion mit starker Abhéngigkeit von der Wellenlange und wird besonders

beeinflul3 von den geladenen Partikeln der lonosphére der Erde.

Sensor | Messung Abgeleitete Zustandsbestimmung Hinweis
Mel3grofien
Radar RCS, Fre- | Range, Azimut, | Position, Geschwindig- | Aktiver Sensor
quenz, Zeit Elevation, Ra-|keit, dentitét 1) Zididentifikation
dialgeschwin- begrenzt moglich aus
digkeit, Ziel- RCS-Signatur
groRe bzw. - 2) Zielgrole bzw. -form
form, Signatur in bestimmten Félen
ELINT- | Amplitude, SNR, Polarisa | Identitét 3) Senderkennung
Em- Frequenz, tion, Pulsform, 4) Schlul3 auf Radar-
pféanger |Zeit PRF Charakteristika
ESM Ahnlich  wie|Ahnlich  wie| Position, Geschwindig- | Ahnlich wie ELINT
ELINT ELINT keit, |dentitat
SAR kohéarente Form, Grof3e, | Identifikation Vergrollerte Radarauf-
RCS Richtung [6sung durch koharente
Prozessierung einer be-
wegten Antenne
Homing |RF- Richtung, In-|ldentifikation Warnung vor Beleuch-
and Intensitéts- tensitéat tung durch evt. gegneri-
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Warning |identifikation sches Radar
Radar
IR War-|IR- Richtung, In-|ldentitat Warnung vor Heran-
nung Intensitéts- tensitat kommen von Hitze-
detektion quellen
Laser Optische In-|Intensitét | dentitét Warnung vor Auftreffen
Warnung | tensitéts- von Laserstrahlen
detektion
EO Bildelemente |Standort, Gro- | Position, Identitét Bestimmung von Grole
(Pixdl), Pixel- |3, Form und Form, aber aufwen-
intensitét, dige Prozessierung
Pixelfarbe
IR Pixdlintens- | Standort, Gro- | Position, Identitét Identifikation aufgrund
tét, Farbe 3, Form, spektraler Daten, relativ
Temperatur, schlecht zur Positions-
spektrale Cha- bzw. Geschwindigkeits-
rakteristika bestimmung
Kommu- | EXT: Externe| EXT: RF- | Position, Identitét
nikation |Signale, INT:|Modulation,
Interne  Si- | Kodierung,
gnae Standort; INT:
Text, Sprache,
Schliissdl-

worter, Spre-

cher

Tabelle 1.2: Messungen und Zustandsbestimmungen verschiedener Sensoren

Bild 1.2 illustriert reprasentativ den Effekt der Atmosphére auf die Wellenausbreitung. Beob-

achtungsmodelle, die die Interaktionen von Sensor, Wellen, Ausbreitungsraum und Ziel hand-
habbar machen, sind auf3erordentlich komplex [38-39].
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Im militérischen Umfeld werden aktive oder passive Gegenmaldnahmen benutzt, um den Infor-

mationsgehalt zu verringern.

Zwei grundsétzliche Strategien sind dabei anwendbar:

1. der Zusatz von Zufalssignalen, um das SNR der empfangenen Signale zu vermindern, und
damit den Informationsgehalt (Jamming) oder

2. der Zusatz von speziellen Signalen (Deception), um die Fehlerrate des Sensors zu erhéhen.

onosphire

Stratosphére

Sender ‘ Troposphére
50 °

Erde 50°C

600 k +15°C
>
] Geometrischer Interfe.renz-
Reflektiertes Horizont bereich
Feld

Sichtlinie

Beugungs-
bereich
Sender

Bild 1.2: Atmosphérische Effekte

Elektronische Gegenmalinahmen (ECM) werden in drei Kategorien klassifiziert:

15



1. die Benutzung von aktiven Strahlern oder von Tauschungstechniken wie der Erzeugung von
falschen Signalen,

2. der Gebrauch von Mediumsmodifizierern wie absorbierenden Aerosolen und

3. die Modifikation der Reflektivitdt eines Zieles z.B. durch das Design des Fahrzeuges, die
Verwendung von Radar-absorbierenden Materialien, Echoverstérkern bzw. sog. ,, Corner
Reflectors®.

Die Moglichkeit von tauschenden und stérenden Signalen verkompliziert Datenfusionsproble-

mei.A. sehr.
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1.4 Inferenzhierarchie: Ausgangsdaten

Die Eingangsdaten eines Datenfusionssystems bestehen aus Sensordaten, Kommandos und A-

Priori-Informationen. Das Ergebnis eines Datenfusionsprozesses reprasentiert die kombinierten

bzw. fusionierten Daten. Diese Ausgangsdaten sind spezifische und genaue Schédtzwerte des

Standortes und der Identitdt eines Zieles, einer Betrachtungseinheit, einer Aktivitét oder Situa-

tion. Bild 1.3 zeigt eine Hierarchie von Inferenzen, wie sie durch Datenfusionssysteme erreicht

werden soll.

Inferenzarten

Bedrohungsanalyse

Situationseinschétzung

Verlauf von Betrachtungseinhei-

ten bzw. Situationen

| dentitdt von Strahlern oder

Plattformen

Position bzw. Geschwindigkeit

Existenz einer Betrachtungsein-
heit

Bild 1.3: Inferenzhierarchie

Hohe Inferenzebene

Niedrige Inferenzebene

Datenprozess erungsarten

Analyse der Situation relativ zu
Plan, Zieen

Kontextsensitive Analyse kom-

plexer Betrachtungseinheiten

Zeitliche und lokale geometrische

Anayse

Prozessierung parametrischer
Daten (IFFN etc.)

Verwendung verschiedener Daten

zur Positionsbestimmung

Sensorrohdaten (passiv, aktiv)

Auf unterster Ebene versucht ein Sensor- bzw. Fusionssystem Energie zu detektieren und die

Existenz bzw. das Vorhandensein einer Betrachtungseinheit bzw. Situation zu bestimmen. Da-

bei steht Betrachtungseinheit bzw. Situation fir ein physikalisches Phanomen, eine Plattform

oder ein Fahrzeug, eine gegnerische Einheit, ein Ziel, Présenz und Identitét eines Systemfeh-
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lers, die Ursache einer Krankheit oder eine andere Situation, zu deren Beobachtung das Fusi-
onssystem gedacht ist.

Die referenzierte Betrachtungseinheit hangt von der speziellen Applikation ab (s. 1.2). Die Exi-
stenz einer Betrachtungseinheit vorausgesetzt, ist die Bestimmung von Position und Ge-
schwindigkeit die néchsthohere Inferenz- bzw. Schluf3folgerungsebene. |dealerweise wird dabel
ein vollsténdiger sechsdimensionaler Zustandsvektor angestrebt: drei Komponenten, die die

Position (X,y,2) bestimmen, und drei Komponenten, die die Geschwindigkeit beschreiben.

Der Zustandsvektor umfald allgemein digjenigen Parameter, die, wenn hinreichend bekannt,
eine Voraussage Uber den zukinftigen Systemzustand erlauben. Fir ein dynamisches System
erlaubt die Kenntnis des Systemzustandes und der Bewegungsgleichungen zu einem Zeitpunkt
ty die Voraussage Uber den Systemzustand zu einem beliebigen spéteren Zeitpunkt t .

Eng verbunden mit der Position ist die Identitét einer Betrachtungseinheit. Identitét konnte
z.B. durch eine allgemeine Klassifikation erreicht werden, mit der ein beobachtetes Flugzeug in
eine bestimmte Klasse eingeteilt wird. Inferenzen bzw. Schluf¥folgerungen bzgl. der Identitét
einer Gegebenheit bedingen Transformationen von parametrischen Datensétzen hin zu Identi-
tatsdeklarationen durch die Verwendung von Mustererkennungsmethoden (PRM, Pattern Re-
cognition Method).

Hohere Schiuf¥folgerungsebenen behandeln das Verhalten von Betrachtungseinheiten, deren
Absichten, Situationsbestimmungen und - besonders fur militérische Systeme - Bedrohungsa-
nalysen. Die hochsten Ebenen sollen die Uberlegungen von menschlichen Experten emulieren.
Die Steigerung der Schluf¥folgerungsebene bzw. das , Erklettern® der Inferenzhierarchie ge-
schieht durch Verwendung von Techniken, die von Signal prozessierungsalgorithmen und stati-
stischen Estimationsmethoden zur Kombination parametrischer Daten bis zu heuristischen
Methoden wie dem sog. Templating oder Expertensystemen reichen. Die dazu verwendeten
Daten sind parametrische Rohdaten oder - hoher in der Inferenzhierarchie - nichtparametrische
Daten wie Meinungen von menschlichen Experten.

Im Bewul3tsein zu halten ist bel der Beschéftigung mit Datenfusionssystemen, dal3 das Ergeb-
nis dieser Systeme und die Arbeit damit menschliche Entscheldungsprozesse unterstiitzen soll.
Manche der verflgbaren Syteme tun so, als ob sie nur dazu geschaffen worden wéren, die Be-
durfnisse der Sensoren zu befriedigen, nicht aber der Menschen, die mit diesen Systemen ar-

beiten missen. Z.B. ist die eigentliche Aufgabe eines medizinischen Diagnosesystems nicht,
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maoglichst viele Rontgenbilder in kirzester Zeit zu prozessieren, sondern den Arzt bel einer

korrekten spezifischen Diagnose zu unterstitzen.
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1.5 Ein Datenfusionsmodeél|

Ein Datenfusionsprozef3 kann von verschiedenen Standpunkten aus betrachtet werden: Ein
funktionales Modell vergegenwaértigt die Priméarfunktionen, die relevanten Datenbasen und die
Verbindungswege, auf denen die Datenfusion ausgefuhrt wird. Ein architektonisches Modell
kann Hard- und Softwarekomponenten spezifizieren, assoziierte Datenwege und externe In-
terfaces. Ein mathematisches Modell kann die verwendeten Algorithmen und logischen Prozes-
se beschreiben. Der vorliegende Abschnitt beschreibt ein funktionales Modell zur Datenfusion.
Dieses Modéll ist von der JDL-DFS (Joint Directors of Laboratories, Data Fusion Subpanel)
aufgestellt worden a's Referenz zur Betrachtung und Diskussion von Datenfusionsthemen und
-problemen.

Dasin Bild 1.4 dargestellte Modell basiert auf einer Darstellung von Edward Waltz und James
Llinas [44], die von der IDL-DFS zur Etablierung einer gemeinsamen Terminologie und ein-
heitlicher Konzepte as erste zweier Versionen eingefuhrt wurde. Dieses Modell wurde auf
einigen Symposien der Johns-Hopkins-Universitét zur Datenfusion présentiert und hat bisher
nichts von seiner Guiltigkeit verloren [44].

Links zeigt das Modell Eingangsdaten, die von verschiedenen Sensoren herrihren. Indirekte
Informationsquellen - kollateral genannt - wie Umweltdaten, A-Priori-Wissen und menschliche
Steuerung bzw. Eingriffe gehdren ebenfalls zu den Eingangsdaten des illustrierten Fusionssy-
stems.

Hauptfunktionen sind Vorfilterung, Zuordnung der Daten in eéinem Managementsystem, Pro-
zessierung in verschiedenen Stufen sowie Erzeugung und Pflege von Situations- und Hilfsda-
tenbasen. Externe Interfaces dienen als Mensch-Maschine-Schnittstelle und kontinuierliche
oder offline Evaluierungsmoglichkeiten fir das System. Maschine-Maschine-Interfaces sind im
Modell nicht vorgesehen. Schnittstellen zur Aktuation bzw. zur Interaktion des Datenfusions-
systems mit Maschinen machen das System jedoch gerade in Anwendungsfélen, in denen es
genau darauf ankommt (z.B. Industrieroboter, komplexe Produktionssysteme), erst sinnvoll.
Die Vorfilterung der Eingangsdaten bedeutet eine automatisierte Mdglichkeit zur Steuerung
des Datenflusses in das Fusionssystem. Typischer- und auch unangenehmerweise besteht im-
mer die Mdglichkelt, dal3 ein Fusionssystem die Menge der hereinkommenden Daten nicht be-
waéltigen kann, d.h. dal3 ein Fusionssystem unter bestimmten V oraussetzungen (z.B. Eingangs-
daten vieler unterschiedlicher Sensoren) nicht in der Lage ist, die anstehenden Datenmengen zu

verarbeiten.
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Die Datenraten der Sensoren Ubersteigen haufig die Berechnungsmdglichkeiten eines Fusions-
systems. Daher ist eine Vorfilterung in vielen Falen nicht nur sinnvoll, sondern auch notwen-
dig. Die Vorfilterung kann dazu genutzt werden, die ankommenden Daten entsprechend defi-
nierter Kriterien zu sortieren: Beobachtungszeit, gemessener Ort, Daten- oder Sensortyp,
Identitdts- oder Signaturinformation. Zur Filterung werden auch Informationen genutzt, die
aus dem Umfeld stammen oder der Sensorqualitét (z.B. SNR, Covariance-Error-Schédtzwerte).
Diese Informationen ermdglichen es, die Daten nach verschiedenen Kategorien zu ordnen und
fur die nachfolgende Prozessierung zu gewichten.

Die Funktion des sog. Collection-Managements ist es, die verfigbaren Datenkollektoren
(Sensoren) zu koordinieren. Spezifische Funktionen sind die Bestimmung der Sensor-
Verfugbarkeit, die Ablaufsteuerung in Bezug auf Datenaufnahme und die Priorisierung be-
stimmter Aufgaben sowie die Beobachtung des Sensorstatus in einer Riickkopplung. Die Sen-
sorablaufsteuerung setzt die Positionsvorhersage dynamischer zu beobachtender Objekte vor-
aus, die Berechnung von Abstrahirichtungen eines Sensors (aus der geschétzten zukinftigen
Position eines Objekts und des Ortes des Sensors werden die Richtungen, Range-Absténde
usw. berechnet, die zur korrekten Ausrichtung des Sensors notwendig sind) und der dazu not-
wendigen Steuersequenzen, die Festsetzung von Beobachtungszeitpunkten und -réumen und
die Optimierung der Sensorressourcen. Das Collection-Management ist besonders fur umfang-
reiche Sensornetzwerke eine herausfordernde Aufgabe.

Drel Prozessierungsstufen werden in Bild 1.4 aufgezeigt. Die ,Level 1“-Prozessierung ver-
knupft Daten zur Auffindung von Position, Geschwindigkeit und Identitdt von Betrachtungs-
einheiten oder Aktivitéten auf niedriger Ebene, wobei eine Betrachtungseinheit hier ein Zid,
eine Plattform, einen Sender oder ein bestimmtes geographisches Objekt bezeichnet, welches
von verschiedenen Sensoren beobachtet wird. Die ,Level 1“-Prozessierung kombiniert Positi-
ons- und ldentitatsdatensatze verschiedener Sensoren zur Erstellung einer Datenbasis identifi-
Zierter Gegebenheiten, Zieltracks (Bewegung eines Ziels in einem bestimmten Zeitraum) und
nichtkorrelierter Rohdaten. Diese Stufe der Prozessierung kann grob in vier Bereiche unterteilt
werden:

1. Datenangleichung

2. Assoziation

3. Tracking und

4. ldentifizierung.
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Funktionen zur Datenangleichung transformieren die von verschiedenen Sensoren empfange-
nen Daten in einen gemeinsamen raumlichen und zeitlichen Referenzrahmen. Spezielle Anglei-
chungsfunktionen beinhalten Koordinatentransformationen und Einheitenumrechnungen.
Datenassoziation behandelt das Problem der Sortierung bzw. Korrelation von Beobachtungen
verschiedener Sensoren in Gruppen, die Daten einer bestimmten Gegebenheit darstellen. In
einer komplexen Tracking-Umgebung, in der viele Ziele unbestimmter Identitét in enger physi-
kalischer Nahe zusammen sind, erfordert die Losung des Problems verschiedene Strategien.
Assoziation vergleicht Beobachtungspaare (z.B. Beobachtung N mit Beobachtung N-1) und
entscheidet dariiber, welche Beobachtungen zusammengehoren bzgl. der gleichen Gegebenheit,
des gleichen Ereignisses oder derselben Aktivitdt. Die Assoziation bestimmt auch dartber,
welche - wenn Uberhaupt - neuen Beobachtungen zu einer bereits in der Fusionsdatenbasis
etablierten bzw. bekannten Beobachtung oder Gruppe von Beobachtungen gehoren.

Das Tracking-Problem gehort zu einem Prozef3, in dem verschiedene Beobachtungen von Po-
sitionsdaten zu einem Schétzwert der Ziel- bzw. Betrachtungseinheitsposition und seiner Ge-
schwindigkeit verknlpft werden. Ein géangiges Tracking-Problem ist die Richtungsfindung, bel
der unterschiedliche Winkelmessungen verarbeitet werden, um die Position eines stationéren
Ziels zu bestimmen. Ein weiteres Ubliches Tracking-Problem ist die Bestimmung der Bewe-
gung eines Flugzeugs oder Schiffs mittels Radar. Tracking-Algorithmen starten mit einem A-
Priori-Schéatzwert von Position und Geschwindigkeit des Objekts und aktualisieren diese ge-
schétzten Werte mit jedem neu hinzukommenden Beobachtungsmef3wert.

Identifikation komplettiert die Kategorie der ,,Level 1“-Prozessierungsfunktionen. Identifikati-
onsmethoden dienen dazu, Informationen bzgl. der Identitét zu kombinieren; dhnlich zur
Schétzung der Position anhand vorhandener Positionsdaten. Die dabel verwendeten Methoden
sind z.B. Cluster-Methoden, adaptive neuronale Netzwerke, Templating und Dempster-Shafer-
und Bayes sche Inferenz-Methoden.

.Level 2“-Prozessierung bzw. Situationseinschétizung soll einen hdheren Inferenzgrad as die
.Level 1“-Prozessierung erreichen. Z.B. kann die ,Level 1“-Verarbeitung eine bestimmte An-
ordnung bzgl. vorhandener Gegebenheiten analysieren (z.B. Ort, Identitét), wahrend die ,Level
2“-Prozessierung einige Schritte weitergeht und z.B. Muster und/oder Bedeutungen in einer
Aufstellung feststellt.

Fur militérische bzw. aufklérerische Fusionssysteme fihrt die ,,Level 3*-Prozessierung durch
einen schluf¥folgernden Prozef3 eine Bedrohungsanalyse durch. Dabel werden Aufgaben wie die

Bestimmung der Gefahrlichkeit von freundlich oder feindlich gesonnenen Kréften, Auswertung
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von Vermutungen und Warnungen vor bevorstehenden Ereignissen, Zielberechnungen usw.
ausgefuhrt.

Hilfsfunktionen eines Fusionssystems bestehen z.B. aus der Verwatung der Datenbasen,

Mensch-Maschine- bzw. Maschine-Maschine-Schnittstellen und Auswertungsfunktionen.
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1.6 Nutzen der Datenfusion

Die Fusion von Daten unterschiedlicher Sensoren resultiert in einem sowohl qualitativen als

auch quantitativen Nutzen. Das priméare Ziel der Fusion ist die Schéatzung eines wie auch immer

gearteten Zustandes von Betrachtungseinheiten oder die Ziehung von Schluf¥olgerungen, die

nicht aus den Daten eines einzelnen Sensors getroffen werden konnten.

Tabelle 1.5 faldt den qualitativen Nutzen der Multisensordatenfusion zusammen.

Kategorie

Allgemeiner Nutzen

Operationelle Vorteile

Robuste operationelle

Ein Sensor liefert Informationen, wéh-

Weitergehende Messungen

Performanz rend andere nicht verfligbar, gestort trotz Stérungen
sind oder das betreffende Ziel oder Erhohte Detektionswahr-
Ereignis nicht ,, sehen® scheinlichkeit
Erweiterte raumliche | Ein Sensor kann immer noch messen, | Erhohte Detektionswahr-
Abdeckung wéahrend ein anderer die Arbeit zu- scheinlichkeit
mindest vortbergehend einstellen mufl3
Erweiterte zeitliche S.0. S.0.
Abdeckung
Erhohtes Vertrauen Einer oder mehrere Sensoren bestéti- | Erhdhte Wahrscheinlichkeit
gen dasselbe Ziel bzw. Ereignis korrekter Analyse
Reduzierte Mehrdeu- | Von mehreren Sensoren zusammen- Priorisierung von Zielen
tigkeit gefuhrte Informationen reduzieren die bzw. Ereignissen

Anzahl der Hypothesen bzgl. eines

Zieles bzw. Ereignisses

M0ogliche stérkere Auto-
matisierung

Friiheres Eingreifen mog-
lich

V erbesserte Detektion

Effektive Integration mehrfacher Mes-
sungen vergrofRert die Sicherheit der
Detektion

M ogliche verbesserte Reakti-

onszeit

V erbesserte raumliche

Auflosung

Mehrere Sensoren kdnnen geome-
trisch eine synthetische Apertur for-

men

V erbesserte Positionsdaten
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Verbesserte Verlai- Inhé@rente Redundanz mehrerer Senso- | Redundante Systeme

lichkeit des Systems  |ren

Erhohte Dimensiona- | Ein System mit unterschiedlichen Sen- | Operation auch in schwieri-

litét soren ist weniger verwundbar gem Umfeld méglich

Tabdlle 1.5: Nutzen der Multisensordatenfusion

In quantitativer Hinsicht ist das Ziel der Datenfusion die Verbesserung der Genauigkeit von
Schluf¥folgerungen wie der Schétzung von Zustanden, z.B. der Position oder der Deklaration
von ldentitdten. Typischerweise hat ein Pulsradar die Fahigkeit, den Slant-Range (radialer Ab-
stand von der Radarantenne zum beobachteten Objekt) genau zu bestimmen, aber die Genau-
igkeit bei der Bestimmung der Winkelposition, d.h. der Richtung eines Zieles ist begrenzt. Da-
her ist die mit einer Radarbeobachtung assoziierte Unsicherheit ein Volumen, dessen Dimen-
sionen senkrecht zur Sichtlinie grof3 sind, aber schmal entlang dieser Linie. Im Gegensatz dazu
bestimmt ein FLIR (Forward Looking Infrared Radar) die Winkelposition eines beobachteten
Objekts, d.h. seine Position innerhalb eines zweldimensionalen Bildes, relativ genau, wahrend
die Unsicherheit bzgl. des Rangeabstandes grof3 ist. Wenn die Daten beider Sensoren verkntipft
werden, wird die Unsicherheit der geschétzten Position des Zieles geringer as die Unsicherheit
einer Messung alein. Die kombinierte Unsicherheit ist relativ gering sowohl bzgl. der Richtung
als auch bzgl. des Rangeabstandes. Ein Fusionsschétzwert einer Position verbindet die spezifi-
schen Stérken beider Sensoren, verbessert den Positionsschétzwert und verringert die Unsi-
cherheit bzgl. der Position.

Die besondere quantitative Verbesserung der Schétzung, die aus der Verwendung verschiede-
ner Sensoren herriihrt, hangt von verschiedenen Faktoren ab, z.B. von Effekten des Umfelds
oder den spezifischen fur den Datenfusionsprozef3 verwendeten Algorithmen. Eine genaue Be-
stimmung der Verbesserung, die durch den Einsatz von Datenfusion erzielt werden kann, er-
fordert numerische Simulationen, Monte-Carlo-Simulationen oder Covariance-Error-Analysen.
Ein Versuch, den Nutzen der Datenfusion quantitativ zu illustrieren, stammt von Nahin und
Pokoski [53]. Bild 1.5 zeigt den marginalen Zuwachs an korrekter Klassifikation durch eine
erhohte Anzahl von Sensoren. Nahin und Pokoski nehmen an, dal3 N identische Sensoren zur
Beobachtung eines Phanomens zur korrekten Identifikation bzw. Klassifikation des Phdnomens

verwendet werden.
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Bild 1.5: Marginaler Zuwachs an korrekter Klassifikation durch zusétzliche Sensoren [53]

Unter der Voraussetzung statistischer Unabhangigkeit der Sensoren und der Gleichheit der A-
Priori-Wahrscheinlichkeiten zeigt Bild 1.5 die vergrolierte Wahrscheinlichkeit korrekter Infe-
renz, wenn die Anzahl der Sensoren von 5 auf 7 erhéht wird (untere Kurve), von 3 auf 5 Sen-
soren (mittlere Kurve) und von 1 auf 3 (obere Kurve).

Angenommen wird dabei ebenfalls, dal3 die Sensordaten entsprechend einer Mehrheitsent-
scheidung verknipft werden. In Bild 1.5 wird auf der Abszisse die Wahrscheinlichkeit p fr
eine korrekte Zielklassifikation durch einen einzelnen Sensor, wobei identische Sensoren mit
quadratischen Matrizen der A-Priori-Wahrscheinlichkeiten eines bestimmten Outputs fur einen
bestimmten Sensor angenommen sind, variiert und auf der Ordinate sind die resultierenden

Werte fur den folgenden Ausdruck aufgetragen [53, A.1]:
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Dabei bezeichnet Pyr n(A) die Wahrscheinlichkeit dafir, dal3 N Sensoren ein Ziel korrekt

identifizieren werden. DPyr(A) quantifiziert die Anderung der Performanz der N Sensoren

be Hinzunahme von zwel weiteren Sensoren:
DPvr(A) = Pyr n+2(A) - Pyr (A (1.2)

Die Ergebnisse von Nahin und Pokoski zeigen den quantitativen Nutzen der Multisensorda-

tenfusion. Die Ergebnisse liefern auch einige konzeptionelle Regeln:

1. Die Kombination von Daten verschiedener ungenauer Sensoren (mit einer individuellen
Wahrscheinlichkeit fur korrekte Inferenz < 0.5) ergibt keinen signifikanten Gesamtvorteil.

2. Die Kombination von Daten verschiedener hochgenauer Sensoren (mit einer individuellen
Wahrscheinlichkeit fir korrekte Klassifikation > 0.95) ergibt keinen signifikanten Gesamt-
vorteil.

3. Wenn die Anzahl der Sensoren N grof3 wird (z.B. > 8), ergibt sich wiederum kein signifi-
kanter Gesamtvorteil durch die Hinzunahme weiterer identischer Sensoren.

4. Die groldte Verbesserung durch die Datenfusion tritt fir eine moderate Anzahl von Senso-
ren auf (N=1..7).
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1.7 Architektur konzepte und -fragen

Die Transformation des in Kapitel 1.5 vorgestellten funktionalen Modells in ein reales System
mit Computer-Hard- und -software erfordert einige Anstrengung und die Beantwortung man-
cher Fragen. Zur Implementierung wird die Entwicklung von Hilfsfunktionen wie Verwal-
tungsroutinen fir die Datenbasen, Mensch-Maschine-Interfaces, Kommunikationssoftware und
vieles anderes gebraucht. Der Anteil rein durch Software implementierter Fusionssysteme, der
ganz konkret den speziellen Datenfusionsalgorithmen zuzuordnen ist, liegt weitgehend unter
20% der Gesamtsoftware.

Fusionsverarbeitung kommt nicht aus ohne Funktionen wie Kommunikation, Message-
Bearbeitung, Datenbasisverwaltung, User-Interfaces und Sensor-Management. Kommunikati-
onsfunktionen empfangen Daten von verteilten Sensoren und senden Steuerungssignale zuriick
an die Sensoren. Der Inhalt der transportierten Daten wird mit Message-Processing-Software
bearbeitet, um spezielle Ereignisse zu detektieren, einen Systembenutzer Uber besondere Daten
zu informieren und um Daten zu geeigneten Prozessen weliterzuleiten. Die Eingangsbearbei-
tung zerlegt die ankommenden Daten in Header, eigentliche Nachricht usw., extrahiert be-
stimmte Daten und archiviert sie in der Datenbasis. Die Ausgangsbearbeitung konstruiert Da-
tenpakete fur die nach auf3en gehende Kommunikation, verpackt die Nachrichten in die richti-
gen Datenformate.

Ein Datenbasis-Management ist eine weitere Hauptfunktion, die in einem implementierten Sy-
stem erforderlich ist. Eine Vielzahl von Dateien mul3 in einem Fusionssystem gepflegt werden.
Dazu gehdren die Sensordaten, die Sensormodelle, andere dynamische Modelle, Zustands-
vektor- und Trajektoriendateien, Daten, die das Sensorumfeld reprasentieren (z.B. Terrainmo-
delle). Managementfunktionen sind z.B. speichern, auslesen, archivieren, Test auf Dateninte-
gritét und Transformationen zwischen den diversen verwendeten Formaten. Die Verwaltung
der Datenbasen ist fir Fusionssysteme gerade deshalb so komplex, weil sowohl die Anzahl als
auch die Art der Daten so vielfdltig ist und auch die Datenrate als nicht gering anzusehen ist.
Bel der Implementierung der Datenbasis-Software mufd ein Kompromif3 geschlossen werden
zwischen effizienter Speicherung der Daten und schneller Archivierung gegen die Verwendung
allgemeiner und komfortabler Datenbankabfragemdglichkeiten (Rapid Boolean Query). Wenn
ein Expertensystem verwendet wird, muf3 die Datenbanksoftware auf3erdem die Wissensbasis

verwalten.
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Das User-Interface eines Fusionssytems ist ein weiterer Schliisselbereich fr eine gute Funktio-
nalitét. Anzeigen bestehen oft aus Karten, Overlays, die die Positionen von Sendern oder
Plattformen und Umfelddaten anzeigen, speziellen graphischen Darstellungen usw. Moderne
Interfaces verwenden eine Kombination von fensterorientierten Anzeigen, graphischen Over-
lays, Befehlsspracheneingabeméglichkeiten, Auswahimenis usw. Die Mensch-Maschine-
Interfaces missen flexible Anzeigemdglichkeiten anbieten, die dem Benutzer nur die Daten
anzeigen, die er oder sie zu einer bestimmten Zeit benétigt. In diesem viel zu oft vernachlds-
sigten Forschungsfeld ist noch eine Menge zu tun, gerade da die Informationen, die auf den
Benutzer einstirmen, immer vielfatiger werden und das Interface dem Benutzer, der haufig in
einem stressigen Umfeld wichtige Entscheidungen treffen muf3, helfen und ihn unterstiitzen und
nicht noch weiter verwirren soll.

Maschine-Maschine-Schnittstellen stellen die Kommunikation mit und zu Steuerelementen si-
cher. Die zu steuernde Maschine fihrt Aufgaben aus, die sich als Konsequenz aus der Datenfu-
sion ergeben.

Eine weitere Hauptunterstiitzungsfunktion ist das Sensormanagement. Dies zieht eine Anzahl
von numerisch schwierigen Aufgaben nach sich wie die Pradiktion einer Beobachtung fir jeden
Sensortypus und jede Betrachtungseinheit in der Datenbasis. Basierend auf Sensormodellen
und den differentiellen Bewegungsgle chungen [36] setzt das Management die Sensoren so ein,
dal3 eine maximale Abdeckung der Aktivitéten bzw. Interessen gegeben ist. Diese Funktion
dient auch as Monitor fir den Status der Systemsensoren.

Neben der Identifikation der erforderlichen Support-Funktionen und der Etablierung geeigne-
ter Modelle bzw. Ansétze verbleiben noch eine Reihe von Implementierungsfragen. Einige da-
von sind durchaus bekannt aus Projekten zur Implementierung anderer grof3er Hard- und
Softwaresysteme: Externe Interfaces zu Realzeitsensoren oder Kommunikationsgeréten,
schwierig zu erfillende Anforderungen an Durchsatz und Antwortzeiten sowie an Verl&dich-
keit und Pflegbarkeit. Einige spezifische Fragen betreffen die Auswahl von Algorithmen, die
Auswahl geeigneter Fusionspunkte innerhalb der Prozesse usw.

Das Problem der Algorithmenauswahl hangt stark von der Art der durch das Datenfusionssy-
stem gesuchten Inferenzen ab, der spezifischen Applikation und den verfligbaren Sensordaten.
Die Algorithmen fir ein System, das sich mit Bilddaten auseinanderzusetzen hat, sind z.B.
ganzlich anders as digjenigen, die fir ein System, dessen Eingangsdaten |dentitatsdeklaratio-

nen sind, gebraucht werden.
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Die in Kapitel 2 vorgestellte Kategorisierung gibt einen Uberblick tiber anwendbare Algorith-
men. Fur eine gegebene Anwendung, eine Sensoranordnung und eine zu erstellende Inferenz-
hierarchie sind i.A. eine Anzahl konkurrierender Algorithmen zur Fusionsverarbeitung an-
wendbar. Einige Abstriche kdnnen dabel aufgrund der mathematischen Eigenheiten der Algo-
rithmen und der Verflgbarkeit bzw. des Mangels an Verflgbarkeit von A-Priori-Information
gemacht werden. Andere diesbezligliche Beschrénkungen betreffen Durchsatzbetrachtungen,

Rechnererfordernisse (z.B. Speicherausbau) von Algorithmen und Einsatzbeschrankungen.

Allgemein kann ein strukturierter Prozef3 fir die Auswahl der Algorithmen, der auf vier sepa-

raten Perspektiven fuldt, angewendet werden: ein Systemanalyse-Standpunkt, ein Einsatz-

Standpunkt, ein mathematischer Standpunkt und ein Endanwender-Standpunkt. Nachdem die

Auswahl der Algorithmen stattgefunden hat, ist zu bestimmen, wo im Prozef¥luf} die Fusion

auszufihren ist. Dabel sind drei grundsétzliche Ansétze zu unterscheiden, wobel Mischformen

immer wieder auftreten:

1. Eine zentralisierte Architektur sendet die Sensorrohdaten zu einem zentralen Fusionspro-
zel3, der die Grundfunktionen wie Datenangleichung und -assoziation durchfiihrt, gefolgt
von Korrelation, dynamischer Estimation und Zielklassifikation.

2. Eine autonome Architektur erméglicht jedem Sensor eine maximale Menge von Vorverar-
beitung zur Generierung von Zustandsvektoren und |dentitdtsdeklarationen, die dann zu ei-
nem Fusionsprozef3 tbermittelt werden. Hierbel werden die Grundfunktionen auf Zustands-
vektoren angewendet und nicht auf Rohdaten.

3. Eine dritte Variante ist eine Hybrid-Kombination der zentraliserten und der autonomen
Architekturen.

Faktoren, die eine Architekturauswahl zulassen, sind die Verfiigbarkeit intelligenter Systeme

zur Datenvorverarbeitung, die Verfiigbarkeit von Kommunikationsverbindungen, die die

Ubertragung groRRer Datenmengen zu einem Prozessor erlauben und die Moglichkeiten des

Prozessors in Bezug auf Rechenleistung usw.

Ein letzter fundamentaler Implementierungsaspekt betrifft die Rolle des Anwenders. Zu ent-

scheiden ist, inwieweit das Fusionssystem autonom sein soll bzw. kann. Fir ein Tracking-

System z.B. wiirde ein vollkommen autonomes System alle Aufgaben selbsténdig ausfihren:

Zuordnung von Beobachtungen zu Zieltrgektorien, Schatzung von Objektlokationen und -

geschwindigkeiten usw.

Ein System, das menschliche Eingaben und Reaktionen erfordert, kann per definitionem nicht

in dem Male automatisiert sein wie ein autonomes System. Fir hoherwertige Inferenz-
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Systeme wie ein medizinisches Diagnosesystem ist z.B. zu bestimmen, ob das System beratend
oder tatsachlich diagnostisch tétig sein soll. Das operationelle Konzept eines Datenfusionssy-

stems bestimmt das Design und die Implementierung entscheidend.
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2. Algorithmen zur Multisensor datenfusion

2.1 Uberblick

In Kapitel 1 wurde ein Konzept zur Multisensordatenfusion zusammen mit einem funktionalen
Modell vorgestellt, das die Datenfusionsfunktionen in drei grundlegende Prozef3ebenen auf-
teilte.

.Level 1“-Verarbeitung akzeptiert Sensordaten und verknipft diese, um Zusténde (z.B. Ort,
Identitét) grundlegender Betrachtungselemente zu schétzen. Fur militarisch nutzbare Fusions-
systeme werden die Ergebnisse der ,Level 1*-Prozessierung als ,,Order of Battle"-Datenbasis
bezeichnet, die geschétzten Ort, Identitét und beobachtete Charakteristika von Betrachtungse-
lementen wie Plattformen (Panzer, Schiffe, Flugzeuge), Sender wie Radar und Kommunikati-
onssysteme und geographisch kompakte militérische Einheiten umfalét. Fir andere Anwendun-
gen bestehen die Ergebnisse der ,Level 1“-Verarbeitung aus Ort und Identitét lokaler interes-
sierender Phanomene (z.B. Hardware-Fehler, Hindernisse fr robotische Mandver usw.).
Die,Level 2“-Verarbeitung bearbeitet die Ergebnisse der ,Level 1“-Prozessierung, um Situati-
onsanalysen durchzuftihren. Basierend auf rdumlichen, zeitlichen und situationsbezogenen
Analysen der ,Level 1"-Ergebnisse werden dabei Inferenzen gesucht.

Die ,Leve 3*-Verarbeitung schliefdich fuhrt fir militérische Arten von Fusionssystemen Be-
drohungsanalysen durch.

Kapitel 1 beschreibt die Funktionen und Prozesse der Datenfusion, stellt aber keine spezifi-
schen Algorithmen oder Techniken zur Bearbeitung dieser allgemeinen Prozesse vor.

Das folgende Kapitel gibt einen Uberblick tber die fur die Fusionsverarbeitung anwendbaren
Arten von Algorithmen. Hall und Llinas [26] haben in einer Studie 30 Datenfusionssysteme
untersucht und dabel mehr a's 75 gebrauchliche Algorithmen identifiziert.

Die hier vorgestellte Charakterisierung definiert konzeptionelle Kategorien, in die die spezifi-
schen Techniken eingruppiert werden. Eine solche Einteilung muf3 eher konzeptionell als
streng mathematisch sein, da die identifizierten Techniken sowohl rein mathematische Algo-
rithmen (wie statistische Estimation) als auch heuristische Methoden (wie Expertensysteme)
beinhalten. Einen Uberblick iiber die vorgeschlagene Gruppierung fir die ,Leve 1°-

Prozessierung zeigt Bild 2.1.
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Bild 2.1: Uberblick zur Kategorisierung der ,Level 1-Prozessierung

Es werden drei Kategorien identifiziert:

1. Techniken zur Positionsfusion,

2. Methoden zur Identitétsfusion und

3. Hilfs- und Unterstiitzungsal gorithmen.

Diese Techniken sind logisch klar abgetrennt dargestellt. In einem implementierten System sind
siejedoch integriert.

Die erste Kategorie von Algorithmen zur Positionsfusion kombiniert parametrische Daten von
verschiedenen Sensoren, um einen moglichst korrekten Schétzwert fur Position und Ge-
schwindigkeit einer Betrachtungseinheit zu erlangen. Die dafir verwendeten Eingangsdaten
bestehen aus Beobachtungen der verschiedenen Sensoren wie Range-Abstand, Radiage-
schwindigkeit, Azimut, Hohe oder Bildkoordinaten (von bildgebenden Sensoren).
Positionsfusionsalgorithmen assoziieren zunéachst Beobachtungen zu Beobachtungsgruppen,
die zur gleichen dynamischen Betrachtungseinheit gehdren. Diese Assoziationen geschehen mit

Hilfe von parametrischen A ssoziationsal gorithmen.



In einem n&chsten Schritt verknipfen Estimationsmethoden wie Kalman-Filter oder Batch-
Estimation die Daten zu einem Schdtzwert von Position und Geschwindigkeit der Betrach-
tungseinheit.

Die zweite in Bild 2.1 dargestellte Kategorie, die Identitétsfusion, kombiniert die Sensordaten
zur Etablierung der Identitét von Objekten. Identitétsalgorithmen werden in Unterkategorien
unterteilt, die physikalische Modelle, Charakteristika-basierte Klassifikation und erfahrungsba-
sierte Modelle umfassen, die emulieren, wie ein Mensch die Identitét einer Betrachtungseinheit
zu erkennen versuchen wirde.

Wahrend Positionsfusionsalgorithmen i.A. statistisch basiert sind, tendieren die Methoden, die
zur Kombination von Identitétsdaten verwendet werden, in eine nichtparametrische oder heuri-
stische Richtung.

Die dritte in Bild 2.1 dargestellte Kategorie von Algorithmen behandelt die Hilfstechniken, die
zur Unterstitzung der ,Level 1“-Prozessierung erforderlich sind. Dabel handelt es sich um
allgemeine numerische Methoden, Datenangleichungsroutinen, Datenvorverarbeitungstechni-

ken, Datenbasi s-M anagementfunktionen und Mensch-M aschine-Interface-Prozeduren.
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2.2 Positionelle Fusionsalgorithmen

Die Entwicklung von Methoden zur positionellen Fusion und Estimation reicht weit zuriick.
1795 fand Gaul3 unabhangig von Legendre die ,Least Squares‘-Methode und damit eine L6-
sung fur das Problem, durch Kombination diverser Beobachtungswerte den besten Schétzwert
orbitaler Parameter von Asteroiden zu erhalten. Die Arbeit von Fisher um 1912 etablierte ein
stati stisches Fundament fiir die Estimation und fuhrte zur ,Maximum Likelihood"-Methode. In
den vierziger Jahren des 20-ten Jahrhunderts entwickelten Kolmogorov (1941) und Wiener
(1942) unabhangig voneinander eine lineare ,, Minimum Mean Square” -Estimation und schufen
damit die Basis fur die spatere Entwicklung der Kalman-Filter-Theorie. Mitte der sechziger
Jahre des 20-ten Jahrhunderts entwickelte Kalman das Kalman-Filter zur sequentiellen Verar-
beitung diskreter Daten [21, 31-32, 35, 44-46, 50, 66].

Die positionelle Fusion verwendet eine Kombination physikalischer Modelle (z.B. differentielle
Bewegungsgleichungen und Beobachtungsmodelle) und statistischer  Annahmen  Gber
Rauschprozesse von Beobachtungen, um beobachtete Daten durch Zustandsvektoren abzubil-
den.

Der Ausdruck Zustandsvektor beschreibt eine Menge von Variablen z.B. fir Ort und Ge-
schwindigkeit, die es - wenn bekannt - erlauben, das zukinftige Verhaten einer Betrachtungs-
einheit einigermal3en korrekt zu projizieren. Der Zustand eines Systems bzw. einer Betrach-
tungseinheit zu jeder Zeit t wird durch eine minimale Menge von Werten xq(t), ..., x,(t)
représentiert, die zusammen mit den Eingangswerten des Systems fur dle Zeiten t, t >t, ge
nigen, das Verhalten des Systems fir alle t 3 t zu beschreiben. Positionsfusionsalgorithmen
ermoglichen einen Schatzwert des Zustandsvektors, der den beobachteten Daten mathematisch
optimal entspricht. Basierend auf den Differenzen zwischen den tatséchlichen (beobachteten)
Daten und den geschétzten Beobachtungen (gestlitzt auf den augenblicklichen Schétzwert des
Zustandsvektors und assoziierten Sensorbeobachtungsgleichungen) verfeinern bzw. korrigieren
diese Algorithmen den Zustandsvektor inkremental. Die verschiedenen Sensordaten werden
durch die Verwendung physikalischer Beobachtungsmodelle fur jeden Sensor getrennt verar-
beitet. Mit den Schétzwerten als Basis ermdglichen diese Beobachtungsmodelle die Prédiktion
der Beobachtungen der spezifischen Sensoren.

Das Konzept der positionellen Fusion ist in Bild 2.2 dargestellt. Mehrere verschiedene Senso-

ren beobachten mehrere verschiedene dynamische Objekte. Die Sensoren liefern parametrische
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Daten wie Winkelinformationen (z.B. Azimut, Hohe, Bildkoordinaten), Rangeabstand oder
Radialgeschwindigkeit. In den Daten enthaltene Informationen beschreiben parametrische
Vektoren, Bilder oder tatsichliche Zustandsvektoren der beobachteten Plattformen
(Schétzwerte der dreidimensionalen Position und Geschwindigkeit).

Die beobachteten Objekte kdnnen stationér sein wie Betrachtungseinheiten, die relativ zur
Oberflache tillstehen oder nichtstationar wie sich schnell bewegende Flugzeuge oder Raketen.
Die Sensordaten werden im Fusionssystem zur Datenangleichung vorverarbeitet. Die Vorver-
arbeitung transformiert die ankommenden Sensordaten héufig, aber nicht notwendigerweise in
ein gemeinsames Referenzsystem, wobei das Referenzsystem i.A. nur aus einer Referenzierung
z.B. bzgl. eines gemeinsamen Zeitrahmens besteht. Dies geschieht Uber Koordinatentransfor-
mation und Einheitenumrechnungen. Danach werden parametrische Assoziation und Zustands-

vektorschatzung durchgefiihrt.
2.2.1 Parametrische Assoziation

Parametrische Assoziation stellt Verbindungen zwischen Beobachtungen mehrerer, aber auch
einzelner Sensoren und Plattformen oder Betrachtungselementen her. In einer realen Umge-
bung wird ein Sensor wahrend einer bestimmten Zeitspanne mehrere verschiedene Ziele beob-
achten. Es muf3 nun sichergestellt werden, dal3 die Beobachtungen zusammengefaldt werden,
die zu einer bestimmten physikalischen Gegebenheit, d.h. einem Flugzeug, Schiff, Sender usw.
gehoren. Assoziation geschienht dadurch, dal3 ein Assoziationsmald definiert wird, das die Ahn-
lichkeit zwischen Beobachtungspaaren quantifiziert. Ubliche MalRe sind Korrelationskoeffizi-
enten, Abstandsmalie, Assoziationskoeffizienten oder auf statistischer Ahnlichkeit beruhende
MalZe.

Parametrische Assoziation versucht, die Beziehung zwischen Beobachtungspaaren zu bestim-

men, d.h. zu bestimmen, ob in Bild 2.2 zwischen Y; (die i-te Beobachtung von Sensor 1) und

ij (die j-te Beobachtung von Sensor 2) eine Verbindung besteht. Dazu miissen zwei Fragen

beantwortet werden:
1. Wenn die Sensoren 1 und 2 unterschiedliche Arten von Daten beobachten, miissen einige

Transformationen durchgefihrt werden, um die physikalische N&he von Y5 und ij Zu

bestimmen.
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2. Wenn die Beobachtung y_ . zu einer anderen Zeit ausgefiihrt wurdeas y_. (d.h. t * t;),
21i =2] J

dann missen die Beobachtungen Uber die Bewegungsgleichungen synchronisiert werden.

Sensor 1 I Sensor 2 I Sensor NI

Yy Y

Datenan- I Datenan- I Datenan- I

gleichung] | gleichung] | gleichung

A v oa

Parametrische
Assoziation

Estimation

Kombination von
Beobachtungen

Assoziati ;
Bii%zggﬁt?;;;)rlj ‘ derselben Objekt-
gleiche Objektplatt- | | 10g von Ort und Ge-
= schwindigkeit eines

form beschreiben Objektes

. Dl

Track-File
Datenbasis bekannter Objekte

Bild 2.2: Konzept der positionellen Fusion

Wenn die Beobachtung y.. zu einer anderen Zeit ausgefuhrt wurdeals y_ ., d.h. tj * t;, dann
21i =2] J

missen die Beobachtungen durch Bewegungsgleichungen synchronisiert werden, die die Fort-

schreibung einer Beobachtung zu einer Zeit t; zu einer folgenden Zeit t; erlauben. Eine sol-

che Beobachtungsfortschreibung basiert auf einem angenommenen dynamischen Modell. Ent-
sprechende Transformationen und Synchronisationen héngen von den verwendeten Sensoren
und der Dynamik der beobachteten Objekte ab.

Ein weiteres Ziel der parametrischen Assoziation ist die Verknipfung der Sensorbeobachtun-

gen y.. mit existierenden Tracks im Track-File bekannter Objekte. Fur diesen Fall erfordert

der Assoziationsprozef3, daf3 fur jeden bekannten Track x, (t) in der Datenbasis der aktuelle
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Track mit dynamischen Modellen auf die Zeit t; der Beobachtung Y5 aktualisiert wird. D.h.

es wird ein Beobachtungsmodell benutzt, das es erlaubt, eine Beobachtung vorherzusagen, die
fur Objekt k durch Sensor 1 beobachtet wirde, wenn das Objekt tatsachlich zur Zeit tj im

Sichtfeld des Sensors wére. Systemtheoretisch wird dieser Fall durch die Gleichung:

X]_,pr edicted (ti ) = g[l(k (ti )] +n (2.1)

erfaldt. Dabel reprasentiert g ein Beobachtungsmodell, das Ublicherweise mehrere Koordina-

tentransformationen umfaldt und n i.A. unbekanntes Beobachtungsrauschen.

In diesem Fall vergleicht ein Assoziationsmal? die tatsachliche Beobachtung Y, mit der vor-

hergesagten Beobachtung Y1 predicted

Nach der Berechnung eines Assoziationsmaldes zur Bestimmung der Verbindung zwischen
zwei Beobachtungen miissen spezielle Assoziationsstrategien bzw. -logiken angewendet wer-
den, um zu bestimmen, ob zwei Beobachtungen as tatsachlich zueinandergehdrig zu bezeich-
nen sind oder nicht. Gating-Techniken setzen Grenzwerte zu einer ersten Bestimmung, ob zwel
Beobachtungen physikalisch verbunden sind. Sie reduzieren die Kombinationen von Beobach-
tungspaaren, die als potentiell zur gleichen Betrachtungseinheit gehtrend beriicksichtigt wer-
den miissen.

Zuordnungstechniken werden dann zur endguiltigen Korrelation von Beobachtungen zu Beob-
achtungen oder Beobachtungen zu Tracks verwendet. Die einfachste Technik (Nearest
Neighbour) ordnet eine Beobachtung einfach ihrer nachstgelegenen Beobachtung zu. Die Di-
stanz ist dabei durch das A ssoziationsmal3 gegeben.

Um in der Darstellung von Bild 2.2 zu bleiben, kann dies z.B. bedeuten, dal? die i-te Beobach-
tung von Sensor 1, Yo Objekt 2 zugeordnet wird bzw. as zu Objekt 2 zugehorig bzw. as

von diesem herriihrend bezeichnet wird, wenn die berechnete Distanz des Assoziationsmal3es
dies nahelegt, also z.B. kleiner ist als die Distanz des Assoziationsmalies zu Objekt 1, obwohl
die Beobachtung tatséchlich von Sensor 1 herrhrt und nicht von Sensor 2.

Der K-Nearest-Neighbour-Ansatz [20] bezeichnet eine nichtparametrische statistische Estima-
tionstechnik, bei der ein Schatzwert der Vertellungsdichtefunktion jeder Beobachtungsklasse

dazu benutzt wird, eine Klassfikationsentscheidung fur eine Beobachtung herbei zufiihren. An-
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genommen sei z.B., dald der Euklidische Abstand zwischen der Beobachtung y und jedem von

N Werten einer Verteilung berechnet wurde. Daraufhin wird eine ,,angemessene“ Anzahl von

Nachbarwerten K ausgewahlt. Aus diesem Satz von K néchsten Nachbarwerten zu y inner-
halb der Verteilung wird nun die Distanz r zwischen y und seinem weitest entfernten Nach-
barwert berechnet. y wird der Klasse zugeordnet, zu der die meisten der K néchsten Nach-
barwerte gehdren. Der Wert von K, der die besten Resultate ergibt, kann nicht einfach be-
rechnet werden, wenn die Grof3e der Stichprobe bzw. des Wertevorrates nicht signifikant i<,

aber er kann durch Versuche annghernd bestimmt werden.

Andere Methoden prifen gleichzeitig die Guiltigkeit mehrerer Hypothesen.
2.2.2 Estimationstechniken

Sobald die Beobachtungen in Gruppen verteilt worden sind, die mit separaten dynamischen
Betrachtungseinheiten bzw. Plattformen assoziiert sind, werden Estimationstechniken ange-
wendet, um die Daten zu verkniipfen bzw. um sie einem Fusionsprozef3 zu unterwerfen. Die
Estimation bestimmt den Wert eines Zustandsvektors (z.B. Position und Geschwindigkeit), der
am besten zu den Daten pald. Z.B. versucht die ,Least Squares’-Methode, den Wert eines
(unbekannten) Zustandsvektors x zu finden, der die aufsummierte und quadrierte Differenz
zwischen den tatséchlichen und den geschétzten Beobachtungen minimiert. Genauer gesagt
wird eine Funktion definiert, die ein Mal3 der Pal3genauigkeit angibt. Fir die ,Least Squares®-

Methode wird eine skalare GréRe I(x) definiert:

. T . N
_é VY 0
I(x) = & " Vi predicted (5)6 & " Y predicted ()—()é (2.2)

die die Summe der Quadrate der Residuen minimiert [44]. Die geschétzten Beobachtungen

sind entsprechend GlI. (2.1) eine Funktion des unbekannten Zustandsvektors x. Zu den Funk-

tionen, die definiert werden konnen, zéhlen ,Least Squares‘-, ,Weighted Least Squares’-,

» Likelihood" -Funktionen und Bayes sche Formulierungen.
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Bild 2.3: Kategorisierung der Positionsfusionsalgorithmen

Um das Estimationsproblem zu |6sen, muld der Zustandsvektor x systematisch variiert wer-

den. Dadurch kénnen die Bedingungen der Zielfunktion erfillt werden. Dazu kénnen zwei
Strategien verfolgt werden: Die gleichzeitige Bearbeitung aller Daten in einem Batch-Modus
oder die sequentielle Verarbeitung, die den Schétzwert des Zustandsvektors mit jeder neu hin-
zukommenden Beobachtung andert. Zu den bewdahrten sequentiellen Estimationstechniken
gehdren Kalman- und ,,Extended Kaman®-Filteralgorithmen [2, 45, 50]. Die Auswahl einer
Zidfunktion, die Strategie zur Losung dieser Funktion und die Art der Rauschmodellierung
(Beobachtungs- und Prozefdrauschen) sind grundsétzliche Design-Kriterien bel Estimations-
problemen.

Die Bewertung dieser Alternativen hangt von der speziellen Fusionsapplikation und den ver-
flgbaren Rechnerressourcen ab. Ergebnis der Kombination von Assoziations- und Estimati-
onsverarbeitung sind Daten, die Ort und Geschwindigkeit dynamischer Betrachtungseinheiten

korrekt bestimmen. Die Alternativen sind in der Kategorisierung in Bild 2.3 dargestellt.
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2.3 Identitatsfusionsalgorithmen

Das Problem der Identitétsfusion besteht in der Verknipfung von Identitdtsdeklarationen ver-
schiedener Sensoren zu einem gemeinsamen Schétzwert der Identitdt. Das Konzept der Iden-

titétsfusion ist in Bild 2.4 veranschaulicht.

Identitéts-
deklaration

{ Sensor A

Identitits-
deklaration

SensorBj—» X Bi4>

Assoziation

Feature-Extraktion

Identitits-
deklaration

__ J— Sensor N

Datenbasis Identititsfusion  Physikalische Modelle
bekannter Objekte

Feature-basierte Inferenztechniken  Erfahrungs-basierte Modelle

Fusionierte Identititsdeklaration

Bild 2.4: Identitatsfusion

Das Bild zeigt die Datenaufnahme N verschiedener Sensoren. Beispielsweise konnte es sich
bei den Daten um RCS-Daten, eine Folge von Impulsen oder Bilddaten handeln. Die Sensoren

konnen aktiv oder passiv diskrete oder kontinuierliche Daten als Funktion der Zeit, einen Aus-
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gabevektor, Bilddaten oder Identitdtsdeklarationen liefern. Diese Daten konnen durch eine

oder mehrere Transformationen so vorverarbeitet werden, dal? ein Feature-V ektor Xi aus ih-

nen extrahiert werden kann, der die beobachteten Daten repréasentiert. Beispiele fur Feature-
Extraktionstransformationen sind Sampling-Funktionen, FFT- und Bildverarbeitungsalgorith-
men zur Mustererkennung (z.B. Kanten-Detektoren, Segmentierungsalgorithmen und Mu-
stererkenner).

Nach der Extraktion einer Feature-Gruppe bzw. eines Feature-Vektors Y, kann eine Identi-

tatsdeklaration durch einen Mustererkennungsprozef3 gefiihrt werden. Techniken wie Cluster-
Algorithmen, adaptive neuronale Netzwerke oder andere statistische Mustererkennungsmetho-

den konnen dazu verwendet werden, von einem Feature-V ektor Xi zu einer |dentitatsdeklara-

tion eines beobachteten Objekts zu transformieren. Wie bei dem Problem des A ssoziationspro-
zesses bel der Positionsfusion missen diese |dentitétsdeklarationen in Gruppen, die die zum
gleichen beobachteten Objekt gehdrenden Beobachtungen représentieren, partitioniert werden.
Das |dentitétsfusionskonzept in Bild 2.4 deutet die Fusion von Identitétsdeklarationen an. Dies
ist analog zur Fusion von Zustandsvektoren bei der Positionsfusion zu sehen. Alternativ dazu
konnte die ldentitdtsfusion auch auf der Rohdatenebene stattfinden (vor der Feature-
Extraktion), auf der Feature-Vektor-Ebene (vor der Identitétsdeklaration) oder auf der Ent-
scheidungsebene (nachdem jeder Sensor eine unabhangige |dentitétsdeklaration abgegeben
hat). Die Auswahl, wann die Fusion durchzufihren ist, hdngt von der Art der verfligbaren Sen-
sordaten und den unterschiedlichen von den Sensoren ausgefihrten Vorverarbeitungsschritten
ab.

Eine weitere Vereinfachung in Bild 2.4 ist die Annahme, dal3 die Aufgabe des Systems nur aus
der ldentitétsfusion besteht. In der Praxis kénnen Positions- und Identitétsfusion zusammen
bzw. gemischt auftreten.

Konzeptionell konnte die Identitétsfusion in gleicher Weise wie die Positionsfusion ausgefuhrt
werden. Einige typische Schwierigkeiten verhindern jedoch einen solchen Ansatz: Zunéchst
sind physikalische Modelle fur die Identitétsdeklaration i.A. nicht verfigbar oder nur mit gro-
lem Aufwand zu entwickeln. Eine zweite Schwierigkeit besteht in der Tatsache, dal3 Identitét
i.A. hierarchisch ist. Auf der untersten Inferenzebene kénnen die zu identifizierenden Objekte
aus einzelnen Sendern (Radar, Radio, Beacon-Signale) oder physikalischen Betrachtungsein-
heiten (z.B. Motor eines Flugzeugs) bestehen. Auf hoheren Inferenzebenen jedoch sind die
Objekte
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—{ Physikalische Modelle - Simulation

- Estimation
* Kalman-Filter
* Least-Squares

Feature-basierte I Parametrisch
Inferenzmethoden I - Statistische Algorithmen
* Klassische Inferenz
* Bayes

* Dempster-Shafer
- Cluster-Algorithmen
* Iterative Partitionierung
* Dichtensuche
* Graphentheorie

Nicht-parametrisch
- Template
- Adaptive neuronale Netze
* Diskrete Eingangswerte
(Hopfield)
* Kontinuierliche Eingangs-
werte (Perceptron)
- Voting
- Mustererkennung
- Korrelationsmaf3
- Schwellwertlogik
- Figure of Merit

Erfahrungs- bzw. Logische Templates

Erkennungsbasierte
Modelle Fuzzy-Theorie

Wissensbasierte Systeme

- Wissensdarstellung
* Scripts
* Rules
* Frames

- Inferenzmethoden

- Suchmethoden

- Unsicherheitsdarstellung
* Wahrscheinlichkeit
* Vertrauensfaktor
* Fuzzy Values

Bild 2.5: Kategorisierung von | dentitétsfusionsal gorithmen



jedoch i.A. abstrakter. Identitét kann komplexe Beziehungen zwischen mehreren verschiedenen

Komponenten implizieren. Prézise Kategorien von Algorithmen zur Identitétsfusion existieren

nicht. Ein Vergleich der Methoden in diesem Umfeld (Klassische Inferenz, Bayes, Templating,

Voting, Adaptive neuronale Netzwerke) bzw. eine Kategorisierung der Algorithmen kann nur

willkrlich sein. Details der Techniken sind in [44] zu finden.

In der konzeptionellen Eintellung in Bild 2.5 sind drel Hauptkategorien gezeigt:

1. Physikalische Modelle,

2. Feature-basierte Inferenztechniken und

3. Erfahrungs- bzw. Erkennungs-basierte Modelle.

Physikalische Modelle versuchen, die vom Sensor beobachteten Daten mdglichst genau zu

modellieren und die Identitét durch den Vergleich modellierter Beobachtungen mit realen Da-

ten zu schétzen. Zu diesen Techniken gehtren Simulation und Estimationsmethoden wie Kal-

man-Filter. Obwohl es, wie oben erwahnt, schwierig ist, Identitét zu modellieren, ist es doch

konzeptionell moglich und erlaubt so die Verwendung klassischer Estimationstechniken, wobel

der Estimationsprozef3 dann vollkommen analog zu dem in der Positionsfusion verlauft.

Die Feature-basierten Inferenztechniken treffen die Identitdtsaussagen auf Grundlage von

|dentitétsdaten ohne die Verwendung physikalischer Modelle. Zwischen Identitdtsdaten und -

aussagen wird eine unmittelbare Abbildung durchgefiihrt. Diese Techniken kdnnen in zwei

weitgefaldte Kategorien unterteilt werden:

1. Parametrische (oder statistische) Techniken, die A-Priori-Annahmen Uber die statistischen
Eigenheiten (z.B. Verteilungen) der Identitétsdaten erfordern, und

2. Nicht-parametrische Techniken, die keine A-Priori-Informationen brauchen.

Zur ersten Kategorie gehoren klassische und Bayes sche Inferenz, die Dempster-Shafer-

Methode und Cluster-Routinen. Nichtparametrische Techniken sind z.B. Templating, Voting,

adaptive neuronale Netze und Entropie-Methoden.

Erfahrungs- bzw. Erkennungs-basierte Modelle bilden die dritte Hauptkategorie, in die Identi-

tétsfusionsalgorithmen einzuordnen sind. Diese Methoden simulieren den Inferenzprozef3, der

einen Menschen Identitét erkennen [&3. Zu dieser Kategorie gehdrende Techniken sind, wie in

Bild 2.5 gezeigt, logische Templates, Expertensysteme und Fuzzy-Techniken.
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2.4 Hilfs- und Unter stiitzungsalgorithmen

Neben den Algorithmen zur Positions- und Identitétsfusion sind einige weitere Funktionen
notwendig zur Unterstitzung der ,Level 1°“-Verarbeitung. Dazu gehdren eine Bibliothek
grundlegender numerischer Methoden, Datenangleichungsalgorithmen, Datenvorverarbeitung,
Datenbasismanagement und Mensch-Maschine-Interfaces. In einem operationellen Datenfu-
sionssystem machen diese in Bild 2.6 zusammengefaldten Funktionen den weitaus grofiten Tell
der Gesamtsoftware aus.

Datenangleichung bezieht sich auf Funktionen, die genutzt werden, um beobachtete Sensorda-
ten (z.B. Rangeabstand, Azimut, Elevation) in ein gemeinsames im Datenfusionssystem ver-
wendetes K oordinatensystem zu transformieren. Der fir jeden Sensor spezifische Datenanglei-
chungsprozeld ist rechenintensiv. Neben den erforderlichen Transformationen kénnen bei die-

sem Schritt auch Sensorkalibrierung und Bias-Unterdriickung berticksichtigt werden.

Hilfs- und Unterstiitzungsalgorithmen I

Numerische Datenan- Datenvor- Datenbasis- || Mensch-

Bibliothek gleichung verarbeitung || management || Maschine-

- Statistische - Koordinaten- - Signalver- - Store Interface
Algorithmen transformation arbeitungs- || - Retrieve - Graphik

- Numerische - Zeitbasis- algorithmen || - Suchme- - Alpha-
Methoden transformation || - Bildverar- thoden numerische

- Beobachtungs- beitungs- - Datenkom- Darstellung
modelle algorithmen || pression

- Zustands-
modelle

- Rauschmodelle

Bild 2.6: Kategorisierung von Hilfs- und Unterstiitzungsal gorithmen

Datenvorverarbeitung bezeichnet die Algorithmen, die auf die Rohdaten angewendet werden.
Dazu gehdren Schwellwerte, Mittelwertbildner, algemeine Signalprozesserungsmethoden
(Smoothing [35], Filterfunktionen, FFT [37] usw.) oder Bildverarbeitungsalgorithmen fir bild-
gebende Sensoren. Solche Prozesse verbrauchen i.A. ebenfalls sehr viel Rechenleistung (z.B.
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Synthetic Aperture Radar). Auch hier gilt wieder, dal3 die Auswahl der Techniken spezifisch

fur die Sensoren zu erfolgen hat, die in dem Datenfusionssystem zum Einsatz kommen.
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3. Datenassoziation

3.1 Einleitung

Eines der schwierigsten Probleme der Multisensordatenfusion ist die Datenassoziation. Die

Frage besteht darin, wie bei N gegebenen Beobachtungen y, von einem oder mehreren Sen-

soren bestimmt werden kann, ob und, wenn ja, welche Beobachtungspaare zusammengehéren,
d.h. Beobachtungen derselben Betrachtungseinheit sind. Bei der Datenassoziation mul3 die

Entscheidung getroffen werden, ob die i-te Beobachtung durch Sensor A, Y 0 von der glei-

chen Betrachtungseinheit herriihrt wie die j-te Beobachtung durch Sensor B, Yo

In Kapitel 2 wurde die Datenassoziation in Bild 2.2 als eine Komponente der Positionsfusion
illustriert, die als Bearbeitungsschritt zwischen den Blécken Datenangleichung und Estimation
liegt. Die Assoziation von Beobachtungen wird hier alein auf Basis der Positionsinformationen
durchgefuhrt. In Bild 2.4 basiert die Assoziation fur den Identitétsfusionsprozefd auf den Iden-
titdtsinformationen ohne jede Berticksichtigung des beobachteten Ortes. Diese Unterscheidung
fur Positions- und Identitétsfusion dient jedoch nur der Darstellung. Unter realen Verhéltnissen
laufen die beiden Fusionsprozesse integriert ab.

Zur Einfihrung eines Konzeptes fir die Datenassoziation und diese betreffende Fragen sollen
drei Beispiele erlautert werden:

1. Beobachtungs- zu Beobachtungsassoziation fir stationére Objekte,

2. Beobachtungs- zu Track-Assoziation fir dynamische Objekte und

3. Beobachtungs- zu Beobachtungsassoziation zur Klérung von ldentitétsfragen.

Y. neue Beobachtung

A, B: "bekannter" Ort der
Gegebenheit

(/ : Unsicherheitsbereich

Breite

>
Linge

Bild 3.1: Positionelle Assoziation geographisch fixierter Betrachtungseinheiten
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Fur das erste Beispiel sei angenommen, dal3 einer oder mehrere Sensoren den geographischen
Ort (z.B. Breiten- und Langengrad) stationarer Betrachtungseinheiten direkt beobachten. Eine
Darstellung der Situation zeigt Bild 3.1.

Die Positionen zweier Betrachtungseinheiten A und B seien mit einem gewissen Grad an Si-
cherheit bzw. Unsicherheit bestimmt worden. Der Unsicherheitsbereich ist im Bild durch die
beiden ellipsenférmigen Bereiche dargestellt, die die beiden identifizierten Orte umgeben. Diese
Unsicherheit kann von einer Kombination mehrerer Faktoren verursacht sein. Dazu beitragen
koénnen der Beobachtungsprozeld (Rauschen), potentielle Mobilitét der relativ fixen Betrach-
tungseinheiten oder auch eine tatsachliche geographische Verteilung der beobachteten Objekte,
die aus mehreren Teilobjekten bestehen konnte (z.B. eine Einheit aus mehreren kleinen Platt-

formen oder Objekten). In Bild 3.1 sind drei neue Beobachtungen durch Y Y, und y, av

gedeutet. Dabel soll jeder dieser Vektoren aus den Komponenten gemessener Breiten- und
L angengrade bestehen. Fir jede dieser Beobachtungen gibt es nun vier Moglichkeiten, zu wel-
cher bekannten Betrachtungseinheit diese zugeordnet werden kénnen:

1. . ist assoziiert mit Objekt A,

2. Y, ist assoziiert mit Objekt B,
3. Y, gehort weder zu A noch zu B, ist die Beobachtung einer neuen Betrachtungseinheit, und
4. Y, ist eine zu ignorierende Fehlbeobachtung.

Aus Griinden der Darstellungsklarheit soll darauf verzichtet werden, im weiteren die Moglich-
keit einer Fehlbeobachtung (z.B. wegen Rauschen) néher zu betrachten. Es soll versucht wer-

den, die neu hinzugekommenen Beobachtungen Y, mit den in der Datenbasis bekannten Be-

trachtungseinheiten zu assoziieren bzw. die Beziehungen zwischen den Beobachtungen y.

aufzuzeigen, wenn die Objekte A und B noch nicht beobachtet wurden.

Fur das Beispiel sei angenommen, dal3 die Positionen direkt beobachtet werden kénnen, dal3
keine ldentitdtsinformationen wie z.B. Frequenz oder Infrarotspektrum verfigbar sind und dal3
die beobachteten Objekte relativ stationédr sind.

Allgemein wird nun fir die gegebenen Beobachtungen Y, und die bekannten Objekte A, B, ...,

N eine Assoziationsmatrix Ali, j) aufgestellt mit dem Reihenindex i und dem Spaltenindex |
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fur die Beobachtungen Y, und die Betrachtungseinheiten X, deren Elemente s; eine skaare

Assoziationsmalizahl darstellen, die die Ahnlichkeiten zwischen der i-ten Beobachtung und

dem j-ten Objekt quantifizieren:

€s11 S22 S13 -l
é a
a2 S22 23 -y
-é a

Aibi)=¢ @y
é a
€SN1 SN2 SN3 -0

Ein Beispidl fir das skalare AhnlichkeitsmaR s j ist der geometrische Abstand:
2
s =1 32

mit Y, der neuen Beobachtung und 1j der bekannten Position der Betrachtungseinheit j .

Fir jedes Beobachtung-Objekt-Paar wird dann das Ahnlichkeitsmald §j mit einem vorbe-

stimmten Schwellwert verglichen und daraus entschieden, ob Beobachtung i mit Objekt j zu

assoziieren ist oder nicht. Wenn keine Assoziation hergestellt werden kann, ist mit zusétzlichen
Uberlegungen die Stichhaltigkeit anderer Hypothesen zu priifen (z.B. Beobachtung i repra-
sentiert ein neues Objekt). Anschlieffend an die Zuordnung der Beobachtungen zu den ver-
schiedenen Objekten verwendet der Fusionsprozef3 Estimationstechniken zur Kombination der
Daten bzw. zur Verbesserung der Schéatzwerte der Positionen bzw. Identitéten der einzelnen
Objekte, s. z.B. [45].

Fur das zweite Beispiel sai wiederum angenommen, dal3 der Ort direkt zu beobachten sai. Bild
3.2 zeigt zwel Objekte A und B, die sich auf vorhersagbaren Pfaden bewegen (gestrichelte
Linien).

Zur Zeit to befindet sich Objekt A an der Position Altg) . Mit Hilfe dieses Anfangswertes und

den Bewegungsgleichungen 183 sich die Position A zu einem spéteren Zeitpunkt t schétzen.

Der Unsicherheitsbereich fur Objekt B zum Zeitpunkt ty fihrt entsprechend zu einem i.A.
grofReren Unsicherheitsbereich fir den Zeitpunkt t . Das Assoziationsproblem besteht bel die-
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sem Beispiel darin, die drei Positionsbeobachtungen Y Y, und Y, einem der beiden Tracks

bzw. einem neuen zuzuordnen bzw. zu diesen zu assoziieren.

Alt) geschitzter Track Gegebenheit A

t) -
// . y3 LJ Unsicherheitsbereich des fiir

Gegebenheit B geschitzten
p  Ortes

Breite| "Y1

Linge
Bild 3.2: Positionelle Assoziation dynamischer Objekte

Der Beispielassoziationsprozel3 sieht wie folgt aus: Extrapolation der Positionen der bekannten

Objekte zu dem Zeitpunkt der hinzugekommenen Beobachtung Y, (A(to) p A(ti) und

B(to) p B( )) Erstellung der Assoziationsmatrix durch Berechnung der Ahnlichkeiten zwi-
schen der Beobachtung Z(ti) und der geschétzten Position der bekannten Objekte A und B

zur Zeit t; , Bestimmung des Tracks, dem die Beobachtung Z(ti ) zuzuordnen ist, auf Basis des

skalaren AhnlichkeitsmaRes s und Korrektur der geschétzten Positionen der Objekte mit Hilfe
von Estimationsmethoden.

Das dritte Beispiel behandelt die Assoziation von Identitétsinformation ohne Berticksichtigung
des Ortes. Das Problem bestehe darin, Klassen von gepulsten Strahlern zu beobachten, die eine
Schwankungsbandbreite sowohl in Bezug auf die Frequenz als auch auf die Pulswiederholrate
PRI aufweisen. Angenommen sei dabel, dal? die Strahler dieselbe Position haben, so dal3 In-
formationen bzgl. des Ortes keinen Hinweis auf die Identifizierung der Strahler geben kénnen.
Fur das Beispid sai weiter angenommen, dald es zwei  Strahlerklassen A und B gebe. In Bild
3.3 weist Klasse A eine Schwankungsbandbreite im Intervall (3;7) bzgl. der PRI und eine
Schwankungsbandbreite bzgl. der Frequenzen im Bereich (3;9) auf.
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Analog dazu liegen die Schwankungsbandreiten fir Klasse B in den Intervalen (1;5) und

(6;12). Fir dieses Assoziationsproblem sind wiederum drei  Beobachtungen

Y. Tz (PRI : Frequenz)T gegeben, die den beiden Klassen zuzuordnen sind.

PRI A
10
Klasse A
<Y
5 |
\»\Q; Klasse B
| ‘ | | >
5 10 15 Frequenz

Bild 3.3: Identitétsassoziation fur gepulste Strahler

Der Assoziationsprozef3 verlauft hierbel nahezu identisch zu dem des ersten Beispiels, wobei
jedoch zu beachten ist, daR die Definition eines geeigneten Ahnlichkeitsmales schwierig idt,
besonders wenn die beobachteten Daten diskret statt kontinuierlich sind.

Diese Beispiele sollen die Art der Assoziationsproblematik verdeutlichen. Es soll dabei ver-
sucht werden, eine Beziehung zwischen Beobachtungspaaren oder Beobachtungen zu Tracks
zu etablieren. Fur eine Menge von N Beobachtungen werden Beobachtungspaare verglichen,

um zu entscheiden, ob Beobachtung y, 2 Beobachtung l/j in Beziehung steht oder nicht. Fir

die N Beobachtungensind N XN - 1) Vergleiche anzustellen. Weiter miissen fir jeden (i, ) -

Vergleich mehrere Hypothesen geprift werden. Fur gréf3ere N explodiert das Assoziations-

problem kombinatorisch.
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3.2 Ein allgemeiner Assoziationsprozef3

In Bild 3.4 ist ein Prozef3 zur Datenassoziation dargestellt. Unter der Annahme, dal’ die Beob-
achtungen sequentiell abgearbeitet werden, beginnt der mehrstufige Prozef3 mit der Aufnahme

einer neuen Beobachtung Y, (ti) und vergleicht diese mit den bekannten Objekten (dargestelIt
durch den Zustandsvektor x j (t J- )) und/oder den vorherigen Beobachtungen Xj (t j ) Die Be-

obachtung Y, (ti) kann dabel die beobachtete Position eines Objektes, positionelle Parameter

(z.B. Azimut oder Elevation), Identitétsinformation oder Parameter bzgl. der Identitét repré
sentieren. Der Vergleichsprozefd verlduft systematisch, wobel ein Assoziationsmald benutzt
wird, um die Ahnlichkeit zwischen Beobachtung-Objekt- oder Beobachtung-Beobachtung-
Paaren zu bestimmen.

Der erste Schritt in diesem Assoziationsprozef3, der wegen seiner Vereinfachungen keinen An-

spruch auf Allgemeinglltigkeit erhebt, betrifft das Auslesen zu prifender Objekte aus der Da-

tenbasis, in der frihere Beobachtungen Xj (tj) gespeichert sind und auch friher bestimmte

Zustandsvektoren x j (t J- ) , die den Augenblicksschitzwert des Zustandes reprasentieren. Ubli-

cherweise findet dieses selektive Audesen mit Hilfe Bool€e scher Datenbankabfragen statt, de-
ren Formulierung von den Mef3daten und der internen Darstellung der gespeicherten Objekte
abhangt.

Fur dynamische Situationen ist der Zustand einer Betrachtungseinheit zeitvariant, z.B. ist die

Position einer mobilen Plattform zu einer bestimmten Zeit tg i.A. verschieden von ihrer Positi-

on zu einem spateren Zeitpunkt t;, d.h.:

x{to) * x;(t;) (3.9

Aus diesem Grund besteht der zwelite erforderliche Assoziationsschritt fir dynamische Objekte

aus der Berechnung des Zustandsvektors der zu prifenden Betrachtungseinheit fir die Beob-

achtungszeit t; des neuen Beobachtungsvektors Y, (ti ) d.h. fur jede zu prifende Betrach-

tungseinheit x j (t J- ) muissen die Bewegungsgleichungen zur Bestimmung des Vorhersagewer-
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tes x j Zum Zeitpunkt t; gelost werden. Dieser Zusammenhang kann mathematisch sehr ver-

einfacht durch:

g(ti)zf(ti,tj)xg(tj)+w(tj) (3.4)

beschrieben werden.
Gl. (3.4) repréasentiert eine Transformation, die den Zustandsvektor x von einem Zeitpunkt t;
zu dem Zeitpunkt t; Gberfihrt. w beschreibt unbekanntes Rauschen, das Ublicherweise durch

eine Gaul3verteilung mit Mittelwert O modelliert wird. In ihrer einfachsten Form kann Gl. (3.4)

as eine Taylorreihenentwicklung mit der Ubergangsmatrix:
X{ 1
f(ti,tj)=ﬂ_—(l) (3.5)

betrachtet werden, deren Komponenten die partiellen Ableitungen der Zustandsvektorelemente

zur Zeit t; nach den Zustandsvektorelementen zur Zeit t; sind. Allgemeingultigere Ausdriicke

von Gl. (3.5) kénnen simultane nichtlineare differentielle Bewegungsgleichungen verwenden.
Die Wahl der Naherung fir die Bewegungsgleichungen hangt von einigen Faktoren, darunter
die zugrundeliegenden physikalischen Phanomene, die die Anderungen des Zustandsvektors

steuern, die Lange der Zeit t; - t;, fur die eine Pradiktion berechnet werden soll und System-

Uberlegungen wie der Verfligbarkeit von Rechnerressourcen ab.
Die Pradiktion des Zustandsvektors schliefdt auch die Prédiktion des Unsicherheitshereiches

ein. Hier wie dort findet die Ubergangsmatrix Verwendung. P(t J- ) reprasentiert die Kovarianz

von x; zum Zeitpunkt t; . Fr einen k-dimensionalen Zustandsvektor ist:



Beobachtung Xi (ti )

Retrieval zu priifender Gegebenheiten
in Datenbasis (Bool'sche Abfragen) L

X; (t j ) Datenbasis bekannter Gegebenheiten

Xj(tj) (1)

oder vorheriger

Transformation der Gegebenheiten y. (tj )
J

auf Beobachtungsze('t Si zur ( < B
)
J

Bestimmung von X;\ti) und P

l(j(ti)

Berechnung gesehétzter Beobachtungen ZI (tl ) I< Datenbasis der Sensorcharakteristika

i

Gating,
Bestimmung verarbeitbarer (i,j)-Paare

i

Bildung (i x j)-Assoziationsmatrix,
Berechnung AhnlichkeitsmalB fiir
jedes (i,))-Paar

I

Zuordnungslogik,
Hypothesenpriifung
zur Zuordnung von

()P v (o)
oder

v (1) x(t)

zugeordnete Beobachtung-Beobachtung-
oder Beobachtung-Track-Paare

Bild 3.4: Assoziationsprozef3
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ge S x (tJ)z r12’sxl(t1)’szzz (1) - ’szl(tl)’szk(tl)g
P (t) =127 x, (1) 5, [t] s, (1 2055, (1) 5 x, (1) @9)
¢ 2 H
% Sl(k (tJ) B
. E{(Xi - m)’(xj - mj)} _ . .
mit rj = dem normierten Korrelationskoeffizienten

- el - m

der i-ten und j-ten Komponenten des Zustandsvektors x J-(t j) zum Zeitpunkt t; und

m=[ml m .. mk]T=[E{x1} E{xz} E{xk}]T dem Mittelwertvektor sowie mit

2
S X, (t j) der Varianz der k-ten Komponente des Zustandsvektors x j (t J- ) zum Zeitpunkt t;

[45]. Damit stellt:

P (t;) :f(ti,tj)xPl(j (t)# T[4 ) + Qt; ) (3.7)

=1

eine Naherung der Kovarianzmatrix des Zustandsvektors zur Zeit t; basierend auf der Unsi-

cherheit zur Zeit t; unter der Annahme weil3en Rauschens dar. Die Matrix Q(t j) modelliert

das zeitliche Anwachsen von ij (tj ) , wenn keine weiteren Beobachtungen hinzukommen.

Eine algemeinere Darstellung des Konzepts der Ubergangsmatrix findet sich z.B. in [21, 45,

50]. Die Resultate des zweiten Schrittes des A ssoziationsprozesses sind Werte von zu prifen-
den Betrachtungseinheiten fir die Zustande des Vektors x j (ti ) flr die projektierte Beobach-
tungszeit tj . Zusatzliche Resultate sind die ebenfalls projizierten bzw. vorhergesagten Kovari-
anzmatrizen PZ,- (ti ) :

Der dritte Schritt im Assoziationsprozef3 ist nur dann nicht notwendig, wenn die Sensoren den

Zustand der Betrachtungseinheit x j nicht direkt beobachten kdnnen. Dieser Prozef3schritt
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verwendet eine Beobachtungsgleichung zur Prédiktion der Beobachtungen z; (ti) , die von der

Betrachtungseinheit j resultieren wirden.

Die Funktion ¢} in:

Zi(ti)zg

+n (3.8

reprasentiert die zur Pradiktion einer Beobachtung z, erforderlichen Transformationen unter

der Annahme, dal3 der wahre Zustand des Objektes | durch den Zustandsvektor x j zum

Zeitpunkt t; dargestellt werden kann. Zum Beispiel kann g fur die Koordinatentransformatio-

nen stehen, die zur Pradiktion von beobachteten topozentrischen (relativ zu einem Beobachter
auf der Oberfléache der Erde) Azimut- und Elevationsdaten auf Basis eines geozentrischen
(relativ zum Erdmittelpunkt) dreidimensionalen Positionsvektors notwendig sind. Die Vektor-

grofke n beschreibt unbekanntes Beobachtungsrauschen, das wiederum typischerweise eine

Gaul? sche Verteilung und einen Mittelwert von O besitzt. Fir jeden Sensortyp eines Datenfu-
sionssystems wird ein auf die Eigenschaften des Sensors angepaldtes System von Beobach-
tungsgleichungen gebraucht. Die Modellierung des Beobachtungsprozesses hangt von den
Charakteristika der verwendeten Sensoren, der zugrundeliegenden physikalischen Situation
und einigen weiteren Faktoren ab. Fir intelligente Sensoren wie z.B. bildgebende Sensoren
oder andere sog. , Smart Sensors‘ kann die Beobachtungsmodellierung sehr aufwendig wer-
den.

Der vierte Assoziationsschritt ist das Gating. Dessen Zweck ist die Reduzierung der Anzahl
der mdglichen Kombinationen von Beobachtung-Beobachtung- oder Beobachtung-Track-
Paaren, die fir die Assoziation zu berlicksichtigen sind. Dies geschieht mit Hilfe von A-Priori-
Wissen oder statistischen Annahmen. Zur Erflllung dieses Zwecks sollte das Gating so frih
wie moglich in den Assoziationsprozef3 eingreifen, wozu auch eine ginstige Formulierung der
anfanglichen Boole schen Datenbankabfrage beitragen kann, da diese die Anzahl der spéter zu
prufenden Kombinationen festlegt.

Der flnfte Schritt im Assoziationsprozefd formuliert die Assoziationsmatrix. Der Skalar s;
(dh. Element (i,j) der Assoziationsmatrix A) bezeichnet die Assoziationsmetrik oder das

Annlichkeitsmal, das vergleicht, wie nah die Beobachtung . (t; ) der Pradiktion z, (t;) it
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Fur kontinuierliche Variablen ist der sog. Mahalanobis-Abstand ein weltverbreitetes Assoziati-
onsmal3 [20]:

) T -1 s \

s = 8. (t)- z;(t ) >{F’| + Pj] 1><éi(ti)- z;(t)3 (3.9)

mit y. (tj ) der i-ten Beobachtung zur Zeit t;, z. |t; | der Pradiktion der Beobachtung der Ge-
=i J

gebenheit | zur Zeit tj, B = E\i@i (t)- E{Zi (t )}g@l (t)- E{Xi (t )}gTZ der Unsicher-

heit im Beobachtungsproze und P; = Ei@ j(ti)- E{Zj(ti )}%@j(ti)_ E{Zj(ti )}gTZ der
|

Unsicherheit im Prédiktionsproze3. s; reprasentiert den mit der inversen Kovarianzmatrix

gewichteten geometrischen Abstand zwischen dem Beobachtungsvektor Y, (ti) und dem Pr&

diktionsvektor z j (ti ) :

Der Vektor:
[ZXi (ti)' Zj(t|) (310)

wird as Innovation oder Beobachtungsresiduum bezeichnet. Der durch die Matrizenaddition

von R und Pj gewonnene Gewichtungsfaktor ist die kombinierte inverse Kovarianzmatrix

und repréasentiert die Unsicherheit im Beobachtungsprozef3 und die Unsicherheit der Beobach-
tungspradiktion. Andere gebréuchliche Assoziationsmalde sind z.B. geometrischer Abstand,
City-Block- und Bhattacharyya-Distanz.

Die Assoziationsmatrix A enthélt skalare Werte s, die die Ahnlichkeit zwischen jedem Be-

obachtung-Beobachtung- oder Beobachtung-Track-Paar quantifizieren.

Der letzte Schritt des Assoziationsprozesses ist die Anwendung einer Entscheidungslogik zur

Feststellung, ob die Beobachtung Y, (ti) mit der Beobachtung Xj (ti) bzw. dem Zustands-

vektor x j (ti ) assoziiert ist oder nicht. Die Zuordnungslogik ist dem Hypothesentest der Stati-
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stik @hnlich: Formulierung alternativer Hypothesen und Berechnung ihrer relativen Wahr-

scheinlichkeiten.
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3.3 Gating

Gating ist einer der Schritte in dem allgemeinen Assoziationsprozef3, der im letzten Abschnitt
beschrieben wurde. Es fihrt eine Anfangsiberprifung zur Eliminierung unwahrscheinlicher
Beobachtung-Beobachtung- oder Beobachtung-Track-Paare durch. Der Zweck dieser Uber-
prufung ist, die Anzahl der (i,j)-Kombinationen zu reduzieren, die im Assoziationsprozel tber-
prift werden missen. Hintergrundwissen Uber die beteiligten physikalischen Prozesse oder
stati stische Testmethoden kénnen zur Losung dieser Aufgabe verwendet werden.

Es soll noch einmal das Beispid fir die positionelle Assoziation dynamischer Gegebenheiten
aus Abschnitt 3.1 betrachtet werden.

A

Breite
Pridiktion des Tracks

Gegebenheit A

Bild 3.5: Gating durch dynamische Information

In Bild 3.5 sind zwei Objekte A und B fir bekannte geographische Orte zur Zeit ty dargestellt.
Die Objekte seien nicht stationér und ihre Pfade gegeben. Wenn A-Priori-Information bzgl. der

maximalen Geschwindigkeiten der Objekte und der Anzahl der Bewegungen vorliegt, kbnnen
diese Daten verwendet werden, um wahrscheinliche Beobachtungsassoziationen auszuschlie-

(3en, z.B. sai die maximale Geschwindigkeit von Objekt B gleich V5 . Dann ist die maximale

ortliche Veranderung von Objekt B gegenliber seiner Anfangsposition durch den Ausdruck:

F =Vimax 4t - to) (3.11)
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gegeben, worin ty die Anfangszeit und t einen beliebigen spateren Zeitpunkt bezeichnen. Die-

se mogliche ortliche Verdnderung von Objekt B ist in Bild 3.5 als schattierter Kreis um B dar-
gestellt.

Wie aus Bild 3.5 ersichtlich, kénnen die drei Beobachtungen Zl(tl)’ Xz(tZ) und Xg(tg)

durch den Gating-Mechanismus von einer potentiellen Assoziation mit Objekt B ausgeschlos-
sen werden, da die drei Beobachtungen nicht innerhalb des schattierten Bereichs um Objekt B
liegen bzw. Objekt B innerhalb des Zeitintervalls nicht in die Néhe der drel Beobachtungen
gelangen konnte. Fir Objekt A ist neben einer maximalen Geschwindigkeit das zusétzliche
Gate einer Maximalrate der Winkelgeschwindigkeit illustriert.

Fur nichtdynamische Betrachtungseinheiten kdnnen andere parametrische Grenzen verwendet
werden, um Beobachtungskombinationen auszuschlief3en. Im dritten Beispiel von Abschnitt 3.1
konnen z.B. bekannte physikalische Grenzen fir die PRI und Frequenzvariation dazu fihren,
dai’3 potentielle Beobachtungen fir eine Assoziation mit den Strahlern ausgeschlossen werden

konnen. Die Beobachtung Y, in Bild 3.3 kann z.B. fur den Assoziationsprozef3 vernachlassigt

werden, da die physikalischen Schranken fir die PRI- und Frequenzanderungen diese Beob-
achtung nicht einschlief3en. Zusétzlich zu positionsbezogener Information kann auch vorhande-
ne ldentitétsinformation zur Eingrenzung der Kombinationspaare verwendet werden. Ein Bei-
spiel dazu ware der Gebrauch von RCS-Daten eines Radars zur Unterscheidung eng beieinan-
derliegender Ziele im Fall eines Suchradars fir Mehrfachziele. Mittlere und Spitzenwerte der
RCS konnen bei der Unterscheidung zwischen grof3en Fahrzeugen (z.B. Flugzeug) und Trim-
merstiicken bzw. Fragmenten als Gating-Parameter dienen. Die Gating-Technik verhindert
durch die Reduzierung der moglichen Kombinationen und der damit einhergehenden V erbesse-
rung der Systemperformanz durch Verringerung der Rechenlast evt. mogliche Fehlassoziatio-
nen im weiteren Verlauf des Assoziationsprozesses.

Neben physikalischen Modellen gibt es auch statistische Testmethoden zur Ausfihrung des
Gatings [61], zu denen das Chi-Quadrat-Kriterium gehort. Gegeben sai eine neue Beobachtung

y.(t) und ein moglicher Track x| (t;)- 6. (34) bis (38) beschreiben den Préxiiktionsprozes
fur die Beobachtung z j (ti ) , die eine Beobachtung reprasentiert, die fir eine Betrachtungsein-

heit mit dem Zustandsvektor X; (tj) vorausgesagt werden konnte. Y, (ti) und z j (ti) kénnen
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als Zufallsvariablen aufgefaldt werden. Wenn der Mef3prozef3 keinen Bias aufwelst, dann repré-

sentiert Y, (ti) einen Sample-Wert einer Gaul3-verteilten Zufallsvariablen mit Mittelwert O und
Varianz R . Wenn dann der zur Prédiktion von z j (ti ) verwendete Estimator ebenfalls keinen

Bias aufweist, dann reprasentiert z j (ti) wiederum einen Sample-Wert einer Gaul3-verteilten
Zufallsvariablen, diesmal mit der Varianz Pj. Unter diesen Bedingungen ist das Beobach-

tungsresiduum [21, 45, 50]:
Lz)_/i (ti)' Zj(t|) (3.12)

auch eine normalverteilte Zufalsvariable mit einem Mittelwert O und einer Varianz;

Rj =R +P (3.13)
wenn die y ( ) und z. ( ) unkorreliert sind.

Der Wert:
Sj = r’ xR

1 (3.14)

ist Chi-Quadrat-verteilt mit m Freiheitsgraden und stellt eine weitere Zufalsvariable dar. Die
Verteilungsdichtefunktion dieser Zufallsvariablen ist gegeben durch (Euler’ sche Definition):

fsj (cz) :m—>(c2)T >exp:‘i- %E (3.15)

wobei m die Anzahl der Freiheitsgrade und G die Gamma-Funktion [9]:

¥

GA(x) = pxp{- t} ¢ X Lt (3.16)
0
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représentiert. Die Wahrscheinlichkeit, dai ¢ 23 ¢2, ist:
P(sj >c§): Ofs, (c2)>dc2 (3.17)

Fur einen gegebenen Schwellwert cg fir ¢? beschreibt Gl. (3.17) die Wahrscheinlichkeit,

dal? der beobachtete Wert von c? groRer als der Schwellwert cg ist, d.h. daf3 ein solches

Gating unwahrscheinliche Assoziationen durch die Berechnung der Wahrscheinlichkeit, dal3 §;

innerhalb eines bestimmten Intervalls liegt, vermeidet, wenn die Beobachtungen i und | tat-

sachlich dem gleichen physikalischen Phénomen zugrundeliegen.

Gating-Techniken auf Basis der vorgestellten Methoden wie physikalischen Modellen (z.B.
parametrische Templates), statistischen Tests und wahrscheinlichkeitstheoretischen Schwell-
werten sind sehr nitzlich. Die Anwendung dieser Technik muf3 jedoch gegen die Menge der
Beobachtungen und Tracks abgewogen werden. Sehr dichte Umgebungen, in denen viele Be-

obachtungen innerhalb enger Parametergrenzen liegen, erfordern ausgefeilte und durchdachte
Gating-Techniken zur Reduktion der (i,j)-Kombinationsmbglichkeitm Fur weniger dichte

Umgebungen kann dagegen der Rechenaufwand fir eine i.A. komplexe Gating-Routine den
Nutzen Uberwiegen. In einem solchen Fall wére es ginstiger, den Rechenaufwand in Kauf zu

nehmen, der zur Assoziationsverarbeitung ohne Gating notwendig wére.
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3.4 Assoziationsmetriken

Um die Ahnlichkeiten zwischen Beobachtungspaaren (oder Beobachtung-Track-Paaren) zu
quantifizieren, miussen Assoziationsmetriken bzw. -malie definiert sein. Bereits eingefihrt wur-
den geometrische Abstéande (z.B. vektorieller Abstand zwischen den Orten zweier Objekte)
und wahrscheinlichkeitstheoretische Abstandsmal3e. Der folgende Abschnitt beschreibt das
allgemeine Konzept von Assoziationsmetriken unter Berticksichtigung der Eigenschaften der
Metriken sowie Beispiele fur kontinuierliche und diskrete Variablen und Richtlinien fur die
Auswahl geeigneter Metriken.

Es gibt vier Standardkriterien [1] zur Entscheidung, ob ein Ahnlichkeitsmal’ tasichlich eine
Metrik ist oder nicht: Symmetrie, Dreiecksungleichung, Unterscheidbarkeit von Nichtidentit&

ten und Nichtunterscheidbarkeit von I dentitéten:
1) Symmetrie: fir zwel Objekte A und B erflillt die Distanz d den Ausdruck:
d(A B)=d(B,A)2 0 (3.184)

Der Abstand zwischen zwei Beobachtungen ist grof3er oder gleich Null und besitzt denselben

Wert, ob die Distanz von A nach B gemessen wird oder von B nach A.

2) Dreiecksungleichung: Fir drei Objekte A, B und C gilt fir die Absténde zwischen ihnen die
Ungleichung:

d(A B)£d(A,C)+d(B,C) (3.180)

Die Ungleichung besagt, dal3 die Lénge einer beliebigen Seite eines Dreiecks kleiner oder

gleich der Summe der Léngen der beiden anderen Seiten ist.

3) Unterscheidbarkeit von Nichtidentitéten:

d(AB)1 00U A1 B (3.18c)



d.h., dal3 zwei Objekte A und B dann nichtidentisch sind, wenn der Abstand zwischen ihnen
ungleich O ist.

4) Nichtunterscheidbarkeit von Identitéten: Im Falle zweier identischer Objekte A und A’ gilt:
d(A A)=0 (3.18d)
d.h. der Abstand zwischen zwei identischen Objektenist O.

Die Wichtigkeit dieser Kriterien beruht darauf, dal3 aus ihnen Charakteristika und Beziehungen
fur Assoziationsmetriken abgeleitet werden konnen. Eine Rethe von Assoziationsmalien, wie
Figure-of-Merit (FOM), die nicht die Eigenschaften einer Metrik besitzen, kénnen definiert
werden. Der Gebrauch nichtmetrischer Mal3e kann gerechtfertigt sein aufgrund der Natur des
Assoziationsproblems. Solche Mal3e miissen jedoch immer im Bewul¥sein ihrer Beschrankun-
gen verwendet werden.

Vor der Einfiihrung einiger Klassen von AhnlichkeitsmaRen sind einige kurze Anmerkungen
zur Beschreibung der Variablentypen angebracht:

Unterschieden wird in kontinuierliche und diskrete Variablen. Als kontinuierlich werden dige-
nigen Variablen bezeichnet, die zumindest theoretisch jeden Wert aus einem nicht abzahlbaren
Wertevorrat innerhal b eines Intervalles annehmen kénnen (z.B. Position).

Diskrete Variablen dagegen kénnen nur eine abzéhlbare Menge von Werten annehmen und
werden oft verwendet, um Kategorien zu beschreiben, zu denen Mitglieder einer Population
zuzuordnen sind. Diskrete Variablen werden weiter in drel Unterklassen differenziert: Nomi-
nal-, Ordnungs- und Skalarvariablen.

Nominalvariablen werden nur zur Identifizierung von Kategorienklassen verwendet. Sie besit-
zen zunédchst keine bedeutsame Information zur Beziehung der Variablen. ,, Geschlecht® ist ein
Beispiel einer solchen Variablen. Die zwei moglichen Kategorien konnen as,,M* und ,,F* oder
»1“ und 2" oder auf eine andere beliebige Art bezeichnet werden. Ein Radar z.B. kann als
»Pulsed (P) oder ,Continuous Wave* (CW) identifiziert werden. Wenn die Zahl 1 dem P-
Radar und die Zahl 2 dem CW-Radar zugeordnet werden, dann sind die Zahlen Realisationen
einer Nominalvariablen. Die Werte einer Nominalvariablen haben keine quantitative Bedeutung
(z.B. das CW-Radar (2) ist nicht das doppelte eines P-Radars (1)).

65



Ordnungs- bzw. ordinale Variablen dienen der Darstellung ordinaler Kategorien. Noten fir
Klausuren z.B. ermdglichen eine relative Anordnung derselben, spezifizieren aber nicht unbe-
dingt eine quantitative Zuordnung. Eine Klausur mit der Note 1 ist nicht notwendigerweise
dreimal besser as eine Klausur mit der Note 3. Ordinale Variablen sind digjenigen, fur die die
Ordnungsfunktion signifikant ist, fur die jedoch numerische Beziehungen nicht aufgestellt wer-
den konnen.

Fur Skaarvariablen sind sowohl Ordnungs- als auch numerische Beziehungen signifikant, z.B.
werden Radarsysteme oft entsprechend des Frequenzbereiches bezeichnet, in dem sie arbeiten
(z.B. L-Band-Radar im Bereich 390 MHz bis 1550 MHz, S-Band-Radar im Bereich 1550 MHz
bis 5200 MHz oder X-Band-Radar im Bereich 5200 MHz bis 10900 MHz). Diesen Bandberei-
chen kann eine Numerik zugeordnet werden, z.B. 1=L-Band, 2=S-Band, 3=X-Band. Zwischen
den Radar-Kategorien existiert eine quantitative Beziehung, da die relativen Frequenzen von
Radarsystemen zweler verschiedener Kategorien bestimmbar sind. Diese Definitionen kontiu-
ierlicher und diskreter Variablen sind insoweit von Bedeutung, da die Auswahl geeigneter As-

soziationsmal3e von der Klasse der zu vergleichenden Variablen abhangt.
3.4.1 Abstandsmalie

Abstandsmale werden oft dazu verwendet, die Ahnlichkeit bzw. Unahnlichkeit zwischen Be-
obachtungspaaren zu quantifizieren. Sie entsprechen den Metrikregeln und kénnen auf konti-
nuierliche Variablen angewendet werden. Tabelle 3.1 fal%t eine Reihe von Abstandsmalien zur

Quantifizierung der Distanz zwischen zwei zu prufenden Beobachtungen y und z mit

dir{l/] = din’{;] = m zusammen.

Abstandsmal? | Formulierung I nter pretation
Euklid 1 geometrische Distanz zwischen
: T u2
Y- Z) ’{X- Z)E] den Vektoren y und z
Euklid ge- 1 Gewichtung mit Matrix W
. : T u2
wichtet y- Z) >W>{X- Z)E]
City-Block m Minkowski-Abstand erster Ord-
-z
ka: 1|yk k| nung, sog. Manhattan-Abstand
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Minkowski 1 Veralgemeinerter Euklidischer

gén v - Zk|PuF> Abstand der Ordnung P mit
&=1 d 1EPEY
Mahalanobis (y- z)T 1 >{y- Z) Gewichteter Euklidischer Ab-
B stand (Gewicht gleich inverser
Kovarianzmatrix)
Bhattacharyya Py + Pyl Veralgemeinerung der Mahala-

v 94
EXml‘P+P‘ \/—WU

g >(y Z) nobis-Distanz mit ungleichen

Kovarianzmatrizen (gleich

1
Chernoff-Distanz fir s= E

Chernoff sx1- s

oA _)T {orey +0- 9]

‘SXP +1 SXP‘

Verallgemeinerung der Mahala-
nobis-Distanz, ebenfalls mit un-

gleichen Kovarianzmatrizen Py

y- z]+—=An
(_ ) ? ‘Py‘ ’1P2|1 ) und P,, 0<s<1

Tabelle 3.1: Zusammenfassung gebrauchlicher Abstandsmalie [1, 20]

Der Euklidische Abstand ist der geometrische Abstand zwischen diesen beiden Vektoren, wah-
rend der Minkowski-Abstand eine Verallgemeinerung des euklidischen Abstands darstellt. Ge-
wichtungsfaktoren kénnen dazu eingesetzt werden, die Komponenten der zu prifenden Beob-
achtungen effektiv zu skalieren. Im Fall der Gewichtung durch die inverse Kovarianzmatrix
ergibt sich die resultierende Metrik als der sog. Mahalanobis-Abstand. Die Bhattacharrya- und
die Chernoff-Distanz sind wiederum Verallgemeinerungen des Mahalanobis-Abstandes. Einzel-
heiten zu den beiden zuletzt genannten Abstandsmalen kénnen in [20] gefunden werden.

Distanzmal3e sind weit verbreitet und intuitiv erfal3ar aufgrund ihrer offensichtlichen geome-
trischen Interpretierbarkeit. Probleme mit Abstandsmetriken bereiten vor allem Variablen, die
grof3e Differenzen und Standardabweichungen aufweisen. Diese Variablen konnen die Effekte
anderer Variablen stark beeintréchtigen, die kleine Werte und Standardabweichungen besitzen.
Dieser Tatsache kann durch Transformationen bzw. Skalierungen begegnet werden. Ein sol-

ches Vorgehen verlagert die Probleme aber nur.
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3.4.2 Korrelationskoeffizienten

Korrelationskoeffizienten sind weit verbreitete und seit langem anerkannte Assoziationsmale,
welche sowohl auf kontinuierliche al's auch diskrete Variablen anwendbar sind.

Der Pearson’ sche Korrelationskoeffizient wurde im neunzehnten Jahrhundert von Galton, Ed-
geworth und Pearson eingefuihrt und ist ein Mal’ fur die Verbundvariabilitét zweier Variablen,
zB.:

_Plyg _s(v7
¥ syw, sy,

(3.19)

mit den Standardabweichungen s y, und s , der beiden Variablen y und z und der Kovarianz

der beiden Variablen P(y,z) .
Als Schétzwert kann fur zwel Beobachtungsvektoren y und z mit n Komponenten geschrie-

ben werden [9, A.2]:

1 fée 1 0 O o ou
A%y yi:@-*xaazlﬂ
(o i=1 i=1 @ i=1 9H
2y =
1 Je 190 o 1 pe 10
agyi- XA Yiz X aAgs - XA 4z
n-1i& Nz e N1 Nis o
(3.20)
n 1 n n
[o] [o] o]
aYi"Zi'ﬁanixazi
_ i=1 i=1 =1
€n n Uén n u
X 1 & X 1 0
& y|2-n>§a e e -
é:]_ =1 9 Oé:]_ =1 9 -

Korrelationskoeffizienten werden haufig wegen ihrer geometrischen Interpretierbarkeit als
Winkelmal3e bezeichnet. Im Vergleich zu Abstandsmalien sind Korrelationskoeffizienten relativ
unempfindlich bzgl. der Grofien der Variablen, die zu ihrer Berechnung verwendet werden.
Deshab werden diese Koeffizienten auch als Formmalie bezeichnet. Vergleiche von Attribut-

vektoren kdnnen zu unterschiedlichen bzw. widerspriichlichen Ergebnissen fihren bei der An-
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wendung von Korrelationskoeffizienten und Abstandsmalien. [1] gibt ein quantitatives Beispiel
bzgl. des unterschiedlichen Effekts von Korrelationskoeffizienten und Abstandsmalien aus der
Psychopathologie.

Korrelationskoeffizienten stellen haufig keine Metrik dar, d.h. die Werte unterschiedlicher
Koeffizienten ergeben nicht notwendigerweise dasselbe Ergebnis, wenn sie auf die gleichen
Daten angewandt werden. Die praktische Bedeutung der Bestimmung, ob ein Mal3 die Metrik-
kriterien erfillt, zeigt sich z.B. daran, dal3 der Pearson’ sche Korrelationskoeffizient Gl. (3.18c)
nicht erfallt, und wie [1] ausfuhrt, Gl. (3.18b) in manchen Anwendungen ebenfalls nicht erfuillt.
Dal? der Pearson’sche Korrelationskoeffizient Gl. (3.18c) nicht erfillt, kann daraus gesehen

werden, dal3 zwe Attributvektoren eine Korrelation von 1.0 haben kdnnen, und trotzdem nicht

identisch sind. Angenommen seien z.B. die Attributvektoren y, = (100.0,1800,98,2200)" und

y, = (137.0,2589,134,3014) ", die PS-Zahlen, maximale Geschwindigkeiten, durchschnittli-

che Benzinverbrauche und Nenndrehmomente zweier unterschiedlicher Autos beschreiben. Der
Pearson’ sche oder empirische Korrelationskoeffizient ist jedoch gleich 10.
Trotzdem sind Korrelationskoeffizienten weit verbreitet und besonders robust bei ihrer An-

wendung in Cluster-Algorithmen.
3.4.3 Assoziationskoeffizienten und Uber eéinstimmungsmalie

Assoziationskoeffizienten [42] dienen dazu, Ahnlichkeiten zwischen Vektoren mit binéren
Komponenten festzustellen, wahrend Ubereinstimmungsmalle kategorische Beobachtungen
vergleichen, z.B. Identitatsdeklarationen.

Gegeben seien zwel Vektoren y und z mit ihren Komponenten y; und z, die entweder 1
oder 0 sein konnen. Die bindren Komponenten reprasentieren die Anwesenheit (y; bzw. z
gleich 1) bzw. die Abwesenheit (y; bzw. z gleich 0) eines Faktors. [1] beschreibt die Asso-
ziationskoeffizienten zur Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen yund z:

1. einfacher Match-K oeffizient,

2. Jaccard-K oeffizient

3. Gower’ scher Koeffizient.

Gegeben sei die folgende Assoziationstabelle Gl. (3.21):
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Dabel reprasentiert a die Anzahl der Komponenten von y und z, die gleichzeitig vorhanden
sind, b die Anzahl der Komponenten von z, die nicht vorhanden sind, wenn die entsprechen-

den Komponenten von y vorhanden sind, ¢ die Anzahl der Komponenten von z, die prasent
sind, wenn die entsprechenden Komponenten von y dies nicht sind und d die Anzahl der
Komponenten von y und z, die gleichzeitig nicht prasent sind. Vollkommene Ubereinstim-
mung zwischen y und z wirde dann existieren fir a=d=n und b=c=0. Der Match-Koeffizient

wird definiert als:

a+d

*Tarbrcrd (522

Der Match-K oeffizient nimmt Werte zwischen 0 und 1 an, wobei s =1 Ubereinstimmung zwi-

schen y und z anzeigt und s=0 vollkommene Nichtlibereinstimmung.

Angenommen seien z.B. die beiden Vektoren y = (LO,O,LLl)T und z= (LO,O,LLl)T . Die As-

soziationstabel le ergibt sich dann wie folgt:

X_’ zZ® 1 0
1 4 0
0 0 2
. . 4+2 e
Der Match-Koeffizient wird dann als s=—————— =10 berechnet und bestétigt die Uber-
4+0+0+2

einstimmung der beiden Vektoren.
Eine Variation dieses Ahnlichkeitskoeffizienten ist der Jaccard-K oeffizient:

a

S=a+b+c (3.23)
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der den Gebrauch von Verbundabwesenheiten einer Variablen bei der Berechnung von Ahn-
lichkeit vermeidet (keine Beriicksichtigung des Wertes der Zelle d). Bei der Ahnlichkeitsbe-
rechnung wird dadurch eine Falschdeklaration fur den Fall zweler Variablen, denen beiden die-
selben Eigenschaften fehlen, ausgeschlossen.

Der Gower’ sche Koeffizient [22] stellt eine Verallgemeinerung des Jaccard-K oeffizienten dar,

die den gleichzeitigen Gebrauch von Variablen unterschiedlicher Skalierung erlaubt:

Pijk ka(Xik’Xjk)

=

(3.24)

dijk "Wk(xik’xjk)
1

oy
Il
~
T Qo< |]) o<

Dabei steht s; fir die Ahnlichkeit, wenn zwei Datenséize i und j auf eine Eigenschaft k hin
untersucht werden und eine Punktzahl pjj zugewiesen bekommen: 0, wenn i und j asun-

terschiedlich zu betrachten sind, und eine positive Zahl oder 1, wenn sie einen gewissen Uber-
einstimmungsgrad bzw. Ahnlichkeit besitzen. Die Méglichkeit, tiberhaupt Vergleiche anzustel-

len, kann durch das Kroneckersymbol djj, beschrieben werden. Esist 1, wenn die Eigenschaft
k far i und j verglichen werden kann, und sonst 0. Wenn djjc =0, dann ist pjjx unbe-

kannt, wird aber i.A. zu O gesetzt. Wenn djjx =0 fur ale Eigenschaften gilt, dannist s; un-

\4
definiert. Sind ale Vergleiche moglich, dann ist a dijx =V, der Gesamtzahl der Eigenschaf-
k=1

V
ten. st dies nicht der Fall, reduziert sich & dijx auf die Anzahl der Eigenschaften, die vergli-
k=1

chen werden konnen. Die Moglichkeiten der Gewichtung einzelner Eigenschaften sind zahl-
reich. Die Form in Gl. (3.24) sieht die Gewichte als eine Funktion des Resultates der Werte

Xk und Xji der Sétze i und j der verglichenen Eigenschaft k. So kdnnen Unterschiede in

einer Eigenschaft z.B. hoher als Ubereinstimmung bewertet werden, oder der Ubereinstim-
mung zwischen seltenen Eigenschaften kénnte mehr Gewicht zugemessen werden a's haufiger

vorkommenden Eigenschaften.
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Fur rein binére Daten ist der Gower’ sche Koeffizient identisch mit dem Jaccard-K oeffizient.
Der Vergleich kategorischer Variablen ist ebenfalls mit einer Reihe von Ubereingtimmungsma-
[en mdglich, von denen einige in [42] beschrieben sind.

Zur Verdeutlichung des Vergleichs kategorischer Variablen seien zwei Sensoren angenommen,

die unabhéngig Einzelheiten bzw. Daten in eine von i sich gegenseitig ausschlief3enden Kate-
gorien einordnen. Essei Rj = P([WZA@ Ki UB® Kj]) die unbekannte Wahrscheinlichkeit,

dal? Sensor A ein Objekt zu Kategorie i gehorig klassifiziert, wahrend Sensor B dasselbe Ob-
jekt zu Kategorie | gehdrig klassifiziert. Dann reprasentiert:

Q;=an (3.25)
i=1

die Ubereinstimmung zwischen den Sensoren. Wenn die Sensoren unabhingig sind, ist der

Anteil von Félen, in denen sierein zufdlig tibereinstimmen, gegeben durch:

Qo = é. B+ xPyi (3.26)
i=1

mit der Wahrscheinlichkeit B, = P({w: A® K;}) dafir, da3 Sensor A die Beobachtungen zu
Kategorie i  zuordnet, unabhangig davon, wie Sensor B klassfiziert, und
Pii = P({WZB@ Ki}) der Wahrscheinlichkeit dafir, dal3 Sensor B die Beobachtungen zu

Kategorie i zuordnet, ebenfalls unabhangig vom Verhalten von Sensor A.

Als Beispiel seien zwei Sensoren A und B gegeben, die 100 Beobachtungen in eine von drel
Auto-Kategorien einordnen, Bild 3.6. Danach haben z.B. Sensor A und Sensor B in 28 Féllen
Ubereinstimmend geurteilt, dal? das beobachtete Objekt ein Kleinwagen war.

Die korrespondierenden Wahrscheinlichkeiten fir diese Kategorien seien gegeben in Bild 3.7.
In diesem Beispid ist die Wahrscheinlichkeit, dald Sensor A seine Beobachtungen als Kleinwa-
gen klassifiziert, gleich 0.3. Dieser Wahrscheinlichkeitswert kommt zustande unter der Bedin-
gung, dal3 die Klassifikationen durch Sensor B a's nicht mal3geblich betrachtet werden.
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A b K leinwagen Mittelklasse L uxusklasse Ui

B

3

Kleinwagen 28 2 0 30
Mittelklasse 10 25 5 40
L uxusklasse 2 8 20 30
U 40 35 25 100

Bild 3.6;: KFZ-Klassifikation durch zwei Sensoren

A b P(Kleinwagen) P(Mittelklasse) P(Luxusklasse) R
B
R
P(Kleinwagen) 0.28 0.02 0.00 0.30
P(Mittelklasse) 0.10 0.25 0.05 0.40
P(Luxusklasse) 0.02 0.08 0.20 0.30
Pyi 0.40 0.35 0.25 1.00

Bild 3.7: Wahrscheinlichkeiten von KFZ-Klassfikationen durch zwei Sensoren

Die Zahl 0.3 wird bestimmt durch die Summation Uber die Einzelwerte der Kleinwagen-Reihe
fir Sensor A. Die Wahrscheinlichkeit dafiir, dal3 Sensor B die Beobachtungen in die Kategorie
»Kleinwagen® einordnet - ohne Berlicksichtigung der Klassifizierung durch Sensor A - ist 0.4,
wobei hier der numerische Wert durch Summation Gber die Einzelwerte der Kleinwagen-Spalte
fur Sensor B entsteht. Der Wert fir die Ubereinstimmende Klassifikation durch beide Sensoren
ist Q; = 0.73 (=0.28+0.25+0.20) und der Anteil der Félle, in denen die Sensoren rein zufélig

Ubereinstimmen, nimmt den Wahrscheinlichkeitswert 0.335 an (=0.3*0.4+0.4* 0.35+0.3* 0.25).

Ein weiteres Ahnlichkeitsmal3 ist:

=2 (3.27)

1- Qy
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K stellt ein MaR fiir die Ubereinstimmung zwischen zwei Sensoren dar, die die Klassifikation

von Objekten versuchen und korrigiert zuféllige Ubereinstimmung. Der Wert von K reicht von

Q)
1- Q;

Die Wahrscheinlichkeiten R sind i.A. unbekannt und werden daher meist durch empirische

bis 1 (Ubereingimmung fur K =Q, =1).

oder geschétzte Werte, d.h. die Werte, die im Rahmen des Mef3prozesses gewonnen werden
konnen, ersetzt bzw. durch solche Werte, in die mehrere gemittelte Beobachtungen desselben
Sensors einflief3en.

3.4.4 Korrelationsmafie

Zur Bearbeitung von Sensorfusionsproblemen werden verschiedene Ad-Hoc-Assoziationsmalde
verwendet. In [78] wird der Gebrauch von Korrelationsmafien zur Bestimmung der Ahnlichkeit
zwischen Datensdtzen mit unterschiedlicher Information beschrieben. Z.B. kdnnen zwel
ELINT-Datensétze Schétzwerte des Senderortes, der Modulation, der Pulsbreite, der Fre-
quenz, der PRI und anderer Parameter enthalten. Die Aufgabe besteht dann darin, zu entschel-
den, ob die beiden Datensétze dieselbe physikalische Betrachtungseinheit beschreiben. In [76]
wird ein Korrelationsmal? (Measure of Correlation, MOC) als:

N
a di AW xFOM,

MoC =151 < (3.28)

adi W

i=1

definiert. Dabei bezeichnet N die Anzahl der Komponenten jeden Datensatzes, W ist ein A-
Priori-Gewichtungsfaktor (0<W <1) und FOM; (Figure of Merit) ist ein weiterer Gewich-
tungsfaktor fur die i-te Komponente des aufgezeichneten Datensatzes. Das FOM-Gewicht ist
ein funktionales Assoziationsmald mit numerischen Werten zwischen 0 und 1. Die Grof3e d

stellt einen Faktor dar, der 1 ist, wenn zwei Einzelheiten in dem Datensatz gegeben sind, und
sonst 0. Die FOMs werden auf Basis der Eigenschaften des einzelnen Datensatzes ausgewahlt.

Fur kontinuierliche Variablen wie den Ort ist eine skalierte Verteilung fir den Versatzvektor
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(Innovation) eine geeignete FOM, fur skalare numerische Attribute mit Gauld scher Verteilung
kann eine skalierte Chi-Quadrat-Verteilung nitzlich sain.

Es gibt eine Klasse numerischer Attribute, bel denen die Unsicherheit beschrieben wird durch
Angabe eines Wertebereiches. Eine geeignete FOM fir diese Klasse ist das Kreuzkorrelo-
gramm der beiden Intervale. Als Ergebnis liefert dieser Prozef3 eine FOM mit dem Wert 1,
wenn die Intervalle gleich sind. So wie die Intervalle ungleich werden, vermindert sich der
FOM-Wert linear auf O furr den Fall, dal? keine Uberschneidung der beiden Intervalle auftritt.
Alphanumerische Attribute wie z.B. Ausristungsbezeichnungen erfordern einen anderen An-
satz. Im einen Extrem kann der Vergleich durch einen Boole' schen Test durchgefiihrt werden
(FOM gleich 1 fur exakte Uberdeckung, sonst 0), im anderen auf der Ebene einzelner Buchsta-
ben z.B. mit Hilfe eines Match-Malies wiein Gl. (3.22).

Die Art der Kombination von FOMs zur Bildung eines Korrelationsmal3es wird empirisch ent-
wickelt. Eine gewichtete Summe wie in Gl. (3.28) wird héufig wegen ihrer Einfachheit ver-

wendet, andere Formulierungen benutzen gewichtete Produkte.

3.4.5 Auswahl einer Assoziationsmetrik

Die Auswahl eines geeigneten Assoziationsmal3es beeinfluld die Mdglichkeit, Variablen ent-
sprechend ihrer physikalischen Ursache oder Betrachtungseinheit zuzuordnen. Die Auswahl
hangt ab von der Art der zu vergleichenden Variablen, der Verfugbarkeit von A-Priori-
Information und Modellen und nattrlich auch von ihrer Handhabbarkeit. Kontinuierliche Va-
riablen kénnen mit Abstandsmal3en oder Korrelationskoeffizienten verglichen werden. Der
Vergleich bindrer oder deklarativer Variablen (Klassifikation) geschient mit Hilfe von Assozia-
tionskoeffizienten. Auf Nominalvariablen werden UbereinstimmungsmaRle, z.B. Gl. (3.27),
angewendet. Datensdtze mit mehreren Komponenten werden mit Ad-Hoc-Korrelationsmal3en
und FOMs behandelt. Eine algemeine Anleitung zur Verwendung dieses oder jenes Mal3es
konnte jedoch nur rein willkdrlich sein.

Das Thema der Assoziationsmal3e beriihrt sehr stark das Feld der Mustererkennung. Dabei gibt
es wie bel der Assoziation keinen Ersatz fur unzweideutige Variablen, d.h. wenn zwei Varia-
blen so eng nebeneinander liegen, dal3 sie mehrdeutig werden, wird auch die geschickteste
Auswahl eines Assoziationsmalies diese Mehrdeutigkeit nicht beseitigen konnen. Stattdessen
muissen andere Datenquellen wie Identitéts- oder Verhaltensinformationen herangezogen wer-

den.
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Als Fazit ist zu ziehen, dal3 die Auswahl eines Assoziationsmal3es zwar wichtig ist, jedoch kei-

nen korrekten Assoziationsprozef3 garantieren kann.
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3.5 Zuweisung

Der letzte Schritt des Assoziationsprozessesist die tatséchliche Zuweisung von Beobachtungen

zu bestimmten Beobachtungen. Dieser Schritt besteht in dem Aufruf der Entscheidungslogik,

um festzustellen, ob zwei Beobachtungen (oder eine Beobachtung und ein zu prifender Track)

zusammengehoren bzw. dieselbe zugrundeliegende physikalische Betrachtungseinheit oder

denselben Prozef3 reprasentieren.

Zur Zuweisung sind viele Methoden entwickelt worden. Der folgende Abschnitt faldt die wich-

tigsten Auswahlkriterien zur Entwicklung einer Zuweisungsstrategie zusammen. Die Diskussi-

on konzentriert sich auf die Datenzuweisung fir Aufgaben des Multitarget-Tracking. Die be-

handelten Techniken sind aber ebenso fir andere Applikationen anwendbar.

Die Entwicklung einer Zuweisungsstrategie umfaldt vier grundlegende Kriterien:

1. Auswahl einer Metrik zur Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen Beobachtungen

2. Bestimmung der Anzahl der Scans, die genutzt werden mussen bzw. kdnnen

3. Treffen einer Aussage, ob eine Beobachtung exklusiv einer anderen Beobachtung bzw. ei-
nem Track zuzuordnen ist

4. Bestimmung der Anzahl und der Art der Hypothesen, die zu berticksichtigen sind.

Abschnitt 3.4 befalte sich mit Assoziationsmetriken und deren Auswahl. Abschnitt 3.5 behan-

delt die anderen drei Kriterien.

3.5.1 Anzahl der Scans

Nach der Auswahl eines Assoziationsmaldes besteht die primére Frage bei der Entwicklung
einer Zuweisungsstrategie in der Bestimmung der Anzahl der zugelassenen Scans. Die M6g-
lichkeiten reichen von Einfach-Scans tGiber Mehrfach-Scans bis zur Batch-Prozessierung.

Ein Einfach-Scan-Ansatz prozessiert jeden Datenpunkt in der Reihenfolge des Eintreffens an
einem Datenprozessierungssystem. Dieser Ansatz verwertet die Beobachtungen damit voll-
standig, d.h. mit jeder Beobachtung wird eine Entscheidung getroffen. Die Zuweisung wird
unwiderruflich, d.h. dal3, nachdem eine Zuweisung geschehen ist, die Zuwei sungsentscheidung
weder wieder in Frage gestellt noch revidiert wird.

Der in Bild 3.4 dargestellte Zuweisungsprozel3 zeigt einen Einfach-Scan-Ansatz. In einem
Mehrfach-Scan-System werden die Daten sequentiell prozessiert. Als Besonderheit erlaubt es

dieser Ansatz jedoch, Datenzuweisungen bis zu N Scans nachzukontrollieren, d.h. nachdem
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N neue Beobachtungen verarbeitet worden sind. Diese Nachverarbeitung dient der Kontrolle
der Effektivitdt der Zuweisungen. Ein solcher Ansatz ist besonders dann sinnvoll, wenn die
Aufgabe darin besteht, neue Tracks fur ein Tracking-Problem zu initiieren. Eine Beobachtung,
die zunéchst wie ein Fehlalarm erscheint, kann sich spéter as Startpunkt eines neuen Tracks
herausstellen. Die Nachteile eines Mehrfach-Scan-Ansatzes liegen in der Komplexité und in
der erhohten benttigten Rechenleistung fir ein solches System.
Wenn der Wert von N fir ein Mehrfach-Scan-System Uber ale Grenzen wachsen darf, wird
der Mehrfach-Scan-Ansatz zu einem Batch-Ansatz, d.h. alle Daten werden erst nach Erhalt der
letzten Beobachtung verarbeitet. Zuweisungsentschei dungen werden iterativ hypothetisiert und
anschliefend fir alle Daten ausgewertet. Jede mogliche Assoziationskombination kann ausgie-
big getestet und in ihren Konsequenzen untersucht werden, aber ein praktikablerer Ansatz ma-
ximiert eine Ubergeordnete Funktion, z.B. kénnte eine Bewertungsfunktion entwickelt werden,
die ein Ubergeordnetes Mal3 zur Verfligung stellt, das beschreibt, wie gut Daten assoziiert
wurden, z.B. mit anderen Beobachtungen.

Beispiele solcher Mal3e sind:

a) die A-Priori-Wahrscheinlichkeit einer Verbundwahrscheinlichkeit von zu Tracks zugeord-
neten Beobachtungen (Maximum-A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit, MAP)

b) eine Wahrscheinlichkeitsfunktion, die die Wahrscheinlichkeit schétzt, dal? die aufgetretenen
Beobachtungsresiduen die erwartete Verteilung - basierend auf Annahmen bzgl. des Beob-
achtungsprozesses - aufweisen, oder

c) andere Bewertungsschemata.

Ein Batch-Ansatz ermdglicht optimale Datenzuweisungen auf Kosten der Wartezeit, bis alle

Daten beobachtet sind. Eine solche Strategie ist daher nicht praktikabel fir dynamische Track-

ing-Probleme wie z.B. die Verfolgung eines sich bewegenden Zieles durch mehrere Sensoren.

3.5.2 Mehrfach- oder Einzelzuweisung

Eine zweite Basisentscheidung bei der Entwicklung einer Zuweisungsstrategie ist die Auswahl,
ob eine Beobachtung zu einer einzigen anderen Beobachtung gehdrend zugeordnet werden
kann oder ob erlaubt wird, eine Beobachtung mit mehreren zu prifenden Beobachtungen zu
assoziieren. Bel dem ersten Ansatz (Hard Decision) wird angenommen, dal3 eine Beobachtung
nur einer einzigen physikalischen Gegebenheit zugeordnet werden kann. In einer Tracking-

Anwendung besteht damit die Annahme, dal? eine Beobachtung zu einem einzigen Ziel gehort.
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Eine fUr eine solche Zuordnung typische Vorgehensweise ist, die Beobachtung der néchsten
daneben liegenden Beobachtung bzw. dem entsprechenden Track zuzuweisen (Nearest
Neighbour Ansatz). Ein aternativer ,Soft Decision-Ansatz wurde von Bar Shalom u.a. ent-
wickelt [5,19]. Darin werden eine probabilistische Datenassoziationsstrategie (PDA) und eine
V erbundwahrscheinlichkeitsdatenassoziation (JPDA) definiert. Die PDA-V orgehensweise wird
fur einzelne Tracks genutzt. Alle Messungen innerhalb eines begrenzenden Fensters werden as
potentiell richtige Beobachtungen bewertet. Fir jede Kombination Beobachtung-Track wird
mit der Bayes schen Regel eine A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit berechnet. Dies représentiert
die aktualisierte Wahrscheinlichkeit eines Tracks, wenn eine neue Beobachtung dazugekom-
men ist. Die Menge aler moglichen Beobachtungen wird einem Track zugeordnet, der mit der
A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit gewichtet ist. Die JPDA-Methode dehnt dieses Konzept auf
alle angrenzenden Tracks und gultigen Messungen aus. Damit kann eine einzige Messung so
zugeordnet werden, als gehorte sie zu Mehrfach-Tracks in einer Umgebung mit mehreren Zie-
len. Die JPDA wurde entwickelt fir ein passives Sonar-Tracking-Problem mit mehreren Senso-
ren und Zielen, die nicht vollstdndig von einem Einzelsensor beobachtet werden kdnnen. Der
PDA-Algorithmus nimmt an, dal3 jedes Zidl von alen anderen Zielen isoliert ist: Falschmessun-
gen in einem begrenzenden Fenster werden as unabhdngige Rauschpunkte einer Poisson-
Verteilung, und die Entdeckung eines Zieles as ein unabhangiges Ereignis modelliert. Die
Poisson-Annahme ergibt meist akzeptable Ergebnisse. Die Annahme fiihrt jedoch nicht zum
Zid, wenn sie auf en von einem oder mehreren Sensoren entdecktes weiteres Ziel trifft. In
diesem Fall ist das Ziel meist verfolgbar und der Algorithmus, der in [19] mit einem Extended-
Kaman-Filter zusammenarbeitet, kann erweitert werden, um die diskrete Interferenz zu korri-
gieren, indem die Posteriori-Wahrscheinlichkeiten im Verbund tber Cluster von Zielen berech-
net werden.

Wenn analog dazu eine solche Vorgehensweise fur das |dentitétsassoziationsproblem (Bild

3.3) gewahlt wirde, dann wirde Beobachtung Y, sowohl dem Strahler der Klasse A as auch
dem Strahler der Klasse B zugeordnet. Ahnlich wiirde dann in Bild 3.1 Beobachtung y, S0

zugeordnet, als gehdrte sie zu den Objekten A und B.
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3.5.3 Mehrfach- oder Einzelhypothese

Das erste in diesem Kapitel zur Datenassoziation eingefihrte Beispiel betrachtet die Akquisi-

tion dreier neuer Beobachtungen Y Y, und Yo die Positionsbeobachtungen von geogra-
phisch stationdren Objekten darstellen. Fir jede neue Beobachtung Y, konnen vier Hypothesen

aufgestellt werden:
1. Beobachtung Y, ist mit dem bekannten Objekt A assoziiert

2. Beobachtung Y, ist mit dem bekannten Objekt B assoziiert
3. Beobachtung Y, reprasentiert ein neues Objekt
4. Beobachtung Y, stellt einen durch Rauschen verursachten Fehlalarm dar

Eine fundamentale Wahl fir das Design einer Zuweisungsstrategie betrifft die Frage, wie diese
Hypothesen zu behandeln sind. Ein Ansatz besteht darin, jede Beobachtung y, zu verarbeiten,

sobald sie bereitsteht, die aternativen Hypothesen zu prifen, eine als wahr auszuwahlen und
dann fortzufahren. Wenn die empfangene Beobachtung z.B. als aus Rauschen resultierend zu
betrachten ist, dann sind diese Daten als Falschalarm zu ignorieren. Wenn dagegen die Beob-

achtung Y, hochstwahrscheinlich mit Objekt A assoziiert ist (Hypothese 1 wahr), dann werden

die Daten durch Estimationstechniken kombiniert und die Verarbeitung geht weiter. Diese se-
guentielle Auswertung und Auswahl aternativer Hypothesen wird ,, Single Hypothesis Estima-
tion* genannt, d.h., obwohl mehrere aternative Hypothesen ausgewertet werden, wird nur eine
Hypothese als wahr ausgewahit.

Eine alternative Assoziierungsstrategie sieht zundchst ale moglichen Hypthesen als potentiell
wahr an und Uberpriift die Konsequenzen aus diesen Hypothesen mit der Ankunft neuer Beob-
achtungen. Damit wird eine grofRer werdende Menge von Hypothesenkombinationen generiert
und ausgewertet. Diese Kombination von Hypothesen wird oft als Hypothesen-Baum bezeich-
net. Assoziation durch Mehrfachhypothesen entwickelt einen Baum mdglicher Hypothesen mit
Bezug auf die Assoziation der Hypothesen und wertet die Konsequenzen dieser Hypothesen
aus. Die Anzahl der zu behandelnden Hypothesen wéchst mit der Anzahl der Beobachtungen
und existierender bekannter Objekte. Um tatséchlich zu einem Ergebnis zu kommen, miissen
unwahrscheinliche Zweige des Hypothesenbaumes frihzeitig entfernt werden, da sonst der

potentielle Nutzen von der erforderlichen Rechenleistung zunichte gemacht wird.
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3.6 Zusammenfassung

Kapitel 3 stellt eine Einfuhrung in das Problem der Datenassoziation dar. Ein algemeines Pro-

zel¥flulidiagramm fir Einfach-Scans wurde in Bild 3.4 entwickelt. Einige wichtige Designaus-

wahlkriterien wurden vorgestellt, zu denen die folgenden gehdren:

1. Gating-Techniken: Methoden zur Eliminierung unwahrscheinlicher Assoziationen, um die
Anzahl der zu berticksichtigenden Assoziationspaare zu reduzieren

2. Assoziationsmalie: Auswahl von Malken zur Quantifizierung der Ahnlichkeit zwischen Be-
obachtungen

3. Zuweisungsprozeduren: Auswahl der Anzahl der Scans, Hypothesenverarbeitung

Eine erfolgreiche Datenassoziation sortiert Beobachtungen korrekt in Gruppen, wobei jede

Gruppe Beobachtungen derselben physikalischen Gegebenheit bzw. eines Ereignisses repra

sentiert. Assoziation kann auf positioneller Information, Identitétsinformation oder jeder para-

metrischen Messung basieren. In jedem realen Datenfusionssystem sind die Prozesse der Asso-

ziation und der Estimation, die die assoziierten Daten kombinieren, miteinander verwoben und

laufen interaktiv ab. Datenassoziation ist fur die Anwendung von Estimationstechniken zur

Datenfusion notwendig. Estimationstechniken erméglichen die Aktuaisierung der Zustands-

schétzwerte des Assoziationsproblems. Das folgende Kapitel beschreibt den Estimationsprozef3

und den Einflufd der Datenassoziation.
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4. Estimationstechniken

4.1 Einleitung

In Kapitel 2 wurde eine Einfuhrung in das Problem der Fusion multisensorieller parametrischer
Daten zur Erzeugung eines verbesserten Schétzwertes des Zustandes eines Objektes gegeben.
Beispiele solcher Schétzprobleme sind:
1. Verwendung postioneller Datensdtize wie Range- oder Radialgeschwindigkeit-
Beobachtungen zur Bestimmung des Ortes einer stationaren Betrachtungseinheit.
2. Tracking-Problem: Kombination positioneller Datensdtze mehrerer Sensoren zur Bestim-
mung von Ort und Geschwindigkeit eines sich bewegenden Objektes as Funktion der Zeit.
3. Estimation der Charakteristika einer Betrachtungseinheit wie Grofde oder Form aufgrund
von Beobachtungsdaten.
4. Estimation der Parameter eines Modells (z.B. Polynomkoeffizienten), das Beobachtungs-
daten beschreibt bzw. reprasentiert.
Fur diese Beispiele geht es bel dem Estimationsproblem um den Versuch, den Wert eines Zu-
standsvektors (z.B. Position, Geschwindigkeit, Polynomkoeffizienten) zu finden, der in einem
mathematisch definierten Sinn am besten zu den Beobachtungsdaten pafd. Estimationsproble-
me konnen dynamisch sein, wobel der Zustandsvektor in Abhangigkeit der Zeit variiert, oder
statisch, wobei der Zustandsvektor konstant tber der Zeit ist.
Dieses Kapitel fuhrt in die Estimationsproblematik ein und entwickelt spezifische Ldsungsan-
sdtze. Die Kovarianzfehleranalyse als verwandtes Thema wird dabel auch behandelt. Der Ein-
fachheit halber sei dabel angenommen, dal3 die dazu in Bezug stehende Datenassoziationspro-
blematik, die in Kapitel 3 behandelt wird, mit den bisher dargestellten Methoden gel6st sei, d.h.
es sei angenommen, dal3 die Beobachtungsdaten bestimmten Gruppen zugeordnet wurden,
wobei jede Gruppe zu einer bestimmten Betrachtungseinheit bzw. einem bestimmten Objekt
gehort. Um eine Losung - besonders bel Vielfachziel-Tracking-Problemen - zu erreichen, kon-
nen Datenassoziation und Estimationstechniken praktisch nicht getrennt werden.
Ein grof3er Schritt vorwérts in der Geschichte der Estimation war die Entwicklung der Metho-
de der kleinsten Quadrate durch Karl-Friedrich Gaul3, um die Orbitalbewegungen von Plane-
ten, Asteroiden und Kometen aus redundanten Datensétzen zu bestimmen. Das Vorliegen re-

dundanter Datensétze bezieht sich dabei auf eine Situation, in der mehr Beobachtungen ver-
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fugbar sind a's das Minimum dessen, das notwendig zur Erreichung einer Losung wére. Tech-
niken der Himmelsmechanik zur Bestimmung orbitaler Parameter aus minimalen Datensétzen
werden as Initial-Orbit- oder Minimum-Data-Set-Techniken bezeichnet. Gaul? fand die Me-
thode der kleinsten Quadrate 1795 und verdffentlichte eine Beschreibung dieser Technik im
Jahr 1809. Unabhangig davon fand auch Legendre die Methode der kleinsten Quadrate und
veroffentlichte seine Ergebnisse 1806, woraus eine heftige Kontroverse bzgl. des geistigen
Eigentums entstand. Gaul3 ist aber nicht nur die Erfindung der Methode der kleinsten Quadrate
zu verdanken, sondern auch die Einfihrung moderner Konzepte wie:
1. Beobachtbarkeit: Behandlung der Fragen wieviele und welche Beobachtungsarten notwen-
dig sind, um einen Schétzwert eines Zustandsvektors zu entwickeln.
2. Dynamische Modellierung: Die Notwendigkeit genauer Bewegungsgleichungen zur Be-
schreibung eines Zustandsvektors Uber der Zeit.
3. A-Priori-Schéatzwert: Die Rolle eines Startwertes eines Zustandsvektors zur Erreichung
einer Losung.
4. Beobachtungsrauschen: Wahrscheinlichkeitstheoretische Interpretation von Beobachtungs-
rauschen.
Zu den weiteren historischen Entwicklungen der Estimationstheorie gehéren Fisher's wahr-
scheinlichkeitstheoretische Interpretation der , Least Squares‘-Methode und die Definition des
»Maximum Likelihood*-Ansatzes [8], Wiener und Kolmogorov's Entwicklung der , Linear
Minimum Mean Square Error”-Methode und Kalman's Formulierung einer zeitdiskreten rekur-
siven ,Minimum Mean Squares*-Filtertechnik [45].
Einen Uberblick des Estimationsproblems zeigt Bild 4.1. Die Situation ist fir ein positionelles
Fusionsproblem dargestellt. Eine Rethe von Sensoren beobachten Parameter wie Azimut, Ele-
vation, Range- oder Range-Rate. Diese Parameter stehen in Beziehung zu dynamischer Positi-
on und Geschwindigkeit einer Betrachtungseinheit. Diese Beziehungen seien durch die ent-
sprechenden Beobachtungsgleichungen gegeben. Fir jeden einzelnen Sensor sorgt eine Daten-
angleichungsfunktion fur die Transformation der entsprechenden Rohdaten in ein standardi-
siertes Einheitensystem und ein ebensolches Referenzkoordinatensystem. Ein Assoziationspro-
zel3 gruppiert die Beobachtung entsprechend ihrer Bedeutung, wobei jede Gruppe die Beob-
achtungen eines physikalischen Objektes oder eines Ereignisses représentiert. Die assoziierten
Beobachtungen stellen Sammlungen von Beobachtung-zu-Beobachtung-Paaren dar bzw. Be-

obachtung-zu-Track-Paaren, die zusammengehtren. Ein Estimationsprozeld verarbeitet die
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Beobachtungen, um einen neuen bzw. verbesserten Schétzwert eines Zustandsvektors x(t) zu

erhalten, der am besten zu den beobachteten Daten palit.

Sensor AI—> Vorverarbeitung | p eh
\‘_ g g =

- = 5 g ..
Sensor BI—} Vorverarbeitung | 2 = -2 Aktualisierter

- ‘] g Schitzwert
Sensor C| ) el e )
e 2 <] = -
Jas] 1 T
Sensor N 2
File mit
Beobachtungen
und Tracks

- friihere Beobachtungen, Y
- Zustandsvektoren, L((t)

Bild 4.1: Positionelles Estimationsproblem

Dasin Bild 4.1 dargestellte Estimationsproblem setzt eine zentralistische Architektur voraus, in
der die Beobachtungen die Eingangsdaten eines Estimationsprozesses sind, wdhrend ein auto-
nomer Fusionsansatz die Estimationsaufgaben - bildlich gesehen - eher paralelisiert ausfuhren
wrde und ein hybrider Ansatz einen Kompromif3 beider Architekturen implizieren wirde.

Die im folgenden beschriebenen Estimationstechniken sind bzgl. des Architekturansatzes rela-

tiv unabhéngig voneinander. Sie sind jedoch anwendbar auf alle drei Verfahren.



4.2 Uberblick der Estimationsalter nativen

Eine Menge ist schon Uber Estimationstechniken geschrieben worden. Bild 4.2 fal¥ die Alter-

nativen und Themen zusammen.

System-Modelle

- Beobachtungsgleichungen
- Bewegungsgleichungen

- Zustandsvektordefinition
- Implementierung

- Datenbearbeitung

- Koordinatensysteme

Optimalitétskriterien

- Least Squares

- Weighted Least Squares
- Mean Squares

- Maximum Likelihood

- Constrained (Bayes)

Estimationsalternativen I

Optimalitdtsansatz
- Direkte Methoden
- Nicht ableitende Methoden
* Downhill Simplex
* Direction Set
- Ableitende Methoden
* Konjugierter Gradient
* Variable Metrik
(quasi Newton)
- Indirekte Methoden
- Newton-Raphson

Verarbeitungsansatz

- Sequentielle Verarbeitung

- Batch-Prozessierung

- Kovarianz-Fehler-Formulierung

Bild 4.2: Uberblick der Estimationsalternativen

Dazu gehdren:
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1. System-Modelle: Auswahl der das Problem definierenden Modelle; Bestimmung des ge-
suchten Zustandsvektors, Beziehung der Beobachtungen zum Zustandsvektor; Annahmen
bzgl. des Beobachtungsprozesses (z.B. Rauschen)

2. Optimalitéatskriterien: Auswahl der Gleichungen, die spezifizieren, dald ein Zustandsvektor
»am besten” zu einer Menge von Beobachtungen ,, pal3t*

3. Optimalitatsansatz: Auswahl einer Methode zur Bestimmung des unbekannten Wertes des
Zustandsvektors, die dieses Kriterium erfillt

4. Verarbeitungsansatz: Batch- oder sequentieller Modus
4.2.1 System-Modelle fur die Estimation

Ein Estimationsproblem wird durch die Spezifikation des Zustandsvektors, der Beobachtungs-
gleichungen, der Bewegungsgleichungen (fir dynamische Probleme) und anderes wie die Aus-
wahl von Datenbearbeitungsmethoden, Konvergenzkriterien und Koordinatensysteme definiert.
Eine fundamentale zu treffende Auswahl ist die exakte Festlegung, welche Parameter zu schét-
zen sind bzw. die Beantwortung der Frage, welches die unabhangige Variable bzw. der Zu-
standsvektor x(t) ist, dessen Wert gesucht ist. In der positionellen Estimation sind dies typi-

scherweise die zur Lokalisierung eines Zieles bzw. einer Gegebenheit notwendigen Koordina-

ten. Beispiele dafir sind die geodétische Breite und Lange (f,| ) eines Objektes auf der Ober-

fléache der Erde oder die dreidimensionalen kartesischen Koordinaten (x, Y, z) eines Objektesin

Bezug zu einem erdzentrierten inertialen Koordinatensystem. Fir andere Estimationsaufgaben
kann der Zustandsvektor als Daten darstellende bzw. charakterisierende Modellierungskoeffi-
Zienten (z.B. Polynomkoeffizienten) angegeben werden. Zustandsvektoren konnen auch aus
K oeffizienten bestehen, die Sensorabweichungen und wichtige Systemparameter modellieren.

Die Behandlung der Frage, was zu schétzen ist, hangt von der Definition ab, welche Parameter
notwendig sind, um spétere Systemzustande zu bestimmen und welche Parameter aus den Be-
obachtungsdaten geschétzt werden kénnen. Letzteres Thema betrifft die Beobachtbarkeit [45].
Beobachtbarkeit stellt die Frage, inwieweit es moglich ist, Komponenten eines Zustandsvektors
aus den beobachteten Daten zu schétzen. Zwischen dem Element eines Zustandsvektors und
den Daten kann eine nur schwache Beziehung bestehen, oder zwischen zwel oder mehr Kom-
ponenten eines Zustandsvektors herrscht starke Korrelation, wodurch es vorkommen kann,

daid die Variation einer Komponente, um sie an die Beobachtungsdaten anzupassen, nicht un-
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terscheidbar von einer Variation der anderen Komponenten ist. Eine allgemeine Regel bei der
Festlegung eines Zustandsvektors ist, den minimalen Satz von Komponenten auszuwahlen, der
notwendig ist, das zu untersuchende System zu charakterisieren. Es ist oft eine grol3e Versu-
chung, eher mehr als weniger Komponenten zu wéhlen. Dies geschieht besonders oft bel der
Représentierung von Beobachtungsdaten durch Polynome. Polynome héherer Ordnung resul-
tieren unweigerlich in kleineren Residuen (Differenz zwischen tatsdchlichen Daten und dem die
Daten darstellenden Polynomwert). Wenn N Beobachtungen verflgbar sind, paldt ein Po-
lynom mit dem Grad N - 1 exakt zu diesen Daten. Ein solches Polynom kann jedoch sehr un-
realistisch und fur prédiktive Zwecke ungeeignet sein. Ein vorsichtiger ,,Weniger ist mehr-
Ansatz ist bei der Auswahl der Komponenten eines Zustandsvektorsi.A. anzuraten.

Der zweite Punkt in der Definition des Estimationsproblems ist die Spezifikation der Be-

obachtungsgleichungen. Diese Gleichungen verkniipfen den unbekannten Zustandsvektor mit

den vorhergesagten Beobachtungen, d.h. wenn x(t) der Zustandsvektor und Y (ti) eine Be-

obachtung sind, dann sagt:

+n (4.2

eine Beobachtung z, (ti) voraus, die Y, (ti) genau entsprechen wirde unter der Vorausset-

zung, dal? die Werte des Zustandsvektors g((ti) und des Beobachtungsrauschens n bekannt

waren. Die Funktion gfx j (ti )] ist in Gl. (4.1) fur die notwendige Koordinatentransformation

zustdndig, um auf Grundlage eines angenommenen Wertes des Zustandsvektors eine Beob-
achtung vorauszusagen. Wenn der Zustandsvektor nicht konstant Uber der Zeit ist, dann ist das
Estimationsproblem dynamisch und erfordert die Hinzunahme einer Bewegungsgleichung, die

den Zustandsvektor zur Zeit tg in den Zeitpunkt der Beobachtung t; Uberfiihrt, d.h.:

l((ti) = F(ti ,to) xx(to) (4.2)

Die zeitliche Transformation des Zustandsvektors kann u.U. aus einer einfachen Taylorrei-

henentwicklung bis zum zweiten Glied bestehen:
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x{t) = xfto) 2 [x{to]] @t+%x;—22[g(to)]xuz “3)

2
mit Dt =t; - to, wobel %[g(to)] die Geschwindigkeit zur Zeit tg und ;—z[g(to)] die Be-

schleunigung zur selben Zeit darstellen. Diese Umstande ergeben einen sehr smplen Fall. In
den meisten Anwendungsféllen sind die beteiligten Bewegungsgleichungen jedoch sehr viel
komplexer. Die Bewegungsgleichungen eines astrodynamischen Problems z.B. kénnen nichtli-
neare Differentialgleichungen zweiter Ordnung beinhalten, in denen die Beschleunigung von
der Position, der Geschwindigkeit und Richtung eines Kérpers im Raum sowie den Positionen
dritter Korper wie der Sonne oder des Mondes abhangen [36]. Die Lésung solcher differenti-
eller Bewegungsgleichungen erfordert i.A. einen erheblichen Berechnungsaufwand unter Ver-
wendung numerischer Techniken. Die Auswahl der Bewegungsgleichungen hangt letztlich von
der Physik des Problems ab. Tracking-Probleme kénnen Modelle erfordern, die die Berech-
nung der Bewegung in alen Variationen erfordern: Plattformbewegung, Variation des Ziels,
Bewegung Uber ein Gelénde oder durch das umgebende Medium usw. Zu berticksichtigen ist
dabei auch ein Kompromif3 zwischen dem Wunsch nach mdglichst genauer Berlicksichtigung
aler Einflu¥faktoren und dem davon abhangenden Berechnungsaufwand sowie dem Prédikti-
onszeitraum. Fir kurzzeitige Beobachtungen (z.B. fur ein Radar, welches ein Objekt nur Gber
einen kurzen Zeitraum verfolgt) ist ein lineares Modell ausreichend.

Eng zusammenhangend mit dem Themenkomplex Bewegungsgleichungen ist die Auswahl ei-
nes Koordinatensystems, in dem die Berechnung erfolgen soll. Einige Koordinatensysteme sind
sozusagen natirlich, d.h. sie sind besonders geeignet fir eine bestimmte Anwendung. Erdzen-
trierte kartesische Koordinaten ermdglichen eine besonders einfache Formulierung der Glei-
chungen, die die Bewegung eines Satelliten um die Erde beschreiben. Im Gegensatz dazu mis-
sen zur Beschreibung derselben Bewegung in einem topozentrischen Nicht-Inertial-System
kinstliche Beschleunigungskomponenten (aufgrund Coriolis-Kréften) einbezogen werden.

Eine ganze Bandbreite anderer bzw. weiterer Themen ist daneben bei der Definition von Sy-
stemmodellen zur Charakterisierung von Estimationsproblemen zu behandeln. Zu den besonde-
ren Implementierungsthemen gehdren die Ansétze zur (interaktiven) Datenmanipulation und -
assoziation, Techniken zur Bestimmung der Konvergenz, Methoden zur Initialisierung des

Estimationsprozesses (Startwertproblem).
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4.2.2 Optimalitatskriterien

Mit der Aufstellung der Beobachtungsgleichungen, die einen Zustandsvektor mit vorherge-
sagten Beobachtungen verbinden, und der Bewegungsgleichungen fir dynamische Probleme
sind wichtige Voraussetzungen zur Ldsung des Estimati onsproblems gegeben.

Ein weiterer wichtiger Punkt ist die Definition dessen, was ,,am besten” pald. Es geht um die
Bestimmung des Wertes eines Zustandsvektors x(t), der ,am besten* zu den beobachteten
Daten paldt. Es bleibt dabel nur die Frage, was die Aussage ,best fit* konkret bedeutet, da
»best fit* ein unscharfer Ausdruck ist, der im Alltagssprachgebrauch subjektiver Deutung un-
terliegt. Es gibt dazu sehr viele Anséize. Jede dieser Formulierungen verwendet eine Funktion

der Residuen:
ri(ti) = Y. (t)- z (1) (4.4)

Dabei ist r; die vektorielle Differenz zwischen der i-ten Beobachtung y, zur Zeit t; und der
vorhergesagten Beobachtung z zur Zeit t;. Die vorhergesagte Beobachtung z, ist eine

Funktion des Zustandsvektors g((to), s. Gl. (4.1). Damit ist r; ebenfalls eine Funktion von

X(to)-

Eine Reihe von Funktionen von r sind definiert und auf Estimationsprobleme angewandt wor-
den. Eine Zusammenfassung einiger dieser Kriterien gibt Tabelle 4.1. Kurz gefaldt wird eine
Funktion ausgewdhlt, die ein umfassendes Mal3 daflir angibt, wie weit die vorhergesagten mit
den tatséchlichen Beobachtungen Ubereinstimmen. Diese Funktion des unbekannten Zustands-

vektors x(t) wird manchmal as Verlustfunktion bezeichnet, weil sie ein MaR fur die , Strafe
fir einen nicht korrekten Wert von x(t) angibt, d.h. wenn die Daten nicht gut zueinander pas-

sen. Der Zustandsvektor wird so lange variiert, bis die Verlustfunktion - je nach Definition -
ein Minimum oder ein Maximum annimmt. Die L6ésung des Estimationsproblems wird dann zu
einem Optimierungsproblem. Die wahrscheinlich bekanntesten Definitionen sind die Least-
Squares- (LS) und Weighted-L east-Squares-Formulierungen (WLS). Der WL S-Ausdruck kann

in Vektornotation wie folgt geschrieben werden:
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I(x)=rT wx

(4.5)

Optimalitatskri-

terium

Beschreibung

M athematische

Formulierung

Kommentar

Least-Squares (LS)

Minimierung der

Summe der Residuen

I(x)=rTx

A-Priori-Wissen nicht
notwendig

Weighted-L east-
Squares (WLYS)

Minimierung der
Summe der gewich-
teten Quadrate der
Residuen

Gl. (4.5)

identische Resultate im
Vergleich zur Maximum
Likelihood Estimation
(MLE) fur den Fall
Gauld schen Rauschens
und Wichtungsmatrix

gleich inverser Kovarianz

Mean-Square-Error
(MSE)

Minimierung des Er-
wartungswerts des
quadratischen Fehlers

Gl. (4.10)

Minimum-K ovarianz-

Losung

Bayes sche Weigh-
ted-L east-Squares
(BWLYS)

Minimierung der
Summe der gewich-
teten Quadrate der
Residuen einge-
schrankt durch A-

Priori-Wissen von X

Gl. (4.8)

Einschrankung der LO-

sung von x auf einen

»vernunftigen* Wert nahe
dem A-Priori-Schétzwert

X0

M aximum-
Likelihood-Estimate
(MLE)

Maximierung der
multivariaten Wahr-
scheinlichkeitsver-

teilungsfunktion

Gl. (4.12)

Erlaubt Spezifikation der
Wahrscheinlich-

keitsverteilung fur

Rauschprozef3

Tabelle 4.1: Uberblick der Optimalitatskriterien

bzw. gleichwertig:
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Die Verlustfunktion I(g) ist eine skalare Funktion von x, die die Summe der mit W gewich-

teten quadrierten Beobachtungsresiduen darstellt. Die LS bzw. WLS-Kriterien werden ge-

nutzt, wenn es keine Basis gibt, auf der Wahrscheinlichkeiten x und y zugeordnet werden

koénnen und wenn nur eine begrenzte Kenntnis bzgl. der Mel¥fehler besteht. Ein Spezialfall be-
trifft ,Linear-Least-Squares® (LLS), wobei die vorhergesagten Beobachtungen eine lineare

Funktion des Zustandsvektors sind. In diesem Fall kann I(g() explizit durch einen geschlosse-

nen Ansatz gel6st werden [58].
Eine Variation des WL S-Kriteriumsist die ebenfalls beschrankte Funktion [44]:

1) = r 7wt +(x- xo)' XPox, A%~ Xo) (4.8)

Dieser manchma as Bayes sches WLS-Kriterium bezeichnete Ausdruck grenzt die WLS

Losung fir x so ein, dald nur eine LAsung nahe des A-Priori-Wertesvon x, d.h. X, in Frage
kommen kann. Pbx, reprasentiert dabel einen Schétzwert der Kovarianz von x, die durch die

folgende symmetrische Matrix gegeben ist:

X
2
N

M2y, ®x, - r1n>sxl>sxn3

g

D:D> D ('D)(ﬂ)\

(4.9)
2

n

o\ C

S x
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Wenn die Komponenten von X unabhangig sind, ist Pbx, eine diagonale Matrix. Das Bay-

es sche Kriterium wird benutzt, wenn es Vorwissen Uber den Wert von x und Uber die Unsi-
cherheit, d.h. die Kovarianz, gibt. Die resultierende ,,optimale* Losung fir x liegt nahe dem
A-Priori-Wert X, .

Die M SE-Formulierung minimiert den Erwartungswert des quadrierten Fehlers, d.h.:

¥

-

()= gx- %) wx- X)XPZ/y(x/yT)xjx (4.10)
- ¥ - B

wobei Pl(/y%/ ZTg die bedingte Wahrscheinlichkeit fir den Zustandsvektor x unter der

Voraussetzung, daf3 die Beobachtungen y mit dem Wert Yo gegeben sind, angibt. Die For-

mulierung setzt x und y as Verbundwahrscheinlichkeitsvariablen voraus. X ist der bedingte

Erwartungswert von X:

X XPZ/;/%/XTE’GK (4.11)

[ >
1
x O ¥

Das letzte Optimalitatskriterium in Tabelle 4.1 ist das Maximum-Likelihood-Kriterium [8]:

n

1(x)= Ot m; /%) (4.12)

=1

Die Verlustfunktion I(g) ist hierbei eine multivariate Wahrscheinlichkeitsverteilung zur Mo-
dellierung des Beobachtungsrauschens n, . Sie stellt die bedingte Wahrscheinlichkeit dar, daf3
das Beobachtungsrauschen zu den Zeiten tq,...,t, die Werte ny,...,n,, hat, wenn x der tat-
séchliche bzw. wahre Wert des Zustandsvektors ist. Bel Verwendung des Maximum-
Likelihood-Kriteriums wird der Wert von x gesucht, der die Likelihoodfunktion I(g) maxi-

miert [9].
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Wenn die Mef¥fehler n, unabhangig von x und normalverteilt um den Mittelwert O sind, dann
ist [ (gi /5) gegeben durch:

1 1 _
iy /x) = —— el S0 Ty

(250 3 A2 h

(4.13)

o) St

Die Zahl m bezieht sich dabei auf die Anzahl der Komponenten des Beobachtungsvektors und
M; ist die Kovarianzmatrix zur Zeit t; . Das MLE-Kriterium erlaubt die Postulierung nicht-
Gauld scher Verteilungen fir die Rauschstatistiken.

Die Auswahl eines Optimalitatskriteriums hangt vom A-Priori-Wissen bzgl. des Beobachtungs-
prozesses ab. Die Verwendung des MLE-Kriteriums setzt voraus, dal3 die Wahrscheinlich-
keitsvertellungen des Beobachtungsrauschens bekannt sind. Das M SE-Kriterium erfordert die
Kenntnis einer bedingten Wahrscheinlichkeitsfunktion, wahrend die Bayes sche WL S-Methode

A-Priori-Wissen der Varianz des Zustandsvektors bedingt. Unter den folgenden Bedingungen

fuhrt der Gebrauch der verschiedenen Kriterien zu einer identischen Lésung fir X :

1. Die Mel3 (Beobachtungs-) -fehler sind gauf3verteilt mit dem Mittelwert O.

2. DieFehler n, zur Zeit t; sind stochastisch unabhangig von den Fehlern n; zur Zeit tj.

3. Die Gewichtung des WL S-Kriteriumsist die inverse Kovarianzmatrix von X.

4.2.3 Optimalitatsansatz

Der Wert des Zustandsvektors x kann auf verschiedene Weise bestimmt werden. Der folgende
Abschnitt gibt einen Uberblick tber die Optimalitéts- bzw. Optimierungsansitze. Details und
direkt verwendbare Programmlistings finden sich in [58]. Optimierungstechniken kdnnen grob
- wiein Bild 4.3 dargestellt - in zwei Klassen eingeteilt werden.

Direkte Methoden versuchen den Wert von x zu ermitteln, der das Optimierungskriterium

(Suche nach einem x o, daR die Verlustfunktion 1(x) ein Extremum annimmt) erfiilt. Die

dabei angewandten Techniken falen in zwei Klassen: Ableitende Methoden erfordern die

Kenntnis der Ableitung der Verlustfunktion nach x, wahrend die nichtableitenden Methoden
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»nur® die Moglichkeit zur Berechnung der Verlustfunktion bedingen. Geometrisch sind direkte

Methoden , Hillclimbing* (Maximum) oder ,,Downhill* (Minimum).

Direkte Methoden I Indirekte Methoden I
Nicht-ableitende Methoden || Ableitende Methoden Newton-Raphson-MethodenI
- "Downhill Simplex" - "Conjugate Gradient"
- "Direction Set" - "Variable Metric"
(quasi Newton)

Bild 4.3: Uberblick tiber Optimalitéts- bzw. Optimierungsansitze

Ableitende Methoden zur direkten Optimierung verwenden Ableitungen erster und auch hdhe-
rer Ordnung der Verlustfunktion zur Suche nach einem Optimum. Spezifische Methoden dieser
Gattung sind die ,,Conjugate Gradient“-Techniken, die zur Auffindung der Extrema multidi-
mensionale Ableitungsinformation (Gradient) verwenden (z.B. Fletcher-Reeves, Polak-Ribiere)
und die , Variable Metric*-Techniken, die eine Veralgemenerung des eindimensionalen New-
ton-Ansatzes verwenden (z.B. Davidson-Fletcher-Powell, Broyden-Fletcher-Gol df arb-Shanno)
[58].

Nichtableitende Methoden umfassen Simplex-Methoden, die einen geometrischen Ansatz ver-
folgen (Polygonziige), um die Extrema der Verlustfunktion herauszufinden, und ,Direction
Set“-Methoden, die eine sukzessive Minimierung entlang préferierter Koordinatenrichtungen
verwenden.

Demgegeniiber suchen indirekte Methoden die Nullstellen eines Systems von Gleichungen un-
ter Einbeziehung der partiellen Ableitungen der Verlustfunktion nach dem Zustandsvektor. Die
einzigen erfolgreichen Techniken sind multidimensionade Newton-Raphson-Methoden [58].
Die indirekten Methoden versuchen die Lésung des folgenden nichtlinearen Gleichungssy-

stems:
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mit m der Anzahl der Komponenten des Zustandsvektors [58].

Indirekte Methoden erfordern explizit die Differentiation des durch die Verlustfunktion darge-
stellten Optimierungskriteriums. Damit wird das Problem des Findens der Extrema eines nicht-
linearen Gleichungssystems Uberfuhrt in das Problem der Nullstellensuche m simultaner nicht-
linearer Gleichungen. Es erscheint intuitiv einfacher, die Losungen bzw. Nullstellen simultaner
nichtlinearer Gleichungssyteme zu finden a's das Extremum einer Funktion.

Die Komponenten des Gradientenvektors sind jedoch keine unabhangigen Funktionen. Sie sind
I ntegrabilitatsbedingungen unterworfen, die sehr restriktiv sind. Vereinfacht ausgedriickt ist es
immer moglich, z.B. ein Minimum zu finden, indem auf einer Oberfléache hinuntergegangen
wird. Die Suche nach einem Minimum ist eindimensional. Es gibt kein vergleichbares Konzept
fur die multidimensionale Suche nach einer Nullstelle, bei der das Herabgehen gleichzeitig in
N separaten Funktionenrdumen vonstatten gehen miféte und damit eine Vielzahl von neuen zu
behandelnden Problemen auftauchen wirde, z.B. inwieweit der Fortschritt in einer Dimension
vergleichbar wéare mit dem Fortschritt in einer anderen.

[58] zeigt, dal? es nur eine effektive Methode zur Losung von Gl. (4.14) gibt: Die multidimen-
sonae Newton-Raphson-Methode. Fir einen eindimensionalen Zustandsvektor kann diese

Technik wie folgt zusammengefal’t werden: Es soll x so gefunden werden, dal3 die Gleichung:

=f(x)=0 (4.15)

erfullt wird.

Die Taylorreihenentwicklung von f(x) ergibt:

2
(x)+ﬂf(x)><Dx+ﬂ féx) XDXZ +... (4.16)

f(x+Dx)=f 0 o

Die Vernachléssigung der Terme zweiter und hoherer Ordnung fuhrt zu einer linearen Glei-

chung:

1f ()
ix

f(x+Dx) @f (x) + xDx (4.17)
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Um Gl. (4.17) zu I6sen, wird f(x+ Dx) gleich O gesetzt und nach Dx aufgeldst:

D= 09 (4.18)

Die L6sung von Gl. (4.15) kann dann durch Iteration gefunden werden. Ein verbesserter Wert

fur x; ist:

X1 =% DX (4.19)

Diese Iteration wird solange durchgefihrt, bis Dx; <e ist, wobel e en willkirlich klein zu

wahlendes Konvergenzkriterium darstellt. Eine Beschreibung der Newton-Raphson-Methode
fur den mehrdimensionalen Fall findet sich in [58].

4.2.4 Verarbeitungsansatz

Bel der Einflhrung zum Estimationsproblem und alternativen Designauswahlen wurde bisher
die grundlegende Frage ausgeklammert, wie die Daten zu verarbeiten sind. Wie in Bild 4.2
dargestellt, gibt es in dieser Richtung zwel generelle Alternativen: Die sequentielle und die
Batch-Verarbeitung.

Die Batch-Verarbeitung nimmt an, dal3 alle zu verarbeitenden Daten aufgelaufen sind und
gleichzeitig berticksichtigt werden kdnnen, d.h. das Prozedere ist wie folgt: Alle n Beobach-
tungen sind verfugbar, ein Optimierungskriterium wird ausgewahlt, und dann wird mit geeig-
neten Techniken der Wert von x gesucht, der am besten zu den n Beobachtungen pal¥. Der
Batch-Ansatz ist verbreitet bel Modellierungss oder Curve-Fitting-Problemen. Batch-
Estimation wird dann vorteilhaft angewendet, wenn die Ldsung kein zeitkritisches Element
enthalt, also praktisch offline verlaufen kann. Allgemeine Beispiele sind etwa die Estimation
des heliozentrischen Orbits eines Kometen oder Asteroiden, die Beobachtungen Uber eine Pe-
riode von einigen Tagen und anschlief3ende Anayse der Daten zur Bestimmung der Ephemeris
erfordert, oder die Beschreibung bestimmter Daten Uber verschiedene Funktionen. Batch-
Ansdtze haben eine Reithe von Vorteilen, besonders fur Situationen, in denen Schwierigkeiten

bei der Assoziation auftreten. Theoretisch wenigstens ist es ein Ansatz, eine optimale Assozia-
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tion von Beobachtungen zu Tracks oder Beobachtungen zu Beobachtungen zu finden, indem
einfach dle nXn- 1) / 2 Kombinationen versucht werden. Praktisch sind solche Ansétze nicht,
jedoch bieten Batch-Techniken bei solchen Ansdtzen eine hohere Flexibilitét as sequentielle
Techniken.

Die sequentielle Estimation aktualisiert den Schéatzwert des Zustandsvektors inkremental mit
jeder dazukommenden Beobachtung, d.h. wenn Xn(to) der Schéatzwert eines Zustandsvektors

zur Zeit ty ist, basierend auf n vorherigen Beobachtungen, dann ist die sequentielle Estima-

tion die Methode, einen neuen Schatzwert des Zustandsvektors, X, +1(to) , auf der Basis von

n+1 Beobachtungen durch Modifikation des letzten Schétzwerts des Zustandsvektors Xn(to)

zu erhalten. Dieser neue Schétzwert bewertet alle vorangegangenen n Beobachtungen nur

indirekt neu. Es werden jedoch nicht alle vorangegangen Beobachtungen erneut verarbeitet. In
dem alten Schatzwert Xn(to) steckt die bewertete Information von n Beobachtungen. Durch
Hinzunahme der Beobachtung n+1 wird der neue Schétzwert gewonnen. Bel der Batch-
Estimation wurde z.B. der Vektor Xn(to) durch die Verwendung aler bisherigen n Beob-
achtungen erhalten. Stehen nun n+1 Beobachtungen zur Verfigung, dann werden zur Errei-
chung des Schatzwertes x| +1(to) alle dann verfligbaren n+ 1 Beobachtungen verarbeitet. Das

Kaman-Filter ist ein weit verbreiteter Ansatz der sequentiellen Estimation [45]. Vorteile der
sequentiellen Estimationstechniken sind z.B.:

1. Bestimmung eines Schéatzwertes eines Zustandsvektors mit jeder neuen Beobachtung

2. Rechenle stungseffiziente skalare Formulierungen

3. Fahigkeit zur Anpassung an veranderte Beobachtungsbedingungen (z.B. Rauschen)
Nachteile der sequentiellen Estimationstechniken liegen in potentiellen Problemen bei der Da-
tenassoziation, Divergenzerscheinungen (sequentieller Estimator ignoriert neue Daten) und
Initialisierungsproblemen. Trotzdem werden sequentielle Estimatoren zur Losung von Track-
ingproblemen und Positionsbestimmungsaufgaben eingesetzt.

Sog. Kalman-Smoother [35] kdnnen bel geeigneter Aufgabenstellung durch Batchverarbeitung
eine Verbesserung der Filterschétzwerte im Vergleich zum sequentiellen Kalman-Filter-Ansatz
herbeifihren. Weitere Verbesserungen sind prinzipiell durch den Einsatz pseudoredundanter

Messungen moglich [2].
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4.3 Batch-Estimation
4.3.1 Ableitung der Weighted-L east-Squar es-L sung
Zur Verdeutlichung der Formulierung und des Ablaufes der Batch-Estimation werde nun eine

Weighted-L east-Squares-L 6sung auf ein dynamisches Tracking-Problem angewandt. Ein oder

mehrere Sensoren beobachten ein sich bewegendes Objekt.

Sensor 1

Bild 4.4a: Beispielszenario

Bild 4.4b: Beispid Mel3wertverlauf fir Sensor n mit Mef3rauschen
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Aus diesem Szenario ergeben sich n Beobachtungen Yu (ti ) bzgl. der Position des Zieles; der
Index M steht dabei fur das Adjektiv ,,Measured” (gemessen). Die Beobachtungen seien as
unbeeinfluf® angenommen mit Beobachtungsrauschen mit einer Standardabweichung s ;. Die
(unbekannte) Zielposition und Geschwindigkeit zur Zeit t; werden durch den I-dimensionaen
Vektor x(tj) dargestellt. Da das Ziel beweglich ist, ist x eine Funktion der Zeit und durch die

Bewegungsgleichung:
x(t) = f(x,xt) (4.20)

gegeben. Gl. (4.20) stellt | verkntipfte nichtlineare Differentialgleichungen dar. Es handelt sich
dabei um ein Anfangswertproblem. Wenn die Anfangsbedingungen, d.h. x, und X, zur Zeit
to, gegeben sind, kann Gl. (4.20) gelost werden bzw. x(t) zu einer beliebigen spéteren Zeit t

geschétzt werden. Dazu wird auf numerische Ansédize zur Integration wie Runge-Kutta-
Methoden, Pradiktor-Korrektor-, Perturbationsmethoden bzw. in einfachen Félen auf analyti-
sche Ldsungen zurtickgegriffen [37].

Ein Beobachtungsmodell erlaubt es, die vorauszuschézenden Beobachtungen in Abhangigkeit

des unbekannten Zustandsvektors auszudriicken:
y(t) = g[x(t).{] (4.21)

Es bestehen dabei keinerlel Kenntnisse bzgl. der statistischen Eigenschaften der in den Mes-
sungen enthaltenen Fehler (Mel3rauschen) [45].
Die Residuen sind die Differenzen zwischen den Sensordaten und den berechneten Mef3werten

zur Zeit t;

rift) = y,, (t)- ox(t).4] (4.22)

Das WL S-Kriterium bzw. die Verlustfunktion wird durch:
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ausgedriickt. 1(x) ist ein MaR fiir die Ahnlichkeit zwischen den tatséchlichen und den voraus-

gesagten Daten as Funktion von x. Wenn unterschiedliche Sensortypen verwendet werden,
dann andert sich die Form der Funktion g[g(,ti] fur jeden Sensortyp, z.B. kdnnte g[g,ti] ene

Gruppe von Gleichungen fir ein Radar zur Pradiktion von Range, Azimut, Elevation und Ran-
ge-Rate représentieren sowie eine weitere Gruppe von Gleichungen fir einen optischen Trak-
ker zur Prédiktion der ,Right Ascension- und ,, Declination”-Winkel (RA und DEC). Weiter-

hin sei diedurch y  (t;) dargestelite Beobachtung ein Vektor, 2.8

g Range(ti)
() = &% Rate(t; )¢
M e Azimu(t )

é Elevation(ti)

~—
[«o )Y ey ey ey eny eny

fur die Radarbeobachtung oder:

fur den optischen Tracker. In diesem Fall wirden g[g,ti] und r; korrespondierende Vektor-

grof3en sein. In Matrizenschreibweise wird Gl. (4.23) zu:

I(x) =

' w oy, -

XM - g[g] (4.24)

Der WLS-Schatzwert ist der Wert x, von X, der die Verlustfunktion minimiert. Um diesen

Wert zu finden, wird die Ableitung der Verlustfunktion nach x berechnet und gleich dem Null-

vektor gesetzt [21]:
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ﬂlx['(*)] =-21y,, - dl¥ ot X%[g[x]] =o' (4.25)

Gl. (4.25) stellt eine Gruppe von nichtlinearen Gleichungen mit | Unbekannten, den Kompo-

nenten von X, dar.

Wie im vorigen Abschnitt angedeutet, kann die Losung fur Gl. (4.25) durch einen mehrdimen-

sonalen Newton-Raphson-Ansatz angegangen werden. Die folgende Ableitung zeigt explizit
eine linearisierte iterative Lésung. Zunachst wird dazu die MeRwertpradiktion g[ x(t),t] ineine

Taylorreihe um einen Referenzpunkt xp. ¢ (t) entwickelt:

oxt]= Q[XRef i |+ Hi DX (4.26)
mit:

Dx; = x{ti)- Xge (ti) (4.27)
und:

Hi = %[Q[X’ti | (4.28)

Eine weitere Vereinfachung ergibt sich, wenn die Bewegungsglei chungen linearisiert werden:

Dx; =F (ti Ay ) D) ¢ (4.29)

j

mit der Zustandsiibergangsmatrix:

Flt.t;) = )
)

(4.30)

Substitution von Gl. (4.29) in Gl. (4.26) ergibt:
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+Hi xF(ti,tj)XD)_(j

g[z(,ti] = Q[ZRef o1

Einsetzen dieses Ausdrucksin Gl. (4.25) liefert:

T
- o )0

mit;

Dy=,, - dXrer ]

und:

H(gj):HiXF(ti,tj)

Auflésung des Ausdrucks Gl. (4.32) nach ng ergibt das Inkrement:

Py~ Hlx,)ox,§ ’Wle(l"):QT
o) oy o o

H(gj)TAN XDy - H( ) AN xH( )ng =0

ZU:

(4.31)

(4.32)

(4.33)

(4.34)

(4.359)

(4.35b)

Der aktualisierte Schéatzwert des Zustandsvektors wird durch Addition von Dx j U Xpet (t J- )

berechnet:
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i‘(tJ)ZXRef(ti)+'32<j

(4.36)

Dieser verbesserte Wert fur g(t j) wird dann as neuer Referenzwert definiert. Die Gl. (4.35)

und (4.36) werden solange iteriert, bis Dx j eine willkdrlich klein gewahlte Schranke erreicht.

Tabelle 4.2 zeigt die linearisierte iterative Losung fur einige Optimierungskriterien.

Optimierungs-

M athematische Formulie-

Linearisierteiterative L 6sung

kriterium rung
L east-Squares =rT -1
Squ |(l() rx Dl(j,LS:[HTXH XHT>1;
Squares 3
(x- X )Tx x T gp- 1 -1
2720 P[)XO [H N >1;+ P[)X >Dl(]-l
(l" l‘o) s. Gl. (4.76)
s. Gl. (4.8)
Maximum- It T 1407
- Dx =|H xM™~xH| x
[(x)=QIin /X —,MLE[
Likelihood- () 91'( 1 J
) [HTXM'lm
Schatzwert s. Gl (4.12)

Tabelle 4.2: Zusammenfassung der Batch-Estimations dsungen

In GI. (4.35) stellt der Vektor Dy die Differenz zwischen geschétzten und tatsachlichen Beob-

achtungen dar. Die Matrix H(gj) ist ein Maf fiir das Verhétnis zwischen Anderungen in den

geschétzten Beobachtungen und den Anderungen der Komponenten des Zustandsvektors.

Im Fall statischer Problemstellungen ist der Zustandsvektor x(t) konstant tiber der Zeit und

die Zustandsiibergangsmatrix reduziert sich zur Einheits- bzw. |dentitétsmatrix:

103




@D
o O k-
o +— O
, O O
o O o
c o

F(ti,tj)

(4.37)

D @ D D D> D>
c

o
o
o
=
[@ex

4.3.2 Ablauf

Der Prozef3ablauf zur Lésung eines Batch-Estimationsproblems ist beispielhaft fir eine WLS-
Formulierung in Bild 4.4 dargestellt. Dabel wird der indirekte Ansatz des vorigen Abschnitts

genutzt. Eingangswerte des Prozesses sind ein Anfangsschatzwert des Zustandsvektors, X,

zum Zeitpunkt tg und n Beobachtungen Y & den Zeitpunkten t, mit den zugehdrigen

Unsicherheiten s | . Ergebnis des Prozesses ist ein verbesserter Schéatzwert des Zustandsvek-
tors X; +1(to) fUr den Zeitpunkt tg.

Der Prozef2ablauf in Bild 4.4 verwendet zwei geschachtelte Iterationen. Eine innere Schleife

(k =212,...,n) bearbeitet jede Beobachtung Yk und fuhrt eine Rethe von Berechnungen
aus. Eingangswerte sind hier die k-te Beobachtung Yk’ die zugehorige Beobachtungszeit

t, und die Beobachtungsunsicherheit s . Dann wird die differentielle Bewegungsgleichung

Gl. (4.20) zur Erreichung von in(tk) gelost, d.h. der Schétzwert des Zustandsvektors,
x;(to), wird auf die Zeit t, aktualisiert. Mit den Sensormodellen (unterschiedlich fir ver-
schiedene Sensortypen (Radar, optisch, usw.)) wird die Beobachtung g[g(i (tk),tk] geschétzt,
bevor die Ubergangsmatrix F(tk ,to) berechnet wird. Der nachste Schritt besteht in der Be-
rechnung des  Wertes Hy ><F(tk ,to) und des Beobachtungsresiduums
ka :XM(tk)' g[)_(i,tk]. Die Hilfsmatrizen A und B (Initialiserungswert=0) werden

entsprechend den Gleichungen:

A=A+H T xH, /s? (4.38)

und:
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B=B+HT >y, /s? (4.39)

akkumuliert. Diese sechs Schritte werden fur jede Beobachtung k =1,2,...,n durchgefiihrt.
Die aul}ere Verarbeitungsschleife i =0,1,... korrigiert den Zustandsvektor, bis ein Konver-

genzkriterium erfullt wird. Fur jede Iteration werden:

A'lz(HTW'1XH - (4.40)

DX, (to) = A" 18 (4.41)
sowie:

X 41(to) = (to) + D2 (4.42)

berechnet. Damit wird der Zustandsvektor sukzessiv verbessert, bis DX, beliebig klein gewor-

denist.

Der beschriebene und in Bild 4.5 dargestellte Prozel3 soll die grundlegenden Eigenschaften
einer Batch-L 6sung durch einen linearisierten iterativen Ansatz vermitteln. Deutlich wird dabei,
daid die Lésung sehr rechenintensiv werden kann. Fur jede von u.U. tausenden Beobachtungen
mui3 ein nichtlineares Differentialgleichungssystem gelést und Koordinatentransformationen
durchgefuhrt, eine Ubergangsmatrix berechnet sowie einige Matrizenmultiplikationen ausge-

fahrt werden. Auflerdem miissen fir ale Beobachtungen Schleifen durchlaufen werden, um

einen Schatzwert fir g(to) zu erhalten.
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A-Priori-Input, l(o(to) =Xg,1 =0 I

%‘ E;Eil

k=1, A=0,B=0

Innere Schleife

$ AuBere Schleife

MeBwerte und zugehorige GroBen, Ty Y kSk I (Iterationsschleife)
Verarbeitungsschleife
MefBpunkte

Integration, X= f( ) von X; (tk 1) bis X; (tk)
Berechnung g[l(i tk ,tk]
Berechnung F(tk,to)

i k+=1
Berechnung H ( )
Berechnungd Y. =Yy ( ) Q[Zi (tk)’tk_

i i:=Zidhleriterationen

k:=MeBpunktzihler

A+=HJ xH, /s ?
Akkumulation Bt = H|I >ka /S%

: <

kin < Max. Anzahl
—— ; Iterationen
=>
Ende
-1

Inversion A" 1 = (H Taw! xH)

< Konvergiert
i ‘ D)_?O‘ e-Grenze I_y —

Ende

Berechnung DXy = A 1x8 I

&ﬂ()zlﬁd+D%|

Bild 4.5: WL S-Prozessierung, Prozef3abl auf
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4.3.3 Implementierungsfragen

Das Prozef3ablaufdiagramm in Bild 4.4 ist keine Anleitung fir eine softwaretechnische Imple-
mentierung. Es soll den Gedankengang der Batchestimation verdeutlichen. Zu den tatsachli-
chen Fragen, die bei einer Implementierung auftreten, gehéren die Konvergenz, der Anfangs-

wert von X, die Beobachtbarkeit usw.

Der Ablauf in Bild 4.4 zeigt eine aulere Verarbeitungsschleife, in der sukzessive Verbesserun-
gen des Schatzwertes des Zustandsvektors berechnet werden. Das Konvergenzkriterium testet

dabei den Betrag von Dx. Konvergenz ist erreicht, wenn:
Dxo| <e (4.43)

Der letzte Iterationsschritt ist dann ausgefiihrt, wenn die inkrementalen Anderungen des Zu-
standsvektors kleiner as eine beliebig klein gewdahlte e -Schranke geworden sind. Diese Art
der Beschrénkung kann durchaus logisch begriindet sein, wenn die e -Schranken physikalisch
begrindbar sind, z.B. kann es der Fall sein, dal? Distanzen kleiner 1 m, Geschwindigkeiten un-
ter 1 cm/s oder Frequenzen unter 1 Hz unter eine Aufldsbarkeitsgrenze fallen. Andere Konver-

genzkriterien wie z.B. ein Verhdtniskriterium:

@ <e (4.44)
|l‘o|
konnen ebenfalls verwendet werden. Es gibt keine Garantie, dal eine iterative LOsung inner-
halb einer endlichen Zahl von Schritten konvergiert. Deshalb miissen auch immer logische Ab-
fragen in die Schleifen integriert sein, die eéine maximale Anzahl von durchzufihrenden Itera-
tionen definieren, damit es nicht zu unendlichen Schleifen kommit.
Bel der Batch-Estimation kann der Anwender geneigt sein, in der dulReren Schleife die Daten
zu editieren bzw. zu veréndern. Gemeinhin werden z.B. Beobachtungen mif3achtet bzw. ausge-
sondert, deren Residuum entweder eine A-Priori-Grenze oder einen Standardabwel chungstest

(z.B. 3>s ) Uberschreitet. Diese Verfahrensweise kann zu Problemen fuhren. Iterative Daten-
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verdnderung kann die Verarbeitungsschleife verlangern. Es ist moglich, fir den i-ten Schétz-
wert von Xo(to) eine oder mehrere Beobachtungen zu verwerfen, nur um sie fir den (i +1) -

ten Schétzwert zu akzeptieren.
Ein zweiter Problemfall kann dann auftreten, wenn alle Beobachtungen giiltig und hochgenau
sind. Statistisch gesehen gibt es einige gultige Beobachtungen, deren Residuen 3>s  Uber-

schreiten. Verwerfung oder Veranderung solcher Beobachtungen verfélscht die Losung for
l(o(to)- Verflgbare Daten sollten nur dann verworfen werden, wenn es fir ein solches Vorge-

hen triftige physikalische Griinde gibt.

Eine weitere Implementierungsfrage der Batchverarbeitung betrifft die Frage, wie ein Anfangs-
schétzwert des Zustandsvektors Xo(to) gefunden werden kann. Generell kbnnen einige Beob-

achtungen genutzt werden, um fir den Anfangswert eine Minimalldsung zu erreichen. Alterna-
tiv kdnnen einige Sensoren Schétzwerte des Zustandsvektors liefern, oder es wird eine A-
Priori-Information verwendet. Die Generierung eines Startwertes fir x hangt sehr stark von
den verwendeten Sensoren und der Beobachtungsgeometrie ab. Manchmal werden mehrere
Minimalldsungen verwendet (Anfangsschétzwert entwickelt aus jeder Gruppe, z.B. Beobach-

tungen Y Yau: und Ve SOwie Beobachtungen Youm® Yam

und XGM) und daraus
durch Mittelwertbildung ein Startwert fur den Estimationsprozeld gewonnen.

Die letzte hier zu behandelnde Implementierungsfrage ist die Frage der Beobachtbarkeit, die
entscheidet, ob Verbesserungen in den Komponenten von x(t) auf den beobachteten Daten

basieren. Mathematisch tritt das Problem in Gestalt einer schlecht konditionierten Matrix auf:
HT A 1xH (4.45)

Zur Ldsung dieses Problems sind verschiedene Ansétze entwickelt worden, z.B. kann die For-
derung erhoben werden, dal3 die Determinante der Matrix ungleich O sein mui3 fir jeden Itera
tionsschritt. Alternativ kdnnen auch nichtlineare Terme eingefiihrt werden. Der Nutzen dieser
Techniken ist nicht von der Hand zu weisen. Dennoch kénnen sie kein Ersatz sein fir eine

sorgfatige Auswahl und Analyse der Zustandsvektorkomponenten.
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4.4 Sequentielle Estimation

In den frihen 60er Jahren wurde eine Reihe von Verdffentlichungen publiziert, die sich mit
sequentiellen Estimationsansétzen befaldten. In [31] und [32] wurde eine linearisierte sequenti-
elle Technik vorgestellt, die eine diskrete Implementierung kontinuierlicher Formulierungen
von Wiener und Kolmogorov in den spéten 40er Jahren darstellte. Eine sehr lesenswerte Be-
schreibung der Entwicklung und Formulierung des Kalman-Filters und seiner Anwendung in
der Raumfahrt, aber auch der Schwierigkeiten, denen sich die Forscher und Entwickler damals
gegentiberstanden, findet sich in [51]; neben den Anwendungsmdglichkeiten in der Luft- und
Raumfahrt, bei der Entdeckung von Bodenschétzen u.a. werden dort auch so scheinbar exoti-
sche Anwendungen wie die Vorhersage von Kuhpopulationen in Frankreich beschrieben.
Seitdem wurde viel Arbeit in die Entwicklung der diskreten Estimation investiert. Eine Vielzahl
von Techniken existiert auf diesem Feld. Im folgenden Abschnitt wird ein Ansatz herausge-
griffen, der ein Kalman-Filter nutzt. Interessanterweise werden diskrete lineare Estimation-
stechniken gemeinhin unter dem Begriff Kalman-Filter zusammengefaldt und vernachléssigen
mit dieser Namensgebung etwas die Arbeit von Forschern wie Swerling und Bucy [51].
Verschiedene Ansétze kdnnen zur Ableitung der sequentiellen Estimationsgleichungen genutzt
werden. Im folgenden sollen die Gleichungen fur ein WL S-Optimierungskriterium fir eine dy-
namische Tracking-Problemstellung aufgestellt werden. Daran anschlief3end wird ein Ablauf-

diagramm vorgestellt sowie verschiedene I mplementierungsfragen behandelt.
4.4.1 Ableitung einer sequentiellen WL S-L dsung

Angenommen sei, dal3 n Beobachtungen von verschiedenen Sensoren verfiigbar seien und dali3

eine WL S-L6sung erreicht wurde:
-1
DR, =|Hn A HxH, | xHG g 10y (4.46)

wobei H,, die partiellen Ableitungen der Beobachtungskomponenten nach dem Zustandsvek-

tor und Dl’n die Differenz zwischen gemessenen und geschétzten Beobachtungen darstellt.
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Angenommen sei eine weitere Beobachtung Xn(tnﬂ). Die Frage ist nun, wie diese (n+1)-te

Beobachtung den Schétzwert von x beeinfluli.

Mit der Modellierung des Mef3prozesses durch:

DY, = Hn DX, +1, (4.47)
mit dem zufdligen additiven Meffehler n . mit den Eigenschaften:

E{n,} =0 E{n 0T} =R (4.48)

n
werden die Ansatzbedingungen:

DRpyq = KYDR, + KDy

DX, 41 = Dx,, + Dx (4.49)

en+l
D)—(n = Dl(n + Dl(e,n

mit den zeitvarianten Gewichtungsmatrizen K' und K sowie den Estimationsfehlern Dx

bzw. Dx

Xe ne10 Ol (4.29) und dem tatsachlichen Wert des Inkrements umgeformt:

Dl(e,n+1 = DXn+1 - Dx,
= K'>D£(n + K ><Dl/n+1 - Dx,
= K"Dx,, + KI)Dl(e,n + K ><Dl/n+1 - Dx, (4.50)

= K5Dx, + KXy + K xHpi1 XF (the1,tn) X0, + Kon Dx

n+l~ “2n

= [K+K a1 F (te tn) - 1]50x, + K9Dxg  +Kon

Da der Estimator ,unbiased sein soll, d.h. die Estimationsfehler im Mittd 0 sein sollen

( E{ DX n} =0 und E{ Dx } =0), wird die Forderung:

~en+l
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KK xH(xp,q)- 1=0

(4.51)
K'=1- KxH(x,,4)
erhoben. Mit Gl. (4.51) wird Gl. (4.49a) zu:
DX, = D%, - K {H(gnﬂ) D3, - DXM} (4.52)
und GI. (4.50):
DXg o1 = [l - K H(Xp )| XOXen + Ko (4.53)
Die Kovarianz des aktualisierten Estimationsfehlers berechnet sich wie folgt:
Pret = E DXg 111 DXgner |
[[l - KoH (X4 )| D% + KOy [
-|-y
[[l - K oH (X )| XOXen + Ko [
{[I B KXH( n+1) XDX ><Dxen>{I KXH( n+1)} (4.54)

+E{[| - K H(Xp )| XOXe 0T, XK }

T T
" El Kon,,q 0xT 41 - K xH( 1)

T T
¥+E{Kmn+1mn+l K }

T
n+1 + KXRp+1 XK

[l- K =H(x

)| e {1 - 1oH(x '

mit P, = E{ DX, ngg,n} . Ras1 = E{np,onT,} und der Unkorreliertheit der Mefehler,

d.h. E[Dx nl ]—E[ N g XDXE ]_o.

n+1

Das Kriterium zur Bestimmung von K [21] ist die Minimierung der Verlustfunktion:

| = trace[ Pn+1] (4.55)
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Die Verlustfunktion GI.(4.55) wird mit:

} = 2xAxB, (B symmetrisch) (4.56)

ﬂiA{trace[ AxBxAT

partiell nach K differenziert und zu O gesetzt. Mit [45] ist das Ergebnis dieser Manipulation:

. 2>{| < KH (X )| 5B *H(X) | +2XK xR 4g =0 (4.57)
Weiteres Umformen und Auflésen nach K ergibt:
- 258y #H(Xpaq) |+ 20K 5H (X000 ) ¥ M (X0 4) |+ 25K R 41 = 0
K >{I H(Xnsa) Pn X (Xnee) |+ Rnﬂg = By H(xn41) (4.58)

] -1
K=h XH( n+1)T XgH(l(ml) P XH(X””)T * RMlg

das sog. Kalman-Filter-Gain.
Die Manipulation der quadratischen Form von Gl. (4.54) fuhrt dann zu der bekannten Formel

[21, 45] fir die aktualisierte Fehlerkovarianz:

Pt =[1 - KoH (g )| B {1 - KoH ()] + KRy T
I R .
[I-KXH( n+1) xP, 4 ] y
I+P >{I i KXH( n+1) K ><Rn+1><KTL
i [1- k()] ij
=[1- KoH(x )| 3P0 _ it
e o]
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-O-: _— —:\<\—:: _— c:

(4.59)

+
DD D> D> D

- o]

éh(x, )by
, 8 GG
71"+ .8 Tau
Rp+1 XK ] ><é""'(l(nﬂ) a’t
~ 7 lj
€ *Ru1 Y

5 gu

"

H(x xR; 1 xp,

2n+1

(e enY ey exy e

Rh+1 XKT] - *H (l(n+1) P U

D> D> D> (D> (D> D> D> (D> (D> (D> (D> DD @D D> (D~

conoooc

+

- i)
1

TR

|
|
xP, >q| , -1 -1y
Tanﬂ xK ] Rn+1 XH(Zn+1) H
xPy ’{
|

N

" 4

- o]

S

+ H(l(n+1)T XRl’-\-I]-l >{ Rh+1 XKT]%

- ot

X
T

* H(Zn+1)T XKT%

= (1= KxH(x, )| %P

Um in der Notation der Ublichen Literatur zu bleiben, werden die Gl. (4.52), (4.58), (4.59)

sowie die Gleichungen fur die Zustandsschatzwert- und Fehlerkovarianzextrapolation noch
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einmal zusammengefald dargestellt mit den Zeichen ,,-“ und ,+*, die die Zeiten direkt vor und

direkt nach einer Messung reprasentieren.

Zustandsschéatzwertextrapol ation:

DX;H.l = I:(tn+1,tn) XDX:]_

Fehlerkovarianzextrapolation:

I:)r;+1 = I:(tn+1’tn) ><I:)n-'- ><I:(tn+1’tn)T

Zustandsschétzwertaktualisierung:

A+  A- A-
Dl(n+]_ = Dl(n+1 - K >‘{H()—(n+l) xDl(rHl B DXn+1]

Fehlerkovarianzaktualisierung:

XPn+1

I:)n++1 =[| - KXH(Xnﬂ)

Kaman-Filter-Gain;

K=P XH(XrH.l)T EH (l(n+1) *Ph+1 XH(l(n+1)T + Rn+1g

e

(4.602)

(4.60b)

(4.60c)

(4.60d)

(4.60€)

(3,4, bedeutet, dal? die zugehorige Quantitét auf den bisherigen n Beobachtungen basiert,

aber auf den weiteren Beobachtungszeitpunkt t,,q extrapoliert ist. (3, deutet an, daR die

assoziierte Quantitét fur den Zeitpunkt t,.q gultig ist und aktualisiert wurde, um den Effekt

der (n+ 1) -ten Beobachtung herauszuarbeiten.

Die Gl. (4.60) stellen einen Satz von Gleichungen zur rekursiven Bearbeitung eines Zustands-

vektors dar. Wenn n Beobachtungen Yu (tn), t=12,3...,n, und ein zugehtriger Schétz-
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wert fir x(t) gegeben sind, ergeben diese Gleichungen ein Rezept zur Aktualisierung von

gn(tn) basierend auf einer neuen Beobachtung Yu (tn+1) :

Gl. (4.60c) ist ein linearer Ausdruck, der den aktualisierten Wert von g((tml) als eine Funk-
tion des vorhergehenden Wertes g((tn), einer Matrix K und dem Beobachtungsresiduum
Dl'n+1 =Yu (tn+1)- g[gRef ,tn+1] ausdriickt. Die Matrix K wird Kaman-Gain genannt.
Sieist eine Funktion der Unsicherheit bzgl. des Zustandsvektors, d.h. der Kovarianz von x,,

gegeben durch Py (tns1) und der Unsicherheit bzgl. der Beobachtung. Gl. (4.60d) aktualisiert

die Unsicherheit bzgl. des Zustandsvektors, wahrend Gl. (4.60a) die Zustandsiibergangsmatrix

zur Aktualisierung des Wertes des Zustandsvektors vom Zeitpunkt t,, auf den Zeitpunkt t..q

angibt. Analog aktualisiert Gl. (4.60b) die Kovarianzmatrix.
Das Kaman-Gain skaliert die Korrekturgrofle direkt auf den Zustandsvektor DX . Das Gain

bzw. der Gewinn ist relativ groR, d.h. er verursacht eine starke Anderung fur den Zustands-

vektorschétzwert unter zwei Bedingungen: Die Unsicherheit bzgl. des Zustandsvektors ist
grof3 (wenn P, (tn+1) grol} ist), die Unsicherheit bzgl. der n+ 1-ten Beobachtung ist gering
(wenn R,4+1 Klein ist). Dagegen wird der Gewinn klein sein, wenn der Zustandsvektor sehr
genau bekannt ist (wenn B, (tn+1) klein ist) und/oder wenn die n + 1-te Beobachtung mit gro-

[Rer Unsicherheit behaftet ist (wenn R4 grof3ist). Dieses Resultat ist schon vom Ansatz her

sehr befriedigend, da der Sinn der Prozedur die Verbesserung ungenauer Zustandsvektor-
schétzwerte mit genauen neuen Beobachtungen ist und nicht die Verschlechterung genau ge-

schétzter Zustandsvektoren durch ungenaue neue Daten.
4.4.2 Prozef3ablauf der sequentiellen Estimation

Eine Darstellung des Prozef3ablaufs der sequentiellen Estimation zeigt Bild 4.5. Der Prozef3ab-
lauf geht von einem sog. Extended Kaman-Filter [2, 21, 45] mit dynamischem Rauschen aus.

Eingangswerte sind ein Startwert fir den Zustandsvektor, Xo(to), und eine zugehtrige Kova-
rianzmatrix Po(to) . Fir jede Messung k =1,2,...,n werden die folgenden Schritte ausgefuihrt:

1. Bestimmung der Beobachtung Yu (tk) und ihrer zugehdrigen Unsicherheit s .
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2. Losung der differentiellen Bewegungsgleichungen Gl. (4.20) zur Uberleitung des Zustands-
vektors von der Zeit t,_q zur Zeit t; .

3. Berechnung der Zustandslibergangsmatrix F (tk RS 1) :

4. Uberleitung von DX und Py_1 von Zeit t,_q zu Zeit t, mit Hilfe der Zustandsiibergangs-
matrix (Gl. (4.60a) und Gl. (4.60Db)).

5. Berechnung eines Prédiktorwertes der Beobachtung, g[g((tk),tk] (Gl. (4.21)), des Beob-

achtungsresiduums Gl. (4.22) und der partiellen Ableitung des Pradiktorwertes der Beob-
achtung nach dem Zustandsvektor.
6. Berechnung des Kalman-Gains Gl. (4.60e).

7. Aktualiserung der Zustandsvektorkorrektur, Dg(*(tk) (Gl. (4.60c)), und der Kovarianz-
matrix R (ty) (Gl. (4.60d)).

8. Update des Referenzzustandsvektors:

(i) = &ty ) + DRty ) (4.61)

Die Schritte 1 bis 8 werden wiederholt, bis alle Beobachtungen verarbeitet sind.
Der Output der sequentiellen Estimation besteht aus einem aktualisierten Zustandsvektor
g(tn) und einer zugehdrigen Kovarianzmatrix B, (tn) , jeweils basierend auf den n verfligba-

ren Beobachtungen.
4.4.3 Implementierungsfragen

Die Implementierung eines sequentiellen Estimationsprozesses kann sehr effizient vollzogen
werden. Dabei treten jedoch einige Implementierungsfragen auf, die hier wenigstens zum Tell
und in Klrze adressiert werden sollen.

Ein potentielles Problem der sequentiellen Estimation ist die Divergenz. Das Problem tritt dann
auf, wenn die Grofie der Zustandsvektorkovarianzmatrix relativ klein wird. Das Kleinerwerden

von Pp, kommt nicht tberraschend, wenn das Filter effektiv arbeitet, wenn das Wissen Uber

den Zustandsvektor also immer gréfier wird, je mehr Beobachtungen prozessiert werden.
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A-Priori-Input
Xo(to) = %o
Po(to) = o
Dx* (to) =0

v

k=1

‘ * <
Beobachtung
tk ’XM (tk),S k

Integration K= k"'j.
X(t) = f(x,t)

Berechnung k<P ] [Endej

Flte-) 4
Ubetleitung Zustancisupdate
D%" (1 ). i () X(tk):g(tk)+D§<+(tk)|
v 4
Berechnung
h(g((t K ) Ak ) Berechnung |
e | >K,Dz<+(tk),Pk*(tk)l
Dl/k

Bild 4.6: Rekursiver Filter-Prozel3d mit dynamischem Rauschen

Wenn Py, kleiner wird, verringert sich das Kalman-Gain entsprechend. Daraus resultiert, daf3

der Estimator neue Datensétze praktisch ignoriert und keine signifikanten Verbesserungen fir

Dx auftreten. Im Prinzip ist dieses Filterverhalten erwiinscht. Ein Problem wird es aber dann,
wenn P, sehr klein geworden ist und neue Messungen praktisch nicht mehr wahrgenommen

werden. Um dieses Divergenzproblem zu bearbeiten, werden zwel Techniken benutzt: Die
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EinfUhrung von Prozef¥rauschen und der Gebrauch eines Kurzzeitgedéchtnisfaktors (Aging
Timer).

Prozef¥rauschen oder dynamisches Rauschen wird als weil3es Rauschen zu einem linearen Zu-
standsperturbationsmodell addiert, d.h.:

DX(tn+1) = F (tn+1.tn) OX(tn) +h (4.62)

Der Vektor h wird dabel mit den Eigenschaften:

E{n} =0.E{h>nT} =Q (4.63)

angenommen. Dieses dynamische Rauschen représentiert Ungenauigkeiten oder zuféllige Feh-
ler in dem dynamischen Zustandsmodell. Der Rauschvektor beeinfluft die Uberleitung der Ko-

varianzextrapolationsgleichung:
Pa(tns1) = F (tnss,tn) <P (tn) € T (thes,tn) + Q(tn) (4.64)

Die Kovarianzmatrix hat damit eine minimale Grof3e von Q(tn). Dies reduziert das Diver-

genzproblem. Eine andere Technik zur Verringerung der Divergenz ist der Gebrauch eines
»Fading Memory“. Das Konzept dabel ist die stérkere Gewichtung neuerer Daten. Dies kann

durch die Multiplikation der Kovarianzmatrix mit einem Gedéchtnisfaktor geschehen:

s=exp{Dt/t} (4.65)

Dt ist debei das Intervall (tns1,t,) und t eine A-Priori speifizierte Gedéchtnis-K onstante.

Der Faktor s verstérkt oder skaliert den gesamten Kovarianzproze(3:

I:)n (tn+l) =sx (tn+1’tn) ><I:)n (tn) X (tn+1’tn)T (4-66)
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Jede dieser beiden Techniken kann das Divergenzproblem effektiv adressieren. Der Gebrauch
hangt von physikalischen oder statistischen Einsichten in das Estimationsproblem ab.

Eine zweite Implementierungsfrage betrifft die Formulierung der Filtergleichungen. Der vorige
Abschnitt zeigte einen linearisierten Gleichungssatz. Nichtlineare Formulierungen sind aber
ebenso moglich. [21] beschreibt eine Naherung zweiter Ordnung. Auch wenn lineare Naherun-
gen genutzt werden, gibt es Variationsmoglichkeiten bzgl. der Formulierung der Gleichungen

(s. Matrixinversionsdemmata, [35, 50]). [21] beschreibt eine sog. ,, Square-Root“-Formulierung

und eine U xD>U T -Formulierung, die beide darauf abzielen, die Stabilitét des Estimators zu
erhdhen.

Die Frage der Beobachtbarkeit ist sowohl fir die Batch- als auch fir die sequentielle Estimati-
on von hoher Relevanz. Der Zustandsvektor kann nur schwach bezogen sein auf die Beobach-
tungsdaten, oder es kann ein hoher Grad von Korrelation zwischen den Komponenten des Zu-
standsvektors herrschen. In jedem Fall wird der Zustandsvektor dann unbestimmt sein mit
Blick auf die Beobachtungsdaten. Daraus resultierend wird das Filter keinen genauen Schétz-
wert der Zustandsparameter generieren.

Die letzte hier adressierte Implementierungsfrage ist die der Daten-Edition. Wie bei der
Batchprozessierung ist auch fur den sequentiellen Prozef3 ein nicht unterscheidendes Editieren

(Ignorieren) von Daten ohne eine solide physikalische Grundlage nicht zu empfehlen.
4.4.4 Alpha-Beta-Filter

Bevor das Kalman-Filter zur sequentiellen Estimation populdr wurde, wurde das deterministi-
sche Alpha-Beta-Filter zum Tracking sich bewegender Objekte verwendet. Variationen dieses
Filters wurden seit den spéten 50-er Jahren fUr Einzel sensor-Tracking-Aufgaben genutzt. Die
Formulierung dieses Filters ist besonders fur analoge Implementierungen geeignet. Einen
Uberblick und Details geben [30, 41, 56]. Im folgenden Abschnitt wird das Alpha-Beta-Filter
kurz zusammengefaldt dargestellt.

Alpha-, Alpha-Beta- und Alpha-Beta-Gamma-Filter beziehen sich auf deterministische sequen-
tielle MSE (Mean Square Error) -Prozesse erster, zweiter bzw. dritter Ordnung, die jewells
einen MSE-Schatzwert des Zielzustandsvektors auf mit Rauschen behaftete Beobachtungen

beziehen. [30] leitet Formulierungen fir ale drel Formen ab.
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Im Fall des Alpha-Beta-Filters sei nun ein eindimensionales Zielverfolgungsproblem zu l6sen.
Gesucht werden Position und Geschwindigkeit eines Objekts mit Beobachtungen in gleichen

Zeitintervallen:
a0 _
X= SXB Beobachtungen g(tk) mit t, =0, T,2XT,...,KXT (4.67)

Die Bewegungsgleichungen seien modelliert durch eine abgeschnittene Taylor-Reihe:

Xtka1) = F(tcesti) (k) (4.68)

mit;

(tk+1 tk) = 3) § (4.69)
Die Beobachtungen seien mit dem (unbekannten) Zustandsvektor durch die Gleichung:
g(tk) =h xl((tk) (4.70a)
verknupft. Wenn nur die Position direkt beobachtet werden kann, gilt:
=[1 o (4.70b)

Das Filter nimmt an, dal3 die geschétzte Position des Zieles aus dem gewichteten Mittelwert

von geschétzter Position und einer neuen Beobachtung berechnet werden kann:

Xs(t =X +a >{Xm - Xp tk)]
xs(t) = Xty E»{x - xp(ty)] (4.71)

xp(thsr) = s(t)+ (tk)

X
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wobei xg(ty ) die geglétete (geschétzte) Position des Objektes zur Zeit t,, Xs(ty) die ge-
glattete Geschwindigkeit zur selben Zeit und xp(tk) den vorhergesagten Positionswert zur

Zeit t,, beschreiben. Der gemessene Wert des Zustandsvektors - hier skalar - xm(tk) ist ent-
weder direkt beobachtbar oder Uber Gl. (4.70) berechenbar. Die Gréf3en a und b sind Glét-
tungskonstanten, deren Werte A-Priori bestimmt sind.

Die Performanz des Alpha-Beta-Filters hangt sehr stark von der Wahl der Werte fir die Kon-

stanten a und b ab, die wiederum von der Dynamik des Objekts und dem Beobachtungsrau-
schen abhangen. a und b werden haufig miteinander verknUpft, so dal3 sich das Auswahlpro-

blem auf die Wah! eines einzigen Parameters reduziert, z.B. [41]:

2
azz%-bundb:;—a 4.72)

Die relativen Wertevon a und b sind als Kompromil3 zu suchen zwischen der Rauschbeein-

flussung und der Fahigkeit des rekursiven Filters, auf abrupte Beschleunigungen des zu verfol-
genden Objekts zu reagieren.

Im Gegensatz zu dieser Formulierung fur ein Alpha-Beta-Filter nimmt ein Alpha-Filter an, dal3
sich das Ziel auf jeden Fall mit gleichférmiger Geschwindigkeit bewegt, d.h. Gl. (4.71b) redu-

ziert sich zu;

XS(tk) = X(tk_ 1) (4.73)

Das Alpha-Beta-Gamma-Filter erweitert das Konzept zur Aufnahme einer Beschleunigungs-
komponente.

Der Wert des Alpha-Beta- und anderer dhnlicher Filter liegt in der Einfachkeit, mit der sie im-
plementiert werden kénnen und den geringen bendtigten Rechenleistungen. Dies erlaubt die
gleichzeitige Verfolgung mehrerer Ziele mit Hilfe relativ leistungsschwacher Rechner. Daraus
resultiert die Popularitét dieser Filter in friheren Zeiten. Die Alpha-Beta-Formulierung kann
fur den Fall mehrerer Sensoren ausgeweitet werden [41]. Jedoch muf3 fir diesen Fall eine um-

fangreiche Ausgleichsrechnung aufgrund der asynchronen Beobachtungen durchgefihrt wer-
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den. Das Alpha-Beta-Filter liefert bel weitem nicht die Ergebnisse einer Kalman-Filterung, aber
in einigen Fallen ist es zur Problemldsung vollkommen ausrei chend.

Als Beispiel seien Ergebnisse eines Alpha- und eines Kalman-Filters [35] dargestellt mit dem
Modell:

x(k+]):x(k)+7xw(k) (4.74)

wobei w(k) unbekannte Zielmandver beschreibe und v(k) das Mefrauschen. Diese Rausch-
grofRen seien Gaul3-verteilt und weil3.
Es bestétigt sich, dal? die Ergebnisse des Alpha-Filters nicht an die des Kaman-Filters heran-

kommen, jedoch ist der Rechenaufwand fir |etzteres um ein Vielfaches grofer [A.3].

Bild 4.7a: Beispiel: Simulierte wahre Zustandswerte
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Bild 4.7b: Beispiel: Zustandswerte nach Alpha-Filterung

Bild 4.7c: Beispiel: Zustandswerte nach Kaman-Filter
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Mean = —0.003281401, Stdev = 0.5942996
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Bild 4.7d: Beispiel: Fehler Alpha-Filter
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4.5 Kovarianzfehler-Estimation

Be der Diskussion der Estimationstechniken in den beiden letzten Abschnitten bestand das Zid

aus der Schéatzung des Wertes eines Zustandsvektors x bel gegebenen Beobachtungen Y-

Batch- sowie sequentielle Ansétze wurden zur Datenverarbeitung mit dem Ziel eines optimalen
Schétzwertes fir den Zustandsvektor entwickelt. Bei einigen Anwendungen liegt das Interesse
jedoch nicht in dem spezifischen Wert fir den Zustandsvektor, sondern in der resultierenden
Unsicherheit, z.B. kann das Design einer neuen Sensorpalette bzw. -konfiguration fir eine
Pattform einen Kompromif3 zwischen der Anzahl und der Genauigkeit von Sensoren und Mes-
sungen zur Bestimmung des Zustandsvektors innerhalb bestimmter Grenzen erfordern.

Die Raumexpeditionen von Weltraumbehtrden wie der NASA sind ein weiteres Beispiel fir
Applikationen, in denen die Zustandsvektorgenauigkeit von hohem Interesse ist. Sie erfordern
genaue Planungen zur Bestimmung der verwendeten Sensoren, der Beobachtungsraten und -
intervalle sowie anderer Faktoren, um dann entscheiden zu kénnen, ob eine Traektorie mit
ausreichender Genauigkeit eingehalten und bestimmt werden kann, damit der Kontakt zu einem
Space-Shuttle oder einem Satelliten Uber eine langere Zeitperiode aufrechterhalten werden
kann. Der folgende Abschnitt beschreibt die Methode der Kovarianzfehleranalyse, die solche
Berechnungen erlaubt.

Das gegebene Problem ist das Ubliche Beobachtungsproblem, bel dem ein oder mehrere Senso-

ren ein Objekt mit unbekanntem Zustandsvektor x beobachten. Die Beziehung zwischen Be-

obachtungen und Zustandsvektor ist gegeben durch:

y=1f(x2)+h (4.75)

mit dem Zustandsvektor X, dem unbekannten Beobachtungsrauschen h und z einem Vektor,

der Modellparameter beschreibt. Er umfaldt eine Gruppe von Parametern, deren Wert als kon-
stant angenommen wird, aber nicht genau bekannt ist. Beispiele solcher Parameter sind Koeffi-
Zienten des Geopotentials der Erde, der atmosphérischen Dichte oder Parameter mit Bezug auf
das Beobachtungsmodell (z.B. Sensor-Bias) [36].

Der Batch-Ansatz zur Bestimmung des besten Schétzwertes eines Zustandsvektors x mini-

miert die Verlustfunktion:
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1(3)=[y- (2] oy~ (x20)] +(x- %5)" P {x- o) (4.76)

die eine gewichtete Bayes sche Verlustfunktion darstellt mit der Kovarianz Ppx, von X und
einer A-Priori-Gewichtungsmatrix W.
Der beste Schatzwert fir den Zustandsvektor x wird durch eine lineariserte iterative LOosung

von Gl. (4.73) erreicht. Die Form der Lésung kann aus Tabelle 4.2 entnommen werden.

Der Wert von Ppy sei im folgenden gesucht. Angenommen sei dazu, dal3 die Mef3grofen Y,

keinen Bias aufweisen, Zufallsvariablen mit einer Gauf3 schen Wahrscheinlichkeitsverteilung
seien und dal’ die Beobachtungen stochastisch unabhangig seien, d.h. dal3 der Mef3fehler zur
Zeit t; unabhangig von den Mef¥fehlern zu jeder anderen Zeit t, sei. Unter diesen Bedingun-

gen berechnet sich die Kovarianz wie folgt [A.5]:

i T T a
| |
Pox =Y ><+Y'1+FT>W><E><CTDXODZ><P[')%3’/><YT (4.77)
)

i
. -1 T .
{ + PDXO >CDXODZ xE ' AN xF b

mit;

-1
Y =|ET awxF + P21 (4.78)

Dxg

Dabel ist F die Matrix der partiellen Ableitungen der Funktion f entsprechend Gl. (4.72)

nach dem Zustandsvektor x:

_Ir

F=—
Ix

(4.79)

und E die Matrix der partiellen Ableitungen der Funktion f nach dem Vektor z der Modell-

parameter:
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L

E=_
|4

(4.80)

Die Grof3e Poz, ist die A-Priori-Kovarianzmatrix der Modellparameter. Die Korrelationsma-
trix zwischen A-Priori-Zustandsvektor X, und A-Priori-Vektor der Modellparameter z, wird
durch CbxyDz, beschrieben.

In Gl. (4.74) tauchen die Beobachtungsresiduen Dy nicht auf. Die Kovarianzmatrix des Zu-

standsvektors kann damit aus den folgenden Informationen berechnet werden:

1. A-Priori-Kovarianz des Zustandsvektors, PDX0
2. A-Priori-Kovarianz der Modellparameter, Py,

3. Partielle Ableitungen der Beobachtungsgrof3en nach dem Zustandsvektor und dem Vektor
der Modellparameter
4. Korrelationsmatrix CDXOD20 (i.A. unbekannt und daher vernachl&ssigt)

Diese Formulierung erlaubt die Berechnung der Unsicherheit bzgl. des Zustandsvektors als
eine Funktion der Unsicherheiten bzgl. der Beobachtungen und der Modellparameter ohne

tatsachliche Beobachtungen und ohne die Schétzung von x.

Ein Kovarianzfehlerschéatzwert kann sowohl sequentiell als auch in einem Batch-Modus formu-
liert werden.

Die Kovarianzfehleranalyse kann wertvolle Ergebnisse liefern fir das Design von Sensoren.
Dieser Technik gebthrt jedoch auch eine gehérige Portion Skepsis. Besonders die Annahme
von nicht mit einem Bias behafteten, Gaul3verteilten, stochastisch unabhéngigen Messungen
kann in die Irre flhren. Effekte wie nicht-weil3es Rauschen, Beobachtungs-Bias und Nebenka-

nalinterferenz konnen eine Estimation stéren. Die Kovarianz Py, , Gl. (4.77), wird optimistisch

getont sein, d.h. die tatsachlichen Fehler bzgl. des geschétzten Zustandes werden i.A. grof3er
als durch die Analyse berechnet sein. Die Kovarianzfehleranalyse ist niitzlich zur Untersuchung
der relativen Grofie vielfdtiger Effekte wie z.B. Modellierungsfehlern. Absoluten Fehlerpra

diktionen ist jedoch zu mif¥rauen.
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5. ldentitatsdeklar ation

5.1 Identitatsdeklaration und M uster erkennung

Das Problem der Positions- und Identitétsfusion wurde in Kapitel 2 behandelt. Bild 2.2 illu-
strierte das Konzept der positionellen Fusion, indem mehrere Sensoren gezeigt wurden, die
Daten aufnehmen und die in Beziehung zum kinematischen Zustand einer Betrachtungseinheit
gesetzt werden konnten. Kapitel 3 behandelte die Datenassoziation und das letzte Kapitel be-
schrieb Techniken, durch die mehrere verschiedene Datensédtze fusioniert werden kénnen, um
einen Schatzwert fur Position und Geschwindigkeit eines Objektes zu erhalten. Diese Techni-
ken sind auch anwendbar auf die Fusion von Attributdaten wie der Frequenz eines Emitters
oder anderer nichtkinematischer Charakteristika. Bei der Diskussion der positionellen Fusion
wurden aternative Architekturen beschrieben, die diese Fusion auf verschiedenen Ebenen er-
lauben: Von der Fusion von Rohdaten bis zu der von Zustandsvektoren unterschiedlicher Sen-
soren.

Positionelle Fusion und die Fusion der Daten mehrerer Sensoren zur Bestimmung des Schétz-
wertes einer Objektidentitét sind verwandte Probleme: Postionelle Information kann bel der
Bestimmung der Identitdt (und Funktion) einer Betrachtungseinheit wichtig sein, wahrend
Identitdtsinformation nitzlich sein kann beim Estimationsproblem, besonders zur Unterschei-
dung eng beleinander liegender Ziele. In einem realen Fusionssystem wéren diese Prozesse
miteinander verbunden.

| dentitétsfeststellungsprobleme treten in einer ganzen Reihe von Situationen auf. Die militari-
schen Applikationen (s. Kap. 1) beschreiben Beispiele, bei denen ein oder mehrere Sensoren
Sender, Plattformen und Waffensysteme beobachten. Militérische Datenfus onsapplikationen
versuchen, die beobachteten Objekte zu lokalisieren, zu charakterisieren und zu identifizieren.
Ein spezifisches Beispiel konnte ein Bedrohungsindikator an Bord eines taktischen Flugzeuges
sein, der anzeigt, ob das Flugzeug durch ein Waffenleitsystem illuminiert wird (z.B. Laser oder
Raketenleitradar). Ein weiteres Beispiel ist der Gebrauch von Radarriickstreuquerschnittsdaten
(RCS) zur Bestimmung, ob ein Objekt ein Raketenkorper, ein Fragment oder sonst irgend et-
was darstellt. Identification-Friend-Foe-Neutral (IFFN) -Ausristungen benutzen Signaturen
und verwandte Daten, um die Identifizierung eines gegnerischen oder freundlichen Flugzeuges

zu versuchen. Detailliertere und mehr Zeit benttigende Analysen werden manchmal unter-
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nommen, um bestimmte Sender oder Waffenplattformen wie Uber einen Fingerabdruck zu
identifizieren.

Nichtmilitarische Bespiele fur Identitétsfeststellungsprobleme sind z.B. die Identifikation und
Isolation von Gerétefehlern in komplexen Systemen, der Gebrauch von Sensordaten zur Kon-
trolle von Fertigungsprozessen [40] und teilautomatisierte Systeme zur Uberwachung der
menschlichen Gesundheit Uber medizinische Proben und Monitore. Das Konzept der Identi-
tatsdeklaration bzw. -feststellung wurde in Kapitel 2 vorgestellt. In Bild 2.4 wurden mehrere
Sensoren dargestellt, die einige Objekte beobachten. Ein Entscheidungsebenenprozel3 wurde
gezeigt, bel dem die Sensordaten (z.B. Zeitreihen, Attribut-Vektor, Bilddaten) in Charakteri-
stikavektoren Y, transformiert wurden, die die Rohdaten darstellten. Anschlief3end wurde je-

der Charakteristikavektor durch einen Mustererkennungsprozefl in die Feststellung einer Ob-
jektidentitét transformiert.
Am Ende der Prozef3kette wurden die Identitdtsdeklarationen mehrerer Sensoren zur Bildung
einer gemeinsamen Objektidentitétsfeststellung fusioniert. Die ersten beiden Schritte dieses
Prozesses - Charakteristika-Extraktion und Identitétsdeklaration - sind in Bild 5.1 fur einen
Sensor dargestellt.
Die Charakteristika-Extraktion transformiert die vom Sensor gelieferten Daten zu einer Repré-
sentation dieser Daten. Charakteristika konnen fur analoge, digitale und Bilddaten entwickelt
werden. Beispiele fur aus Zeitreihen abgel eitete Charakteristika sind:

Identifikation, Ort und Amplitude von Spitzen

Spitzenbreite und -dauer

Mittlere Signalamplitude

Standardabweichung der Varianz um einen Mittelwert

Frequenztransformationsparameter wie Fourier-K oeffizienten

Ort und Amplitude spektraler Spitzen
Charakteristika, die zur Représentation von Bilddaten dienen kénnen, sind z.B..

Identifikation und Bestimmung von Eigenschaften von Bildsegmenten

Form, Lange, Breite und Orientierung von Objekten sowie spektrale Eigenschaften (z.B.

Farbe)
Charakteristika sind eine Darstellung von Daten, die in einem Identifikationsprozef3 nitzlich
sein konnen. Zum Beispiel kann der Mensch andere Menschen durch einen Abstraktionsprozef3

erkennen, der auf bestimmte Charakteristika wie besondere Bewegungen, Stimmlage, Haarfar-
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be oder bestimmte Gesichtsziige (z.B. grof3e Nase) fokussiert. (Politische) Karikaturisten ver-

wenden diese Eigenschaften zur Erzeugung sehr einfacher, aber sofort erkennbarer Figuren.

Die Charakteristikaextraktion vermindert ganz allgemein - nicht nur bel Karikaturen - den In-

formationsgehalt von Sensordaten.

Output des

Extraktion von
Features,
Eigenschaften

y

@

Identitits-
feststellung

L g

o

Identitiit

=i3

)

Bild 5.1: Konzept einer Identitétsfeststellung bei einem

Sensors

A-Priori-
Muster

Yi2

Sensor
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Der zweite in Bild 5.1 illustrierte Schritt ist ein Identitatsdeklarationsprozef3, der einen Cha-
rakteristikavektor in einen Bereich des Charakteristikaraumes abbildet. Der untere Bereich von

Bild 5.1 zeigt einen dreidimensionalen Charakteristikavektor Y, mit den Einheitsvektoren Yip

Yo und Yiar Die Komponenten von . koénnen in den durch die Einheitsvektoren aufge-

spannten Raum abgebildet werden. Wenn die abgebildeten Regionen A und B die Identitéten
zweler separater Objekte darstellen, dann bedingt der Ort von Vektor Y, in Region A des Cha-

rakteristikaraumes die Identitét des Vektors Y, mit Objekt A. Damit kann der |dentitétsfestel-

lungsprozeld mit Hilfe von Charakteristikavektoren als analog zum Prozef? bel der Datenasso-
ziation angesehen werden.

Eine Schwierigkeit im Identifikationsprozef? tritt dann auf, wenn die Regionen im Charakteri-
stikaraum, die unterschiedliche Objekte darstellen, sich Uberlappen. Dabei entsteht eine Mehr-
deutigkeit, die es nicht erlaubt, aufgrund der beobachteten Charakteristika eine eindeutige
Identitét festzustellen. Der Identitétsfeststellungsprozeld benutzt Mustererkennungstechniken
wie Templating (Schablonisierung), Cluster-Analyse, adaptive neuronale Netzwerke oder wis-
sensbasierte Techniken zur Erkennung der Identitét eines Objektes. Jede dieser Techniken er-
fordert eine zweiphasige Struktur. In einem Trainingsmodus werden Daten bekannter Be-
trachtungseinheiten zur Etablierung von Grenzwerten genutzt, die den Charakteristikaraum in
Regionen partitionieren. Dabel steht jede Region fir die Identitét eines Objektes oder einer
Betrachtungseinheit (z.B. parametrische Grenzwerte fur Templates oder Cluster-Grenzwerte
fur die Cluster-Analyse). Mit der Etablierung der Beziehungen zwischen Charakteristikavekto-
ren und Identitét konnen die Mustererkennungstechniken in einem Erkennungs- oder Klassifi-
kationsmodus betrieben werden. In diessm Modus werden einzelne Charakteristikavektoren
dadurch klassifiziert, dal3 der Ort des beobachteten Vektors in Bezug auf die Entscheidungs-
grenzwerte des Charakteristikaraumes festgestelIt wird.

5.1.1 Parametrische Templates

Vorbestimmte parametrische Grenzwerte definieren hierbei Identitétsklassen, z.B. kann eine

gepulste Senderklasse durch vorbestimmte Grenzwerte fir Frequenz f , Pulsbreite Dt und

Pulswiederholrate PRF charakterisert sein. Wenn fir die beobachtete Sendung
(f,Dt, PRF) gilt:
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fA,min <f< fA,max
DtA,min <Dt< DtA,max (5-1)
PRFA,min < PRF < PRFA,max

dann wird sie als Mitglied der Senderklasse A festgestellt. Die Klassifikation basiert auf dem
Ort eines Charakteristikavektors relativ zu den Template-Grenzwerten. S. 5.2.

5.1.2 Cluster-Algorithmen

Cluster-Algorithmen bezeichnen eine Klasse von Algorithmen, die heuristische Methoden zur
Gruppierung von Daten in nattrliche Schwerpunkte, die die Objektidentitét feststellen, ver-
wenden. Die Klassifikation basiert hier auf der Néhe eines Charakteristikavektors zu trainierten
Schwerpunkten im Charakteristikaraum. S. 5.3.

5.1.3 Neuronale Netzwer ke

Adaptive neuronale Netzwerke emulieren biologische Nervenverbindungen, um hiermit eine
nichtlineare Transformation zwischen einem Eingangscharakteristikavektor und Ausgangsi-
dentitétsklassen durchzufihren. S. 5.4.

5.1.4 Physikalische M odelle

Physikalische Modelle kdnnen benutzt werden, um beobachtete Signaturen auf vorhergesagte
Signaturen abzubilden. Wenn die Korrelation zwischen den Daten aus dem physikalischen Mo-
dell und den Beobachtungsdaten eine bestimmte Schwelle Uberschreitet, dann ist die Identitét
eines Objektes mit einer spezifizierten Wahrscheinlichkeit gefunden, die durch den Schwel lwert
bestimmt wird. S.5.5.

5.1.5 Wissensbasierte Ansitze

Inferenztechniken bieten einen Ansatz zur Lésung des ldentitétsfeststellungsproblems. Ver-
breitete Methoden bilden die Identitét Uber syntaktische Darstellungen (Aufteilung der Objek-
tidentitét in erkennbare Elemente) auf parametrische Charakteristika ab. S. 5.6.
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Der Entscheidungsebenenansatz zur Identitétsfusion, der in Bild 5.1 illustriert wurde und in
diesem Abschnitt beschrieben wird, verlauft analog zur Zustandsvektorfusion bei der posi-
tionellen Estimation. Jeder Sensor fihrt eine unabhangige Verarbeitung zur Generierung eines
Schétzwertes durch. Diese Schétzwerte werden danach durch einen Fusionsprozef3 kombiniert.
Bild 5.2 zeigt drel Ansdtze fur die Fusion von |dentitétsdaten:

1. Entscheidungsebenenfusion,

2. Charakteristikaebenenfusion und

3. Datenebenenfusion.

Neben diesen generellen Ansdtzen kdnnen auch hybride Ansétze verwendet werden. Bild 5.2a
illustriert die Entscheidungsebenenfusion. Bel diesem Ansatz fuhrt jeder Sensor eine Transfor-
mation durch, um eine unabhangige Identitét festzustellen. Diese Deklarationen werden dann
einem Fusionsprozeld unterworfen. Techniken dazu sind z.B. Voting-Verfahren, Bayes sche
Inferenz, Dempster-Shafer, verallgemeinerte Beweisverarbeitungstheorie und einige Ad-hoc-
Methoden. Diese Techniken werden in Kapitel 6 beschrieben.

In Bild 5.2b ist ein Charakteristikaegbenenansatz dargestellt. Jeder Sensor beobachtet ein Objekt
und erzeugt durch Eigenschaftenextraktion einen Charakteristikavektor jeden Sensors. Diese
Charakteristikavektoren fihren dann Uber einen Fusionsprozel3d zur Festellung einer Identitét
auf Basis des gemeinsamen Charakteristikavektors. Hierfur anwendbare Techniken sind z.B.
Cluster-Analyse, neuronale Netzwerke, Templates und wissensbasierte Techniken. In diesem
Charakteristikaebenenansatz muf3 ein Assoziationsprozeld verwendet werden, um die Charak-
teristikavektoren in sinnvolle Gruppen einzuteilen. Positionsinformation kann dafir nitzlich
sein, well die Charakteristikavektoren im Prinzip sehr unterschiedliche Grofien (z.B. Fourier-
koeffizienten, Zeitbereichscharakteristika) darstellen.

Bel der Datenebenenfusion in Bild 5.2c werden Daten von entsprechenden Sensoren direkt
einem Fusionsprozef? unterworfen. Die weiteren Glieder dieser Prozef3kette sind Charakteristi-
kaextraktion und Identitétsfeststellung. Um diese Datenebenenfusion ausfiihren zu kénnen,
missen die Sensoren entweder identisch sein (z.B. mehrere Infrarotsensoren) oder ergénzend
(z.B. e@n Infrarot- und ein bildgebender Sensor). Um sicherzustellen, daf3 die durch den Fusi-
onsprozeld verarbeiteten Daten sich auf dasselbe Objekt bzw. dieselbe Gegebenheit beziehen,
wird der Assoziationsprozefd auf die Rohdaten angewandt. Nach der Fusion der Sensordaten
verlauft der Identifikationsprozeld genau wie der Prozef3 fur einen Einzelsensor (s. Bild 5.1).
Fur bildgebende Sensoren wird die Datenebenenfusion oft as Pixelebenenfusion bezeichnet.
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Das Ausmal3, in dem Datenebenenfusion fir verschiedene Datentypen durchgefihrt werden
kann, hangt von der Verflgbarkeit genauer physikalischer Modelle ab, z.B. kdénnen Daten eines
synthetischen Aperturradars mit in verschiedenen Wellenléngenbereichen (sichtbar, Infrarot)
gewonnenen Daten einem Fusionsprozef3 zugefuhrt werden, wenn die entsprechenden Kor-
rekturen zur Berlicksichtigung der geometrischen Perspektive, der Bildskalierung und anderer

Faktoren modéelliert werden konnen.

Sensor A Entscheidungs-
- b fusi -
Sensor B Charakteristika- w Identitits- . . Eheneniision > l;:ﬂi:i:g_
- extraktion feststellung ‘ Identitits- feststellung
@ feststellung
a) Entscheidungsebenenfusion
Sensor A Charakteristika-
Sensor B Charakteristika- _ ebenenfusion Verbund-
: extraktion . . . — P identitiits-
[dentitits- feststellung
Sensor N feststellung
b) Charakteristikacbenenfusion
Sensor A
Sensor B yY— Tk))aten— Charakteristika- Identitiits- .Verb.u.r.ld-
oz auon ' eoenen- . extraktion . feststellung P identitiits-
S N fusion feststellung
ensor

¢) Datenebenenfusion

Bild 5.2; Alternative Architekturen zur Datenfusion

Eine Gewichtung der einzelnen Ansétze kann nur ghnlich wie bei den positionellen Fusionsar-
chitekturen vorgenommen werden. I.A. ist die Genauigkeit um so hoher, je néher die Informa-
tion zur Quelle dem Fusionsprozef3 unterworfen wird. Damit ist die Datenebenenfusion poten-
tiell genauer as die Charakteristikaebenenfusion, und diese wiederum genauer als die Ent-
scheidungsebenenfusion. Die Datenebenenfusion ist jedoch i.A. nur sinnvoll fir Sensoren, die
dieselben Beobachtungstypen erzeugen. Die Auswahl eines Fusionsansatzes hat auch Auswir-
kungen auf die Systemimplementierung, z.B. ist die prozefdinterne Datenlast sehr unterschied-
lich, je nachdem, ob Daten, Charakteristika oder Identitétsdeklarationen an einen zentralen

Fusionsprozel3 geschickt werden miissen. Auch hier gilt wieder, dal3 ein algemeines Kochre-
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zept nicht gegeben werden kann, dal’ stattdessen im Einzelfall nach einer genauen Analyse der

Situation entschieden werden mulf3.
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5.2 Charakteristikaextr aktion

Charakteristika bzw. Eigenschaften werden oft bei Identitétsdeklarationen und in |dentitétsfu-
sionsprozessen genutzt. Charakteristika sind eine Abstraktion der Rohdaten mit dem Ziel, ei-
nen reduzierten Datensatz zu erhaten, der genau und pointiert die eigentliche Information ent-
hélt. Die Transformation der Rohdaten auf einen Charakteristikavektor wird Charakteristi-
kaextraktion genannt. Der Prozef3 ist mit einigen Einschrénkungen dem der Datenkompression
vergleichbar. Datenkompression sucht eine reduzierte Form der Daten, die es erlaubt, die Da-
ten zu einem spéteren Zeitpunkt ohne Verlust der relevanten Information wiederherzustellen.
Ein Beispid fur Datenkompression ist die Anwendung eines Differentiatiors auf eine bindre

Folge. Ein bindrer Datensatz:

{y(t)} ={o01110000,.} (5.2)

kann komprimiert werden in:

{y(t)} ={o2.23)04),..} (5.3)

wobei die Zahlen in runden Klammern die Lange bedeuten, bevor ein Ubergang von 0 nach 1
oder 1 nach O in der Folge eintritt.

Die Charakteristikaextraktion versucht, Eigenschaften der Daten zu finden, die bei der Identifi-
kation helfen konnen. |.A. erlauben diese Eigenschaften keine vollstandige Rekonstruktion der
originalen Daten. Z.B. wirde die genaue Darstellung von empfangenen Sendedaten die Spezi-
fikationen von Signalamplitude, Polarisation, Frequenz und anderer Kenngrof3en als Funktion
der Zeit erfordern. Die zur Senderidentifikation notwendigen Eigenschaften konnen aber nur in
mittlerer Frequenz, Polarisation und PRF bestehen. Andere Informationen wie die
Signalamplitude sind von geringem Wert fir die Identifikation, d.h. die Darstellung der Daten
fur Komprimierungszwecke kann sehr unterschiedlich sein von der Entwicklung eines Charak-
teristikavektors fr |dentifikationszwecke.

Es ist nicht unbedingt notwendig, Eigenschaften fir den Identifikationsprozef3 zu extrahieren.
Rohdaten kénnen auch direkt genutzt werden. Ein Beispiel dafir ist der Prozef3, der fir die
»Absolute Image Registration”-Verarbeitung von Landsat-Daten genutzt wird. Hall beschreibt
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in [25] eine Methode zur Lokalisierung von Referenzpunkten in diesen Bildern. Die Methode
verwendet vorgespeicherte Bilder von einfach erkennbaren geographischen Bereichen. Diese
Referenzbilder werden durch Korrelation mit neuen Bildern verglichen. Wegen der dafir be-
notigten Rechenleistung wird diesi.A. nur innerhalb eines kleinen Ausschnitts des Gesamtbilds
durchgefiihrt. Das Zentrum des Referenzbildes wird an jeden (i,j)-Pixelort des neuen Bildes
gelegt. Von dort aus wird dann die zweidimensionale Korrelation durchgefuhrt. Das globale
Maximum der Korrelationskoeffizienten wird gefunden. Wenn dieser maximale Koeffizient
einen A-Priori-Schwellwert Uberschreitet, dann werden die Pixelkoordinaten im neuen Bild as
préziser Ort des Referenzhbildes festgestellt, dessen geographische Koordinaten bekannt sind.
Dieses Vorgehen ermoglicht eine genaue geographische Referenzierung der Landsat-Bilder.
Temporare Phéanomene wie z.B. Wolken kdnnen so geographisch genau bestimmt werden.
Ahnlich kénnen auch Flugzeuge, Panzer usw. in Uberwachungsdaten identifiziert werden.
Anaog kann auch fur nicht bildhafte Daten vorgegangen werden. Z.B. kdnnte die RCS eines
beobachteten Objektes mit den RCS-Signaturen einer Bibliothek verglichen werden. In diesem
Fall wird der Identifikationsprozefd durch die Berechnung von Korrelationskoeffizienten zur
Bestimmung der Korrelation zwischen beobachteten Daten und gespeicherten Signaturdaten
durchgefiihrt. Wenn der berechnete Korrelationskoeffizient einen A-Priori-Schwellwert Uber-
schreitet, dann kann das beobachtete Objekt mit einiger Wahrscheinlichkeit as identifiziert
gelten. Wenn keine gespeicherten Daten der Bibliothek zutreffen, kénnen mit physikalischen
Modellen simulierte Signaturdaten verwendet werden.

Fur einige Sensortypen wie Infrarot-Bilddaten und Radar kdnnen modellierte Daten sinnvoller
as Signaturdaten sein, weil tatschliche Daten nur unter Bedingungen anwendbar sein kénnen,
die denen sehr dhnlich sind, unter denen die Referenzsignaturen aufgenommen wurden. Daher
koénnen Variationen der Beobachtungsbedingungen genaue V ergleiche zwischen gespeicherten
Signaturen und neuen Beobachtungen unmaglich machen.

In der Praxis wird die Identifikation i.A. nicht durch einen direkten Vergleich zwischen beob-
achteten und gespeicherten Daten durchgeftihrt. Dieser Ansatz wére zu langwierig und wirde
zuviel Rechenleistung erfordern. Wenn représentative Eigenschaften gefunden werden kénnen,
ist ein direkter Vergleich auch nicht unbedingt notwendig. Dies ist vergleichbar mit einer Si-
tuation, in der versucht wird, ein Auto auf einem grof3en Parkplatz zu finden, indem das Photo
des Autos systematisch mit den Photographien jeden anderen Autos verglichen wird. Ein we-
sentlich effizienterer Ansatz wirde das Nummernschild als Vergleichskriterium heranziehen.
Selbst wenn alle Autos auf dem Parkplatz gleich at wéren, dieselbe Farbe hétten und das glei-
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che Modell von einem einzigen Hersteller waren, wirde das Nummernschild doch eine eindeu-
tige (und relativ schnelle) Identifikation ermdglichen (zumindest solange kein ,, Scherzbold*
auch dieses Kriterium gleichgeschaltet hétte).

Der Gebrauch von Eigenschaften bzw. Charakteristika zur Erleichterung der Identitétsfeststel-
lung ist nicht nur wegen der Rechenleistung notwendig. Menschliches Erkennen basiert eben-
falls auf der Erkennung bestimmter Eigenschaften.

Erfolgreiche auf den Eigenschaften basierende Identifkation héngt von der Auswahl der Cha-
rakteristika ab, die separierbare Regionen im Charakteristikaraum ergeben. Die Auswahl sollte
sich auf physikalische Modellierung und/oder experimentellen Ergebnissen griinden. Tabelle
5.1 zeigt eine Reihe von moglichen Eigenschaften fur die Analyse von ein- und mehrdimen-
sionalen Daten. Die Extraktion dieser Eigenschaften kann auf sehr verschiedene Art und Weise
durchgefuhrt werden, z.B. mit Hilfe von Wavelets [A.4, 23, 53-54, 57, 66]: Eine Diskontinui-
tét in einem Signal kann wie in Bild 5.3a und Bild 5.3b dargestellt durch Haar’ sche Wavelets
detektiert werden.

Bild 5.3ac Signa mit Diskontinuitéten

Bild 5.3b: Haar-Wavelet, Leved 1
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Dieser und dhnliche Ansétze arbeiten sehr zufriedenstellend fur rauschfreie Signale. Die Kanten
bzw. Diskontinuitdten kdnnen detektiert werden. Fir das gleiche Input-Signal plus additivem
Rauschen ergeben sich jedoch viele Falschalarme, Bild 5.3c und Bild 5.4d.

Bild 5.3c: Signa mit Diskontinuitdten plus additives Rauschen

b

Die Bilder 5.3e-5.3i zeigen ein durch additives Rauschen gestortes Signal mit Diskontinuitdten

Bild 5.3d: Haar-Wavedlet, Level 1

sowie einige Wavelet-Skalierungsstufen. Mit einer geeigneten Verarbeitung [24] lassen sich
auch in diesem Fall die Diskontinuitéten detektieren.

Bild 5.3e: verrauschtes Signal Bild 5.3f: Daubechies-4-Wavelet, Level 1
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Bild 5.3g: Daubechies-4-Wavelet, Level 2 Bild 5.3.h: Daubechies-4-Wavelet, Level 3

Al M illﬂml‘n..} 1“4.‘ L L“HHHH

Bild 5.3i;: Daubechies-4-Wavelet, Level 4

Beispiele fur Charakteristika zur |dentitétsfeststellung (Bildbereich) [25]

Charakteristikatyp | Repréasentatives Cha- Beschreibung
rakteristikum
Geometrisch Kanten Geometrische Grole/Form von Objekten;
von Menschen hergestellte Objekte weisen
i.A. regelméllige geometrische Formen mit
bestimmten Grenzen auf
Linien
Langen
Winkel
Bdgen
Kreise
Grole
Fléche
Strukturell Oberflache
Relative Orientierung Strukturelle Eigenschaften entwickeln en
hohermal3stabliches und kontextbezogenes
Bild von Bildsegmenten
Nebeneinanderstellung
von Fl&chen, Zylindern
USW.
Statistisch Anzahl der Oberfléchen
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Momente

Fourierbeschreibung

Mittelwert/Varianz

Entropie
Spektral Farbkoeffizienten von Menschen hergestellte Objekte tendie-

ren dazu, bestimmte Infrarot-Signaturen zu
haben

Effektive  Blackbody-

Temperatur

Spektrale Spitzen

Spektrale Signatur

Beispiele fir Charakteristika zur Identitétsfeststellung (Folgen) [55]

Zeitbereich Pulscharakteristika
Rise-Time
Fall-Time
Amplitude

Pul sbreite/-dauer

Momente

PRF

Beziehung von Pulsen zu
Umgebungsrauschen

Frequenzbereich Fourierkoeffizienten

Tschebyscheff-
Koeffizienten

Periodizitét

Spektrale Linien

Hybride Charakteri- |Wavelet-Darstellung
stika

Wigner-Ville-Vertellung

Tabelle 5.1

Eine weitere Ansicht von Charakteristika zeigt Tabelle 5.2, die eine Reihe verbreiteter Senso-
ren benennt sowie die verfigbaren Signaturdaten und Charakteristika, die zur Identifikation
ndtzlich sind.

Ein Spezidfadl der Signaverarbeitung zur Identifikation ist die Verarbeitung menschlicher
Sprache zur Erkennung von Wortern, zur Identifikation der gesprochenen Sprache oder des
Sprechers. Kéaufliche Spracherkennungssysteme verwenden typischerweise einen Vergleich

zwischen gespeicherten Signatur- und Sprachdaten. Das System wird ,trainiert”, indem en
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Sprecher Worter spricht (i.A. < 1000 Worter). Syntaktische Regeln der Satzstruktur werden in
hoherwertigen Systemen verwendet, um herauszufinden, welche Wérter normalerweise vor
oder hinter erkannten Waortern eingesetzt werden kénnen.

Worterkennung in menschlicher Sprache ist besonders schwierig fir Signalverarbeitungstech-
niken. Der Mensch erkennt die von anderen Menschen gesprochenen Woérter anhand von
Kontextinformation, Bedeutung, Stimmmodulation und auch der Mimik und Gestik des Ge-
gentibers. Ein Mensch ist i.A. fahig, seinen Gesprachspartner trotz Unterschieden in Stimmho-
he, Akzent, Geschwindigkeit und anderer Faktoren zu verstehen. Ein weiterer Faktor, der die
Erkennung kompliziert, bezieht sich darauf, ob ein Sprecher in seiner oder einer Fremdsprache
spricht. [59] gibt eine Einfiihrung in die Sprachverarbeitung.

Allgemein, d.h. nicht nur fir die Sprachverarbeitung, gilt, dal3 die Auswahl von Eigenschaften
zur Hilfe bei der Identifikation eine Analyse der Situationsphysik und viele Experimente erfor-
dert. Es gibt kein Kochrezept zur Auffindung niitzlicher Eigenschaften. Schltisselthemen sind
z.B. Beobachtbarkeit, Orthogonalitdt und Invarianz. Das Beobachtbarkeitsthema ist identisch
zu dem der Beobachtbarkeit bei der Parameterestimation (Kapitel 4). Bei der Orthogonalitéts-
frage geht es darum, zu entscheiden, ob die ausgewahlten Charakteristika unabhangig sind oder
nicht. Die Invarianz beschéftigt sich mit der Frage, wie sich die ausgewahiten Charakteristika
in Bezug auf die Zeit verhalten.

Nachdem ein Charakteristikasatz ausgewahlt worden ist, kann eine Vielzahl von Mustererken-
nungstechniken zur Identitétsfeststellung angewendet werden. Die néchsten Abschnitte be-

schreiben einige dieser Methoden.

Sensortyp Signaturfor mat Nutzliche Eigenschaften

Hitzebildgeber | 2D-Temperaturbild Form, Textur, Kontext

Millimeterwellen | 1D-Reflektivitétsprofil, 1D- Verteilung und Entfernung von Scatterern
/2D-Polarisationsbild, Doppler-

Modulation

Laserradar 3D-Reflektivitatshild, Doppler- | GrofRe, 3D-Form, Ort von Scatterern;
Modulation, 2D- réaumliche Verteilung sich bewegender
Geschwindigkeitsbild Komponenten

SAR 2D-Reflektivitétshild Grof3e, Anzahl und Ort von Scatterern

TV 2D-Reflektivitétshild Form; Textur; interne Struktur; Kontext
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Mikrowd lenra-

Doppler-Modulation, 2D-

Geschwindigkeit; Grof3e, Anzahl und Ort

dar Reflektivitétsbild von Scatterern

Akustisch Spektrum und Zeitabhangigkeit | Harmonische;, Frequenzverhdtnisse; Ge-
der akustischen Emission réuschquellen

Interferometer | Spektrum und Zeitabhangigkeit | Frequenz; Frequenzmodulation; Amplitu-

der Mikrowellenemission

denmodulation; Pulsdauer; Pulsintervale

Tabelle 5.2: Charakteristika unterschiedlicher Quellen
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5.3 Parametrische Templates

Vidleicht die einfachste Technik zur Mustererkennung ist der Gebrauch sog. Templates oder
Schablonen. Die Idee ist einfach: Es wird angenommen, dal3 der multidimensionale Charakteri-
stikaraum in spezifische Regionen, die jewells eine | dentitétsklasse darstellen, aufgeteilt werden
kann. Ein Beispiel fir die Identifikation gepulster Sender zeigt Bild 5.4, worin ein Sensor die
ausgesandten Energiepulse der Sender 1 und 2 beobachtet und die Amplitude Uber der Zeit
ausgibt. Ein Charakteristikaextraktionsprozef3 erzeugt einen zweidimensionalen Charakteristi-
kavektor (Pulsbreite, PRF). Dieser Vektor wird auf einen zweidimensionalen Charakteristi-
karaum abgebildet. Angenommen sei, dal3 durch bereits durchgefiihrte Messungen bzw. Analy-
sen zwel Senderklassen A und B gefunden worden sind. Identitétsklassifizierung bedeutet ein-

fach den Prozel3 der Bestimmung, ob die beobachteten Daten ( Y, und l’z) zu einer der beiden

Senderklassen gehéren oder nicht.

A
Sender "1"
¢ >> Chrakteristikaextraktion
Sensor ' > . - Spitzenerkennung
.>> — A - Spitzencharakterisierung
Sender "2"

> Y, (Pulsbreitq , PRF, )

PRF
Senderklasse A

) Senderklasse B

>
Pulsbreite

Bild 5.4: Templates-Konzept zur ldentitétsklassifikation

Der Prozef} der Identitdtsdeklaration mit parametrischen Templates ist mit dem Assoziations-

prozefd aus Kapitel 3 vergleichbar. Der Ort eines Charakteristikavektors wird mit spezifizierten
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Orten im Charakteristikaraum verglichen. Wenn eine Beobachtung Y, nahe oder zwischen die

Grenzwerte einer Identitatsklasse fallt, dann ist die Beobachtung als zu der assoziierten Identi-
tétsklasse gehorig identifiziert, d.n. es muR ein Ahnlichkeitsmal? berechnet werden. Jede neue
Beobachtung wird mit den A-Priori-Klassen verglichen.

Ein Charakteristikaraum kann durch vielfdtige Arten von Grenzwerten unterteilt werden:
geometrisch (rechteckige oder ellipsoide Formen), statistisch (Bayes) oder andere. [20] be-
schreibt eine Vielzahl dieser Techniken. Ein Faktor, der die Template-Methode kompliziert, ist
das mégliche Uberlappen von Regionen im Charakteristikaraum. Ein solches Uberlappen ver-
ursacht Mehrdeutigkeiten, die moglicherweise nicht auflésbar sind. Trotzdem konnen die glei-
chen Techniken wie in Kapitel 3 beschrieben angewendet werden, um die Mehrdeutigkeiten
aufzul 6sen zu versuchen.

Da konzeptionell einfach, wird der Template-Ansatz zur |dentitétsfeststellung oft in Datenfusi-
onssystemen angewendet. Auch die Implementierung ist i.A. einfach. Die Effektivitét hangt
jedoch stark von der Wahl der Charakteristika und ihrer Verteilung im Charakteristikaraum ab.

145



5.4 Cluster-Analyse

Cluster-Analyse-Methoden bezeichnen Gruppen von heuristischen Algorithmen, die in der
Biologie und den Sozialwissenschaften populdr geworden sind. Cluster-Anayse ist ein Name
fur eine breite Palette von Prozeduren, die Daten in natirliche Gruppen bzw. Cluster plazieren.
Diese Daten-Cluster werden von Anaysten interpretiert als Klassifikation oder Identifikation.
PRI- und RF-Parameter kénnen z.B. verwendet werden, um Radarsysteme funktional bzw.
bzgl. der Aktivitdt zu unterscheiden. Das Konzept ist in Bild 5.5 dargestellt. Bild 5.5a zeigt
einen Trainingszyklus, in dem Daten von bekannten Zielen oder Objekten von einem oder meh-
reren Sensoren beobachtet werden. Charakteristikavektoren werden extrahiert und einem trai-
nierbaren Klassifizierer Ubergeben. Der Klassfizierer formiert Entscheidungsflachen bzw.
Grenzwerte fir den Charakteristikaraum. Idealerweise erlauben die Entscheidungsflachen je-
dem Ziel oder Objekt einen eindeutig identifizierbaren Platz im mehrdimensionalen Charakteri-
stikaraum. Mit Abschlul® des Trainingszyklus kann der Klassifizierer dann in einem Klassfika

tionszyklus wie in Bild 5.5b zum Einsatz kommen.

Feststellung von Grenzwerten im Charakteristikaraum

Beobachtungen Identititsklassen A, B und C
bekannter Objekte A
Charakteristika- Charakteristika-basierter C A
a) extraktion Klassifizierer
- / B
.. >
Trainingszyklus
ainingszyklu A
Charakteristika- Charakteristika-basierter
b) : —
extraktion Klassifizierer
? Klassifizierungszyklus / >
Beobachtungen Charakteristikaraum

unbekannter Objekte ) )
Identitétsfeststellung basierend auf dem Ort

von Xim Charakteristikaraum

Bild 5.5: Konzept der Cluster-Analyse
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Wenn der Klassfizierer im Klassifikationsmodus arbeitet, wird er unbekannte Ziele beobach-

ten. Der resultierende Charakteristikavektor wird in den Charakteristikaraum abgebildet und

die N&he zu bekannten | dentitdtsklassen ist damit etabliert.

Der Output des trainierten Klassifizierers besteht aus einer Liste potentieller Identitdten der

unbekannten Ziele, abgestuft nach abnehmender Ahnlichkeit.

Funf Schritte sind fur jeden Typ von Cluster-Algorithmus notwendig:

1. Auswahl der Daten

2. Definition von Charakteristikasatzen, auf die die Daten abgebildet werden sollen

3. Berechnung der Ahnlichkeiten zwischen den Betrachtungseinheiten

4. Gebrauch der Cluster-Analyse-Methode zur Bildung von Gruppen éhnlicher Betrachtungs-
einheiten

5. Verifikation der resultierenden Cluster-L 6sung

Die genannten Schritte sind ale wichtig bei der Cluster-Analyse. Dabei werden Beobachtungs-

charakteristika definiert bzw. erzeugt, die die Separation der Daten in identifizierbare Gruppen

erlauben sollten. In dem Beispiel in Bild 5.4 sind die ausgewdahlten Charakteristika das Puls-

wiederholungsintervall PRI und die Frequenz RF. Andere Charakteristika, die in potentiell an-

deren Clustern resultiert hétten, hétten ebensogut gewahlt werden. Charakteristika kénnen

auch durch Prozesse wie Fourier-Transformationen erzeugt werden. Das Ergebnis wirde dabel

aus Fourierkoeffizienten bestehen. Die Auswahl niitzlicher Charakteristika hangt letztlich ent-

weder von einem tiefen Wissen Uber die physikalischen Zusammenhange oder einfach Versuch-

und-lrrtum ab. Die dabel gefundenen Charakteristika kdnnen dann mit Methoden wie der

Faktoranalyse, logarithmischen Transformationen, Normierung auf die Varianz usw. skaliert

bzw. gewichtet werden.

Alle Cluster-Algorithmen benétigen die Definition eines Ahnlichkeits- oder Assoziationsmalies,

das einen numerischen Wert beisteuert, der den Grad der Ahnlichkeit bzw. der Unahnlichheit

zwischen zwel beobachteten Charakteristikavektoren Y, und Zj bewertet. Die Komponenten

von Xi sind die beobachteten Charakteristikawie PRI, RF, Fourierkoeffizienten usw.

Fir skalierte Datensétze und ausgewahite AhnlichkeitsmaRe sind eine Reihe von Algorithmen
entwickelt worden, die die Suche nach natiirlichen Gruppierungen von Clustern im Charakteri-
stikaraum ermdglichen. [1] identifiziert sieben Gruppen von Cluster-Methoden. Zusammenge-
fal¥d sind diese Methoden in Tabelle 5.3.
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Um das Konzept der Cluster-Anayse zu verdeutlichen, soll eine Methode etwas genauer be-

schrieben werden: eine hierarchisch-agglomerative Methode. [1] zitiert eine von den Autoren

durchgefihrte Studie zum Thema Applikation von Cluster-Techniken. Die Studie zeigt, dal3

zwei Drittel der verdffentlichten Forschung einen hierarchisch-agglomerativen Ansatz gewahlt

haben.

Cluster-Familie

Algorithmus

Hierarchisch-
agglomerative Me-
thoden

Berechnung des Ahnlichkeitsmalies fir jedes Beobachtungspaar; Cluste-
ring der Beobachtungspaare, die das hochste Ahnlichkeitsmal? aufweisen
mit aufgestellten Regeln; hierarchisches Vergleichen bzw. Clustering von
Beobachtungen zu Beobachtungen, Beobachtungen zu Clustern, Clustern

zu Clustern, bis kein weiteres Clustering mehr moglich

Iterative Partitio-

nierungsmethoden

Initialiserung durch Anfangspartition in bestimmte Anzahl von Clustern,
Berechnung von Cluster-Centroiden; Zuweisung jeden Datums zum Clu-
ster mit dem néchsten Centroiden; Berechnung/Update der Cluster-
Centroiden; Wiederholung bis keine Punkte mehr das Cluster wechseln

Hierarchische Ver-

Logisches Gegenstlick zu ,,Hierarchisch-agglomerative Methoden*. An-

erbungsmethoden | fanglich werden alle Daten zu einem einzigen Cluster zugeordnet, wel-
ches dann in immer kleinere Stiicke aufgeteilt wird

Dichtesuch- Algorithmen suchen den Charakteristikaraum nach nattrlichen Erschei-

methoden nungsformen in den Daten ab, die Bereiche hoher Dichte darstellen

Faktoranalyse- Erstellung einer Korrelationsmatrix von Ahnlichkeiten zwischen Fallen;

methoden Klassische Faktoranalyse wird dann auf die N x N Matrix angewandt;
Daten werden den Clustern entsprechend ihrer Faktoren zugewiesen

Gruppenmethoden | Gruppenmethoden erlauben eine Fallzugehtrigkeit zu mehr als einem
Cluster; Falle werden iterativ einem oder mehreren Clustern zugeordnet,
um den Wert eines Kriteriums zu optimieren, das Kohasionsfunktion ge-
nannt wird

Graphentheore- Gebrauch der Graphentheorie zur Entwicklung einer Hierarchie, die die

tische Methoden Daten in Cluster ordnet

Tabelle 5.3: Zusammenfassung von Clusteralgorithmusfamilien [1]
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In der Trainingsphase besteht der Ansatz aus den folgenden Schritten:
1. Die Attribut- bzw. Charakteristikavektordaten werden zusammengesetzt bzw. einem Clu-

stering-Prozel3 Ubergeben.
2. Die Daten werden skaliert oder normalisiert, z.B. auf den Bereich {0} . Diese Skalierung

dient zur Vermeidung dominierender Charakteristikavektorkomponenten.
3. Fur jeden Charakteristikavektor Y, wird der Ahnlichkeitskoeffizient unter Beriicksichtigung

jeden anderen Charakteristikavektors Y, berechnet, z.B. fir eine Euklidische Distanz-

Metrik:

1

2

Sik = (5.3)

%Xié:.l(yij - yik)2

wobei yj; die i-te Komponente des j-ten Datumsist, n die Anzahl der Komponenten des
Charakteristikavektors und sj, die Euklidische Distanz (im normalisierten Charakteristi-

karaum) zwischen dem j-ten und dem k-ten Charakteristikavektor. Jedes der in Kapitel 3
beschriebenen Ahnlichkeitsmale kann dabel statt Gl. (5.3) verwendet werden. Eine symme-

trische Ahnlichkeitsmatrix:

€0 sp Sim U
& a
© 0 J
s=€21 %M g (5.4)
é ... a
é u
&8Sm1 Sm2 - 0§

kann damit erzeugt werden, wobei die s; ein Mal3 der Ahnlichkeit zwischen i-tem und j-

tem Charakteristikavektor darstellen.

4. Eine Clustering-Regel wird angewandt, ein Hierarchiebaum erzeugt. Am Fuld des Baumes
snd M bestimmte Cluster, wobei jedes Cluster eine einzige Beobachtung umfald. Auf der
néchsten Ebene gibt esdann M - 1 Cluster usw. Diese Hierarchie potentieller Cluster fuhrt
sich fort, bis an der Spitze alle Beobachtungen in einem einzigen Cluster zusammengefaldt

sind.
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Dargestellt ist der Vorgang in Bild 5.6. Auf der rechten Seite sind finf Datenpunkte in einem

zweidimensionalen Charakteristikaraum eingezeichnet. Links wird das zugehérige Dendro-

gramm (Cluster-Baum) gezeigt. Diese Graphik zeigt die Euklidischen Abstdnde zwischen den

Charakteristikavektoren in einem Hierarchiebaum. Unten werden alle Beobachtungen als zu
individuellen Clustern gehdrig betrachtet. Die Cluster-Methode durchsucht die Ahnlichkeits-

matrix nach dem kleinsten Wert von s; (die zwei ahnlichsten Objekte). Diese Objekte werden

in ein gemeinsames Cluster eingeordnet. Der Prozefd geht solange weiter, bis alle Objekte in

einem einzigen grof3en Cluster eingeordnet sind.

A Euklidische Distanz

< Schritt 4
< Schritt 3
< Schritt 2
> Schritt 1
<« Schritt 0
| | | | | >
3 4 2 ! Objekt

Bild 5.6: Hierarchisches agglomeratives Clustering

Charakteristikaraum, Schritt O

A

e ‘
\f}:/] 1

Charakteristikaraum, Schritt 2
A

2
5o {:/j
Lae L
>

Charakteristikaraum, Schritt 3
A

/ 2
/ * /‘// 17
| 4e N

>

Charakteristikaraum, Schritt 4
A

)i

3e
P
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Bei dieser Methode wird die Ahnlichkeit zwischen Cluster k und jedem anderen Cluster | bei
jeder hierarchischen Iteration (die diversen Schritte in Bild 5.6), nachdem die beiden Cluster i

und j zum Cluster k zusammengefUgt sind, durch die Metrik:
Sk = min(sl,sjl) (5.5)

spezifiziert.

Cluster-Analyse beschreibt eine Art Werkzeugkiste, mit deren Inhalt neue Zusammenhange
zwischen Daten gefunden werden kénnen, die zu Identifikationsmusterbeispielen fihren kon-
nen. Aufgrund der heuristischen Natur der Cluster-Algorithmen ist ihre Anwendung nicht ohne
Fragezeichen und Vorsicht zu sehen. 1.A. konnen Datenskalierung, Auswahl eines Ahnlich-
keitsmal3es und eines Clustering-Algorithmus’, manchmal sogar die Reihenfolge der Eingabe
der Daten die resultierenden Cluster stark beeinflussen. Der Gebrauch von Cluster-Methoden
muf3 hinsichtlich ihrer Effektivitdt und ihrer Fahigkeit, wiederholbare sinnvolle Identitétscluster

zu erzeugen, beurteilt werden.

151



5.5 Adaptive neuronale Netzwerke

Kunstliche neuronale Netzmodelle bzw. adaptive neuronae Systeme sind Hard- und/oder
Softwaresysteme, die die Prozesse, die in biologischen Nervensystemen ablaufen, abbilden
sollen. Ein neuronales Netzwerk besteht aus Ebenen von Verarbeitungselementen bzw. Kno-
ten, die unterschiedlich verbunden sein kénnen. Bild 5.7aillustriert ein Netzwerk mit vier Ebe-

nen, die jede mehrere Verarbeitungsel emente besitzen.

Erste
verborgene Output
Ebene Layer

o
Input . VN %99.7 NS Output
Vektor EX LI Vektor

N s
AN

Zweite
verborgene
Ebene

a) Netzwerk mit vier Ebenen

W, ; YT fy) - pOutput

b) Adaptive Linear Combiner
Bild 5.7: Uberblick tiber adaptive neuronale Systeme
Datenvektoren bilden den Input auf der linken Seite. Das neuronale Netz transformiert diese

nichtlinear in den Ausgangsvektor auf der rechten Seite. Eine solche Transformation kann die

Art von Abbildung schaffen, die Eingangsdaten |dentitétskategorien zuordnet. Damit kdnnen
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neuronale Netze dazu benutzt werden, multisensorielle Daten zu einer gemeinsamen |denti-
tatserklarung fur ein Objekt zu transformieren.

[73] =zeigt einige Beispiddle aus den Bereichen adaptive Signalverarbeitung
(Systemmodellierung, statistische Pradiktion, Rauschunterdriickung, adaptive Echounterdrik-
kung, inverse Modédllierung, Nachrichtenkana-Equalization) und adaptive Mustererkennung
auf, bel denen neuronale Netzwerke vorteilhaft einsetzbar sind.

Ein sehr anschauliches Beispid fur Anwendung und Wirkung eines neuronalen Netzwerkes
wird in [33] gegeben, wo die Lésung der Aufgabe beschrieben wird, die 26 Buchstaben des
Alphabets automatisiert zu erkennen.

Ein medizinisches Anwendungsbeispiel stellt das Diagnosesystem ,,Papnet” [17] dar. Es geht
dabei um routineméafdige Abstriche vom Gebarmutterhals, die Krebs moglichst schon im Frih-
stadium erkennen lassen sollen. Das Diagnosesystem auf der Basis eines neuronalen Netzes
liegt mit einer Trefferquote von 80% fir den Befund , richtig positiv* gleichauf mit der Quote
von Arzten, jedoch stempelten Arzte faschlich doppelt so héufig Gesunde zu Kranken
(,falsche positive Befunde®) und schneller ist das System auch: Fir eine Diagnose benétigte
,Papnet” in Testsim Schnitt 3.9 Minuten, die Arzte 10.4 Minuten.

[74] vergleicht neuronale Netze mit eher klassischen Klassifikationsalgortihmen wie Templates
(s. Abschnitt 5.3) und K-Nearest-Neighbour (s. Abschnitt 2.2) bel der Klassifizierung von Ra-
darsignalen.

Das Verarbeitungskonzept fur einen Einzelknoten eines neuronalen Netzes zeigt Bild 5.7b.
Jeder Knoten in einer Ebene erhdt Eingangsdaten von biszu N Knoten der vorherigen Ebene.

Diese Eingangsdaten Xy, X1, ..., X, werden in dem Verarbeitungselement zu einem Aus-
gangswert y kombiniert, der dann als Eingangswert fur weitere Ebenen des Netzes dienen
kann. Die Kombination der x; zur Erzeugung von y wird as nichtlineare Funktion der ge-

wichteten Werte der x; :

(5.6)

berechnet, wobel die Funktion f eine Vigzahl von Formen annehmen kann, darunter z.B.

Sprungfunktionen, Sigmoidfunktionen usw. Das Argument von f ist das skalare Vektorpro-
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dukt aus dem Eingangsvektor x und dem internen Gewichtungsvektor w. Q; stellt einen ad-

ditiven Schwellwert bzw. Bias dar. Die nichtlineare Funktion f(y) wird manchmal as Activa-

tion-Funktion bezeichnet.
Eine Menge von Variationen kann zur Formulierung eines neuronalen Netzwerks genutzt wer-
den. Diese Variationen betreffen die Anzahl der Ebenen des Netzwerks, die Anzahl der Knoten

pro Ebene, die Verbindungswege zwischen den Knoten, die Auswahl der Funktion f und an-

dere Details. [43] gibt neben einer guten und ausfihrlichen Einfihrung in das Thema eine Be-
schreibung dieser Variationen sowie eine Zusammenfassung der fir Klassifikationsaufgaben
haufig genutzten Netzwerke. Diese sind [6]:
1. Binary Input Netzwerke

# Supervised (Hopfield, Hamming)

# Unsupervised (Carpenter, Grossberg)
2. Continuous-Vaued Input Netzwerke

# Supervised (Perceptron, Multilayer Perceptron)

# Unsupervised (Kohonen Self-Organizing Feature Maps)
Die Adjektive Supervised und Unsupervised beziehen sich auf den benutzten Trainingsmodus.
Ein neuronales Netz kann adaptiert oder trainiert werden, um genaue Klassifikationen durch-

zufUhren, indem die Gewichte w; systematisch variiert und justiert werden. Dies wird i.A.

durch einen Trainingsdatensatz erreicht. Den unter Supervision trainierten Netzen werden In-
formationen geliefert, die die korrekte Abbildung zwischen Eingangsdaten und Ausgangsklas-
sfikationen spezifizieren. Unsupervised Training bedeutet, dal? die Netze einfach trainiert wer-
den, Output-Datencluster zu formen, ohne ihnen die korrekte Input/Output-
Abbildungsvorschrift mitzugeben. Die Netze konnen auch adaptiv trainiert werden. Dabel
durfen die Gewichte wie in der adaptiven Signalverarbeitung variieren.

Eine haufig genutzte Technik fur supervised Training von neuronalen Netzwerken ist der
Back-Propagation (BP) - Algorithmus. BP minimiert eine Fehlerfunktion, diei.A. als die mitt-
lere quadratische Abweichung zwischen dem tatséchlichen Ausgangsvektor des Netzwerks und
dem erwinschten Output spezifiziert wird. Eine iterative absteigende Gradiententechnik dient

dabel dazu, die Gewichte w; so einzustellen, dal3 das gewiinschte Ergebnis erreicht wird. BP

verlangt, dal3 die Nichtlinearitdt jeden Knotens monoton steigt und differenzierbar im Bereich

des Argumentsist. Eine Funktion, die die Bedingungen erfiillt, ist die Sigmoid-Funktion:
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fly)=—— (5.7)

[74] zeigt, dal? die Leistung von BP von Faktoren wie Rechengenauigkeit, Anfangswerten von
w; und Q;, den benutzten Trainingsdaten u.a. abhangen. Ein anderes Manko betrifft die M6g-
lichkeit, dal? das Netzwerk zu einem lokaen statt dem globalen Extremum konvergiert. Wei-
terhin ist es nicht méglich, die Anzahl der Iterationen vorauszusagen, die zur Konvergenz er-
forderlich sind.

Die ,Artificid Neural Network” (ANN) -Technologie zur Fusion von ldentitétsdaten befindet
sich teillweise noch im Experimental stadium. Ergebnisse in [7] deuten an, dal3 ANNSs traditio-
nellen Cluster-Methoden Uberlegen sind, besonders wenn die Eingangsdaten gestort sind. [7]
beschreibt neben den dynamischen und Trainingsgleichungen Applikationen im Bereich Multi-

sensor-1D und automatische Zielerkennung.
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5.6 Physikalische Modelle

Eine direkte Methode zur Durchfihrung von Identitdtsdeklarationen ist der Gebrauch von phy-
sikalischen Modellen. Zu dieser Technik gehort der Versuch, die Signatur einer Betrachtungs-
einheit anhand eines physikalischen Modells dieses Objektes direkt zu berechnen. Das Konzept
zeigt Bild 5.8. Ein Sensor beobachtet ein Objekt bzw. Ziel. Daraus ergibt sich eine Signatur
bzw. ein Bild. Der Identitétsfeststellungsprozeld vergleicht die beobachteten Daten entweder
mit gespeicherten Signaturen oder mit simulierten Signaturen, die auf angenommenen Zielcha-
rakteristika und physikalischen Modellen beruhen. Dieser Vergleich wird i.A. mit einer Korre-
lation vollzogen. Wenn der berechnete Korrelationskoeffizient dann einen A-Priori-
Schwellwert Uberschreitet, gilt die Identitét als festgestellt bzw. erkannt.

beobachtete
Signatur

Objekt
A-Priori-

° -Sensor —» Beobachtungs- .
Ziel > | — P verarbeitung I Slintatur-
beobachtetes aten
Bild i ¢

Identitéts-
Beobachtungs- . .
eg d:lclie nfs feststellungs- Beobachtungs
m rung prozef modellierung

T ]

Physikalische Physikalische Identitits-
Charakteristika i — % | Modellierung fo si:;ltélﬁl ;g
Objekt A =

Physikalische
Modellierung
Objekt B

Physikalische
Modellierung
Objekt N

Bild 5.8: Konzept der Feststellung durch physikalische Modellierung
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Die physikalische Modellierung zur Vorhersage der Signatur eines Objektes muf3 auf den phy-
skalischen Charakteristika des zu beobachtenden Objekts beruhen. Ein unterschiedliches phy-
sikalisches Modell wird damit fr jedes Objekt bzw. jeden Typ eines Objekts erforderlich.
Physikalische Modelle kdnnen sehr komplex werden und grof3e Software-Programme bedingen
[34, 36]. Das ist einer der Griinde, weshalb physikalische Modelle nicht so sehr verbreitet sind.
Auch wenn die physikalischen Modelle relativ einfach sind oder wenn A-Priori-Signaturdaten
verwendet werden konnen, konnen die Beobachtungsmodelle sowie die Vorverarbeitung sehr
aufwendig werden. Angenommen sei z.B., dal3 ein bildgebender Sensor fir die Fernerkundung
genutzt werden soll, sowie, dal3 die Modelle einfach sind, z.B. ein zweidimensionales Geome-
triebild oder tatsachliche Photographien der Objekte, die durch den automatisierten |dentitéats-
feststellungsprozef3 identifiziert werden sollen. Im Prinzip verlauft der Prozef3 sehr einfach: Die
beobachteten Bilder werden mit dem Modell oder der A-Priori-Photographie verglichen. Un-
glucklicherweise hat der Prozeld des Vergleichens seine Tlcken. Es kann passieren, dal3 sehr
viel Verarbeitungd eistung aufgewendet werden muf3, um die beobachteten Daten anzupassen.
Zu den erforderlichen Bildvorverarbeitungsschritten kénnen die folgenden gehoren:

1. Geometrische Korrekturen Sensor: Komplexe Arrays und nichtlineare Optik erfordern die
Losung von Integralgleichungen, um die physikalische Geometrie des beobachteten Objekts
auf seine Darstellung in einer Bildebene abzubilden.

2. Detektorkompensation: Bildgebende Arrays kénnen fehler- oder mangel hafte Komponenten
aufweisen, deren Effekte eine Bearbeitung erfordern.

3. Geometrische Korrektur Plattform: Die Plattform des Sensors kann Trandations-, Attitude-
und anderen kinematischen Effekten unterworfen sein. Der Einfluld dieser Effekte auf das
Bild muf3 sorgfaltig berticksichtigt werden.

4. Kompensation der Modulationstransferfunktion: Es konnen Modelle verwendet werden, die
die optischen oder Beobachtungseffekte im Sensor emulieren. Die Kontrastverscharfung
oder -erhthung in einem Bild kann mit Hilfe einer solchen Modulationstransferfunktion ge-
schehen, die auch zweidimensionale Faltungsoperationen beinhaltet.

5. Justierung des Dynamikbereichs: Ein Bild kann durch Schatten und Variationen der Inten-
stat schwierig zu interpretieren sein. Eine Bearbeitung wie z.B. die Histogramm-
Equalization [57-58] kann daher notwendig sein, um den Kontrast zwischen benachbarten

Bildelementen anzugleichen.
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6. Automatisierte Verarbeitungsfunktionen: Automatisierte Prozesse konnen angewendet wer-
den, um Bildsegmente zu extrahieren, Notationen und Skalierungen durchzufihren, Linien-
segmente zu identifizieren, Kanten zu erkennen usw.

Diese Liste dient dazu, die Komplexitét zu veranschaulichen, die bei der physikalischen Model-

lierung bei der Bildverarbeitung auftreten kann.

Das Konzept der physikalischen Modellierung zur Identitétsfeststellung ist &hnlich dem fir die

Estimationstechniken in Kapitel 4. Sein Gebrauch ist i.A. aufgrund der notwendigen Berech-

nungen eingeschrankt. Die Technik ist jedoch sinnvoll bei der Untersuchung neuer Phdnomene,

besonders, wenn es nicht auf Realzeit ankommt, d.h., wenn der Untersuchende viel Zeit hat,

einzelne Daten untersuchen zu konnen.
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5.7 Wissensbasierte M ethoden

Zur ldentitétsfeststellung kdnnen wissensbasierte Techniken wie Expertensysteme und logische

Templates verwendet werden. Diese Methoden vermeiden physikalische Modelle und versu-

chen stattdessen den kognitiven Ansatz zu emulieren, der beim Menschen bei der Identitétser-

kennung zum Einsatz kommt. Expertensysteme sind Computerprogramme, die Wissensdar-
stellungstechniken wie Regeln oder Inferenzprozesse verwenden, um gewisse Dinge zu be-

werten und dadurch zu Schluf¥folgerungen zu kommen. Logische Template-Techniken [25]

erweitern das Konzept der parametrischen Templates (s. Kapitel 5.3), indem logische Bedin-

gungen und Beziehungen zugelassen werden. Detailliertere Informationen zu diesen Techniken
bietet Kapitel 7. Das Konzept der wissenshasierten Identitatsfeststellung wird hier als eine Al-
ternative zu den vorher in diesem Kapitel beschriebenen Methoden eingefihrt.

Wissensbasierte Techniken kdnnen entweder auf Sensor-Rohdaten oder auf extrahierten Cha-

rakteristika beruhen. In jedem Fall gibt es zwei gemeinsame Aspekte: 1) Techniken zur Dar-

stellung von Wissen und 2) Inferenzmethoden zur Informationsverarbeitung, um eine Schluf3-
folgerung ziehen zu kdnnen. Wissensdarstellungstechniken sind z.B. die folgenden:

1. Regeln: IF-THEN Statements, die die Beziehung zwischen Tatsachen (z.B. die Existenz von
Beobachtungsdaten) und resultierenden Aktionen (z.B. Identitétsfeststellung, Anforderung
von zusétzlichen Daten usw.) beschreiben.

2. Frames. Komplexe Datenstrukturen, die Objektattribute, Beziehungen und Charakteristika
identifizieren.

3. Scripts: Beschreibung von Zusténden und Aktionen, die reale Situationen oder Ereignisse
darstellen.

Diese wissensbasierten Darstellungstechniken kénnen dazu genutzt werden, komplexe physi-

kalische Objekte zu definieren. Eine Sammlung von Regeln, Frames und/oder Scripts wird

Wissensbasis genannt. Wissensbasierte Systeme nutzen Inferenztechniken zur Verarbeitung

von Sensorbeobachtungen mit einer A-Priori-Wissensbasis, um damit Identitéten festzustellen.

Zu den Techniken, die zu verwertbaren Schlul3folgerungen fuhren sollen, gehdren Bool€' sche

Logik, Entscheidungsbdume, Fuzzy Logik u.a. Jede dieser Techniken kann Unsicherheiten

bzgl. der Beobachtungsdaten und bzgl. der Wissensbasis verarbeiten. Wissensdarstellungs- und

Schluf¥folgerungstechniken, die besonders zur Identitétsfeststellung verwendet werden kdnnen,

sind Methoden, die auf Objektattribute und ihre Beziehungen untereinander fokussieren. Ein

Beispidl ist ein syntaktischer Ansatz, der auf der Struktur der Sprache basiert. Ein syntaktischer
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Ansatz spezifiziert Elemente eines komplexen Objekts oder einer Gegebenheit und die Bezie-
hungen zwischen den Elementen. Dies ist dhnlich den Regeln zur Erzeugung eines richtigen
Satzes, d.h. Spezifizierung von Wortern (den Grundelementen jeder Sprache) und den Regeln,
mit denen diese Worter zu sinnvollen Sétzen verbunden werden (die Syntax einer Sprache).
Z.B. identifiziert die Darstellung eines Objektes wie eines Militérpanzers Elemente wie Réder,
Ketten, Fahrzeug und Kanone. Die Anzahl und Plazierung dieser Elemente zur Darstellung
eines Panzers wird durch syntaktische Regeln spezifiziert. Der Identitifikationsprozeld geht
dann weiter und sammelt Daten Uber elementare Komponenten einer Betrachtungseinheit und
verarbeitet diese mit den Daten einer Wissensbasis, um daraus bestimmen zu kénnen, ob die
Bedingungen erflllt sind, die Identitét eines Objektes bzw. einer Gegebenheit festzustellen. Das
Konzept der wissensbasierten Identitétsfeststellung ist in Bild 5.9 dargestelt.

beobachtete

Signatur
Objek y Identitits-
. ’% _p Charakteristika- Wissensbasiertes festlstellung
Ziel extraktion System
beobachtetes
Bild
A-Priori-

Wissensbasis

* Syntaktische Regeln
* Frames
* Logische Templates

Bild 5.9: Konzept der wissensbasierten |dentitétsfeststellung

In Kapitel 7 werden einige wissensbasierte Techniken beschrieben. Weitere in diesem Zusam-
menhang behandelte Themen sind Wissensdarstellung, Inferenz-Prozesse und Unsicherheits-
darstellung. Hier - vor der Beschreibung dieser Details - muld allerdings schon klar sein, dal3
der Erfolg einer solchen Technik vor allem in der Erstellung der A-Priori-Wissensbasis liegt.
Knowledge Engineering ist eine dafirr sehr effektive Technik, die wie das System Engineering
Konnen erfordert und trotzdem immer noch eine Art Kunst ist, die neben dem Konnen ein gro-
[3es Mal3 an Erfahrung benétigt.
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6. ldentitatsfusion auf Entscheidungsebene

6.1 Einleitung

Die Entscheidungsebenenfusion kombiniert |dentitétsdeklarationen bzw. -feststellungen mehre-
rer Sensoren zu einer gemeinsamen |dentitétsfeststellung. Kapitel 5 (Bild 5.2) zeigte drei mog-
liche Architekturen zur Identitétsfusion: 1) eine Datenebenenfusionsarchitektur, in der die Da-
ten von entsprechenden Sensoren vor der Charakteristikaextraktion und der |dentitétsfeststel-
lung fusioniert werden, 2) eine Charakteristikaegbenenarchitektur, die einen gemeinsamen multi-
sensoriellen Charakteristikavektor mit anschlief3ender Identitétsfeststellung entwickelt, und 3)
eine Entscheidungsebenenfusionsarchitektur, bel der jeder Sensor eine Identitatsdeklaration,
gefolgt von einem Prozel3, der diese Deklarationen fusioniert, um eine gemeinsame multisenso-
rielle | dentitétsfeststellung zu erhalten, durchfihrt.

In Kapitel 5 wurden verschiedene Techniken zur Daten- und Charakteristikagbenenfusion vor-
gestellt. Das folgende Kapitel fokussiert auf das Konzept und die Techniken zur Entschei-
dungsebenenfusion. Bild 6.1 verdeutlicht das zugrundeliegende Konzept.

A
S
Identitits- | 1/Dal §
feststellung > o Entscheidungs-
| — b fusi
Charakteristika-| [ Tdentitats- | VPs * cheneniision Gemeinsame
extraktion feststellung || ' [» — P Identitiits-
‘ a
\ Identitits- I/DN t Identitits- feStSteHlll’lg
| feststellung || i feststellung
0
n

Bild 6.1: Konzept der Entscheidungsebenenidentitétsfusion

Mehrere Sensoren beobachten eine physikalische Gegebenheit, ein Objekt oder ein Ereignis.
Jeder Sensor fuhrt eine Vorverarbeitung mit Charakteristikaextraktion und |dentitétsfeststel-
lung durch, um daraus eine Identitét fir die beobachtete Betrachtungseinheit abzuleiten. Bei-

spiele fur Entschel dungsebenenfusion sind [44]:
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1. Bedrohungswarnsysteme (TWS) an Bord taktischer Flugzeuge zur Identifizierung von Be-
drohungen (z.B. Illumination durch Boden-L uft-Raketenl eitsystem)
2. Mehrfachsensor-Zielentdeckung
3. Mehrfachsensor-ldentifikation von Materiafehlern in einem automatisierten Fabrikationssy-
stem [40]
4. Datenverarbeitung fir Robotic-Vision [49]
Bild 6.1 zeigt einen Identitétsfusionsprozel3, bei dem Identitétsfeststellungen mehrerer Senso-
ren den Input fir einen Entscheidungsebenenfusionsalgorithmus bilden. Die Identitétsdeklara-
tionen jeden Sensors miissen durch einen Assoziationsprozel3 vorverarbeitet werden, um die
Beobachtungen zu gruppieren. Jede Beobachtungsgruppe ist mit einem Objekt oder einer Be-
trachtungseinheit assoziiert. Kapitel 3 beschreibt Assoziationstechniken zur Sortierung von
Beobachtungen in bedeutungsvolle Gruppen. Zu den Methoden zur Fusion von |dentitétsfest-
stellungen gehdren klassische Inferenz, Bayes sche Inferenz, die Dempster-Shafer-Methode,
Thomopoulos' GEP-Theorie und verschiedene Ad-Hoc-Ansétze wie Voting-Methoden. Diese
Methoden werden in diesem Abschnitt zusammengefaldt dargestellt und im Rest des Kapitels
detaillierter behandelt.
Die in den Fusionsprozel3 eingebrachten Einfachsensor-1dentitétsfeststellungen knnen entwe-
der Hard- oder Soft-Decisions sein. Hard-Decision-Sensoren liefern nur eine einzige Identi-
tatsdeklaration. Ein Beispid dafir ist ein Flugzeug-TWS (Threat Warning System), das eine
Warnlampe zur Identifizierung einer Bedrohung steuert. Soft-Decision-Sensoren dagegen bie-
ten mehrfache ldentitétsfeststellungen mit einer zugehdrigen Wahrscheinlichkeit oder einem
Konfidenz-Faktor:

| dentitéts-Hypothese Zugehdrige Wahr scheinlichkeit
H, Beobachtete Betrachtungseinheit ist eine F-16 P(H,) =0.53
H, Beobachtete Betrachtungseinheit ist ein Airbus P(H,) =0.28
H, Beobachtete Betrachtungseinheit ist ein UFO P(H») = 0.03

Das Ergebnis dieses Fusionsprozesses auf Entscheidungsebene ist eine Verbundidentitétsfest-
stellung. Idealerweise ist die Verbundidentitétsfeststellung genauer als jede der Einzelfeststel-

lungen.
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Tabelle 6.1 gibt eine Zusammenfassung der Fusionsprozesse auf Entscheidungsebene. Die Ta-
belle identifiziert flnf Basiskategorien. Fir jede dieser Techniken wird der entscheidende Pro-
zel3 kurz erlautert sowie die Art des erforderlichen Inputs, das Ergebnis und einige Kommenta-
re gegeben.

1. Klassische Inferenz: Bel der klassischen Inferenzmethode geht es darum, den Gehalt einer
vorgeschlagenen Hypothese gegen eine aternative Hypothese abzuschétzen. Basis daflr
snd empirisch gewonnene Wahrscheinlichkeiten. Klassische Inferenz berechnet die Ver-
bundwahrscheinlichkeit bei gegebener Hypothese. Ein Signifikanztest bestimmt die Wahr-
scheinlichkeit daftr, dal3 reale Daten beobachtet wirden, wenn die angenommene Hypothe-
se wahr wére. |.A. kann die klassische Inferenz nur zwei Hypothesen zeitgleich betrachten

(eine Null-Hypothese Hy und die Alternative H,). Klassische Inferenz kann A-Priori-

Information bzgl. der Wahrscheinlichkeit einer vorgeschlagenen Hypothese nicht mitbertick-
sichtigen.

2. Bayes sche Inferenz: Die Bayes sche Inferenz aktualisiert die Wahrscheinlichkeiten alterna-
tiver Hypothesen aufgrund neuer Beobachtungserkenntnisse. Sie gibt eine Beziehung zwi-
schen der A-Priori-Wahrscheinlichkeit einer Hypothese, der bedingten Wahrscheinlichkeit
einer Beobachtung und der A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit der Hypothese an. Analog ei-
nem wissenschaftlichen Experiment wird neue Information dazu genutzt, die A-Priori-
Wahrscheinlichkeit einer Hypothese zu aktualisieren. Es kdnnen entweder empirische oder
subjektive Wahrscheinlichkeiten verwendet werden. Mehrere alternative Hypothesen kon-
nen simultan ausgewertet werden (obwohl ein durchgangiger und sich gegenseitig aus-
schlief3ender Satz von Hypothesen definiert werden muld).

3. Dempster-Shafer-Methode: 1976 fihrten Arthur Dempster und Glen Shafer eine Veralge-
meinerung der Bayes schen Inferenzmethode ein [61]. Ahnlich der Bayes schen Inferenz
aktualisert die Dempster-Shafer-Methode eine A-Priori-Massendichtefunktion, um damit
ein A-Posteriori ,Evidentid Interval” genanntes Intervall zu erhalten, das die Glaubwurdig-
keit eines Vorschlags und seine Plausibilitdt quantifiziert. Massendichtefunktionen sind da-
bel das Analogon zur Bayes schen Wahrscheinlichkeit. Die Dempster-Shafer-Methode
weicht die Bayes sche Restriktion bzgl. gegenseitig ausschlief3ender Hypothesen auf, indem
sie den Befund statt den Hypothesen den Propositionen zuordnet. Weiter bezieht diese
Methode einen allgemeinen Grad von Unsicherheit in die Betrachtung mit ein, d.h. es ist

nicht notwendig, einen umfassenden Satz von Hypothesen zu formulieren.
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4. Verallgemeinerte Befundbearbeitungstheorie (GEP): Eine Modifikation der Dempster-

Shafer-Methode wurde in [67-68] veroffentlicht. Die dabel vorgenommene Verallgemeine-

rung der Bayes schen Inferenzmethode zielt darauf ab, einen optimalen Weg zu entwickeln,

wie Wahrscheinlichkeitsmassen zu kombinieren sind. Hauptzweck dieser veralgemeinerten

Theorie ist die Vermeidung einiger Nachteile der Dempster-Shafer-Methode.

5. Heuristische Methoden: Es gibt viele erfolgreich zur Identitétsfusion angewandte nicht-

wahrscheinlichkeitstheoretische Techniken. Einige dieser Methoden emulieren die Metho-

den, die Menschen fur Verbundinferenzen verwenden. Dazu gehdren Voting-Methoden,

Konsens-Techniken u.a., die die Konsequenzen berticksichtigen, die dadurch entstehen, dal3

eine Hypothese fir wahr gehalten wird.

Technik |Basisprozef3 Erforderlicher Output Kommentar
I nput
Klas- Mit angenommener | Empirische oder | Wahrscheinlichkeit | Betrachtung von
sische Hypothese Berech- klassische Wahr- | fir Fehler bedingt | nur zwei Hypothe-
Inferenz | nung der Verbund- scheinlichkelit, auf ausgewdhlte | sen
wahrscheinlichkeit Populationsvertei- | Hypothesen
einer Beobachtung lung fur Statistik
Bayes Bei gegebenem Beob- | Empirische oder | A-Posteriori- umfassende Defi-
scheIn- | achtungsbefund Up- | subjektive Wahr- | Wahrscheinlichkelt | nition von Alter-
ferenz date der A-Posteriori- | scheinlichkeit von |von Hypothese bel | nativ-Hypothesen;
Wahrscheinlichkeit Beobachtungen bei | gegebenem Be- Hypothesen miis-
einer Hypothese gegebener Hypo- | fund Sen gegenseitig
these; A-Priori- ausschliefend sein
Wahrscheinlichkeit
einer Hypothese
Demp- |Aktualisierung der A- | Wahrscheinlich- | Glaubwurdigkeits- | Zulassung Uber-
ster- Posteriori- keitsmassenfunk- | intervalle und lappender Propo-
Shafer Glaubwirdigkeit von |tionen zugeordnet |Plausibilitdt von | sitionen; Zulas-

Propositionen bei
gegebenem Beob-
achtungsbefund

zu Propositionen,
die tberlappend

sein konnen

Propositionen;
Allgemeiner Grad

von Unsicherheit

sung algemeinen
Grads von Unsi-

cherhet; Umfas-
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sende Definition
von Hypothesen

nicht notwendig

GEP Veralgemeinerung wie Dempster- wie Dempster- Optimale Assozia-
Bayes schen Prozes- | Shafer Shafer, aber fur tion von Wahr-
ses, Kombinationsre- Hypothesen scheinlichkeits
geln zur Befundzu- massen; Explizite
ordnung und Optimie- Unterscheidung
rung resultierender zwischen Hypo-
Entscheidungen thesen und Ent-

scheidungen

Heuristik | Methoden zur Kom- | Identitétsfeststel- | Verbund- Nichtwahrschein-
bination/Auswahl von | lungen von Einzel- | /Konsens- lichkeitstheore-
| dentitétsfeststel- sensoren; Sensor- | ldentitétsbe- tische Methoden
lungen; Emulation gewichtungen stimmung

menschlicher Grup-

penentscheidungen

Tabelle 6.1: Techniken zur Fusion auf Entscheidungsebene
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6.2 Klassische Inferenz

Das Zid satistischer Inferenztechniken ist das Ziehen von Schlul3folgerungen bzgl. eines zu-
grundeliegenden Mechanismus' oder einer Verteilung aufgrund einer beobachteten Datenstich-
probe. Dabei wird ein wahrscheinlichkeitstheoretisches Modell angenommen, zu dem eine oder
zwel Zufallsvariablen mit einer definierten - aber unbekannten - Wahrscheinlichkeitsverteilung
gehoren. Dieses Wahrscheinlichkeitsmodell etabliert eine Verbindung zwischen beobachteten
Daten und einer Population. Die klassische Inferenz verwendet typischerweise ein empirisches
Wahrscheinlichkeitsmodell.

Empirische Wahrscheinlichkeit betrachtet Wahrscheinlichkeit als Grenzwert beobachteter
Haufigkeiten. Am einfachsten kann das Konzept durch das Minzwurfexperiment verdeutlicht
werden. Eine Miinze mit den Seiten Kopf oder Zahl wird wiederholt geworfen. Die relative
Haufigkeit des Auftretens von Kopf oder Zahl wird beobachtet. Die empirische Wahrschein-
lichkeit nimmt an, dal’ die beobachtete Haufigkeitsverteilung die Wahrscheinlichkeit annghert,

wenn die Zahl der Versuche k ohne Grenzen zunimmt, d.h.:

Wahrscheinlichkeit(Kopf ) » Haufigkeit(Kopf ) fir k ® ¥ (6.1)

und:

Wahrscheinlichkeit(Zahl) » Haufigkeit(Zahl) fir k ® ¥ (6.2)

I.A. nimmt die empirische Wahrscheinlichkeit an, dal3:

(6.3)
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d.h., daf3 die empirische Wahrscheinlichkeit von Ereignissen E; gleich der relativen Haufigkeit
des Auftretensvon E;j bel k Versuchen fir den Grenzibergang k gegen Unendlich ist. Ge-

nau gesagt ist die empirische Wahrscheinlichkeit nur fur wiederholbare Ereignisse definiert. Es

ist nicht moglich, einem einzigen bzw. einem einmaligen Ereignis eine empirische Wahrschein-
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lichkeit zuzuweisen. Klassische Inferenzmethoden verwenden empirische Wahrscheinlichkeiten
und sind deshalb nicht eigentlich anwendbar auf singulére Ereignisse. Der Formalismus enthalt
daher Beschrankungen fir Datenfusionsanwendungen, bel denen auch singuldre Ereignisse
auftreten. Beim klassischen Ansatz zur |dentitétsdeklaration wird angenommen, dal3 die beob-
achteten Daten (z.B. RCS) auf einem von N mdglichen Objekten basieren, deren Identitét
gesucht wird. Der Test von Hypothesen dient dazu, die Frage zu beantworten, ob die beob-
achteten Daten aus dem Objekt N resultiert haben konnten, wenn die Hypothese tatsachlich
korrekt wére. Es werden zwei Hypothesen definiert:

1. Eine Null-Hypothese Hg: Die beobachteten Daten sind das Ergebnis eines Objekts, dessen
Identitét N ist.

2. Eine alternative Hypothese H;: Die beobachteten Daten resultieren nicht aus diesem Ob-
jekt.

Die weiteren Schritte der Testlogik sind:

1. Annahme, dal3 die Nullhypothese wahr ist

2. Auswertung der Konsequenzen dieser Annahme auf die Statistik der Stichprobenverteilung,
d.h. Bestimmung der Wahrscheinlichkeit fir die Beobachtung dieser Daten, wenn die Hy-
pothese tatsachlich wahr wére.

3. Ausfiihrung eines Hypothesentests, d.h. wenn die Beobachtungen eine hohe Wahrschein-

lichkeit fir Hq besitzen, wird erklért, dald die Daten der Nullhypothese nicht widerspre-

chen.
4. Im anderen Fall wird festgestellt, daf3 die Daten der Hypothese Hg wahrscheinlich wider-

sprechen.

Zwei Annahmen sind notwendig fir den Test von Hypothesen. Die erste Annahme besagt, dal3
es moglich ist, einen erschépfenden und sich gegenseitig ausschlief3enden Satz von Hypothesen
aufzustellen, der die Beobachtungsdaten erklart. Dal3 die Wahrscheinlichkeit einer Beobach-
tung bei angenommener Hypothese berechnet werden kann, ist die zweite Annahme.

Ein Beispie fir klassische Inferenz ist ein Senderidentifikationsproblem. Angenommen sei, dal3
zwei unterschiedliche Radartypen im Pulswiederholungsintervall (PRI) wie in Bild 6.2 arbeiten.
Das Bild zeigt die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion tber dem PRI.

Die zwel Radarklassen E; und E, zeigen Uberlappende PRI-Bereiche. Die Wahrscheinlich-

keit, dald die Radarklasse E, im PRI-Intervall PRIy £ PRI £ PRI\ 4, arbeitet, ist durch die

schraffierte Flache unter der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion im oberen Teil des Bildes ge-
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geben. Klassische Inferenz soll eine vorgeschlagene Identitatshypothese entweder bestétigen
oder ablehnen, d.h., wenn ein PRI gperyeg PEODECHEEt Wurde, soll dadurch bestimmt werden,

ob das Radar zur einen oder der anderen Klasse gehort.

A Mal3 der Wahrscheinlichkeit,
Wabhrscheinlichkeits- daf3 das Radar der Klasse 2
dichtefunktion %1?;1‘1;‘; E, (Radar eine PRIl im Intervall

¢ : Klasse 2) PRI N £ PRI £ PRI N+1

hat

PRIy PRI N+1 PRT
A
Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion E, (Radar
Klasse 1)
E, (Radar
Klasse 2)
>
PRI

Bild 6.2: Beispiel zu klassischer Inferenz zur Identifizierung von Radarklassen

Wenn der beobachtete Wert der PRI groRer as ein kritischer Wert PRI it
PRI opserved > PRI ¢, dann kann ausgesagt werden, daf? der Befund die Hypothese, dal? das
Radar zur Klasse E, gehort, nicht verwerfen kann. Wenn dagegen PRI gpearveq < PRI ¢ dilt,
kann der Befund die Hypothese, dal3 das Radar zur Klasse E; gehort, nicht verwerfen.

Im Beispiel kann die Entscheidungsmetrik aufgrund des Uberlappens der PRI -Beweglichkeit
trotzdem zu falschen Identitétsfeststellungen fihren. Der untere Teil von Bild 6.2 zeigt, dal3 es
eine finite Wahrscheinlichkeit b gibt, daf? die beobachtete PRI grof3er als PRI fir ein Ra

dar der Klasse E; ist, und ebenso eine finite Wahrscheinlichkeit a , dal’ die beobachtete PRI

Kleiner als PRI ¢ fir ein Radar der Klasse E; ist.
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Der Ansatz der klassischen Inferenz kann so verallgemeinert werden, dal3 multidimensionae
Daten von mehreren Sensoren verarbeitet werden konnen. Dies bedingt jedoch ein A-Priori-
Wissen und die Berechnung multivariater Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen, was einen
schwerwiegenden Nachtell fir realistische Applikationen darstellt. Zu den weiteren Nachteilen
der klassischen Inferenz gehoren:

1. Nur zwei Hypothesen kénnen behandelt werden (Hg, Hq).

2. Die Komplexitét steigt enorm fir multivariate Daten.

3. Keine Einbeziehung von A-Priori-Wahrscheinlichkeitsbetrachtungen.

Aus diesen Grinden wird Bayes Modifikation der klassischen Inferenz bel der Identitétsfusion
bevorzugt.

Zur Beantwortung der Frage, wie entschieden werden kann, ob Hypothese H gegentiber der
Hypothese H, vorzuziehen ist, kdnnen einige Regeln verwendet werden (Zusammenfassung in
Tabelle 6.2):

1. Maximum A Posteriori: Akzeptanz der Hypothese Hg as wahr, wenn die Wahrscheinlich-

keit von Hg bedingt auf die Beobachtung y, P(Ho /y), groer als die Wahrscheinlichkeit

von Hy bedingt auf y, P(Hy /), ist.
2. Maximum Likelihood: Akzeptanz der Hypothese Hgy as wahr, wenn die A-Priori-

Wahrscheinlichkeit von Hg, P(Ho), multipliziet mit P(y/Hg) groBer ist as

P(Hy)xP(y/ Hy).
3. Neyman-Pearson [8]: Akzeptanz der Hypothese H als wahr, wenn das Verhdtnis der Li-
kelihood-Funktion fur Hq zur Likelihood-Funktion fur H, kleiner oder gleich einer Kon-

stanten C ist, die zur Bestimmung des gewtinschten Signifikanz-Levels gewahlt wird.

4. Minimax: Aufstellung einer Kostenfunktion, die das Risko quantifiziert, eine Hypothese
oder ihre Alternative auszusuchen. Der Minimax-Ansatz wahit Hpy so, daf3 der maximal
maogliche Wert der Kostenfunktion minimiert wird.

5. Bayes: Aufstellung der Kostenfunktion, die ein Mal3 fur die Konsequenzen der Wahl von
Hypothese Hg statt Hq gibt. Eine typische Kostenfunktion ist z.B.:

C = Cgg P(Ho) XPy + Coq xP(Hg) xR, + Cyo XP(Hy ) xR, + Cpq xP(Hy) <Py (6.4)
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mit den A-Priori-Wahrscheinlichkeiten P(Hq) und P(H;) der Hypothesen Hg und Hy.

Die Werte P, bis Py entsprechen der Wahrscheinlichkeit einer Sensorzuweisung unter vier

maoglichen Bedingungen:
P, = Wahrscheinlichkeit, dal3 Sensor H fur wahr erklart, wenn Hg wahr ist.

R, = Wahrscheinlichkeit, daf Sensor H, fur falsch erklart, wenn Hg wahr ist.

P, = Wahrscheinlichkeit, daf3 Sensor Hq fir wahr erklért, wenn Hq wahr ist.

Py = Wahrscheinlichkeit, dald Sensor Hq fur wahr erklart, wenn H; falschist.

P, und P, sind Detektionswahrscheinlichkeiten, wahrend R, und Py die Wahrscheinlich-

keit von Falschalarmen beschreiben. Die Konstanten Cjj sind willkdrlich gewahit.

Diese Zusammenfassung von Entscheidungsregeln zum Hypothesentest ist nicht erschdpfend.

Besonders die Minimax-Ansétze konnen komplexe K ostenfunktionen benutzen.

Klassische Inferenztechniken kénnen besonders hilfreich sein bei Anwendungen wie der Identi-

fizierung defekter Fabrikationsteile und bei der Analyse von Fehlern bel der Systemdiagnose.

Entscheidungsr egel

Kriterium

Formulierung (... wahle Hg,

wenn ...)

Maximum A Poste-

riori

Basis: Beobachtungsdaten; Be-
stimmung der wahrscheinlichsten

Hypothese

P(Ho/y)>P(Hy/y)

Maximum Likelihood

Basis: Beobachtungsdaten und A-
Priori-Wahrscheinlichkeiten fir
Hypothesen; Bestimmung der
wahrscheinlichsten Hypothese

P(Ho)xP(y/ Ho)

P(Hl) xP(y/ Hl)

Neyman-Pearson | Basis: Beobachtungsdaten; Kon- L(y/ Ho) ¢ oon
struktion eines Tests, der die ma- L(y/ 1)
ximale Leistung zur Unterschei-
dung gegen Falschalarme aufwelst
Minimax Wahl der A-Priori-Annahme, die | \wanl von p(H 0) s0, dal? der ma-

die durch eine Kostenfunktion
spezifizierten maximalen Kosten

minimiert

ximal mogliche Wert einer Kosten-

funktion minimiert wird
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Bayes

Wahl der Annahme, die eine Ko-
stenfunktion, die auf Detektions-
und Falschalarmwahrscheinlich-

keiten basiert, minimiert

P(y/HO) P(Hl) Co1- Cui1

P(y/ Hl) g P(Ho) C10 - Coo

Tabelle 6.2: Entscheidungsregeln fir Hypothesentests
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6.3 Bayes sche Inferenz

Die Bayes sche Inferenz hat ihren Namen von dem englischen Reverend Thomas Bayes (1702 -
1761). Zwei Jahre nach seinem Tod wurde ein Paper verdffentlicht, das die Ungleichung ent-
hielt, die als Bayes Theorem bekannt geworden ist. Die Bayes sche Inferenz |Gst einige der
Schwierigkeiten der klassischen Inferenz. Sie aktualisiert die Wahrscheinlichkeit einer Hypo-
these bel gegebenem vorhergehendem Wahrscheinlichkeitsschétzwert und Zusatzinformationen
in Form von Beobachtungen. Die Technik kann sich auf klassische oder subjektive Wahr-
scheinlichkeiten beziehen, d.h. sie benétigt nicht unbedingt Wahrscheinlichkeitsdichtefunktio-
nen.

Subjektive Wahrscheinlichkeiten sind ein Teil der taglich gemachten Inferenzen. Menschen
treffen stdndig Entscheidungen und Beurteilungen, die auf subjektiven Annahmen der Wahr-
scheinlichkeit zukinftiger Ereignisse beruhen, z.B. kann ein Pendler einen Weg zu seiner Ar-
beitsstelle einem anderen vorziehen mit seiner personlichen Einschétzung der Wahrscheinlich-
keit eines Verkehrsstaus. Diese Wahrscheinlichkeitseinschétzungen sind subjektiv, nicht wie-
derholbar und variieren von Mensch zu Mensch. Dazu kommt noch, dal? Menschen eine unter-
schiedliche Einschétzung vornehmen, je nachdem, ob die Wahrscheinlichkeitsannahme in pos-
tiver oder negativer Form ausgedriickt wird. Daher leiden subjektive Wahrscheinlichkeiten
nicht nur ein wenig an mangelnder mathematischer Rigorositét. Trotzdem kann das Konzept
subjektiver Wahrscheinlichkeit in einem Datenfusionsinferenzprozessor niitzlich sein.

Der Bayes'sche Inferenzprozef3 verlauft wie folgt: Angenommen sei, dal3 Hy, Hp, ..., Hj

sich gegenseitig ausschlief3ende und erschopfende Hypothesen darstellen, die ein Ereignis E

(eine Beobachtung) erkléren konnen, die gerade aufgetreten ist. Dann gilt:

P(E/ H; ) xP(H;)

P(H;|E) = a P(E/H;)<P(H;) 69
mit;
a P(H;)=1 (6.6)
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wobei P(Hi /E) die A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit der wahren Hypothese H; be einge-
tretenem Ereignis i, P(Hi) die A-Priori-Wahrscheinlichkeit der wahren Hypothese H; und

P(E/ Hi) die Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten des Ereignisses E unter der Bedingung,
dal? H; wahrist[21, 44].
Die Anwendung von Gl. (6.5) auf das Beispiel der Senderidentifikation aus Abschnitt 6.2 wr-

de zu folgenden Formulierungen fuhren:

P(PRI opserved / E1) *P(E4)

P( El / PRI Observed ) = é P( PRI Observed | Emi tteri ) XP( Emi tteri ) (67)
i
und:
P( E, / PRI observed) =3 P( "Rlonsrea ! EZ) XP( EZ) ©9)

3 P( PRI Opserved /Emitteri)xF’( Emitteri)
[

In Gl. (6.7) ist P(Ey/ PRIopserved) die A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit des Auftretens fiir

einen Emitter der Klasse E; bei einem fir die PRI gegebenen Wert von PRI opgerved - Der
Term P(PRI opserved / E1) Stellt die Wahrscheinlichkeit dar, dal3 ein Emitter der Klasse E;

eine PRI von PRlgpgrveg aufweisen wirde. Der Wert P(El) steht fur die A-Priori-
Wahrscheinlichkeit, dald ein Emitter der Klasse E; Uberhaupt existiert. Analog dazu kann Gl.
(6.8) interpretiert werden.

Die Bayes sche Formulierung ist aus mehreren Griinden guinstig: Zunéchst liefert sie eine Be-
stimmung der Wahrscheinlichkeit fir eine wahre Hypothese bel gegebenem Befund. Im Gegen-
satz dazu erbrachte die Formulierung entsprechend der klassischen Inferenz die Wahrschein-
lichkeit, dal3 eine Beobachtung einem Objekt oder einem Ereignis bel gegebener Hypothese
zugeordnet werden konnte. Weiter erlaubt die Bayes sche Formulierung die Einbeziehung von
A-Priori-Wissen bzgl. der Wahrscheinlichkeit, dal3 eine Hypothese Uberhaupt wahr ist. Die
Nutzlichkeit dieser Eigenschaft der Inferenz nach Bayes kann an dem folgenden Beispiel de-

monstriert werden:
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Angenommen, ein Patient geht zum Arzt, um einen Test fir eine seltene Blutkrankheit durch-
fuhren zu lassen. Der medizinische Test birgt eine Genauigkeit von 98 %, d.h. wenn der Patient
die Blutkrankheit hat, wird der Test sie mit 98 %-iger Wahrscheinlichkeit anzeigen. Weiter sei
angenommen, dal’ die seltene Blutkrankheit bel einer von 1000 Personen auftritt. Wenn der
Patient dariber informiert wirde, dal? er krank ist, wie hoch ist dann die Wahrscheinlichkeit,
dald er oder sie tatsachlich krank ist. Das eher Uberraschende Ergebnis entsprechend der For-

mulierung nach Bayes ist:

I:)adpatient krank / Informationg P(PT / AK) xP( AK)
& ber positiven Test g~ P(PT/ AK) xP( AK) + P(PT / NK) xP(NK)
0.98>0.001
= (6.9)
0.98>0.001 + 0.02 X0.999

= 00468 (< 5% !1)

mit AK = Auftreten der Krankheit, NK = Nichtauftreten der Krankheit und PT = Positiver
Test.

Eine weitere bemerkenswerte Eigenschaft der Bayes schen Formulierung ist die Mdglichkelt,
subjektive Wahrscheinlichkeiten als A-Priori-Hypothesenwahrscheinlichkeiten zu verwenden
und fir die Wahrscheinlichkeit eines Befundes bel gegebener Hypothese. Diese Eigenschaft
erlaubt eine zligige Implementierung eines Bayes schen Inferenzprozessors besonders fur die
Multisensorfusion, da keine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen notwendig sind. Das Ergeb-
nis eines solchen Prozesses kann natlrlich nur so gut sein wie es die Qualitét der Eingabedaten
zuld3t. Schlechte Eingabedaten, d.h. A-Priori-Wahrscheinlichkeiten, geben der berechneten
Ausgangshypothese eine Tendenz, die die Berechnungen sinnlos machen.

Bild 6.3 illustriert den Gebrauch einer Bayes schen Formulierung zur ldentitdtsfeststellung.
Mehrere Sensoren beobachten parametrische Daten (z.B. RCS, PRI, IR-Spektrum) einer
Plattform, deren Identitdt unbekannt ist. Jeder der Sensoren trifft eine Identitétsfeststellung
oder generiert eine Hypothese bzgl. der Identitét des Objekts. Fur jeden Sensor liefern A-
Priori-Daten einen Schétzwert fir die Wahrscheinlichkeit, dal3 der Sensor das Objekt als zum
Typ i zugehdrig feststellen wirde, wenn das Objekt tatsachlich vom Typ | ware, d.h.

P(Objekt j / Feststellung des Typsi) . Diese Feststellungen werden dann durch eine Verallge-
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meinerung von Gl. (6.5) kombiniert. Ergebnis ist eine aktualisierte Verbundwahrscheinlichkeit
fir jede mogliche Plattform Objektj . Damit ist:

P(Oj /Dl...Dn),j =1..,M (6.10)

die Wahrscheinlichkeit fiir das Beobachten von Objekt | bel den gegebenen Deklarationen D,
von Sensor 1, D, von Sensor 2 usw. Damit ist die Anwendung einer Entscheidungslogik und

die Auswahl einer Verbundidentitdtsfeststellung durch Auswahl des Objekts, dessen Verbund-

wahrscheinlichkeit P(Oj /D1D2...) den groften Wert hat, moglich.

Transformation
von Beobachtungs-
raum zu Deklaration

Wahl des grofjten
P(O i/ Dl) Bayes'sche Wertes Voi P?O j)

formel : :
P(Oj /D, }Entsclléeliiungs
PO /D1 G D,C..CDy) g

S S O =1

Kombinations-

Deklarations- Fusionierte Wahrscheinlichkeit F USiOPi_?lTe
matrix beinhaltet fiir Objekt ] bei gegebenen Identitdts-
A-Priori Dy,Dy,...,Dy feststellung

Bild 6.3: Zusammenfassung der Bayes schen Fusion

Die Wahl des Maximawerts von P(Oj /Dl...Dn) wird as Maximum-A-Posteriori (MAP) -

Entscheidungslogik bezeichnet. Die Bayes sche Formulierung ermdglicht die Kombination von

| dentitétsfeststellungen mehrerer Sensoren zur Erreichung einer Verbundidentitétsfeststellung.
Die n6tigen Eingaben sind dabei die Fahigkeit zur Berechnung von P(E I H; ) fur jeden Sensor

oder jede Hypothese H; und die A-Priori-Wahrscheinlichkeiten der wahren Hypothesen

P(Hi ) . Wenn keine A-Priori-Information bzgl. der relativen Wahrscheinlichkeit von H; exi-
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stiert, dann wird das Prinzip der Indifferenz angewendet, indem P(Hi ) fur ale i gleichgesetzt

wird.
Nachteile der Bayes schen Inferenz sind:

Schwierigkeit der Definition vorheriger Wahrscheinlichkeiten.

Komplexitét, wenn es mehrere potentielle Hypothesen und mehrere bedingte Ereignisse

gibt.

Notwendigkeit, dal’ konkurrierende Hypothesen sich gegenseitig ausschlief3en.

Allgemeine Unsicherheit/Unwissenheit kann nicht zugewiesen werden.
Ein einfaches Beispiel fir kritiserte Unzuldnglichkeiten der Bayes schen Inferenz liefert der
Versuch, die Frage zu beantworten, ob es ,,Leben nahe Sirius* gibt [61]:
,Gibt es Leben nahe Sirius? Gibt es oder gibt es keine lebenden Wesen im Orbit des Sternes
Sirius? Einige Wissenschafter mdgen Antworten auf diese Frage haben, aber die meisten wohl
nicht. J, beschreibe die Mdglichkeit, dald es Leben gibt, und J, die Moglichkeit, dal3 es eben
kein Leben gibt. Der Satz der Moglichkeiten ist dann Q ={J1,J,}. Man kénnte in diesem
Kontext der Menge der Mdglichkeiten auch die Frage hinzufiigen, ob Sirius Planeten hat oder
nicht. Der Satz von Mdglichkeiten kbnnte dann z.B. W= {zl,xz ,x3} sein, wobei xq die Mog-
lichkeit beschreibt, dal3 es Leben gibt. x, korrespondiert zu der Mdglichkeit, dald es zwar Pla-
neten, aber kein Leben gibt, und x3 zu der Moglichkeit, dal’ es noch nicht einmal Planeten
gibt. Der Satz W ist dabel so mit dem Satz Q verknupft, dal3 J; zu x; korrespondiert und

{X2,X3} zu J,. Der Anhénger der Bayes schen Theorie kdnnte nun versuchen, seine Unsi-
: : . 1 "
cherheit bzw. Unwissenheit durch P({J 1}) = P({J 2}) =3 auszudrticken. Wenn er dann aber

W betrachtet, mui er P({x,}) + P({xo}) + P({xa}) =1 erfiilen. Damit bestent der beste Ver-

such, seine Unsicherhet bzw. Unwissenheit darzustélen, in dem  Ausdruck

P({Xl})=P({x2})=P({xg}):%. Das aber wirde bedeuten, daf3 P({xl}):% und

P({x2.xa}) = % ist. Da aber {3} diesalbe Bedeutung hat wie {x;} und {3,} wie {x,,x3},

ergibt sich eine nicht aufhebbare Inkonsistenz.”
Dabei besteht aber der beste Versuch, die Unsicherheit bzw. Unwissenheit bzgl. der gestellten

Frage, wie schon aus der angedeuteten Korrespondenz zwischen J41 und X bzw. J» und so-

176



wohl x, as auch x3 ersichtlich, in der Formulierung P({xl}):O.S, P({xz}):O.ZS und

P({X3}) = 0.25. Damit ergdbe sich dann keine Inkonsistenz, allerdings ware das Vorwissen

Uber die Korrespondenzen genutzt worden. Das Problem besteht darin, dal3 fir die Beantwor-
tung der Frage nach ,Leben auf Sirius® kein Satz sich gegenseitig ausschlief3ender und er-
schopfender Hypothesen aufgestellt wurde, der aber Vorbedingung fir die Anwendung der
Bayes schen Inferenz ist. Diese Vorbedingung gilt nicht fir die Verallgemeinerung der Bay-
es schen Inferenz durch die Methode von Dempster-Shafer, die im néchsten Abschnitt vorge-
stellt wird.
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6.4 Methode von Dempster-Shafer

Shafer und Dempster [61] verallgemeinern die Bayes sche Theorie insowelit, dal3 sie die Einbe-
ziehung eines gewissen Grades von Unsicherheit bzw. Unwissenheit ermdglicht. Die Demp-
ster-Shafer-Methode (D-S) verwendet Wahrscheinlichkeits- und Unsicherheitsintervalle zur
Bestimmung der Wahrscheinlichkeit von Hypothesen basierend auf Mehrfachbefunden. Zu-
sétzlich berechnet die D-S eine Wahrscheinlichkeit dafir, dal? jede Hypothese wahr sai. Die
zwel Methoden erzeugen identische Resultate, wenn alle beriicksichtigten Hypothesen sich

gegenseitig ausschlielen (d.h. H; Uberlappt H; nicht fur ale i = j) und der Hypothesenvor-

rat erschopfend ist (d.h. kein genereller Unsicherheitspegel). Die folgende Diskussion stitzt
sich auf die Beschreibung in [47] und [18].

Die D-S versucht, die Art, wie Menschen einen Befund zu hypothetischen Annahmen zuwel-
sen, zu smulieren. D-S argumentiert, dal3 Menschen einen Befund (d.h. Wahrscheinlichkeiten)
nicht einem Satz sich gegenseitig ausschlief3ender und erschopfender Hypothesen zuweisen.
Stattdessen wirden Menschen Kombinationen von Hypothesen Vertrauensmale zuweisen, d.h.
zu Annahmen statt zu Hypothesen. Im folgenden wird zwischen Annahmen und Hypothesen
unterschieden. Eine Hypothese ist demnach eine fundamentale Aussage Uber ein Objekt (z.B.
ein Objekt ist ein Airbus-Flugzeug). Eine Annahme kann entweder eine Hypothese oder eine
Kombination von Hypothesen sein. Annahmen kénnen sich Uberlappende oder widersprechen-
de Hypothesen enthalten (z.B. Annahme 1: Objekt ist Airbus-Flugzeug, Annahme 2: Objekt ist
ein Kampfflugzeug oder ein Airbus-Flugzeug, Annahme 3: Objekt ist ein Kampfflugzeug). An-
nahme 1 Uberschneidet sich mit Annahme 2, Annahme 2 tut dies mit Annahme 3 und Annahme
1 widerspricht Annahme 3.

Berlicksichtigt werde nun ein Satz von n sich gegenseitig ausschlief3enden und erschopfenden

Hypothesen bzgl. einer bestimmten Betrachtungseinheit:

Q={A, A, Av} (6.11)

Dieser Satz elementarer Annahmen wird in der D-S-Terminologie as ,,Frame of Discernment”
bezeichnet. Ein einfaches Beispiel eines solchen Annahmensatzes ist der Wurf eines Wirfels.
Elementare Annahmen sind dabei Aussagen wie:

1. Die gewurfelte Nummer ist die , 1°.
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2. Die gewlrfelte Nummer ist die 6.

Wenn Q den Satz der n Elementarannahmen bezeichnet, dann gibt es 21 allgemeine An-

nahmen, die aus Boole schen Kombinationen entwickelt werden konnen:

29 ={A UAy, A UAg,..} (6.12)

Fur das Wrfelexperiment zéhlen zu den allgemeinen Annahmen auch die folgenden:
1. Die gewirfelte Zahl ist gerade.
2. Diegewurfelte Zahl ist ungerade.

Eine wichtige allgemeine Annahme ist die Bool€e' sche Digunktion aller elementaren Annahmen

Q:
Q=A UAU.UA, (6.13)
Die D-S weist den Befund sowohl einzelnen as auch algemeinen Annahmen zu statt der Zu-

weisung von Wahrscheinlichkeiten zu Hypothesen wie bel Bayes. Der D-S-Ansatz entwickelt

das Konzept einer Wahrscheinlichkeitsmasse m(Q) zur Darstellung von zugewiesenen Befun-

den. Ein Beobachter (oder Sensor) kann Wahrscheinlichkeitsmassen n(Al) n(Az)

n(Al U A2) usw. zuweisen. Die Wahrscheinlichkeitsmassen sind so definiert, dal:

mQ) £1 (6.14)

wobei m(Q) eine Wahrscheinlichkeitsmasse bezeichnet, die entweder einer elementaren An-

nahme oder einer allgemeinen Annahme aus dem Satz 29 zugewiesen ist. Die Summe aler

M assenfunktionen ist;

amQ =1 (6.15)
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Der Zusammenhang zwischen Wahrscheinlichkeitsmassen und Wahrscheinlichkeit wird durch
eine Summation hergestellt. Die Wahrscheinlichkeit einer Annahme /A ist durch die Summe

der Wahrscheinlichkeitsmassen der zugehorigen Elementein Q und 2Q gegeben:

Wahrscheinlichikeit (A )= & m{Q:2°) (6.16)
AT Q2%

d.h. die m(Q) werden firr das Element von Q, das A exakt enthalt (es gibt nur ein Element

von Q, das A exakt enthdlt, da A sichvon A; im Satz der elementaren Annahmen unter-

scheidet) addiert und zusitzlich werden die m(Q) fir die algemeinen Annahmen in 29 ad-
diert, die A asElement enthalten.
Diese Methode (GlI. (6.16)) zur Berechnung der Wahrscheinlichkeit einer elementaren Annah-

me ist eine der Eigenschaften der D-S, namlich, dal3 ein Befund nicht nur sich gegenseitig aus-
schlieflenden Annahmen zugeordnet werden kann, sondern auch zu algemeinen Annahmen, bel

denen es zu Uberlappungen und nicht ausschlieffenden allgemeinen Annahmen kommen kann.
Tatsachlich kann eine Wahrscheinlichkeitsmasse der allgemeinen Annahme Q (Gl. (6.13)) zu-

gewiesen werden, was darauf hinaudéuft, einen algemeinen Unsicherheitsgrad zu definieren.
Da Q jede dementare Annahme A enthdlt, ist m(Q) ein Indikator fir das Mak, bis zu dem
ein Beobachter (oder Sensor) unfdhig ist, zwischen den Annahmen zu unterscheiden. Beson-
ders wenn n(@) =1, ist es fur den Beobachter unmoglich, zwischen den elementaren Annah-

men zu unterscheiden.
Die D-S definiert das Konzept eines evidentiellen Intervalls [aot(Bi ) PIs(Bi )] . Die Unterstdit-

zung fur eine Annahme B; ist definiert als:

$i(g)= A W(Q,ZQ) (6.17)
B1Q2°

Gl. (6.17) beschreibt den Support fur die Annahme B; as Summe uber die Wahrscheinlich-
keitsmassen einer Annahme (beide innerhab Q und 2Q). Wenn B; eine eéinfache Annahme ist

(2B. wemn B; = A), dannist Spt(B;) die Wahrscheinlichkeit von A . Wenn B eine dlge-
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meine Annahmeist, z.B. Bj = A UA, U Ag, dann ist die Unterstiitzung fiir B; die Summe der

Wahrscheinlichkeitsmassen, die zu alen Elementen von B; beitragen:

ot( AL U Ay U Ag) = m{Ag) +m{Ag) + m{ Ag) +m{ Ay U Ay ) +m{ Ay U Ag) +

) o (6.18)
m( Ay U Ag)+m( Ay U Ay U )

Ahnlich it die Plausibilitét einer Annahme A definiert als der Mangel an Befund, der die Ne-

gation (3,- ) unterstiitzt:

PIA)=1- t(A) (6.19)

Der Output eines D-S-Prozessesist ein Satz von evidentiellen Intervallen:

[sot( ). Pig{ )]
[spt(A). Pig 25| (6.20)

Eingegeben werden Wahrscheinlichkeitsmassen n(A- ) , die von einem Beobachter oder Sensor

zugewiesen werden. Es gilt die Relation:
Sot(A) £ P(A) £ PIJ A) (6.21)
6.4.1 D-S-Fusionspr ozef3

Bild 6.4 veranschaulicht das Konzept fir den Gebrauch eines D-S-Ansatzes zur Fusion multi-
sensorieller [dentitétsdaten. Analog zum Bayes schen Ansatz sammeln dabei einzelne Sensoren
parametrische Daten und weisen einen Befund fur die Identitét der beobachteten Betrachtungs-
einheit zu. Diese Identitétsfeststellungen werden Uber Wahrscheinlichkeltsmassenfunktionen
(gegenuber Wahrscheinlichkeiten im Bayes schen Ansatz) quantifiziert. Die Dempster’ schen

Kombinationsregeln liefern eine Prozedur zur Kombination der Deklarationen und resultieren
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in einem evidentiellen Verbundintervall [Spt(H; ), PI(H; )] fir jede mégliche Hypothese (d.h.

mogliche Identitét von beobachteten Objekten). Der Support aot(Hi) fir eine Hypothese ist
hier ein Befundmal}, das einer Hypothese Glaubwirdigkeit verleiht, wahrend die Plausibilitét
PIS(H; ) ein MaR fur den Befund darstellt, der es nicht schafft, H; zu widerlegen. Eine Ent-

scheidungslogik selektiert die Hypothese mit dem , besten” Befundintervall. Resultat ist die
Feststellung der Identitét eines Objektes auf Basis aller Sensorergebnisse.

Berechnung evidentieller D " Auswabhl des
Sensor 1 I_> Intervalle fiir Annahmen eln_pSt?r S "besten" kombinierten
(Identititen) Kombinations- |evidentiellen Intervalls
regeln Entscheidungs-
Snt(A. PlS A. ntscheiaungs
Sensor 2 H pt( J), ( J) N logik
M(A)=F(mi(A)) L
Sensor nI > o
\‘_ Fusionierte Fusionierte
Wahrscheinlichkeits- Identitiits-
Transformation masse fir jede feststellung

aus Beobachtungs- Hypothese, A,

raum in Massen-

verteilungen Allgemei.ner Gra!d
von Unsicherheit
mi(A.
( J) Kombinierte
evidentielle
Intervalle

Bild 6.4: Zusammenfassung der D-S

Der Verlauf des Identitétsfusionsprozesses ist 8hnlich dem in Abschnitt 6.3 beschriebenen Bay-
es schen Ansatz. Statt Wahrscheinlichkeiten von alternativen Hypothesen als Input der Senso-
ren (Identitétsfeststellungen) weisen die D-S-Sensoren Wahrscheinlichkeitsmassen mehreren
(nichtausschlief3enden, nichterschdpfenden) Annahmen zu. Diese Wahrscheinlichkeitsmassen
werden mit bestimmten Regeln kombiniert und ein Satz von Befundintervallen berechnet. Ge-
nau wie die Bayes sche Fusion den Weg zur Auswahl einer vorherrschenden Hypothese nicht
vorschreibt, schreibt auch der D-S-Ansatz keine Entscheidungslogik zur Auswahl einer as
wahr anzunehmenden Annahme vor. Trotzdem besteht die Moglichkeit fir sog. schwache Ent-
scheidungen, bei denen es nur ungeniigenden Befund gibt zur Erkl&rung eines hypothetischen

Gewinners von konkurrierenden Hypothesen.
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Eine besonders niitzliche Eigenschaft des D-S-Ansatzes ist die Mdglichkeit, einen allgemeinen
Grad von Unsicherheit einzurichten. Anders as der Bayes sche Ansatz erméglicht D-S die
explizite Berticksichtigung unbekannter moglicher Ursachen von Beobachtungsdaten, was of-
fensichtlich besonders wichtig in einer militdrischen Umgebung ist, in der die Beobachtungen

durch Gegenmal3nahmen beeintrachtigt sein konnen.

6.4.2 Dempster’ sche Kombinationsr egel

Anaog zur Bayes schen Formel zur Kombination von Wahrscheinlichkeiten definiert Dempster
Kombinationsregeln [13]. Diese Regeln ergeben einen Formalismus zur Kombination von
Wahrscheinlichkeitsmassen von unterschiedlichen Quellen. [18] fal3t eine Reihe von Regeln zur
Fusion von Wahrscheinlichkeitsmassen mehrerer Quellen zusammen. Die gefundenen Metho-
den sind in einem regelbasierten System implementiert (ROSIE: A Rule-Oriented System for
Implementing Expertise). Es werden erfolgreich durchgefiihrte Experimente beschrieben, die
dazu dienen, das Problem der Bestimmung eines Fahrzeugtyps (z.B. Kutter, Containerschiff,
Ruderboot) zu 16sen. Prinzipiell ist diese Art der Problemlésung jedoch auch fir andere Typi-
sierungsaufgaben jedweder Betrachtungse nheiten anwendbar.

Die folgende Darstellung fir den besonderen Fall zweier Sensoren S; und S, , die drei Hypo-

thesen Befund zuweisen, orientiert sich an [67]:

Up = Annahme 1= Hypothese A ist wahr
u; = Annahme 2 = Hypothese B ist wahr (6.22)
u, = Annahme 3 = Hypothese A oder B ist wahr

S
mz(Uo) mz(ul) mZ(U'z)
my (o) m{up) = my(up) x | kg = ml(uo) X m(UO) = ml(“O) %
"‘Z(UO) mZ(ul) mz(uz)
Sy WEL(U1) Koy = ml(ul) X ”(Ul) = Wh(u1) % ”(Ul) = ml(“l) %
mz(Uo) mZ(Ul) mz(Uz)
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m(up) m(Uo) = ml(UZ) x| m{ug) = my(up) m(Uz) = ml(“l) %

mz(Uo) m2(U1) mz(Uz)

Tabelle 6.3: Dempster’ sche Kombinationsregel

Der Sensor S; beobachtet parametrische Daten und ordnet die Wahrscheinlichkeitsmassen

{ml(uo),rnl(ul),rrh(uz)} den drei Annahmen zu. Analog verhélt sich Sensor S, . Tabelle 6.3

faldt die Dempster’ schen Kombinationsregeln fur diesen Fall zusammen [67]. Die Elemente
dieser Matrix bestehen aus dem Verbundbefund der zwei Sensoren. Fir identische Annahmen
gilt, dal3 die Verbundwahrscheinlichkeitsmasse einfach das Produkt der von den jeweiligen

Sensoren zugewiesenen Massen ist. Z.B. weist Sensor S; die Wahrscheinlichkeitsmasse
ml(uo) der Annahme ug zu und Sensor S, tut dies entsprechend mit der Wahrscheinlich-
keitsmasse mz(uo). Die Verbundwahrscheinlichkeitsmasse ist n(uo) = ml(uo) >mz(u0) :

In dem Fall, in dem eine Annahme eine andere Uberlappt, ist die Zuweisung der Verbundwahr-
scheinlichkeitsmasse wieder trivial. Angenommen, Sensor S, weist Annahme ug mz(uo) zu

und Sensor S; ordnet ml(uz) zur Annahme u, zu, dann berechnet sich die Verbundwahr-

scheinlichkeitsmasse fir Annahme ug wie folgt:

n(uo) = ml(UZ) >‘m2(Uo) (6.23)

Die Zuweisung eines Befundes zu gegeneinanderstehenden Annahmen ist dagegen nicht so

einfach. Wenn z.B. Sensor S; die Wahrscheinlichkeitsmasse ml(ul) zur Annahme uy zuord-

net und Sensor S, mz(uo) der Annahme ug, dann stehen diese Befundzuwei sungen zueinan-
der in Konflikt (S;: Hypothese B ist wahr, S,: Hypothese A ist wahr). Hier berechnen die
Dempster’schen Regeln nun einen Normalisierungsfaktor Q, der fur das Beispiel aus der

Summe der zu den in Konflikt stehenden Annahmen zugewiesenen Wahrscheinlichkeits-

massenprodukten besteht:
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Q =kp1 +kip (6.24)

Fur zwel unabhangige Quellen kdnnen die Dempster’ schen Regeln als:

a.ml(Ai)sz(Bj)
A.B =u
my ) = H_Q (6.25)

ausgedruckt werden [44] mit:

Q= & m(A)m(Bn) (6.26)
A Bm=FE

Dabel ist A die leere Annahme (unmdgliches Ereignis); die Wahrscheinlichkeitsmasse fir A
ist:

mA =0 (6.27)

u; ist eine algemeine Annahme, die definiert ist als Boole' sche Kombination der elementaren
Hypothesen A und B;.
Die Gesamtverbundwahrscheinlichkeitsdichtemasse fur u; ist die Summe der Produkte aller

Wahrscheinlichkeitsmassen (von jedem Sensor) Uber alle Annahmen, die nicht widersprtichliche

Hypothesenelemente A; und B enthalten.
Im Beispiel in Tabelle 6.3 tragen drel Anteile fir ug zur Gesamtmasse bei: Die Produktmasse
ml(uo) ><m2(u0), wenn beide Sensoren den Befund zur Annahme ug zuordnen, die Produkt-

masse ml(uo) ><m2(u2), wenn Sensor S, den Befund zur nicht widerspriichlichen Annahme

u, und Sensor S; den Befund zur Annahme ugp zuweisen und die Produktmasse

ml(uz) ><mz(u0) , wenn die Sensoren S; und S, sich genau entgegengesetzt verhalten wie bei

der letzten Produktmasse.
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Diese drei Anteille werden summiert und dann entsprechend dem widerspriichlichen Befund
korrigiert, wenn Sensor S, den Befund zu Annahme ugp zuweist, wahrend Sensor S; den
Befund zu Annahme u; zuordnet (Kgq) bzw. wenn Sensor S; den Befund zu Annahme ug
und Sensor S, entsprechend den Befund zu Annahme u; zuordnen (kqg).

[18] beschreibt einen Algorithmus zur Kombination von Wahrscheinlichkeitsmassen in einer
komplexeren Situation. Angenommen seien zwel Sensoren, Sensor 1 und Sensor 2. Weiterhin
sei angenommen, dal3 das Ausgangssignal jeden Sensors entweder eine Wahrscheinlichkeits-

masse fur eine Originalhypothese A oder eine Kombination dieser Hypothesen beschreibt:

Sensor 1 Sensor 2

Hypothese Wahrscheinlichkeits Hypothese Wahrscheinlichkeits:

masse masse

C m(cy) Dy m(Dy)

C, m(C,) D2 m(D,)

Cs n(Cg) oder | D3 n(Dg)

Cu ”(CU) Dy n(D\,)

Q mQ) Q mQ)

D.h. Sensor 1 weist u Hypothesen C;, C,, ..., C, Wahrscheinlichkeitsmassen zu, wobei die
Cy entweder Originahypothesen A oder Bool€e' sche Kombinationen dieser Hypothesen sind.
Analoges gilt fir Sensor 2. I.A. kénnen die Hypothesen G und Dj Uberlappen, sind jedoch
nicht notwendigerweise identisch. Der Algorithmus nach [18] berechnet sowohl die Verbund-
wahrscheinlichkeitsmasse fir die Hypothesen By als auch den allgemeinen Unsicherheitsgrad
m(Q) . Die Hypothesen By sind die Konjunktionen aller Eingangshypothesen C,, und D,,.

Aus den  Vebundwahrschenlichketsmassen kann das evidentidle Interval

{Spt( By ) PIs(Bk )} berechnet werden.
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[51] erklart, dal3 die Dempster’ schen Kombinationsregeln sowohl kommutativ als auch asso-
ziativ sind. Die Ordnung und Gruppierung der Kombinationen beeinfluf3t die resultierenden
Verbundwahrscheinlichkeitsmassen nicht, d.h. Sensordaten ko&nnen hierarchisch kombiniert
werden, was fir eine Parallelimplementierung interessant ist. Zusétzlich kann dieselbe Technik
genutzt werden, um A-Priori Hypothesen zugewiesene Wahrscheinlichkeitsmassen einzubezie-
hen.

[63] beschreibt eine Anwendung der D-S im Bereich der Fernerkundung.

Ein einfaches Beispiel fir die D-S wird in [81] gegeben, das auf Zadeh zurlickgeht: Zwei Me-

diziner untersuchen einen Patienten und stimmen Uberein, dal? er entweder an Meningitis (M ),
Gehirnerschitterung (G ) oder einem Gehirntumor (T) leidet. Damit ist Q ={M,G,T} . Die

Mediziner sind in ihrer Diagnose uneinig und weisen den Annahmen folgende Glaubwirdig-

keiten bzw. Wahrscheinlichkeitsmassen zu:

Mediziner 1:
my({ M}) =099
my({T}) =001

Mediziner 2:
my({G}) = 099
mp({T}) = 001

d.h. sie stimmen in ihrer geringen Erwartung eines Tumors tberein, streiten aber Uber die sonst
maoglichen Ursachen. Wenn nun mit der Kombinationsregel Gl. (6.25) die Glaubwirdigkeiten
kombiniert werden, ergibt sich fur my;»({T}) =10, d.h. beide Diagnosen sind zunéchst glaub-
wurdig, wenn nicht weitere Untersuchungen andere Befunde ergeben.

Ein anderes Beispid [52] behandelt die Gelbsucht, die ein Symptom fur Leberzyrrhose (Z),
Hepatitis (H ), Gallensteine (G) und Gallenblasenkrebs (K) sein kann. Prinzipiell konnten
auch noch andere Ursachen fir die Gelbsucht gefunden werden. In der Theorie der D-S wird
jedoch immer angenommen, dal3 die Menge der Annahmen erschépfend sai. Wenn nun andere
Ursachen bekannt wiirden, wirde die Menge der Annahmen um diese eine erweitert.

(Z) und (H) sind Leberprobleme, wéhrend (G) und ( K) Gallenblasenprobleme darstellen.

Ein Patient habe nun z.B. starke Schmerzen im unteren Riicken, die mit Leberproblemen asso-

zilert werden konnen. Der Arzt diagnostiziert nun ml({Z,H}):OJ und
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m({z,H,G,K}) =03. Wenn m; eine normale Wahrscheinlichkeitsverteilung wére, wére

ml({G, K}) = 0.3 gesetzt worden, was bedeuten wirde, dald die starken Schmerzen im unteren

Rickenbereich mit einer Wahrscheinlichkeit von 0.3 andeuten wirden, dal3 der Patient kein
Leberproblem hat. D-S-Glaubwiirdigkeitszuweisungen verteilen die restliche Glaubwirdigkeit
auf die universale Hypothese, wohingegen klassische Wahrscheinlichkeitsverteilungen diese
zum Komplement der aktuellen Hypothese zuweisen wirden.

Ein weterer Befund, der die Annahme (H) niedriger einstuft, fohre nun zu
my({z,G,K}) =08 und my({z,H,G,K}) =02. Um nun den Wert my,»({Z}) zu erhalten,
werden Gl. (6.25) und Gl. (6.26) genutzt mit dem Ergebnis:

my»({2}) = mi{z.H) ”IZ({Z’G’ <) = 056

da keine Schnittmenge der Kombinationen der Wahrscheinlichkeitsmassen my und my, die

leere Annahme ergibt und damit Q=0 ist. Fir den Zzhler ist my({z, H}) s, ({z,G,K}) die

einzige Kombination, die in ihrer Schnittmenge die Annahme (Z ) enthélt. Bemerkenswert ist
hier die Tatsache, dal3 nicht bekannt ist, wie sich der Wert 0.7 auf die Annahmen (H) und
(Z) verteilt bzw. wie sich der Wert 08 auf (Z), (G) und (K) verteilt.

Wenn nun die Tatsache, dal? der Patient kein schwerer Trinker ist, zur Unterstiitzung der An-

nahme herangezogen wird, dal3 kein Leberproblem vorliegt, konnte mZ({G,K}) =08 und
my({Z,H,G,K}) =02 gesetzt werden. Unter Beriicksichtigung dieser Tatsache ergibt sich
nun kein Wert fir my»({2}). Gefragt werde stattdessen nach my;,({z,H}) . Die relevanten
Glaubwiirdigkeiten fiir die Zahlersumme in Gl. (6.25) sind nun my({z,H}) =07 und
my({z,H,G,K}) = 02. In der Nennersumme ergibt sich der einzige Anteil durch die Kombi-
nation my({Z,H}) =07 und my({G,K}) =08, deren Schnittmenge die leere Annahme ist.

Damit berechnet sich my,({Z,H}) zu:

188



mi({z.H})m({z.H.G.K})
1- mi{{z,H})my({G.K})

myo({z.H}) = =032

was bedeutet, dal’ die Befunde in diesem Szenario die Annahme, dal? der Patient eine Leber-
krankheit hat, mit dem Grad 0.32 unterstiitzen.
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6.5 GEP

Eine andere Verallgemeinerung der Bayes schen Theorie ist von Thomopoulos vorgeschlagen
worden [67-68], woran sich die nachfolgende Darstellung orientiert. Diese Formulierung wird
as, Generalized Evidence Processing”“ (GEP) bezeichnet.

Hp und Hq seien zwel zu testende Hypothesen. Der Wahrscheinlichkeitsraum ist entspre-

chend den Ereignissen {w = HO} und {w = Hl} mit den assoziierten Wahrscheinlichkeiten
Ry20und P 3 0 (PRy+ P =1)inzwei Bereiche unterteilt.

Weiterhin sei angenommen, dal3 dgy, dq und dgy; €ine Basis bezeichnen, mit der ein Entschei-
dungstréger den Wahrscheinlichkeitsraum entsprechend den angesammelten Befunden unter-
teilt, wobel die drei Entscheidungen den Behauptungen ,, Hy ist wahr“, , Hq ist wahr* und
» Hg oder Hj ist wahr* entsprechen. Die Entscheidung dqg Steht dabel fur die Unfahigkeit

des Entscheidungstragers, eine beweiskréftige Behauptung zu finden.
In der klassischen Bayes schen Theorieist die zu dg, gehdrige Wahrscheinlichkeit gleich:

P(docn) = P(Ho + Hy) = P(Ho) + P(Hy) =1 (6.28)

da Hp und Hq eine disunkte Zerlegung des Wahrscheinlichkeitsraumes konstituieren, tber

den das Befundverarbeitungsproblem definiert ist. Wie weiter oben erwéhnt, fihrte die offen-
sichtliche Schwéche der Bayes schen Theorie, sich nicht gegenseitig ausschlief3ende, d.h. red-
undante Behauptungen zu integrieren, zur Entwicklung der D-S, die besonders effizient ist bei
der Behandlung unklarer Behauptungen.

Die GEP vereint Bayes sche und D-S-Theorie als Speziaféalle der GEP.

Ahnlich wie die D-S sammelt bei der GEP jeder Sensor Befunde und ordnet diese durch Wahr-
scheinlichkeitsmassen zu. Anders als bei der D-S kombiniert GEP diese jedoch basierend auf
der bedingten A-Priori-Wahrscheinlichkeit der Hypothesen Hg und Hy.

z s eine Transformation aus dem anfanglichen Ereignisaum W in den Beobach-

tungs(daten)raum Z :

ZW® Z (6.29)
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und d eine Transformation aus dem Beobachtungsraum in den Entscheidungsraum D :

d:Z® D (6.30)

{dP(z/ H;),P(H; )i =04} sei das WahrscheinlichkeitsmaR in Z und C;j die mit einer Ent-
scheidung i verbundenen Kosten, wenn die wahre Hypothese H; ist. Die Abbildung d ist

nun so zu definieren, dal? eine Kostenfunktion [67]:

C=8 & Cj =Py x(yP(2/ Hj ) j = 0Lundi =012 (6.31)
P Z

minimiert wird, wobei dy = dq; die mehrdeutige Entscheidung darstellt. Dabel sind R, und
P, die A-Priori-Wahrscheinlichkeiten der Hypothesen Hg und H;. Die Anteile (z/ Hj)
Z
korrespondieren zu den Wahrscheinlichkeiten einer Sensorzuweisung unter den vier méglichen
Bedingungen, s. Abschnitt 6.2. In Gl. (6.31) weisen die Bereiche Z; auf die Unterteilung des
Beobachtungsraumes entsprechend der Entscheidungsregel d hin, wobei Z; den Bereich des

Beobachtungsraumes darstellt, fur den die Entscheidung d; gilt.

Fur eine geschickte Wahl der Kostenfaktoren existieren Unterteilungen {Zi} , die geeignete
Wahrscheinlichkeitsmaliein D definieren und somit eine verallgemeinerte Entscheidungsregel
d.

Durch Ausschreiben der Gl. (6.31) als:

C = Py >Coo *dP(2/ Ho) + Py 3Cop >dP(z/ Hy )]
Zy

+ ]P0 >Cro >dP(2/ Ho) + P xCp1 xdP(2/ Hy)| (6.32)
Z;

+ (R0 Cop >dP(2/ Ho) + P >Cyy 2dP(z/ Hy )|
Zy
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wird erkenntlich, dal3 die Kostenfunktion C minimiert wird, wenn die Entscheidungsregel die

Beobachtung z dem Bereich zuordnet, der zum kleinsten Integranden der drei Integrale in Gl.
(6.32) gehort.

Damit wird die Entscheidungsregel zu:

Z, oder Z,

>

Po *Coo *dP(2/ Hg ) + Py xCoy xdP(z/ Hy) Po *C10 >dP(2/ Ho) + P, xCy1 xdP(z/ Hy )

ZO oder Zz

Z, oder Z,

>
Py Coo *0P(2/ Ho) + PLxCor )dP(z/ Hy)  _ Ry»Cap»dP(z/ Ho) + P >Coy xdP(2/ Hy)

Zg oder Z4
ZO oder Zz
>
Po *C10>dP(2/ Ho) + Py 3Cy1 xdP(z/ Hy ) Po *Coo xdP(2/ Hg ) + P, 3Cpy xdP(z/ Hy)
Zqy oder Z;
(6.33)
Durch Division von Gl. (6.33) durch dP(z/ Hg) und Definition von:
dP\z/H
L(2) = oP(z/ Hy) (6.34)
dP(Z/ Ho)

erhdt die Entscheidungsregel ihre endgtiltige Form:

dy oder d,
>
Po>Coo+ P Con (2  _ PRy>Cro+PrxCiy (2

do oder d2
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d; oder d»

>

P P
b F>COO+C01XL(Z) F>C10+C11XL(Z)
1 1

do oder d2

dy oder d

P [COl - Cll] L (Z) Z %2 >{C10 - Coo] (6.359)

do oder d2

d, oder dq

Cor- Calt(d) %’{Czo' Coo) (6.350)

dp oder d;

dq oder dg

> PO
j Fl’{clo - Cyo (6.35¢)

d2 oder do

[C21 - C11] XL (2)

Gl. (6.35) zeigt, dal3 die Entscheidungsregel von den relativen Werten der Kostenfaktoren Cj;

abhéangt, genauer, dal3, wenn die Entscheidungsregel entsprechend der Minimierung einer be-
stimmten Entschei dungskostenfunktion gewahlt wird, der unbestimmte Bereich (0U1) von der
Wahl der assoziierten Kostenfaktoren abhangt.

Damit kénnen die Wahrscheinlichkeitsmassen auf optimale Weise den verschiedenen Behaup-

tungen (Entscheidungen) zugewiesen werden anstatt willkirlich wiein der D-S-Theorie.
Um nun zu der GEP-Kombinationsregel zu gelangen, sei U :{ul,uz,...,un} ein Satz von

peripheren Sensorentscheidungen, die nun zur Fusion anstehen. Jede u; gehort zu dem Satz

{do,dl,dz} . W;j selen die Kostenfaktoren, die zur Fusion gehdren, wenn fur die Behauptung

d; entschieden wird und die wahre Hypothese H; ist. Wenn u= (ul,uz,...uN )T die Fusion-

sentschei dung bezeichnet, dann entstehen Gesamtkosten von:

Cr =& 8 w; P, x(pP(u/ Hj) (6.36)
] F
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Gl. (6.36) kann unter der Annahme, dal3 die Entscheidungen der peripheren Sensoren auf jede
Hypothese unabhéngig bedingt sind, als:

N
C|: :ééV\f”' XPJ' X(‘)OdP(uk/Hj)
i Fk=1
N €
= é é VV|J XPJ' XO gc‘}jP(uk / HJ)U
b k=1gr a

7
7

(6.37)

geschrieben werden bzw..

Cp = dWOO Py >dp(g/ Ho) +Wgq XP, >dP(g/ Hl)]
Fo

+ (o XPo dP(u/ Ho) +wyg 3Py sdP(u/ Hy))| (6.38)
F

+ dWZO xPy >dP(g/ Ho) +Wpy X >dP(g/ Hl)]
F2

Die Entscheidungsregel, die die Gesamtkosten minimiert, weist eine besondere Kombination
peripherer Entscheidungen U dem Bereich zu, der den geringsten Integranden aufweist. Ana-
log zu dem Vorgehen der Gl. (6.33), Gl. (6.34) und GlI. (6.35) und unter der Annahme, dal3

wij =0, d.h. keine Bestrafung fir eine korrekte Entscheidung (eine durchaus verniinftige Vor-

gehensweise in jeder Verarbeitung), und dad wij - w,j >0 fUr jede j, d.h. dal3 die Kosten fir

Unentschlossenheit geringer sind als die fir eine nicht korrekte Entscheidung, wird der Test bel

der Fusion zu:
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> R wp
Lu A s (6.39)
do oder d2
d, oder d;
L P W (6.39b)
B < Py Wop - Wop
dp oder d;
dq oder dg
> Ry Wyp- Wy
Lu A W (6.39¢)
d2 oder do

mit;

dP(u/ Hy) _ dPur/Hi) dP{up/Hy)  dP(uy /Hy)
dP(u/ Ho)  dP(uy/ Hg) dP(uy 1 Ho) ~ dP{uy / Ho)

L(u)=

(6.40)

Eine Separation von Gl. (6.40) nach den Teilsdtzen solcher Entscheidungen aus dem Satz U ,

die eine bestimmte Entschel dung beglinstigen, geschieht mit den folgenden Bezei chnungen:

S : Satz der Entscheidungen aus U, die d (: Hi) beglinstigen, Pz : Wahrscheinlichkeits-
masse (Zahler), dald Sensor i Hypothese H4 fur wahr erkléart, wenn Hq, wahr ist, Pn; : Wahr-
scheinlichkeitsmasse (Nenner), dal? Sensor i Hypothese H; fur wahr erkléart, wenn Hg wahr
ist, P,Qi : P,%i . Wahrscheinlichkeitsmassen fir Sensor i assoziiert mit der unklaren (Fuzzy-)

Entscheidung (bzw. Nichtentscheidung) dgyyy (bzw. dy ) unter den Hypothesen Hg bzw. Hyq:
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Ho)= dP(u/ Ho)
= Lo () ot on)
_dP(up/ Hy) dP(up/Hy)  dP(uy / Hy) (6.41)

- dP(ull Ho) dP(u, / Ho) WdP(uN / Ho)

- - 1
O

s, PN stol' PN PFJ |<s2 Fk

Aus den Gl. (6.39-6.41) ist ersichtlich, dal3 die optimale Entscheidungsregel bei der Fusion ein
Likelihood-Ratio-Test (LRT) ist.
Durch Logarithmusbildung Uber Gl. (6.41):

Iog(L (g)) = Iog(L (ul)) + Iog(L (uz))+...+log(L (uN )) (6.42)

wird die Berechnung der Verteilung der LR unter den beiden Hypothesen mdglich.
Werden die einzelnen Summanden in Gl. (6.42) als unabhangige Zufallsvariablen betrachtet,
gilt fir die Verteilungsdichte der LR unter den beiden Hypothesen [66]:

f(1og(L (u)/ H;)) = F(10g(L () 7 H; )= £ (1og(L (un )/ H;)) (6.43)

Nach [21] kann die Verteilungsdichtefunktion als Summe von mit den zugehdrigen Wahr-
scheinlichkeiten gewichteten Delta-Funktionen geschrieben werden. Mit dieser Uberlegung

und:

(6.44)

wird £ (log(L(u)/ Ho)) zu
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f(1og(t () Ho)) =(a- Py, - Pgi)ﬂgog(L(Ui ))- '095 FF:.Z\l. Pigg

(6.45)
& agpl 60 & P, 00
PO, >d%log(L (1)) - logG— 77 + Py, >dGlog( |
o 809( (UI)) Og%PF|zg+ N éog UI)) > PN o
und entsprechend f (Iog(L (ui ) / Hl)) ;
@ @ Py - P
f(log(L(ui)/Hl)) :(1- Py, - P&i)ﬂélog(L(ui )) Ioggm"a;
i 90
(6.46)
+ P >d§og(L(ui)) Iogqu'%'Q+PZ >daleog ul)) Iog%P 2
L g PP 56 é PN, G5
mit:
d(x) = Kronecker' sche Delta- Funktion (6.47)

D.h. die Verteilung von L(g) unter Hg ist das Produkt aller moglichen Kombinationen von
’(1- Pn - P,Qi),P,Qi,PNi] entsprechend ihrer Abszissenposition. Entsprechendes gilt far

L (u) unter Hj.

Die Fusion wird ausgefhrt Gber die Nutzung der zugehérigen Schwellwerte aus Gl. (6.39). In
diesem Fall werden die mit jeder Entscheidung verbundenen Wahrscheinlichkeitsmassen ent-
sprechend zu dem Schwellwert und ihren Abszissenpositionen kombiniert. Die Kombinations-
regel beinhaltet die paarweise Multiplikation der Wahrscheinlichkeitsmassen entsprechend Ta-
belle 6.5, aber die Massenassoziation wird nicht willkurlich durchgefihrt, indem die Masse, die
einem Konflikt entspricht, zur Renormalisierung der Wahrscheinlichkeitsmassen wiein der D-S
benutzt wird. In der GEP werden die Massen tUber Schwellwerte optimal assoziiert, entweder
so, dal3 bestimmte Kosten (Gl. (6.38)) minimiert werden, oder so, dal3 die Detektionswahr-
scheinlichkeit fur Falschaarme und Unentschiedenheitswahrscheinlichkeiten maximiert wird

(verallgemeinerter Neyman-Pearson-Test [20]).
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Die Wahrscheinlichkeiten in Tabelle 6.5 sind auf jede Hypothese H; ;i = 0,1 bedingt. Damit ist
jede mij ] =12 in Tabelle 6.5 eine bedingte Wahrscheinlichkeit fur i = 0,1. Jedes Produkt in
Tabelle 6.5 ist eine Wahrscheinlichkeitsmasse auf der Koordinatenachse des LRT mit der Ab-
mi (d)

m?(d)

szisse fur jede d =dg,dq,d,. Befundkombination unter jeder Hypothese wird ausge-
fuhrt durch Summation der Wahrscheinlichkeiten in Tabelle 6.5, deren Abszissen in spezielle
Intervalle fallen, die entweder durch ein Optimalitétskriterium oder eine bestimmte gewlnschte
Performanz spezifiziert werden. Fir jede d =dg,d;,d> wird die Befundkombination unter

jeder Hypothese H;;i = 0,1 entsprechend der Schwellwertregel:

0 Vo . (dy ) ()

i (d b(d) P Entscheidung d; wenn | F, (6.48)
ml( k)’q“Z( m) j mf( k)xmg(dm) j

bzw.:
1 1

- - | mi(dy ) 5 (dm)

(d b(d heidung d ; - 6.49
ml( k)xmz( m)b Entscheidung dj wenn't <mf(dk) O(dm) <tjy (6.49)

fur ale k, mund j, wobel t; die Schwellwerte des LRTs bezeichnet, die mit den verschie-

denen Entscheidungen verbunden sind.

S
mp(do) b (dh) mp(dz)
mi(do) | mi(do)>mb(do) | mi(do)>mp(da) | mi(do)>mh(ds)
=1 m(d ) mi(dy) > (do) | mh(cy) i (dy) | mh(cy) i (dz)
mi(dz) | mh{dz)mb(do) | mi(dz)omb(da) | mi(dz)mb(d)

Tabelle 6.5: GEP-V erbundkombinationsregel, [67]

[67] liefert eine Erweiterung der Kombinationsregeln auf mehrfache Hypothesen und Formulie-

rungen fur mehrere Optimierungskriterien.
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6.6 Heuristische M ethoden

Auf der Entscheldungsebene gibt es eine Rethe von aternativen Methoden, die fur die Fusion
von ldentitétsdaten sinnvolle Anséize liefern. Diese Alternativen basieren auf Techniken, die
i.A. genutzt werden, Konsens zwischen menschlichen Entscheidungstragern herbei zufihren.
Die Idee dabel ist recht einfach: Das Identitétsfusionsproblem wird so behandelt, als ob eine
Gruppe von Menschen davon betroffen wére, eine Entscheidung zu treffen. Jeder Mensch ist
wie ein Sensor. Er sammelt Daten, wahit aus oder bewertet n alternative Entscheidungen
(Hypothesen). Damit besteht der Input aus einem Satz von Beobachtungen entweder in einem
Hard-Decision-Format, bel dem die Sensoren nur eine Aussage treffen (z.B. Identitétsfeststel-
lung), oder einem Soft-Decision-Format, bei dem die Sensoren eine vidleicht mit Konfidenz-
faktoren versehene gewichtete Liste liefern.

Viele Techniken zur Gruppenentscheidungsfindung konnen zur Identitétsfusion genutzt wer-
den. [27] gibt einen Uberblick tber diese Techniken mit dem Fokus auf das Problem der Aus-
wahl von Forschungsprojekten. Zu den fur die Identitdtsfusion anwendbaren Techniken geh6-
ren Voting-, Scoring- und Ordina-Ranking-Techniken, Q-Sort-Methoden und paarweise
Wertung. Im folgenden Abschnitt wird jede Methode kurz vorgestellt.

Voting-Methoden gehen das Problem mit einem demokratischen Proze? an. Die Hard-
Decisonsvon N Sensoren werden einfach wie Wahlstimmen behandelt und das Ergebnis ent-
sprechend der Mehrheit der Stimmen festgelegt. Angenommen sei, dal3 M Sensoren ein Ph&
nomen beobachten und dal3 jeder Sensor eine Identitétsfeststellung aus einer Auswahl von n
Hypothesen trifft. Fur jede mogliche Hypothese oder Identitétsfeststellung H; wird die Anzahl

der Sensoren, die diese Hypothese fur wahr erkléren, aufsummiert zu |; . Die Verbundidenti-
tatsfestellung ist dann einfach die Hypothese H,, fur die I, maximal ist. Gewichtete Votie-
rungsschemata (z.B. Sensor i hat zwel Stimmen, wdhrend Sensor j nur eine hat), werden zur

Berlicksichtigung unterschiedlicher Sensorperformanz verwendet.
Scoring-Modelle [12] bieten einen anderen Mechanismus zur Bestimmung einer Verbundiden-

titétsfeststellung. Dabel weist jeder Sensor k allen n moglichen Hypothesen einen Wert gj,
zu. gk ist der Vertrauensfaktor, der der i-ten Hypothese vom k-ten Sensor zugeordnet wird.
Typischerweise wird eine Skalierung {O <g <]} oder {O <g< 10} benutzt, wobei ein hoher

Wert bedeutet, dal3 der Annahme, dal3 die Hypothese wahr ist, grof3es Vertrauen entgegenge-
bracht wird. Ein Scoring-Modell berechnet die Summe:
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1 ¥
S(Qi ) =% Xale Y i (6.50)
J:

mit M der Gesamtzahl der Sensoren, w; einer A-Priori-Wichtung der j-ten Hypothese, g j;
der vom i-ten Sensor der j-ten Hypothese zugewiesenen Punktezahl und ¢ einer Normalisie-

rungskonstante. S{gj) bezeichnet die der i-ten Hypothese durch M Sensoren zugewiesene
|

Punktezahl. Eine Entscheidungslogik wahlt dann die Hypothese mit der groften Punktezahl
aus.

Scoring- wie Voting-Modelle sind i.A. rechnerisch effizient und aufgrund ihrer einfachen For-
mulierung leicht zu programmieren.

Andere Entscheidungsmodelle sind u.a. die ,Ordinal Ranking“-Techniken [10], Q-Sort-
Methoden [28, 65] und paarweise Wertung [65]. Diese Techniken modellieren Methoden zur
Konsenshildung, bei denen ein iterativer Ansatz zum Tragen kommt, bei dem eine Gruppen-
auswertung erfolgt, die einer Reevaluierung vorausgeht, die auf der Ungleichheit zwischen den
menschlichen Entscheidern basiert.

[11] gibt ein Beispid fur die Anwendung einer Scoring-Methode. Dabel geht es um die Be-
wertung der Sprachqualitét in einer Vol P (Voice over IP) -Umgebung.

Die Sprachqualitét kann auf zwei Wegen getestet werden: subjektiv und objektiv. Menschen
fuhren subjektive Sprach-Tests durch, wéhrend Rechner, die weniger wahrscheinlich durch
Kompressions-Methoden getduscht werden konnen als das menschliche Ohr, objektive Sprach-
Tests ausfuihren konnen.

Codecs werden auf der Basis subjektiver Messungen der Sprachqualitdt entwickelt und opti-
miert. Objektive Standard-Methoden wie , Total Harmonic Distortion” (THD) und Signal-to-
Noise-Verhdtnisse korrelieren nicht gut mit der menschlichen Wahrnehmung von Sprachqua-
litét. Dabei ist die Sprachqualitét nicht nur bel Vol P ein wichtiges Kriterium zur Einsetzbarkeit
einer solchen Technik.

Eine verbreitete subjektive Methode zur Quantifizierung der Performanz eines Sprach-Codecs
ist der ,Mean Opinion Score’ (MOS). MOS-Tests werden mit einer Gruppe von Horern aus-
gefuhrt. Weil die Sprachquaitét und Gerdusche i.A. nur subjektiv von den Probanden bewertet

werden konnen, ist es wichtig, eine grof3ere Bandbreite von Horern und Testmateria zu nut-
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zen. Die Horer geben jeder Probe eine Note von 1 (schlecht) bis 5 (hervorragend). Die Noten
werden dann gemittelt, um den MOS-Wert zu erhalten.

MOS-Tests werden im Umfeld von Vol P auch genutzt, das Verhalten von Codecs unter variie-
renden Bedingungen zu testen. Zu diesen Bedingungen gehdren z.B. unterschiedliche Hinter-
grundgeréuschpegel, Mehrfachkodierungen und -dekodierungen.

Ein Beispid fir ,Ordinal Ranking*, wie in [10] beschrieben, soll die heuristischen Methoden
veranschaulichen. Das Beispiel bezieht sich auf die Auswahl von R& D-Projekten zur Forde-
rung bei (redlistischerweise) begrenztem Budget. Um die beschriebene Methode auf ein auto-
matisiertes Sensordatenfusionsproblem anwenden zu kénnen, waren noch manche Uberlegun-
gen notwendig. Trotzdem ist sie, wie auch die anderen erwédhnten Methoden, als potentielle
Methode zur Erreichung einer Verbundidentitétsfeststellung beachtenswert.

Angenommen sai ein Gesamtbudget von DM 240.000,00, welches fur einen Satz von 10 vor-

geschlagenen Projekten verwendet werden kann, deren Einzelkosten ¢; / DM wie folgt veran-

schlagt werden:

¢, =50.000,00, ¢, = 60.000,00, c3 = 10.000,00
¢4 = 70.000,00, c5 = 30.000,00, cg = 30.000,00
c; = 20.000,00, cg = 40.000,00, Cg = 50.000,00
C10 = 40.000,00

(6.51)

Ein Komitee z.B. habe nun eine (relative) Ranking-Liste fur jedes qualitative Kriterium (z.B.
Marktfahigkeit, Unterstiitzung durch Geschéftdeitung, Dringlichkeit usw.) erstellt:

Kriterium1): 10,4,9,35,7,[2,6,1,8
Kriterium 2): 3,4,10,8,7,2,[1,5,6,9
Kriterium 3): 1,35,7,2,6,10,/9,8,4 (6.52)
Kriterium 4): 10,6,4,32,5,[1,9,7,8
Kriterium5): 1,4,9,10,3,[2,5,6,8,7

Das Pipe-Zeichen (|) deutet an, wo die Finanzierungsgrenze bei dem gegebenen Budget liegt,

d.h. z.B. fur Kriterium1l), dal3 die ersten 6 Projekte - 10,4,9,3,5,7 - den forderbaren Satz von

Projekten fur dieses Kriterium bilden:

201



1={104,9,357}

» ={34,108,72}
f3 ={1357,2,6,10} (6.53)
f, ={1064,325
fs ={1,4,9,103

Weiterhin sei angenommen, dal3 die 5 Kriterien entsprechend ihrer Wertigkeit gewichtet wur-

den, d.h. Kriterium1) ist wichtiger as Kriterium?2), Kriterium2) ist wichtiger as
Kriterium 3) usw.

In einem ersten Verarbeitungsschritt wird die Schnittmenge der Kriterien gebildet:

ﬁfi:

i=1

{310 (6.54)

Der durch die beiden Projekte 3 und 10 verbrauchte Anteil des Gesamtbudgets betragt
C3 *+ C1p = 55.000,00.

Der nachste Schritt ist dann die Variation bei nur 4 Kriterien. 4[] fo[) fa[) f4 = {310}
ergibt keine Anderung genau wie f;() fo[ ) fa[ ) f5 ={310}. f1[)fo( ) fa ) 5 ={3104}
addiert Projekt 4 zur Liste der zu fordernden Projekte. Das dann verbrauchte Budget ist
C3 +Cyp +C4 =120000,00. 1) fa[)fa[)fs={310 &ndert wieder nichts, ebenso wie

f2( V3 ) fal ) fs ={310}.
Beim Ubergang auf 3 Kriterien ergibt sich f1( ) f,[ ] f3 ={310,4,7} , wodurch Projekt 7 in

die Liste kommt und sich der Budget-Betrag zu cg+cyg +c4 +C7 =140.000,00 ergibt.
f1[)f2[ ) f4 ={3104} und f;() fo[)f5 ={310,4} bewirken wiederum keine Anderung.
Durch f;() f5[) f4 ={3105 gelangt Projekt 5 in die Liste und die Kosten klettern auf
C3 +Cip +Cq +Cy +05 =170000,00. 4[] fa[)f5={310} und () f4[)f5={3104}
ergeben keine Veranderung, jedoch f,( ] f3[ ) f4 ={310,2} . Dadurch erhoht sich der Bud-
get-Betrag auf cg+cyg+Cyq +C7 +05+Cy =230.000,00. Da durch den Rest-Betrag kein

202



weiteres Projekt vollstandig gefordert werden konnte, ist die Iteration beendet und der ,, beste"
Satz zu férdernder Projekte nach der Cook-Seifford-Methode besteht aus {2,34,5,7,10} .

I. A. gibt es bei aler Wissenschaftlichkeit der angesprochenen Ansédize und ihrer teilweise er-
folgreichen Anwendung jedoch erhebliche Probleme bei ihrer Umsetzung. Dies liegt zum Telil
daran, dal3 die Modellansétze die reale Welt zu sehr vereinfacht sehen und tatsachlich ablau-
fende Entscheidungsprozesse simplifizierend darstellen. Die sog. ,,Management Science Mo-
dels* scheinen davon auszugehen, dal3 es einen einzelnen Entscheidungstréger in einer geord-
neten Umgebung gibt, wahrend tatsichlich viele Entscheidungsmacher und Beeinflusser in &-
nem dynamischen Organisationsfeld zusammenarbeiten (miissen). Es gibt auch nie perfekte und
vollstéandige Information Uber die Parameter, sondern immer nur einen kleinen Ausschnitt.
Auch sind die Ziele nur im Idealfall ausreichend bekannt und unverénderlich. In der realen Welt
sind die sog. Experten oder auch Entscheidungstréger oft nicht in der Lage oder auch unwillig,
die moglichen Konsequenzen einer Entscheidung zu artikulieren. Projekte (s. z.B. obiges Bei-
spiel nach der Cook-Seifford-Methode) sind meist sowohl technisch as auch 6konomisch
hochgradig voneinander abhangig. Diese Aufzéhlung einiger Unzuldnglichkeiten lief3e sich oh-
ne grolere Schwierigkeiten fortfihren. Sie zeigt die Fehlerhaftigkeit der angesprochenen Me-
thoden. Diese werden dadurch jedoch nicht hinfélig, da sie ihre Einsetzbarkeit erfolgreich be-
wiesen haben. Die Aufzéhlung weist darauf hin, dal3 bel der Anwendung das Ergebnis nur so

gut sein kann wie die Modéllierung.
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7. Wissenshasierte Ansatze

7.1 Einfuhrung in die kinstliche Intelligenz

In den vorherigen Kapiteln wurden Techniken und Methoden zur Fusion multisensorieller Da-
ten beschrieben, die dazu dienen, den Ort, die Kinematik, Attribute oder die Identitét von Ge-
gebenheiten wie Plattformen, Strahlern, geographischen Charakteristika, Mineralvorkommen
usw. bestimmen zu helfen. Die spezifischen gesuchten Charakteristika héngen von der jeweili-
gen Anwendung ab, fir die Fusionsalgorithmen zum Einsatz kommen. Beispiele fur einige
Anwendungen und die entsprechenden Inferenzen sind in Tabelle 7.1 zusammengefald. Dazu
gehoren:

1. Taktische militérische Situationseinschétizung zur Bestimmung von Ort, Identitét und Ver-
halten militérischer Betrachtungseinheiten.

2. Militérische Bedrohungsanalyse zur Identifikation und Ortsbestimmung feindlicher Waffen
und Einheiten und zur Identifikation feindlicher Aktivitéten, die eine Bedrohung der eigenen
Kréfte darstellen.

3. Automatisierte Uberwachung komplexer Einrichtungen und Anlagen (z.B. AKW), die den
Status der eingesetzten Geréte kontrolliert.

4. Medizinische Diagnose- und Hilfssysteme, die anomale biologische Bedingungen identifizie-
ren und versuchen, diese zu analysieren und dadurch die Ursache der Symptome zu erken-
nen.

5. Multisensorielle Fernerkundungssysteme, die natirliche Ressourcen wie Getreide, Wélder,
Mineralvorkommen und Terraineigenschaften lokalisieren, identifizieren und Gberwachen.
Basisinferenzen fir jede dieser Anwendungen sind in der zweiten Spalte von Tabelle 7.1 ange-
geben. Kapitel 2 bis 6 dieses Textes beschreiben eine Reihe von Methoden zur Durchfiihrung
dieser Inferenzen. Techniken zur Datenassoziation, Estimation und Identitétsbestimmung wer-
den in diesen Kapiteln vorgestellt. Diese Techniken sind vor alem numerischer Art, d.h. zu
ihnen gehort die Prozessierung parametrischer Daten mit numerischen Algorithmen zur Esti-

mation von Parametern oder Identitéten.

Fur jede der in Tabelle 7.1 gezeigten Applikationen gibt es hohere Inferenzebenen, die im

Normalfal von menschlichen Analysten erreicht werden. Z.B. ist es die Aufgabe militérischer

Situationsanalysten, die Beziehungen zwischen Objekten zu bestimmen, komplexe Betrach-
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tungseinheiten (z.B. Zustdnde von Strahlern, Plattformen usw.) zu identifizieren und zu cha

rakteriseren und die Bedeutung einer Gefechtsordnungsdatenbasis im Kontext von Zeit,

Raum, Né&he zur politischen Grenze und dem natirlichen Umfeld (Wetter, Terrain usw.) zu

interpretieren.

Fusionsan- Basisinferenzen Hoherwertige Inferen- | Schluf3arten

wendungen zen

Taktische Situa- | Ort, Identitét von Ob- | Identitét komplexer Estimation; Ortli-

tionseinschétz- | jekten Betrachtungseinheiten/ | che/zeitliche Schiuf¥fol-

ung (Level 2) Objekte; Beziehung gerungen; Aufstellung
zwischen Objekten funktionaler Beziehun-
(Zeit, Funktion, usw.); | gen; Hierarchisch;
Kontextinterpretation | Kontextschluf¥folgerung

Bedrohungsein- | Ort/Identifikation von | Identifikation von Be- | Mustersuche; Prédikti-

schétzung (Level
3)

Objekten; Positionspré-
diktion

drohungen; Pradiktion
der Absicht; Analyse
der Bedrohungsimpli-
kationen; Abschétzung
von Fahigkeiten

on; Entwicklung von
Szenarien; Interpretati-

on; Ursache/Wirkung

Komplexe Aus- | Estimation von Zu- Aufstellung von Ursa- | Analyse von Hierarchi-
rustungsdiag- standsparametern; Lo- | che-Wirkung- en; Ursache-Wirkung-
nose kalisierung/Identifi- Beziehungen; Entwick- | Analyse; Dedukti-
kation von Fehlern; lung hierarchischer Be- | on/Induktion
Identifikation anormaler | ziehungen; Fort-
Bedingungen schrittsanalyse; Emp-
fehlung diagnostischer
Tests; Empfehlung von
Reparaturmal3nahmen
Medizinische Bestimmung entschei- | Analyse von Beziehun- | Mustererkennung; De-
Diagnose dender biologischer gen zwischen Sympto- | duktion/Induktion; Ur-

Parameter; Einschét-

Zung von Symptomen,

men; Empfehlung dia-
gnostischer Tests; Iden-

sache-Wirkung-Analyse
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| dentifikation anormaler
Parameter; Lokalisie-

rung von Verletzungen

tifikation von Krank-

heiten

Fernerkundung

Ort/lIdentifikation von
Getreide, Mineralien,
geographischen Gege-
benheiten; Lokalisierung
geographisch be-
schrankter Gegeben-
heiten; Identifikation
von Eigenschaften und
Objekten

Identitdt ungewohnli-
cher Phdnomene (z.B.
krankes Getreide); Be-
stimmung von Bezie-
hungen zwischen geo-
graphischen Eigen-
schaften; Interpretation

von Daten

Mustererkennung;
Raumliche/zeitliche
Schluf¥folgerungen;

Kontextanalyse

Tabelle 7.1: Beispiele fur Datenfusionsinferenzen

Ahnlich kann ein Techniker Daten tiber Equipmentfehler und Performanz aufnehmen, um damit

Probleme zu diagnostizieren, Entwicklungs- oder Fabrikationsfehler zu identifizieren und Vor-

sorge- und Reparaturmal3nahmen einzuleiten. Andere Beispiele fur solche hoheren Inferenze-

benen gehen aus der dritten Spalte von Tabelle 7.1 hervor. Diese erfordern normalerweise ge-

wisse Formen der Erkennung und Bewertung durch Menschen. Zu den Bewertungstypen ge-

horen:

Mustererkennung mit unsicheren, nicht vollstdndigen und widerspriichlichen Daten

Raumliche und zeitliche Bewertung

Aufstellung von Ursache-Wirkung-Beziehungen

Voraussage zukiinftiger Ereignisse und Aktivitéten

Planung

Induktion (Konzipierung aufgrund von Beispielen spezifischer Félle)

Deduktion (Bewertung algemeiner Prinzipien auf spezifische Schluf¥folgerungen Uber einen
besonderen Fall)
Abduktion (Aufstellung von Parallelen oder Analogien)

Lernen
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Diese und viele andere kognitive Fahigkeiten werden von menschlichen Experten auf der
Grundlage multisensorieller Daten genutzt. Die Frage ist nur, ob der Mensch auch bei diesen
Aufgaben entbehrlich oder entbehrlicher, oder - positiv ausgedriickt - entlastet werden kann.
Diese Grundfrage adressiert die Forschung auf dem Gebiet der artifiziellen bzw. kinstlichen
Intelligenz (Al). Al kann als Forschungsgebiet betrachtet werden, das sich mit der Frage be-
schéftigt, wie Computer bzw. Maschinen dazu gebracht werden kénnen, Funktionen auszufiih-

ren, die norma erweise mit Menschen oder Tieren assoziiert werden.

M enschliched/tierisches Verhalten

Al -For schungsgebiet

Absichtsvolle/lunabhéngige Aktion

Robotik

Erkennen/Bewerten Experten- bzw. wissensbasierte System
Sehen Computervision
Sprachliche Kommunikation Sprachverarbeitung
Lernen Computergestiitztes Lernen

Fur nahezu jeden Aspekt menschlichen Verhaltens gibt es en entsprechendes Al-
Forschungsgebiet [45]. Auf Probleme der Al treffen auch die Forscher und Entwickler in eher
traditionellen Gebieten wie Computerwissenschaften, Psychologie, Mathematik, Biologie, Bio-
physik und vielen anderen. Die Al kann aternativ als Laboratorium betrachtet werden, das
Einsichten dartiber vermittelt, wie Menschen denken und handeln. Z.B. vergrolert der Ver-
such, Computern menschliche Sprache beizubringen, das Wissen dartiber, wie Menschen ihre
Sprache lernen bzw. wie sie sie nicht lernen.

Eine Dauerbeschwerde der Al-Forschungsgemeinschaft ist der sich standig weiterverschieben-
de Horizont. In den frihen 70er Jahren war es z.B. fur einen Computer ziemlich schwierig,

symbolische Berechnungen durchzufihren. Der Rechner konnte zwar eine Funktion wie
f(x) = e* rdativ einfach numerisch integrieren, symbolisch jedoch nicht. Heute sind solche

Berechnungen schon auf Taschenrechnern implementiert. Symbolische Berechnungen stellen
damit keine Herausforderung mehr fir die Al dar. Trotz solcher Erfolge der Al konnten echte
menschliche Fahigkeiten noch nicht erreicht werden [16].

Die Anwendbarkeit von Teilen der Al auf Problemstellungen der multisensoriellen Datenfusion
wird in [27] zusammengefalX.

Drei Gebiete sind besonders wichtig:
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1. Experten-Systeme,
2. Natural Language Processing (NLP) und
3. Computer-Vision bzw. Mustererkennung.

Dieses Kapitel konzentriert sich auf Expertensysteme.
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7.2 Expertensystemkonzept

Bild 7.1 zeigt das vereinfachte Konzept eines Computerprogramms fir ein Expertensystem.

Die Struktur umfal3t vier logische Telle:

1. Wissenshasis: Fakten, Algorithmen, Darstellung von Heuristika

2. Globae Datenbasis. Dynamische Daten

3. Steuerungsstruktur (,,Inference Engine*)

4. Benutzerinterface

Die Steuerungsstruktur nutzt Eingabedaten und Fakten und durchsucht die Wissensbasis, um

etwaige Schluf¥folgerungen aufstellen zu kénnen.

Die Wissensbasis enthdlt die Informationen, die die Expertise des Systems darstellen. Wissen

kann dabel durch mehrere Mechanismen dargestellt werden:

1. Produktionsregeln der Art: If (Befund fur X) Then Do Y, wobei Y bedeuten kann: Durch-
fuhrung einer Berechnung, Aktualisierung einer Datenbasis usw.

2. Semantische Netze sind graphische Darstellungen der Beziehungen zwischen algemeinen
Objekten und spezifischeren Ausfiihrungen eines Objekts (z.B. allgemeines Objekt , Auto®,
spezifische Ausfihrung ,,BMW*,  ,Mercedes* usw.)

3. Sog. Frames sind Darstellungen von Objekten und Klassen von Objekten durch strukturierte
Datenrecords

4. Scripts nutzen das Konzept eines Theaterstiicks (Drehbuch) zur Beschreibung von Situatio-

nen und Ereignissen

Anwender

v

‘ Benutzerinterface

v

Steuerungsstruktur
(Rule Interpreter/Inference Engine)

Globale Datenbasis Wissensbasis

System Input

Bild 7.1: Struktur eines Expertensystems
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Fur den Inferenzprozeld in einem Expertensystem wird eine von zwei Grundstrategien genutzt:
»Backward Chaining“ verwendet einen logischen Ansatz, der zu bestimmen versucht, ob Daten
gefunden werden kénnen, die eine angenommene Schlul¥folgerung unterstiitzen oder sogar
verifizieren. Der ,Backward Chaining”-Ansatz stammt aus der Programmiersprache PROLOG.
Alternativ dazu beginnt der ,,Forward Chaining*-Ansatz mit Daten und untersucht diese dar-
auf, ob eine Schluf¥folgerung aus diesen gezogen werden kann.

Die priméren Unterschiede zwischen Expertensystemen und normalen Computerprogrammen
sind zweifach. Zunéchst separiert ein Expertensystem recht willkdrlich zwischen Steuerprozef3
und Algorithmen der Wissensbasis. Gewohnliche Computerprogramme tendieren dazu, die
Programmsteuerung (Logik) mit den problemspezifischen Algorithmen zu vermischen. Dies ist
dann effizient, wenn alle logischen Pfade bekannt und feststehend sind. Der Ansatz ist jedoch
dann unzureichend, wenn nicht alle Verzweigungen im voraus bekannt sind bzw. die Anzahl
der moglichen Verzweigungen sehr grol3 ist (potentiell unbegrenzt). Ein Vorteil eines Exper-
tensystems ist, dal3 die Wissenshasis relativ leicht modifiziert werden kann ohne das ganze Sy-
stem umzuprogrammieren. Mit der Vergrof3erung der Erfahrungen wéchst auch das System hin
zu einer immer komplexeren Struktur.

Ein zweiter Unterschied zwischen normalem Computerprogramm und Expertensystem liegt in
der dynamischen und nicht erschdpfenden Suche durch die Wissensbasis. Das Programm des
Expertensystems sucht nach einer unterstiitzenswerten Inferenz, durchsucht die Wissensbasis
jedoch nicht erschépfend, d.h. ein Expertensystem findet eine Antwort, aber nicht notwendi-
gerweise die einzige. Tatsachlich kann die Schluf¥folgerung, abhéngig von der Rethenfolge, mit
der die Daten eingegeben wurden, differieren. Diese Eigenschaft von Expertensystemen macht

es schwierig, sie zu bewerten.
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7.3 Inferenzprozel3

Der von Expertensystemen verwendete Inferenzprozeld ist konzeptionell in Bild 7.2 dargestellt.
Der iterative Prozefd beginnt mit einem Anfangsdatensatz (Eingangsdaten des Expertensy-
stems) und der Regeln, Frames, Scripts und semantische Netze umfassenden Wissensbasis. Der
Inferenzprozeld nutzt den A-Priori-Datensatz und durchsucht den gesamten Regelsatz (Rule
Base), um anwendbare Regeln zu identifizieren. Eine Regel ist dann anwendbar, wenn ihre
vorstehenden Bedingungen erflllt sind. Der Prozef3 des Auffindens anwendbarer Regeln um-

falt sowohl einen Suchprozef? a's auch Mustererkennungsfahigkeiten.

Anfangs-
datensatz

Finden anwend-
barer Regeln

‘ Auswabhl einer Regel

# Aktualisierung dynamischer Daten

‘Anwendung der Regel |—— » | # Anforderung von Daten
¢ # Ausfithrung von Funktionen
# ...

Finden anwend-
barer Regeln

2

Bild 7.2: Inferenzprozef eines Expertensystems

Nach der Identifizierung einer oder mehrerer anwendbarer Regeln muf3 die Steuerungsstruktur
eine Regel zur Ausfiihrung auswéahlen. Diese Auswahl ist kritisch, da der fortgehende Prozef3
auf eine Schluf¥folgerung hin davon abhéangt, welche Regel ausgefuhrt wird. Im Gegensatz zu

normalen Computerprogrammen konnen nicht einfach alle anwendbaren Regeln ausgefiihrt
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werden, da, sobald nur eine Regel verarbeitet wird, die dynamische Datenbasis modifiziert

wird. Als Ergebnis davon éndert sich der anwendbare Satz von Regeln. Die Steuerungsstruktur

muli3 die originale komplette Wissensbasis durchsuchen, um einen neuen Satz anwendbarer

Regeln zu finden. Der Inferenzprozeld verl&uft weiterhin iterativ, bis eines von zwei Ereignissen

eintritt: 1) Eine Schluf¥folgerung wird erreicht, die eine letzte Regel zur Ausfiihrung bringt und

die Steuerungsstruktur dazu bringt, den Prozef3 zu verlassen, oder 2) im Verlauf des Suchpro-
zesses koénnen keine anwendbaren Regeln gefunden werden. Ergebnis 2) fuhrt dazu, dal3 das

Expertensystem seine Suche aufgibt und erklart, dal’ keine Schluf¥folgerung gezogen werden

konnte oder dal? das System zusétzliche Daten anfordert.

Die Regelauswahl aus mehreren anwendbaren Regeln (Conflict Resolution) kann eine oder

mehrere Vorgehensweisen verwenden. Dazu gehdren Refraktion, Aktuation, Regelanordnung,

Neuheit, Spezifizitét und Zufallswahl. Im folgenden wird jede dieser Strategien kurz zusam-

mengefalit.

1. Refraktion: Mehrfachverwendungen derselben Regel werden durch eine Markierung einer
verwendeten Regel vermieden, so dal3 diese bei spdteren Suchen in der Wissensbasis nicht
mehr zur Ausfihrung kommt.

2. Aktuation: Die dynamischen Daten (z.B. im Arbeitsspeicher) werden in Ubereinstimmung
mit dem erkannten Wert gewichtet. Diese Wichtungen werden bei der Priorisierung konkur-
rierender Regeln genutzt (die Regel, die die wichtigsten Daten umfaldt, wird gewahlt).

3. Regelanordnung: Die Regeln einer Wissensbasis konnen A-Priori gewichtet werden. Kon-
kurrierende Regeln werden aufgrund ihrer relativen A-Priori-Gewichtung ausgewahlt.

4. Neuheit: Ankommende Daten kénnen invers proportional der Zeit, zu der sie empfangen
werden, gewichtet werden. Neuere Daten bekommen damit ein stérkeres Gewicht als ate.

5. Spezifizitét: Regeln, die mehr Bedingungen erfiillen missen, werden als spezifischer ange-
sehen und daher wahrscheinlicher zu einer spezifischen Inferenz zu fuhren.

6. Zufallswahl: Wenn keine andere Technik zur Ldsung des Konflikts zwischen konkurrieren-
den Regeln fuhrt, was in einem Suchprozef? durchaus vorkommen kann, dann wird eine Re-

gel zufélig ausgewahit.
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7.4 Wissensdar stellung

In Tabelle 7.2 wird eine Zusammenfassung der Wissensdarstellungstechniken gegeben. Fir
jede dieser Techniken liefert die Tabelle eine kurze Definition oder Beschreibung, fald die
Formulierung zusammen und weist auf das Anwendungsgebiet hin.

Die vidleicht am haufigsten genutzte Darstellungsform ist die von Produktionsregeln. Regeln
verwenden eine von zwel Formen: Entweder die Behauptung von Ursache-Wirkung-
Beziehungen (Produktionsregeln) oder die Schluf®folgerung von Konsequenz auf Ursache
(logische Regeln). Ein eher triviadles Beispid fur eine Produktionsregel ist: IF: Die Benzinan-
zeige steht auf null, und der Motor des Autos ist nicht zu starten; THEN: Es besteht die drin-
gende Vermutung (z.B. mit einem Mal3 von 0.99), dal’ Benzin nachgefillt werden mul3.

Regeln konnen sowohl bel der Beschreibung von Ursache als auch der Wirkung Unsicherheit
miteinbeziehen. Regeln konnen entwickelt werden, um viele verschiedene Applikationen zu
beschreiben. Eine Regel-basierte Darstellung ist jedoch besonders in Bereichen anzuwenden,
die durch eine lose gekoppelte Ansammlung von Fakten charakterisiert werden. Grof3e Exper-
tensysteme konnen es erforderlich machen, hunderte oder tausende Regeln aufzustellen und
einzubeziehen.

Das Programm XCON [75] hat etwa 10000 Regeln und ,,weil3* die Eigenschaften von mehre-
ren hundert Komponententypen fir VAX-Computer. Das von der Digital Equipment Corpora-
tion (DEC) und der Carnegie-Méllon-Universitét entwickelte Programm ,,handelt” routinema-
Big Auftrége, die 100 bis 200 Komponenten umfassen, ab. Es ist reprasentativ fur viele ghnli-
che Systeme, deren Einsatzgebiet vor allem in Fabrikationsprozessen liegt. XCON'’s Hauptge-
biet sind Systemkomponenten fir Computer. Wenn eine Firma z.B. einen grof3en Rechner
kauft, kauft sie damit CPU(en), Memory, Terminals, Festplatten, Bandlaufwerke, verschiedene
Peripheriecontroller und vieles mehr. Alle diese Komponenten miissen so eingebaut werden,
dal3 sie zueinander passen und funktionieren. Diese Aufgabe wird Systemkonfiguration genannt
und ist haufig sehr mihsam. XCON kann diese Aufgabe fir den Fal von VAX-Computern
erledigen. Das Nachfolgeprogramm heif3t R1.

Eine zweite Methode zur Wissensdarstellung sind Netzwerke (Semantische Netzwerke, Tran-
sitionsnetzwerke und prozedurale Netzwerke). Semantische Netzwerke sind besonders dort
anwendbar, wo es auf die Darstellung von Hierarchien von Stereotypen ankommt. Ein Beispiel
dafur ist ein Familienstammbaum. Allgemeine ,,Objekte” wie Vater, Mutter, Grovater, Ge-

schwister, Tanten und Onkel kdnnen identifiziert werden. Jedes dieser Objekte besitzt Cha-
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rakteristika, die zusammen mit den Beziehungen zu anderen Objekten spezifiziert werden kon-
nen. Z.B. hat das allgemeine Objekt , Vater* die Eigenschaften, ein mannliches Wesen mit ei-
nem oder mehreren Kindern zu sein. Ein semantisches Netzwerk kann daher die algemeinen
Charakteristika familiarer Beziehungen und einer dazugehérigen Hierarchie beschreiben. Zu-
sétzlich konnen spezifische Erscheinungsformen dieser Objekte identifiziert werden. Semanti-
sche Netzwerke werden zur Beschreibung eines Netzwerks von Objekten und ihrer Beziehun-
gen formuliert. Ein formales graphisches Schema kann verwendet werden, in dem die Objekte
z.B. as Kreise dargestellt werden, die Beziehungen als bezeichnete Pfeile und die Eigenschaf-
ten als Rechtecke. Eine wichtige Eigenschaft von Netzwerken ist das Konzept der Vererbung,
d.h., dal3 die Identitét eines Objektes als Mitglied einer allgemeinen Klasse es erlaubt, Informa-
tionen bzgl. der Zugehdrigkeit zur Klasse as gegeben anzunehmen. In einem Inferenzproezl}
werden bestimmte Prozeduren verwendet, alle Félle oder Beispiele eines Objektes zu durchsu-

chen und unbekannte Eigenschaften aus der zugehdrigen Klasse zu tGibernehmen.

Dar stel- Beschreibung Formulierung Anwendungsbereich
lungstech-

nik

Produktions- | Ursache-Wirkung-Paar | Syntaktische Darstellung: | Locker verbundene
regeln IF (Befund fur X) THEN | Faktenansammlung

(fUhre Y aus)

Netzwerke | Hierarchische Beziehun- | Allgemein graphische Hierarchien von Stereo-
gen zwischen allgemei- | Formulierung typen; Muster

nen Objekten und deren
spezifischen Erschel-

nungsformen

Frames Entwickelt zur Einbezie- | Kombinierte graphische | Hierarchien von Stereo-
hung mehrerer Attribute | und komplexe Datenre- | typen; Muster

eines Objekts cords-Darstellung; er-
laubt Spezifikation von
Hierarchien und Attri-

buten

Scripts Ahnlich Drehbuch; Spe- | Formulierung spezifi- Von Rollen, Kontexten
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zifikation von aktiven Ziert: aktive Agen- und Aktionsfolgen ge-
Betrachtungseinheiten, | ten/Objekte, Kontext, pragte Bereiche

allgemeinen Bedingun- | Aktionsfolge, Interaktion
gen und Aktionsfolgen

Direkt Klasse von Darstellungs- | Karten, Modelle, Dia- Bel Vorhandensein spe-
(analog) schemata zur Wissens- | gramme, Symbole usw. | zidisierten Wissens bzgl.
darstellung bzgl. be- eines bestimmten Be-
stimmter Aspekte eines reichs
Bereichs

Tabelle 7.2: Techniken zur Wissensdarstellung

Wissensdarstellung durch semantische Netzwerke wird i.A. in der Form von Frames imple-
mentiert. Ein Frame ist eine Ansammlung semantischer Netzknoten nebst zugehérigen Eigen-
schaften, die zusammen ein typisiertes Objekt oder Ereignis beschreiben. Frames ermdglichen
strukturierte Darstellungen von Objekten oder Klassen von Objekten. Sie eignen sich beson-
ders zur Darstellung von Hierarchien von Stereotypen oder Datenmustern.

Das Konzept der Scripts zur Wissensdarstellung ist vergleichbar mit den Anweisungen eines
Regisseurs an einen Schauspieler. Ein Script beschreibt Szenarien mit aktiven Parteien, ein
algemeines Umgebungssetting, eine Abfolge von Aktionen und Interaktionen zwischen den
handelnden Parteien. Dieser Darstellungstyp ist besonders geeignet zur Beschreibung von
Rollen, Kontexten und einer Gruppe von Aktionen, die auf ein Ziel zulaufen. Scripts sind in
kommerziellen Expertensystemen nicht haufig anzutreffen. Trotzdem bieten sie einen tragfahi-
gen Kontext zur Beschreibung komplexer Ereignisse. Eine spezielle Eigenschaft von Scripts
ist, dal3 bei ihrer Verwendung die Moglichkeit besteht, die Menge realer Information, die be-
schrieben werden muf3, zu reduzieren. Z.B. kann durch die Spezifikation bestimmter Szenarien
und Settings die bendtigte Menge an Information reduziert werden.

Eine letzte alle Anforderungen erfillende Kategorie der Wissensdarstellung ist der direkte Ge-
brauch von Analogien. Dies bezieht sich auf ale Techniken, die genutzt werden, Informationen

zu einem besonderen Gebiet darzustellen. Beispiele dazu sind Karten, Diagramme, mathemati-
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sche oder chemische Symbole usw. Direkte Methoden sind auf einen bestimmten Wissenstypus
angepaldt und as solche effizient und effektiv.

Der tatséchliche Prozef3 der Flllung einer Wissensbasis (Entwicklung von Regeln, Frames oder
Scripts) wird ,,Knowledge Engineering® genannt und basiert weitestgehend auf Trial-and-
Error, da zur Wissensdarstellung zwar Techniken entwickelt worden sind, diese jedoch kei-

neswegs ein eindeutiges Schema etablieren, anhand dessen vorgegangen werden konnte.
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7.5 Unsicher heitsdar stellung

Jede der zur Wissensdarstellung beschriebenen Methoden erlaubt die Einbeziehung von Unsi-
cherheit. Unsicherheit kann auf zwel Arten betrachtet werden: Zunéchst as ein Weg, beob-
achteten Daten Unsicherheit zuzuweisen und zum anderen durch die Spezifikation der Unsi-
cherheit logischer Beziehungen. Z.B. konnte eine Regel, die die biologische Kategorie
»Muttertier* beschreibt, die folgende Form haben:

|F Grof3mutter ist pl6tzlich sehr behaart
AND Grol3mutter hat grof3e Zahne
THEN Grof3mutter ist ein Wolf und will Rotk&ppchen nichts Gutes

Den Beobachtungen kann eine gewisse Unsicherheit zugewiesen werden. Basierend auf z.B.
Infrarotdaten kann eine Wahrscheinlichkeit oder ein Konfidenzfaktor ausgewiesen werden, dal
Grofimutter grof3e Zahne hat. Unsicherheit kann auch der Schluf¥folgerung zugewiesen wer-
den, d.h. selbst wenn mit 100%iger Sicherheit klar ist, dal3 Grof3mutter urpl6tzlich eine enorme
K orperbehaarung hat und ziemlich grofe Zdhne hat, kann trotzdem ein gewisses Mal3 an Unsi-
cherheit bestehen, dal’3 Grolimutter Rotkdppchen etwas Boses antun will.
Es gibt eine Reithe von Methoden zur Behandlung von Unsicherheiten. In den vorherigen Ka-
piteln wurden die Konzepte von Wahrscheinlichkeit und evidentiellen Intervallen eingefthrt. Im
folgenden werden finf Techniken exemplarisch kurz vorgestellt:
1. Wahrscheinlichkeit
Wahrscheinlichkeitskonzepte und ihr Einsatz zur Vorbestimmung von Glicksspielergebnis-
sen kamen im 17-ten Jahrhundert auf. In Kapitel 6 fuhrte eine Diskussion der klassischen
Inferenz in die Konzepte der klassischen, empirischen und subjektiven Wahrscheinlichkeiten
ein. Wahrscheinlichkeit kann sowohl Beobachtungen als auch logischen Beziehungen zuge-
wiesen werden. Die klassischen Gesetzméldigkeiten der Wahrscheinlichkeit (bedingte Wahr-
scheinlichkeitsregeln) wie auch die Bayes sche Ungleichung legen eine Basis fur die Arbeit
mit Wahrscheinlichkeiten. Wahrscheinlichkeit scheint intuitiv ansprechend, da die meisten
Menschen ein formales Training der Wahrscheinlichkeitsmathematik erhalten haben und die
verwendete Terminologie weit verbreitet ist. Unglicklicherweise ist Intuition nicht immer

geeignet beim Umgang mit Wahrscheinlichkeit. Der Gebrauch klassischer und Bayes scher
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Inferenz verlangt eine grundliche Betrachtung der zugrundeliegenden Einschrénkungen
(z.B. die Notwendigkeit zur Definition sich gegenseitig ausschlief3ender Hypothesen).

. Evidentidlle Intervalle

Die in Kapitel 6 eingefihrte Dempster-Shafer-Theorie [62] stellt Unsicherheiten durch ein
evidentielles Intervall dar: die Unterstiitzung fir einen Vorschlag - basierend auf den auf-
summierten Massenfunktionen - und die Plausibilitét eines Vorschlages, d.h. den Mangel an
Beweiskraft, die den Vorschlag direkt verwirft. Die Dempster’ schen Kombinationsregeln
erlauben es, die evidentiellen Intervalle zur Darstellung und Verarbeitung von Unsicherheit
in einem Inferenzprozel? zu nutzen. Ebenso wie die Wahrscheinlichkeitskonzepte und (1)
verfigen die evidentiellen Intervalle der D-S Uber einen fundierten theoretischen Hinter-
grund. Dieser modifiziert einige der Bedingungen der Bayes schen Inferenz. Der Rechen-
aufwand dieser Methode ist jedoch grofier als der bei der Bayes schen Inferenz.

. Verdlgemeinerte Beweisverarbeitungstheorie (GEP)

[68] fuhrt eine Verallgemeinerung der Bayes schen Inferenz as eine Variante des D-S-
Ansatzes ein. Evidentielle Intervalle werden analog zu den D-S-Intervallen mit einem opti-
mierten Entscheidungsansatz entwickelt. Kapitel 6 bietet zu diesem Thema einen Uberblick.
Wahrend die theoretische Basis dieses Ansatzes gut definiert ist, birgt der Gebrauch dieser
Technik die Notwendigkeit ausgiebigen Trainings fur den Anwender und erfordert eine er-
hohte Berechnungskomplexitét.

. Vertrauens- bzw. Konfidenzfaktoren

Der Gebrauch von Konfidenzfaktoren wurde durch die Entwicklung des medizinischen Ex-
pertensystems MY CIN [75] eingefuihrt. Vertrauensfaktoren sind numerische Schétzwerte
menschlicher Analysten der Sicherheit eines Faktums, einer Assoziation oder Regel. Der
Konfidenzfaktor fir eine Regel oder logische Beziehung beschreibt den Grad des Glaubens
bzw. der Sicherheit, der auf die durch die Regel definierten Beziehungen gesetzt wird.
Wenn der Konfidenzfaktor durch einen Sensor einem Faktum oder einer Assoziation zuge-
wiesen wird, beschreibt er das Mal3, mit dem der Anwender meint, dal3 dieses Faktum be-
kannt sai. Oft wird eine Konfidenzschwelle definiert zur Etablierung eines Konfidenzgrades,
der fUr die bekannten Fakten und Assoziationen erreicht sein muf3, bevor eine Schlul¥folge-
rung aus der Regel gezogen werden kann. Ein Regelsatz fir die Ausbreitung der Konfi-
denzfaktoren in Bool€' schen Beziehungen existiert. Wenn eine Regel z.B. einen Vorganger

mit unsicheren Daten hat, d.h. CF(Daten), und eine SchiuRfolgerung, deren Konfidenz
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CF(Beziehung) ist (bei 100%ig sicheren Daten), dann ist die Konfidenz der Schiuffolge-

rung:
CF(schluRfolgerung) = CF(Daten) xCF( Beziehung) (7.1)

Der Gebrauch von Konfidenzfaktoren erscheint auf den ersten Blick recht sinnig. Die theo-
retische Basis ist jedoch nicht sehr gut definiert und die Interpretation von Ergebnissen kann
mehrdeutig sein.

. Fuzzy-Sets

Das Konzept der Fuzzy-Sets wurde 1968 durch Zadeh [44, 79-82] vorgestellt. Das Basis-
konzept versucht Probleme anzugehen, bel denen Ungenauigkeit ein inhéarenter Aspekt des
Schluf¥folgerungsprozesses ist. Z.B. sind einige Attribute und Konzepte, die verwendet
werden, inhérent ungenau: Grof3, kurz, attraktiv, liebenswirdig usw. Man kann die Hohe
eines Menschen in Zentimetern quantifizieren, aber trotzdem nicht in der Lage sein, absolut
zu sagen, ob dieser Mensch nun grof3 oder kleinist, z.B. im Vergleich mit einem Basketball-
spieler oder einem Pygméen.

Zadeh entwickelte das Konzept der Fuzzy-Sets und spéter der Formulierung der Fuzzy-
Logik [79] zur Behandlung solcher Probleme. Er ging davon aus, dal3 Ungenauigkeit in
vielen téglichen Situationen eine grof3e Rolle spidlt. Statt diese Ungenauigkeit zu ignorieren,
eroffnen die Fuzzy-Betrachtungen einen Weg, sich formal mit dieser Ungenauigkeit ausein-

anderzusetzen.
Fuzzy-Sets sind Sétze geordneter Paare [x,mA(x)] , wobel xeininder Menge A definier-
tes Element repréasentiert und ma(x) die sog. Membership-Funktion ist, deren Wert zwi-

schen O und 1 liegt:
0£ ma(x) £1 (7.2
Die Membership-Funktion ma(x) quantifiziert, inwieweit das Element x zur Menge A

gehdrt. In der Bool€e' schen Theorie werden Sétze durch die Spezifikation der Elemente de-

finiert. Zwel Mengen A und B konnen z.B. definiert sein durch:
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A:(Xl,Xz,Xg), B:(Xz,Xg,X4) (73)

In diesem Beispiel hat die Menge A die Elemente xq, X, und X3, wahrend Menge B aus
den Elementen X,, X3 und X4 besteht. In Bool€e scher Theorieist ein Element x; entweder

zu einer definierten Menge gehorig oder nicht. Hierbel sind klassische Mengenoperationen
wie Vereinigung, Durchschnitt und Unterschied definiert. Demgegeniber definiert die Fuz-

zy-Theorie Mengen durch geordnete Paare:

A= {[xl, mA(xl)],[xz : mA(xz)],[x3, mA(x3)]} (7.49)

B:{[XZ’n\B(XZ)]’[X&”B(X3)]’[X4’”B(X4)]} (7.4b)

In diesem Fall schreibt die assoziierte Membership-Funktion fir jedes Element der Menge

den Grad vor, mit dem ein Element zu einer bestimmten Menge zugehdrig ist, z.B. definiert
mA(xl) das Mal3, mit dem das Element x; zur Menge A gehdrt. In der Fuzzy-Theorie

sind dieselben Operationen (Inklusion, Gleichheit, Komplement, Vereinigung, Durchschnitt,
Unterschied) definiert wie in der Bool€e schen Theorie. Es sind jedoch zusétzlich Regeln de-
finiert zur Beschreibung der entsprechenden Membership-Funktionen. Im besonderen sind

die folgenden Regeln fir Mengenoperationen definiert [6]:

Al Bb mua(x) £ mg(x) (Inklusion) (7.5)
A=Bb ma(x) =nmg(x) (Gleichheit) (7.6)
mz(x) =1- ma(x) (Komplement) (7.7)
Mg g (X) = Maximun{ ma (x), mg (x)] (Vereinigung) (7.8)
Macg(X) = Minimun'{mA(x),mB(x)] (Durchschnitt) (7.9)
My 5 (x) = Minimun] ma (x), mg (x)] (Unterschied) (7.10)

Diese Regeln zur Definition der Membership-Funktionen fir Verbundmengenoperationen
sind einfach zu interpretieren. Wenn der Durchschnitt zweier Mengen A und B z.B. ge-

meinsame Elemente x; enthélt, dann liegen diese Elemente zum Teil in Menge A und zum
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Teil in Menge B. Es kann nicht wahrer sein, dal3 ein Element zum Durchschnitt AC B ge-
hort als dal3 ein Element zu einer der beiden Mengen gehort. Die Regdl fir diesen Fal, Gl.
(7.9), besagt, dal3 die Membership-Funktion fir das Element x im Schnitt der Mengen A
und B das Minimum der Zugehdrigkeitsfunktionen zu den Mengen A und B ist. Ahnliche
Interpretationen konnen fur alle Regeln der Gl. (7.5) bis (7.10) entwickelt werden. In [79]
wird zusammengefaldt, wie Fuzzy-Sets zur Erweiterung dieser Konzepte zu einer Fuzzy-
Logik verwendet werden konnen. Zadeh definiert die Basisregeln der Fuzzy-Logik, u.a
Standardl ogikbeziehungen wie konjunktive Regeln, kartesische Produkte, Projektion, Kom-

positionsregeln usw. Details dieser Formalismen kénnen in [80-82] gefunden werden.
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7.6 Suchtechniken

Zusétzlich zur Auf- und Beretstellung von Techniken zur Darstellung von Wissen und
Schluf¥folgerungen unter Einbeziehung von Unsicherheit gehdren Suchtechniken und -
verfahren zu den Schllisselelementen eines Expertensysteminferenzprozesses. Der in Bild 7.2
skizzierte Inferenzprozeld stellt einen zyklischen Prozef3 dar, dessen wesentliche Schritte aus
Mustererkennungen, Suchen in einer Wissensbasis und der Ausfiihrung von Regeln oder deren
Aquivalent bestehen. Welche Methode auch immer zur Wissensdarstellung angewendet wird,
es muld immer ein Verfahren geben, mit dem eine Wissensbasis zur Auffindung anwendbarer
Regeln, Frames, Knoten innerhalb eines Netzwerks oder Daten durchsucht werden kann.
Der Suchprozef3 wird oft mit der Suche eines bestimmten Blatts an einem grofien Baum vergli-
chen. Durch das Treffen fundierter Entscheidungen an jedem Verzweigungspunkt geht die Su-
che vom Baumstamm (iber die grofRen und kleinen Aste bis hin zu dem gesuchten Blatt.
Ein verbreitetes Beispiel eines Suchproblems ist das Problem des Handlungsreisenden
(Traveling Salesman Problem), wie esin Bild 7.3 illustriert ist. Ein Handlungsreisender beginnt
am Start-Knoten ,, Siegen* und arbeitet sich Uber verschiedene andere Knoten (Stadte) bis zum
Ziel-Knoten ,,Regensburg” vor. Die moglichen Pfade oder Stral3en sind durch die Verbin-
dungdlinien zwischen den Knoten gegeben. Die dazugehdrigen Distanzen werden durch die
Zahlen an den Verbindungslinien angegeben (nicht maldstéblich). Das Problem kann wie folgt
formuliert werden:
1. Finde einen Pfad, der bei ,Siegen” beginnt und bel ,, Regensburg” endet und der mindestens
einen Stop an jedem dazwischen liegenden Knoten enthalt.
2. Finde den besten (kirrzesten) Pfad zwischen Start- und Ziel-Knoten.
3. Finde irgendeinen zufriedenstellenden Pfad zwischen Start- und Ziel-Knoten.
Die beiden letzten Formulierungen sind Vereinfachungen des allgemeinen Problems und kon-
nen mit wesentlich weniger Aufwand gelost werden. Mégliche Pfade vom Start- zum Ziel-
Knoten sind in dem Entscheidungsbaum in Bild 7.3 dargestellt. Beginnend bel , Siegen® kann
ein Pfad gewéhlt werden (entweder nach ,Aschaffenburg” oder nach ,Dresden®). An jedem
weiteren Kreuzungspunkt muf3 wieder ene Entscheidung getroffen werden (von
»~Aschaffenburg” nach , Berlin“ oder nach , Dresden*), bis entweder eine Sackgasse oder der
Endpunkt erreicht wird.

In Bild 7.3 zeigt die Doppellinie drei mogliche Routen von ,, Siegen* nach ,, Regensburg”:
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1. ,Siegen* => ,Aschaffenburg® => ,Belin® => ,|Essen® => | Friedrichshafen® =>
» Regensburg"
2. ,Segen* => | Aschaffenburg® => ,Dresden” => |Essen‘ => ,Friedrichshafen® =>
» Regensburg"
3. ,Siegen* => , Dresden” => , Essen* => , Friedrichshafen" => , Regensburg*
Regensburg
Friedrichshafen
/Siegen\
Aschaffenburg Dresde
B /{ Dresd Aschaffenburg. BS
resden g E
) erlim o ( & scharrenbur S‘sen \
Ksln Aschaffenburg  Essen — Berlin Friedrichshafen
ssen Berlin Friedrichshafen N I

. / % I AschafTenburg Kéln  Regensburg
Friedrichshafen ~ Berlin Aschaffenburg Kéin  Regensburg

Rege‘r‘lsburg

Bild 7.3: Beispiel fur das Problem des Handlungsreisenden
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In diesem Beispiel ist der kirzeste Pfad definiert durch die dritte Route, die eine Lange von 13
Einheiten hat im Vergleich zu der Distanz von 19 Einheiten fur Pfad (1) und 17 Einheiten fir
Pfad (2). Wahrend es relativ einfach ist, sich mogliche erfolgreiche Routen vorzustellen, erfor-
dert die tatséchliche Suche von Knoten zu Knoten eine Suchstrategie.

In Bild 7.4 wird ein Uberblick tiber einige Strategien, die fur diese Art von Problemen entwor-

fen wurden, gegeben. Eine umfassende Diskussion gibt [75].

Suche
\ \ \
"Some Path" "Optimal Path" "Games"
T
# Depth First # British Museum # Minimax

# Hill Climbing | # Branch-and-Bound # Alpha-Beta-Pruning

# Breadth First | # Dynamic Programming | # Progressive Deepening
# Beam # A* # Heuristic Pruning

# Best First # Heuristic Continuation

Bild 7.4: Uberblick iiber Suchstratgien (nach [75])

»Some Path”-Strategien sind Methoden zur Auffindung irgendeines akzeptablen Weges zum
Zidl. Z.B. wahlt der ,,Depth First*-Algorithmus willkirlich einen aternativen Knoten und féhrt
auf diese Weise bei jedem weiteren Knoten fort, bis entweder eine Sackgasse oder das Ziel
erreicht wird. Wenn eine Sackgasse erreicht worden ist, wird die Suche am néchsten Vorgén-
gerknoten mit noch nicht durchlaufenem Pfad wieder aufgenommen, d.h. fur das , Traveling
Salesman Problem* in Bild 7.3, dal3 eine ,Depth First“-Vorgehensweise wie folgt aussehen

wurde, wenn die linke Seite die willkurliche erste Wahl an jedem Knoten wére:

»aegen® =>  Aschaffenburg” => ,Berlin® => ,KoIn* => | Berlin® => Essen” =>
»Friedrichshafen” => , Regensburg”

»Depth First“-Suchen sind dann effizient, wenn an jedem Knoten nur wenige Alternativen ge-
geben sind. Demgegentber sucht ein ,Breadth First“-Algorithmus ale aternativen Knoten
Ebene fir Ebene ab, bis das Ziel erreicht wird.

Die zweite in Bild 7.4 gezeigt Kategorie von Suchtechniken wird ,,Optimal Path* genannt. Die

unter diesem Begriff gesammelten Techniken suchen - wie der Name sagt - nicht nur irgendei-
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nen Weg vom Start zum Ziel, sondern den besten Weg. |.A. dauert die Wegfindung mit
,Optimal Path” langer als ,Some Path*.

Eine besonders ineffektive Methode - jedoch mit Garantie zur Auffindung des optimalen We-
ges - ist der ,British Museum®-Ansatz. Dieser findet durch ,,Depth First” oder ,Breadth First"
alle moglichen Wege und wahlt dann den besten Pfad aus.

LA*" ist relativ effizient und wird verbreitet in wissensbasierten Systemen genutzt.

Die Techniken der dritten Kategorie werden fur Suchen in Situationen wie Spielen verwendet,
bei denen ein Opponent auf eine gewéhlte Alternative mit einem Gegenzug antwortet. Diese
Gegenzugtechniken versuchen ihre Zige mit dem Wissen, dal3 ein aktiver Opponent auf den
Zug reagieren wird.

Die Auswahl von Suchtechniken hangt von dem spezifischen Problem ab, der Art des Such-

problems, den verfiigbaren Rechnerressourcen und den Zielen des Entwicklers.
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7.7 Logische Templates (Schablonen)

In der multisensoriellen Datenfusion werden zur Ereignisdetektion oder Situationseinschétzung
logikbasierende Mustererkennungstechniken eingesetzt. Der Name in der Literatur daflr ist
Templating [44]. Diese Klassen von Techniken sind seit der Mitte der 70er Jahre des 20ten
Jahrhunderts erfolgreich bei der Konzeptionierung und Implementierung von Systemen zur
Datenfusion eingesetzt worden. Der Begriff , Templating* stammt von dem Konzept des Er-
kennens eines vorbestimmten Musters aus beobachteten Daten zur Bestimmung, ob bestimmte
Bedingungen erfillt wurden, um daraus die Ableitung einer Inferenz zu erlauben. Ein schuli-
sches Beispiel eines solchen Musters ist der Gebrauch einer Test-Schablone durch einen Leh-
rer. Bei diesem smplen Beispiel wird ein Stiick Papier mit einem Lochmuster tiber den ausge-
flllten Antwortbogen des Schillers gelegt. Diese Art der Bewertung erlaubt dem Lehrer eine
rasche Bewertung der Antworten. Das Muster ist sehr einfach und die Méglichkeiten sind bi-
nér: falsch oder richtig.

Dieses Mustererkennungskonzept kann fir komplexe Muster wie logische Bedingungen, Fuz-
zy-Konzepte und Unsicherheit sowohl bel den Beobachtungsdaten a's auch den logischen Be-
ziehungen zur Definition eines Musters verallgemeinert werden. Das Muster, das durch en
Template definiert wird, kann z.B. ein taktisches Ereignis wie einen Raketenstart darstellen.
Zur Abbildung zunehmend komplexer Gegebenheiten, Ereignisse oder Aktivitdten konnen
Template-Hierarchien entwickelt werden.

Der Templating-Algorithmus vergleicht Beobachtungsdaten mit festgelegten Spezifikationen.
Das Ergebnis bestimmt, ob die Beobachtungen genligend Beweiskraft besitzen, um eine Be-
trachtungseinheit, ein Ereignis oder eine Aktivitat zu bestimmen. Input fur den Templating-
Prozef3 sind eine oder mehrere Beobachtungen tber einen Zeitraum, die sowohl parametrische
als auch nichtparametrische Datensdtze enthalten konnen. Der Output des Prozesses besteht
aus einer Aussage, ob die Beobachtungen einem festgelegten Profil entsprechen oder nicht.
Dieser Aussage kann eine Wahrscheinlichkeit bzgl. des durch das Template spezifizierten Er-
eignisses zugeordnet sein. Jede Anwendung braucht anwendungsspezifische Informationen.
Einige Informationen sind jedoch gleich fur ale Templates. Zu den anwendungsabhangigen
Informationen gehéren Identifikation, Annahme- und Abwelsungsschwellen, notwendige und
hinreichende Bedingungen und die Komponenten, die die Aktivitét beschreiben.

Bild 7.5 zeigt das algemeine Ablaufdiagramm eines Basi stempl ates.
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T, = Akzeptanzschwelle
T, = Abweisungsschwelle
MOC = Measure of Correlation

Empfang
Trigger-
information

weitere
Templates?

GET mdéglichen
Templates und Mehrdeutig-
bezogener Ereig- Nein < keitsaussage
nisse aus Daten-
basis Ja

v

Durchfiihrung < Nein
logischer Priifungen

Nein

notwendige
Bedingungen

Stop)

Nein

Test
hinreichende
Bedingungen

Treffen einer
J J
—ab Identitiits- 2

aussage

Berechnung
MOC |

Bild 7.5: Grundlegendes Ablaufdiagramm fir Templates

Es handelt sich dabei um einen datenverarbeitenden Prozef3, bei dem neue Daten einen Prozes-
sor zu der Bestimmung bewegen, welche (wenn Uberhaupt) Templates durch die neuen Daten
bedient bzw. welche Templates durch sie gefillt werden. Der Prozef3 kann genauso gut in einer
zielgerichteten Art formuliert werden, bel dem eine existierende Datenbasis auf einzelne Tem-

plates durchsucht wird. Initiiert wird der Prozef3 durch Triggerinformation (neue Beobach-
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tungsdaten). Sobald eine Liste von anwendbaren Templates gefunden ist, kann diese Liste noch
durch weitere Filterung gekirzt werden. Jedes der moglichen Templates wird auf der Basis
von notwendigen und hinreichenden Bedingungen ausgewertet. Ein Korrelationsmald (MOC)
wird berechnet und mit den Akzeptanz- und Abweisungsschwellen des Templates verglichen.
Der MOC-Wert (Measure of Correlation) bestimmt, ob die in der Datenbasis akkumulierten
Ereignisse die Identifikation, die durch das Template représentiert wird, unterstiitzen oder
nicht.

Wenn notwendige Komponentensdtze in dem Template spezifiziert sind, dann werden die Da-
ten auf diese Komponenten hin kontrolliert. Wenn sie nicht vorhanden sind, wird das Template
verworfen. Werden die notwendigen Bedingungen erfillt, werden die Daten auf die hinre-
chenden Bedingungen hin untersucht. Treffen diese Bedingungen nicht zu, wird der MOC be-
rechnet und mit den Akzeptanz- bzw. Annahme- und Abweisungsschwellen verglichen, um
dann einen flexibleren Test durchfiihren zu kdnnen. Wenn der MOC-Wert Uber der Akzeptanz-
schwelle liegt, wird eine | dentitétsaussage auf Basis des Templates getroffen. Liegt dieser Wert
zwischen den festgesetzten Schwellen, kommt es zu einer Mehrdeutigkeitsaussage. Ist der
MOC-Wert kleiner as die Abweisungsschwelle, wird keine | dentitétsaussage getroffen.

Der Template-Algorithmus fihrt auf diese Weise einen iterativen Mustererkennungsprozef3
durch, der sowohl parametrische als auch nichtparametrische Daten wie auch logische Bezie-
hungen beinhaltet. Der Prozeld endet dann, wenn entweder ein oder mehrere Templates als die
Aussage unterstiitzend erkannt wurden oder wenn keines gefunden werden konnte. Im Fall,
dald mehrere Templates als tragbar erkannt wurden, wird eine Mehrdeutigkeitsaussage getrof-
fen, die durch menschliche Entscheidungen oder eine vorbestimmte Wichtung der Templates

aufgel 6st werden kann.
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7.8 Figuresof Merit

Im Template-Inferenzprozef3 werden Beobachtungen mit jedem Template assoziiert und Beob-
achtungen mit anderen Beobachtungen. Weil die Beobachtungen i.A. sowohl parametrische
Daten (Ort, Frequenz, Zeit, usw.) als auch nichtparametrische Daten (ldentitdtsaussagen von
Sensoren) enthalten, wird ein MOC dazu genutzt, den Grad der Assoziation zu definieren. W&
ren bel diesen Prozessen nur parametrische Daten involviert, konnten statistische Mal3e wie die
Mahalanobis-Metrik zur Bestimmung der Assoziation genutzt werden.

Der MOC-Wert ist ein numerisches Mal3 fir das Vertrauen, dal3 zwei Beobachtungen dasselbe
Objekt darstellen. Ein Objekt wird durch bestimmte Attribute beschrieben und der MOC-Wert
fir zwei Objekte hangt von den Ahnlichkeitsgraden zwischen den einzelnen Attributen der
Objekte ab. Das Assoziationsproblem hat zwei Facetten: das Finden von Mal3en zum Vergleich
der einzelnen Attribute und das Erdenken einer Methode zur Kombination dieser Mal3e zur
Bildung des MOC. Die Vergleichsmal3e werden ,,Figures of Merit“ (FOM) genannt [76].

Die FOMs missen den Attributen der einzelnen Objekte angepal’t werden. Es ist méglich, sta-
tistische Mal3e als FOMs fur numerische Attribute zu verwenden, fur die die Wahrscheinlich-
keitsdichtebeschreibungen vorliegen. Z.B. ist die normalisierte Verteilung fur den Ortsverande-
rungsvektor eine geeignete FOM fir durch Gaul3 sche Vektorprozesse beschriebene Orte. Fir
skalare numerische Attribute mit Gaul¥ schen Verteilungen kann die normalisierte Chi*-
Verteilung, die ein Differenzmal3ist, als FOM geeignet sein [60].

Es gibt eine Klasse numerischer Attribute, bel denen die Unsicherheit beschrieben wird as ein
fur diese Attribute in Frage kommender Bereich von Werten. Eine fir diese Klasse geeignete
FOM ist das Cross-Korrelogramm der zwel Intervalle, die die beiden zu vergleichenden Attri-
bute beschreiben. Dieser Prozef? ergibt einen FOM-Wert von 1, wenn die Intervalle deckungs-
gleich sind und gehen auf O zu, je verschiedener die Intervalle sind. Alphanumerische Attribute
wie Gerdtebezeichnungen erfordern einen anderen Ansatz. Auf der einen Seite kann der Ver-
gleich ads einfacher Bool€e' scher Test durchgefiihrt werden, fir den der FOM-Wert entweder 1
oder 0 annimmt, und auf der anderen Seite wird der Vergleich fir den einzelnen Buchstaben
ausgefuhrt, was eine kontinuierliche FOM-Funktion ergibt. Die spezifische FOM-Funktion
wird oft eher heuristisch begriindet als durch rigorose mathematische Grundlagen.

Die Methode zur Kombination von FOMs zu einem MOC-Wert wird empirisch entwickelt. Ein
solcher Ansatz kann sein, einfach den Mittelwert der gewichteten FOMs zu ermitteln. Eine

andere Mdglichkeit besteht darin, die gewichteten FOMs zu multiplizieren. Das grundlegende
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Problem dieser Methode ist, dal? die inkrementelle Sensitivitét des MOC-Wertes bzgl. einzel-
ner FOMs eine Funktion der Werte und Gewichte der anderen FOMs ist. Multiplikative FOMs
snd i.A. nicht sehr hilfreich in entscheidungstheoretischen Studien. Die allgemeine Form der
MOC-Gleichung ist:

n
MOC = W xFOM, (7.11)
i=1

Der berechnete MOC-Wert wird mit einem vorbestimmten Schwellwert verglichen. Wenn der
MOC-Wert den Schwellwert tibersteigt, werden die beiden individuellen Betrachtungseinheiten
als diesdlben Gegebenheiten darstellend beurteilt. Wenn der Schwellwert nicht Gberschritten
wird, stellen sie verschiedene Gegebenheiten dar.

Dieser Prozef3 kann durch den Gebrauch mehrerer Schwellen verkompliziert werden. Die Be-
urteilungen zweier Schwellwerte z.B. konnen identisch, unterschiedlich und mehrdeutig sein.
Solche Mehrdeutigkeiten erfordern die Auflésung durch ahnliche Techniken, wie sie bel Ex-
pertensystemen zur Konfliktlésung Verwendung finden.

Template-Techniken sind besonders nitzlich bei der Entwicklung von abstrakten Techniken
mit Bezug auf Situations- oder Bedrohungseinschétzungen. Sie sind eine Alternative zum An-

satz des Expertensystems.
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8. Schlu3bemer kungen und Per spektive

Multisensor-Datenfusion ist eine sich vehement entwickelnde Technologie, die eéine Anh&ufung
verfigbarer Techniken zur Losung sehr unterschiedlicher Problemkreise darstellt. Ziel der vor-
liegenden Abhandlung ist, eine Einfulhrung in die Datenfusion zu geben und einen Uberblick
Uber spezifische Techniken.

Die Datenfusion selbst ist noch keine so ausgereifte Technologie wie die von ihr verwendeten
Disziplinen wie z.B. Signaverarbeitung. Die Perspektive der Abhandlung ist zweifach:

Erstens, die individuellen Techniken zur Datenfusion sind relativ ausgereift, wahrend ihre Nut-
zung im Zusammenspiel mit anderen Techniken dies noch nicht hergibt, und zweitens, dal3 im
Gebiet der Implementierung einsetzbarer Systeme noch eine Menge Arbeit zu leisten ist.

Die erste Perspektive ist, dald viele der behandelten Techniken von einem mathematischen
Standpunkt aus betrachtet beherrschbar sind bzw. beherrscht werden. Sie decken einen weiten
Bereich ab, von numerischen Techniken bis zu heuristischen Ansétzen. Viele dieser Techniken
wie Least-Squares-Estimation, klassische Inferenz oder Bayes sche Inferenz haben eine lange
Tradition, die bis ins 17te Jahrhundert zurtickgeht. Die Zusammenfihrung diverser Methoden
zur L6sung von Datenfusionsproblemen ist dagegen relativ neu. Die Auswahl von Techniken
und die Bereitstellung von A-Priori-Daten bereiten nach wie vor eine Herausforderung. Die
weitere Forschung auf dem Gebiet der Datenfusion soll genau hier Fortschritte erbringen. Ar-
beit ist besonders notwendig zum Vergleich der relativen Leistungsfahigkeit von Techniken.
Eine zweite Perspektive beinhaltet das Implementierungsproblem. Probleme hier bestehen in
den Gebieten Test und Evaluation, Architekturauswahl, Technikauswahl und Mensch-
Maschine-Interfaces. Alle diese Fragen betreffen weitgehend System-Engineering-Probleme.
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A.l1Herleitung Gl. (1.2)

Ein Versuch werde n ma wiederholt. Dabei sind die einzelnen Versuche voneinander
unabhangig. In jedem der Versuche trete ein bestimmtes Ereignis A en oder nicht. Die

Wahrscheinlichkeit fir das Eintreten von A im Einzelversuch sei unabhangig von der Nummer
des Versuchs gleich p. X(”) sei die Anzahl des Eintretensvon A in einer solchen Serie von
N Versuchen. Die moglichen Werte der Zufalsgroke X" sind damit die Zahlen

0,1, 2, ..., n. Fir dieWahrscheinlichieit p{” = P(x (™ = k] gilt

.
o =gk%pk q" K mitq=1- p, k=0, 1 ..., n (A.11)
mit:
a0 n!
ko~ (n- K)! (A.12)

Snd A, Ay, Ag, ... zufdlige Ereignisse, die paarweise unvereinbar sind, d.h. A C A, = /&
2 73

furil j,sogilt

6 o
F’TME‘: a P(A) (A.1.3)

Fur die ,Mgority Rule” gilt dann bei N (N ungerade) symmetrisch eingestellten Sensoren,
wenn die Wahrscheinlichkeit gesucht wird, dal3 die N Sensoren (mehr als die Halfte missen

N+1
korrekt klassifizieren P Summe von k =T bis N) das Ziel korrekt klassifizieren:

3 §:QPK(A) {1- P(A)

N- k
p )

(A.1.4)
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Daraus folgt unmittelbar:

Purn-2(A= & & PK(A1- P(A)N K (15

Die, Network Performance* sa definiert ds;
DPyR(A) = Pyr n+2(A) - Purn(A) (A.1.6)

Dann ergibt sich fir (A.1.6) mit (A.1.4) und (A.1.5):

(A.1.7)

Anwendung der Pascal’ schen Identitét:

N +lp_ao =N ¢ A.L8
&€ k o &kp &- 1z (A.18)

bzw.:

N+ _alNg  ®eNJ @N g A.19
€ k o &kp TTE&- 17" &- 2 (A.1.9)

auf (A.1.7) ergibt:
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k—N+3
2
N+2 )
o &N o6 k
+2x Q “PX(A){1- P(A)
k_N+38k'1ﬂ >< )
)
N+2 N ¢
+ A g PMAAL P(A)NEE
N+3 k-2
k=
2
N+2 N
o} aNo -
Purn+2(A) = & gkgpk(A){l P(A))N+2 “
k:N+3
2
N+1 n .
+2x & gé\_'QPJ”(A){l- p(a)N+2 (i3
. N+1€19
=%
N .. .
+ a ?IQPJJ’Z(A)x(l p(a))N+2 (i+2
N-1€19
=2
N +2 )
_ 2 o) Eé\lg
=(1- P(A))" x aN+38ka
k=
2
N+1 )
+2xP(A){1- P(A)x A ?:gp"

(A.1.10)
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o P e A p(a)

& |\-|'- o N+1 N-MQ
. (1_ P( )) e + 167 xp 2 (A)><(1- P(A)) &€ 2 5
2 ﬂﬂ

+2xP(A){1- P(A))x
k=

= Qo=
+

aNo ;
SigP (e P
2

+2P(AA1- PR, | PN A1 p(a)N (N

N
+P2(A)x § 1- p(A)N-K
A N+18k2‘ A PA)T
k=
2
& N ¢ N-1 N-1
()>&ad\lloxp2 A{1- P(A)N T2
2 29

aNo
Mit Sk5=OfUr k>N-:

& N ¢ N+1 N+3
G\ +167p 2 (A){1- P(A)) 2
2 29

e N 0 & N 0
Die Identitat $88N - 107 = Ga8N +16™ ergibi:
2 99 2 929

(A.1.11)
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Pur N+2(A) =(1- P(A))2 xPyr.N (A)

e N ¢ N+1 N+3
-GN +167p 2 (A)A1- P(A) 2
2 ﬂg

+2xPyr N (A) xP(A) {1- P(A))
+P2(A) xPyr N (A)

@ N o N+3 N+1
+GN +167p 2 (A)q1- P(A) 2
2 ﬂﬂ

=PMR,N(A)’{(1' P(A))? +2P(A){1- P(A))+P( A)]

+SaN vl 2 (A){L- P(A) 2 - P 2 (A){1- P(A) 2 U
2 5 §
N 6 < N+ N +1 u
—PMRN(A)+93€‘\'+1O'T><§( * (A){1- P(A)) 2 l:J
| & > gy e N-1 N+1U
P 2 (A)P(AAL- P(A)AL- P(A) 2 4

Pur N+2(A) = Pyr n (A)

e N o N+1 € N+1
+ SN 0P {1 P(A) 2 2P 2 (A)- (1 P(A)P 2 (A
2 99 &
= Pur,n (A)
e N & N+1 € N+l
+ 6N +157p(A)1- P(A)) 2 P 2 (A)
2 99 &
= Pur,n (A)
e N o N+1 €  N+1
+GaN +167p(A){1- P(A)) 2 2xP 2 (A)-
2 99 &
= Pur,n (A)
e N b N+ N é 1

+ G +1657p(A)1- P(A)) 2 P2 x2xP2(A)- P 2(A)

2 2 &
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Pur N+2(A) = PMR,N(A)

& N N+1 N 1
+<;ad\l+1o P(A){1- P(A) 2 xP2(A)xP 2(A)f2xP(A) - 1](A.1.12)
2 ﬂﬂ
N o N +1
=PMR,N(A)+%E’\'_+1<?;>{P(A)>(1- P(A)] 2 f2xP(A)- 1]
& 2 o

Damit folgt mit (A.1.12) sowie (A.1.4) und (A.1.6):

DPyr(A)  PurN+2(A) - Pur n(A)

Puvr N (A) Puvr N (A)
)( ]N+1>( )
Gad\l +10 P(A){1- P(A))| 2 H2xP(A)- 1
& > m’{ (A.1.13)
B L\I )( ) -k
1- P
N+1gk

k=

2
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A.2 Berechnung eines Schatzwerts des Korrelationskoeffizienten fir zwei Vektoren y

und z mit dinfy| = din{Z =n

Empirisches Mittel:

148
my =—a Y (A.2.2)
Ni=g

Empirische Varianz:

1 ¢d¢ 10 U
832,=rlé.§‘Yi'Eé.Yil,J (A.2.2)
i=18 i=1 @
Empirische Kovarianz:
1 J€ 10 b 10 oU
s(v2)=——8&y- - aviga- -4z (A23)
B i=1 i=1 1] i=1 QH
b
_s(y.2)
Fpy =
Sy,
1 € 1) b 10 oU
A%yi-_ayizz-_azu
_ n-li:l n_, & n._; &
1 fe 10 6 1 fe 10 O
agyi-_—ayz X aAgd- _—Azgz
n-1;2, N2 e N-15 Ni1 @
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A.3Listing, IDL 3.6.1b“-Programm zum Vergleich Alpha- und Kalman-Filter

: Alphafilter, Paul Kalata
: Kaman filter, R. E. Kaman

Pro Alpha_Long

; argument for call to systime

arg=4.15

: measurement noise, white gaussian

v=randomn(seed,1024)/2.0

; unknown target maneuvers, white gaussian noise

w=randomn(seed,1024)/2.0

; some statistical properties of these noises
; to calculate the (optimal) Alphavalue, see Kalata

meanv=Total (v)/N_Elements(v)

stdevv=Sgrt(Total ((v-meanv)"2/(N_Elements(v)-1)))
meanw=Total (w)/N_Elements(w)

stdevw=Sqrt(Total ((w-meanw)"2/(N_Elements(w)-1)))
alpha=stdevw/stdevv

; simulated real state values (xval) and measurement values (yval)

xval=fltarr(1024)
yval=fltarr(1024)
xval(0)=1.0
for i=1,1023 do begin
xval (i)=xval (i-1)+w(i-1)/2.0
yval(i-1)=xval(i-1)+v(i-1)
endfor
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: Alphafilter

alphatimel=systime(arg)
xs=fltarr(1024)
xs(0)=yval(0)
for i=1,1022 do begin
xs(i)=xs(i-1)+a pha* (yval(i)-xs(i-1))
endfor
alphatime2=systime(arg)

: Kaman filter:

; xskm=predicted state before new measurement
; xskp=predicted state after new measurement

; pm=predicted covariance matrix before ...

; pp=predicted covariance matrix after ...

; yt=innovation sequence
: kk=kalman gain

kalmantimel=systime(arg)

xskm=fltarr(1024)

xskp=fltarr(1024)

pm=fltarr(1024)

pp=fltarr(1024)

yt=fltarr(1024)

kk=fltarr(1024)

g=0.6

r=0.4

xskp(0)=yval(0)

pp(0)=1.0

for i=1,1022 do begin
xskm(i)=xskp(i-1)
pm(i)=pp(i-1)+q
yt(i)=yval(i)-xskm(i)
kk(i)=pm(i)/(pm(i)+r)
xskp(i)=xskm(i)+kk(i)* yt(i)
pp(i)=(1.0-kk(i))* pm(i)

endfor

kal mantime2=systime(arg)

; print delta times
print,"Time for Alpha[s] ="+string(alphatime2-al phatimel)
print," Time for Kalman [g] ="+string(ka mantime2-ka mantimel)

241



print,(kal mantime2-kal mantimel)/(a phatime2-al phatimel)

; prepare some results

alphaf=xs-xval

meanal phaf=Total (al phaf)/N_Elements(al phaf)

stdeval phaf =Sgrt(Total ((al phaf-meanal phaf)*2/(N_Elements(al phaf)-1)))
kalmanf=xskp-xva

meankal manf=Total (kalmanf)/N_Elements(kal manf)

stdevkal man=Sgrt(Total ((kal manf-meankal manf)*2/(N_Elements(kalmanf)-1)))

) show some results

SET PLOT,'HP
DEVICE,FILENAME="C:\FERDI\PRIVAT\HABIL\CHAP4\Real .HPG'
;window, 0 title="xval" xsize=512,ysize=256

plot,xval ,xrange=[0,511] title="Real"

device/close

;window, 1 title="xs" ,xsize=512,ysize=256
DEVICE,FILENAME="C\FERDI\PRIVAT\HABIL\CHAPA\AIphaHPG'
plot,xs,xrange=[0,511] title="Ergebnisse Alpha-Filter"

device/close

;window,2 title="xskp" ,xsize=512,ysize=256
DEVICE,FILENAME="C:\\FERDI\PRIVAT\HABIL\CHAP4\Ka man.HPG'
plot,xskp,xrange=[0,511] title="Ergebnisse Kaman-Filter"

device/close

;window,3,title="ERROR: Alpha- Redl" xsize=512,ysize=256
DEVICE,FILENAME='C:\FERDI\PRIVAT\HABIL\CHAPAAError.HPG'
plot,a phaf ,xrange=[0,511] title="Mean ="+string(meanal phaf)+", Stdev ="+string(stdeval phaf)

;window,4,title="ERROR: Kalman - Real" xsize=512,ysize=256
DEVICE,FILENAME='C.\FERDI\PRIVAT\HABIL\CHAP4\K Error. HPG'
plot,kalmanf,xrange=[0,511] title="Mean ="+string(meankal manf)+", Stdev
="+string(stdevkal man)

device/close

; Bye

End
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Die Aufrufe von SYSTIME und anschlief3ende Differenzenbildung zeigen fir das einfache
Beispid einen fir das Kaman-Filter gegeniber dem Alpha-Filter erhthten Zeitbedarf im
Bereich 1.6 bis 1.8.
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A.4 Wavelet-Transfor mation

Der folgende Abschnitt stellt eine kurze Einleitung zum Thema Wavelets dar. Fur detailliertere

und weitergehende Darstellungen sei auf die Literatur verwiesen [23, 58, 68].

Einleitung

Mathematische Transformationen werden auf Signae angewandt, um se besser
weiterverarbeiten zu kénnen, aber auch um Informationen aus diesen gewinnen zu kénnen, die
S0 zunéchst nicht erkennbar sind.

Ein erfahrener Kardiologe z.B. kann aus der Form des EKG-Signals schlief}en, ob eine
Abweichung von der typischen Signalform ein Symptom fir eine Krankheit ist oder nicht.
Neuere EKG-Anaysatoren verwenden auch Informationen im Frequenzbereich, die z.B. mit
der FFT (Fast Fourier Transformation) gewonnen werden, zu diesen Schiuffolgerungen.

Die Fourier-Transformation gibt - einfach gesagt - Aufschluld dartiber, wieviel von jeder
Frequenz in einem Zeitsignal enthalten ist, aber sie kann nichts dartiber aussagen, wann auf der
Zeitachse diese Frequenzkomponenten existieren. Diese Information ist irrelevant, wenn das
Signal stationdr ist.

Signale, deren Frequenzgehalt Uber der Zeit konstant ist, werden als stationdre Signale
bezeichnet. Fur solche Signale gilt die Irrelevanz der Informationen, zu welchen Zeiten
Frequenzkomponenten existieren, da alle Frequenzkomponenten zu jeder Zeit existieren.

Angenommen sei das folgende stationdre Signal:

X(t) = cod2 3 ¥0%) + coq 2 25x) + cod 2> %50%) + coq2>p X00%) (A.4.1)

Bild A.4.1 zeigt dieses Signal.

Bild A.4.2 zeigt die Halfte des symmetrischen Frequenzspektrums des FFT-transformierten
Signals.

Im Gegensatz zu Bild A.4.1 zeigt Bild A.4.3 ein Signal mit vier unterschiedlichen Frequenzen
zu vier unterschiedlichen Zeitintervallen, d.h. ein nicht-stationéares Signal, und Bild A.4.4 das

zu Bild A.4.2 entsprechende.
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Bild A.4.1: Signa Gl. (A.4.1)
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Bild A.4.2; FFT Signd Gl. (A.4.1)
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Bild A.4.3: Signal mit unterschiedlichen Frequenzen zu unterschiedlichen Zeiten

Bild A.4.4: FFT des Signalsaus Bild A.4.3
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Abgesehen von den Unregelmédigkeiten in Bild A.4.4 und den unterschiedlichen Amplituden
snd die beiden Amplitudenspektren recht &hnlich, obwohl die Ursprungssignale sehr
unterschiedlich sind.

Das Beispiel zeigt, dal? die Fouriertransformation nicht besonders gut geeignet ist fir nicht-
stationédre Signale.

Wenn die zetliche Lokalisierung der Spektralkomponenten von Bedeutung ist, wird eine
Transformation zu einer Zeit-Frequenz-Darstellung bendtigt.

Prinzipiell wae fir diese Aufgabe auch die Kurzzetfouriertransformation mit
Fensterfunktionen [56] denkbar, jedoch zeigt diese einige aufl 6sungsbezogene Probleme.

Diese konnen auch durch die Wavelet-Transformation nicht Gberwunden werden, da sie auf
einem physikalischen Phanomen beruhen (Heisenberg’ sche Unsicherheit).

Die MRA (Multiresolution Analysis) analysiert ein Signal zu unterschiedlichen Frequenzen mit
unterschiedlichen Auflésungen; bei der Kurzzeitfouriertransformation wird jede spektrale
Komponente gleich aufgelést. MRA gibt eine gute Zeit- und eine relativ schlechte
Frequenzauflosung bei hohen Frequenzen und eine gute Frequenz- und relativ schlechte
Zeitauflosung bei niedrigen Frequenzen. Der Ansatz der MRA macht besonders Sinn fir
Signale mit kurzzeitigen hochfrequenten Anteilen.

Die kontinuierliche ~ Wavelet-Transformation wurde as  Alternative  zur
Kurzzeitfouriertransformation entwickelt. Das Signal wird mit einer Funktion (das Wavelet)
multipliziert, und die Transformation wird separat berechnet fir unterschiedliche Segmente des
Zeitsignals.

Die kontinuierliche Wavelet-Transformation ist definiert als:

oWty (t,9) = v (t,s):} )y "8 (A42)

wobei (*) das konjugiert komplexe Signal andeutet.

Das transformierte Signa ist eine Funktion der zwel Variablen t und s, die Trandation und
Skalierung (Scale) bezeichnen. y (t) ist die transformierende Funktion, das sog. Mother-
Wavelet.

Der Ausdruck Wavelet beschreibt eine kleine Welle. Diese Eigenschaft der Welle bezieht sich
auf die Bedingung, dal? die Funktion von begrenzter Lange ist (Compact Support). Die Welle
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selbst zeigt an, dal3 die Funktion oszilliert. Der Ausdruck Mother-Wavelet beschreibt, dal3 die
Funktionen mit unterschiedlichen Support-Regionen, die in der Transformation genutzt
werden, von einer Hauptfunktion abgeleitet sind, dem Mother-Wavelet, das damit eine
prototyp-artige Funktion darstellt.

Die Trandation bezieht sich auf den Ort der Uber das Signal geschobenen Funktion. Der
Skalierungsparameter der Wavelet-Analyse ist der Skalierung von Landkarten ahnlich. Eine
Grobskalierung entspricht einem wenig detaillierten Uberblick und eine Feinskalierung einer
detaillierten Ansicht. Die Skalierung als mathematische Operation komprimiert das Signal oder
zZieht es auseinander. In der Wavelet-Transformation steht der Skalierungsfaktor im Nenner der
Wavelet-Funktion, d.h., dal3 Werte von s<1 das Signa komprimieren und s> 1 expandieren.
Wenn das Mother-Wavelet ausgewahlt worden ist, beginnt die Berechnung mit s=1. Die
CWT wird dann fir alle Werte von s, kleiner und grofRer as 1 durchgefihrt. Das Wavelet
wird an den Beginn des Signals plaziert, der t =0 entspricht. Die Wavelet-Funktion mit s=1
wird dann mit dem Signal x(t) multipliziert. Das multiplizierte Signal wird anschlief}end tiber

ale Zeiten integriert. Der letzte Schritt der Multiplikation mit Jg'l ist eine Normalisierung,
die dafUr sorgt, dal? das transformierte Signal fir jede Skalierung s dieselbe Energie aufweist.
Damit besteht das Ergebnis in dem Punkt des transformierten Signals, der t =0 und s=1 in
einer Zeit-Skalierung-Ebene entspricht.

Bild A.4.5 zeigt ein beispielhaftes nicht-stationdres Signal und Bild A.4.6 dessen CWT, die mit
einem Sombrero-Wavelet berechnet wurde.

Die Sombrero- oder ,Mexican Hat"-Funktion ist die zweite Ableitung der Gauf3-Funktion:

F1) = sexpl - t # (A.43)
Jops 't 2s2)) -
nach der Zeit;
d2f(t) 1 € } 2 fleyg2 ou
t) = = xexpi - v Xo—— - 1zU Ad4
Y= " Tanet o el h? 5 (A44)
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Basisvektoren

Nachdem die CWT nun einleitend beschrieben worden ist, soll die Mathematik der Wavelet-
Transformation etwas ndher betrachtet werden. Eine ausfuhrlichere Darstellung findet sich z.B.
in [68].

Die Fourier-Transformation verwendet zur Analyse und Synthese (Rekonstruktion) von
Signden sog. Basisfunktionen. Jeder Vektor in einem Vektorraum kann als lineare
Kombination der Basisvektoren in diesem Vektorraum geschrieben werden, d.h. durch
Multiplikation der Vektoren mit bestimmten Koeffizienten und anschlief?ende Summation der
Produkte. Die Analyse des Signals beschéftigt sich mit der Bestimmung der Koeffizienten,
wahrend die Synthese der Berechnung der Linearkombination entspricht.

Eine Basis eines Vektorraums ist ein Satz von unabhangigen Vektoren so, dal? jeder Vektor v
als lineare Kombination dieser Basisvektoren geschrieben werden kann. Es kann mehr als eine
Basis fir einen Vektorraum geben. Alle diese Basen weisen jedoch dieselbe Anzahl von

Vektoren auf. Diese Anzahl bezeichnet die Dimension des V ektorraums.
v=a v b, (A.4.5)
K

Gl. (A.4.5) beschreibt den Zusammenhang zwischen dem Vektor v und der linearen
Kombination aus Basisvektoren b, und entsprechenden Koeffizienten vy .

Dieses Konzept kann recht einfach auf Funktionen verallgemeinert werden, indem die

Basisvektoren b, durch Basisfunktionen f (t) und der Vektor v durch eine Funktion f(t)

ersetzt wird:

f(t)=a me (1) (A.4.6)

Angenommen seien zwei Funktionen f(t) und g(t). Das innere Produkt dieser beiden

Funktionen ist;
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b
< £(t),g(t) >= Of (t) xg" (t)dt (A.4.7)

a

wobei a und b das Intervall bzeichnen, in dem die Funktionen integrierbar sind.
Entsprechend dieser Definition kann die CWT als inneres Produkt des Signals x(t) und der

Basisfunktionen y ¢ s(t) beschrieben werden:

¥
CWTY (t,5)=Y¥ (t.s)= Ox(t) ¢ s(t)ct (A.4.8)
-y
mit;
1 a-t¢
Yit,s= E’V %T% (A.4.9)

Diese Definition der CWT zeigt, daR die Wavelet-Analyse ein Ahnlichkeitsmal3 zwischen den
Basisfunktionen (Wavelets) und dem Signal berechnet. Die berechneten CWT-Koeffizienten
beziehen sich auf die Ahnlichkeit des Signals zum Wavelet der gewahlten Skalierung.

I nneres Produkt, Orthogonalitat und Orthonor malitét

Zwei Vektoren v und w mit din’{\_/] = dim[v_v] =n sind dann orthogonal, wenn ihr inneres

Produkt (bzw. wenn ihre Korrelationsmatrix) Null ist:

<v,W>= 8 v, W, =0 (A.4.10)
n

Ahnlich sind zwei Funktionen f(t) und g(t) dann orthogonal, wenn ihr inneres Produkt Null

ist:
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< f(t),g(t) >= Of(t)xg (t)dt =0 (A.4.11)

Ein Satz von Vektoren {\_/1,\_/2,...,\_/”} wird as orthonormal bezeichnet, wenn die Vektoren

paarweise orthogona zueinander sind und alle die Lange 1 haben. Dies kann wie folgt

ausgedriickt werden:

<V_,V, >=dm (A.4.12)

Ahnlich wird ein Satz von Funktionen {f k(t)}, k =1,2,... ds orthonormal bezeichnet, wenn

gilt:
b
G k(1) (t)dt = 0, k * | (Orthogonalitatsbedingung) (A.4.13)
a

und:
b 2
OF k(B)| dt =1 (A.4.14)
a

oder gleichwertig:

G k(t)f | (t)at =dyg (A.4.15)

a

mit der Kronecker-Delta-Funktion:

j1fork=1

dy “lofurkr (A.4.16)
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Fur orthonormale Basen kénnen die Koeffizientenm, berechnet werden durch:

my =< f(t),f (t) >= OF (t) F (D)t (A.4.17)

Die Funktion f(t) kann durch Einsetzen von Gl. (A.4.17) in Gl. (A.4.4) berechnet werden:

f (t)

a mof (1)

X (A.4.18)
a

k

< f(t),Fc(t) > % (t)

Wavelet-Synthese

Die Wavelet-Analyse ist unter bestimmten Bedingungen reversibel. Sind diese erfillt, kann

folgende Rekonstruktionsgle chung angewendet werden:

1 .. 1 e
x(t) = 00Y ¥ (t.9)x5% ?T%dt xds (A.4.19)
s

st

wobei G, eine Konstanteist, die von dem benutzten Wavelet abhangt:

u
dxy <¥ (A.4.20)
b

wobei F{y (t)} die Fouriertransformierte vony (t) darstellt.

Diskretisierung der CWT: Wavelet-Reihe

Bel der Abtastung der Zeit-Skalierung-Ebene kann bel der Wavelet-Transformation die

Variation des Skalierungsfaktors s ausgenutzt werden.
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Bel hoheren Skalierungen (tieferen Frequenzen) kann die Abtastrate entsprechend Nyquist
abgesenkt werden. Wenn die Zeit-Skalierung-Ebene mit einer Abtastrate N, bel s, abgetastet

wird, kann dieselbe Ebene bei s, mit einer veranderten Abtastrate N, abgetastet werden:

f
N, = % Nj bzw. Ny = -2 N; (A.4.21)

f1
Die Diskretisierung unterliegt bzgl. der Analyse des Signals zunéchst keinerlel Beschrénkung
bei der Wahl der Abtastrate. Wenn eine Synthese nicht notwendig ist, muf3 auch das Nyquist-
Kriterium nicht erflillt sein. Beschrankungen der Diskretisierung und der Abtastrate werden nur
dann wichtig, wenn eine Signal synthese erwiinscht bzw. erforderlich ist, da die Abtastrate nach
Nyquist die minimal notwendige Abtastrate darstellt, die es erlaubt, das zeitkontinuierliche

Signal aus den diskreten Abtastwerten zu rekonstruieren.
Mit den Substitutionen fur die Skalierung:

s=s) (A.4.22)
und fiUr die Trandation:
t =k xs(J) X o (A.4.23)

wird Gl. (A.4.9) zu:

N ,
yj,k(t):sozw(s{)JXt-kxo) (A.4.24)

Wenn {y J- ,k] eine orthonormale Basis kongtituiert, ist die Wavel et-Reihendarstel lung:

Yy o= o)y k(b (A.4.25)

bzw.:
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x(t) =C, Qa Yy iky k(1) (A.4.26)
i K

Diskrete Wavelet-Transfor mation

Die Hauptidee bei der DWT (Discrete Wavelet Transform) ist dhnlich wie bei der CWT. Eine
Zeit-Skalierung-Darstellung eines digitalen Signals wird durch digitale Filtertechniken erreicht.
Die CWT gdlt ene Korreation zwischen enem Wavelet be  unterschiedlichen
Skalierungsstufen und einem Signal dar mit der Skalierung bzw. der Frequenz als
Ahnlichkeitsmal3. Sie wird berechnet, indem die Skalierung des Analysefensters variiert wird,
das Fenster bzgl. der Zeit verschoben wird, eine Multiplikation mit dem Signal durchgefiihrt
und anschlieRend Uber ale Zeiten integriert wird. Im diskreten Fall werden Filter mit
unterschiedlichen Grenzfrequenzen verwendet, um das Signa bei unterschiedlichen
Skalierungsstufen zu analysieren. Das Signal wird durch eine Reithe von Hochpal¥filtern
geschickt, um die hohen Frequenzen zu untersuchen, und durch eine Reihe von Tiefpal¥filtern,
um die tieferen Frequenzen zu analysieren.

Die Auflosung des Signals, die ein Mali3 fur die Detailinformation in dem Signal darstellt, wird
durch die Filteroperationen verandert, wahrend die Skalierung durch Up- und Downsampling
variiert wird. Das Sub- oder Downsampling eines Signals entspricht einer Verringerung der
Abtastrate und geschieht durch das Entfernen von Abtastwerten des Signals. Z.B. bedeutet ein
Subsampling mit Faktor 2 das Entfernen jedes zweiten Abtastwerts. Upsampling entspricht
dem umgekehrten Vorgang.

Obwohl es nicht die einzige Mdoglichkeit ist, werden DWT-Koeffizienten Ublicherweise
entsprechend Gl. (A.4.22) und Gl. (A.4.23) mit 55 =2 und t = 1 abgetastet:

s=2]

, (A.4.27)
t =kx!

Die Verarbeitung beginnt mit einem Halfband-Tiefpal¥filter der Impulsantwort hyp(n) . Die

Faltung entfernt mit dem die halbe Bandbreite der Signalsequenz x(n) abdeckenden Filter ale
Frequenzen, die Uber der Halfte des hochsten Frequenzanteils der Signal sequenz liegen.

255



Die anschlief}ende Subsampling-Operation mit Faktor 2 ergibt dann eine neue Sequenz y1p(n)
mit einer Anzahl, die der Hafte der Ursprungssequenz entspricht. Die Skalierung ist damit
verdoppelt, wahrend die Aufldsung um die Halfte verringert wird.

Diese beiden Schritte konnen ausgedriickt werden as:

hrp (20 - k) xx(k) (A.4.28)
¥

YT1P (n) =

! Qo

k

Entsprechend wird in einem zweiten Schritt die Ursprungssequenz durch ein Halfband-
Hochpal¥filter der Impulsantwort hyp(n) geleitet. Ein folgendes Subsampling mit Faktor 2
ergibt dann:

Yup(n) =
k

! Qo

hyp(2xn- k) xx(k) (A.4.29)
¥

Die beschriebene Verarbeitung (Subband Coding) kann dann fir  weitere
Dekompositionsschritte weitergefiihrt werden. Auf jedem Leve resultieren Filterung und
Subsampling in der Halfte der Anzahl der Abtastwerte (halbe Auflésung) und der Halbierung
des Uberdeckten Frequenzbandes (V erdopplung der Frequenzaufl 5sung).

Bild A.4.7 illustriert die Verarbeitung.

Die Dekomposition l&uft ab, bis nur noch 2 Abtastwerte Ubrig sind, d.h. fir eine vollsténdige
Dekomposition sind Id(N) Schritte notwendig (N Potenz von 2). Die DWT des
Ursprungssignals wird dann erhalten durch Aneinanderreithung aller Koeffizienten, beginnend
vom letzten Level der Dekomposition.

Eine wichtige Eigenschaft der DWT ist die Beziehung zwischen den Stol3antworten der Hoch-
und Tiefpal¥filter. Die Hoch- und Tiefpal¥filter sind nicht unabhéngig voneinander. Sie sind

verknupft durch:

hyp(L - 1- n) = (- 9" shrp(n) (A.4.30)

mit L der Filterlange.
Filter, die diese Bedingung erfillen, werden as ,,Quadrature Mirror“-Filter (QMF) bezeichnet.
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Zur Rekonstruktion wird der oben beschriebene Prozeld umgekehrt. Die Signale jedes Levels
werden mit dem Faktor 2 upgesampled, durch die Synthesefilter geleitet und anschlief3end

addiert.

Ein Beispid soll die einzelnen Schritte verdeutlichen. Gegeben sei eine Signal sequenz:

Faltung mit dem Tiefpal3-Analysefilter (Haar [68]):

hrp/aln) = % {d(n) +d(n- 1))
mit:

d )_ilfUrn=O
V=lofirnt 0
und dem Hochpal3-Analysefilter (Haar [68]):

1

th/A(n) = E%d(n) - d(n' 1))

ergibt:

¥

xrp(K) = @ x(n)rpy alk- n)
n=-¥%

1
=75 X D4 x(0).X(0) + (1. x(1) + (2). X(2) + X(3)...)

und:

(A.4.31)

(A.4.32)

(A.4.33)

(A.4.34)

(A.4.35)
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x(n) *hp a(k - n)
v (A.4.36)
(

= X(- 1)+ x(0),- x(0) + x(1),- x(2) +x(2),- x(2) + x(3),....)

Xpp (K) =

NP T o

Downsampling beendet den ersten Zyklus. Die Dezimation entfernt jeden zweiten Wert:

yrp(k) ( )XTP(k)
’( ),x(1) +x(2),x(3) + x(4),...)

(A.4.37)

Yip(K) = (7 2)xpp (K)

>( X(- 1+ x(0),- x(2) + x(2),- x(3) + x(4)) (A.4.38)

S

Der Rekonstruktionsprozef3 verl&uft wie oben beschrieben. Upsampling von Gl. (A.4.37) und
Gl. (A.4.38) fugt 0 zwischen die Komponenten ein:

%7p(K) _( )yTP(k)

-2 L (o x(- 1+x(0,.0.x(1) + (2) 0.x(3) + x(4).0,..) (A.4.39)
Kup (k) = ( )YHP(k)
L (o x(- 1)+ %010 x(1) + x(2).0- 3 + x(4).0,..) (A.4.40)
=72
Die Synthese-Filter sind entsprechend den Regeln fir ,, Perfect Reconstruction® [68]:
PresK) = 5 {d(K) +dlk- 1) (A.4.41)
nipys(K) = 5 {d(K)- (k- 1) (A4.42)
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Faltung von Gl. (A.4.39) mit Gl. (A.4.41) und Gl. (A.4.40) mit Gl. (A.4.42) ergibt:

¥

]

Xtp(k) = @ %yp(n)hyps(k- n)

n=-¥ (A443)
1

:Ex(x( 1) +x(0), x(- 1) +x(0),x(1) + x(2),x(1) + x(2),...)

¥
%p(K) = A Xpp(n) ey s(k - )

n=-¥ (A444)
1

:§>(x( 1) - x(0),- x(- 1) +x(0),x(1) - x(2),- x(2) +x(2),...)

Durch Addition der Gl. (A.443) und Gl. (A.4.44) entsteht die zeitverzogerte
Ursprungssequenz.

—b»@

ey
> +@5 —» hHP(n)+@

o > h.ﬂn)»@

bl @
Level 1 Level 2 Level 3

DWT-Koe(lizienten DWT-Koeffizienten DWT-Koeffizienten

BildA.4.7

Herleitung K oeffizienten Daubechies-Filter D4 [58, 68]

Das L eistungsdichtespektrum eines ,Halfband“-Tiefpal¥filters sei gegeben mit:
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P(W) =|c(w)>
= (1+ cogW))? 61 - %mos(vv)g

(A.4.45)

207

3}
LA B

O
(@)l
LR T

Leistungsdichtespektrum
o
\

000

Bild A.4.8: Plot Gl. (A.4.45)

Dieses kann in zwei Schritten faktorisiert werden:

Mit z=exp{j><\M =exp{j>w><T} =exp{j>Q>1o><f ><T}:

1+cogW) = (1+en W)>i1+e)(p{' )
) (1+2) >(1+ z 1)

- 2 (A.4.46)
1 -1
=— >(1+ Z “+z+ 1)
2
1
2

+Z
=1+
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1 1,
1- 5 oodW) = 1- Z>{z +z) (A.4.47)
Dann ist:

P(W) = (1+ cosw)? .- 5 weod Wi

; ) (A.4.48)
=1+ >cogW) - = xcos>(W)
2 2
Die Darstellung in der z-Ebeneist:
2 3 & 140 1 a"32'1+z('?'3
=14+— T - — T
Pa=lr% 5 = 2% 2
.31 -2 AN
_1+Z>{Z +Z)'1_6 z +2+ZHZ +Z) (A.4.49)
1.3 -1 1 (-3,.-1 1 3
—1+Z>{z +z)-1—6 Z7°+z72 " +2% +2><z+z+z)
1 4 9 4 1 4
= P g+ 1+ — =
1677 "1 M6 16

Die Zerlegung der beiden Anteile in Gl. (A.4.45) geschieht unter Berlcksichtigung von
IC(W)|? = C*(W)>C(W) . Mit GI. (A.4.46) gilt:

> : . 2
|C1(VV)|2 = (1+ codW)? = §(1+exp{- J Wl’(l"'e)(p{ J XV\})E

(A.4.50)
Damit ist;
, 2
é1+expf- | U
(W=¢ a A.451
C < 2 ; ( )
Fir den Anteil;
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(W =1- %mOS(VV)

findet der Ansatz;

1- %x:os(vv):l- %{z'ﬂz)

= (zo +z1%2 1) >(zo +24 ><z)

:zg +20%q ><z'1+zo X1 ><z+212

Verwendung. Gl. (A.4.53) ergibt zwel Gleichungen zur Bestimmung von zg und z4:

1=zg +z

1

2
1

-—=Zg %
401

Gl. (A.4.55) eingesetzt in Gl. (A.4.54):

1= 1
16>212

+Zl

2

1651 - 1652 +1=0

Einsetzen der Substitution x =z{ in Gl. (A.4.57) fihrt auf:

16%2 - 16% +1=0

2

Quadratische Ergénzung von Gl. (A.4.58) ergibit:

1
X“-X+—=

16

0

(A.4.52)

(A.4.53)

(A.4.54)

(A.4.55)

(A.4.56)

(A.4.57)

(A.4.58)

(A.4.59)
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Mit dem Zwischenschritt;

wird die Losung fur x gefunden:
x==42+43)
4

Aufldsen der Substitution x =z 7 ergibt:

I
I+

_L 1 21\/5:1\/21\/5:1\/412% 1+2%/3+3

= 4y (A.4.60)

.. 2
& 1++/30 1 1
2§ =1-2f =1- g okl =L§4HJQZ=L§{hQ&@+$

J8 o
_7F2%/3-3 172%/3+3
8 8
_(=3)°
8
ZO:iljgé (A.4.61)

Das Ergebnis fur den zweiten Anteil in Gl. (A.4.45) ist:
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Co(W) = 13—\/5 ! f@ xp(- | ) (A.4.62)

Multiplikation von C;(2z) und C5(2) fuihrt auf:

2
(1+21) e1+\/3 1430

u
e\/ V8 a

1+J§ 1 \/§><zl)

C(2) =

N

e(1+\/§)+2>(1+\/§) (1+ \/§)><z u (A459
__ 1 g a
ek TRCIIY R MRS
7{(1+ V3)+(3+43)x2 L +(3- V3) 2 2 +(1- V3) 3]
Damit ergeben sich die Koeffizienten des Daubechies-Filter D4 zu:
1+43 . 3+4J3 = 3-43 1- /3
c(0) = ™ 1) = a3 c(2) = a2 o3 = oY (A.4.64)
1.0[
0.8} T -
_osf .
ey %
0.2} i
00l o .
0 1 2 3 4 5

Bild A.4.9: Darstellung Gl. (A.4.64)
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(- D®¢(N - k); Nungerade) ergeben sich die

Mit dem ,Alternating Flip* (d(k) =

K oeffizienten des entsprechenden Hochpal¥filters:
(A.4.65)

d(0) = (3),d(1) = - ¢(2),d(2) = c(1),d(3) = - 0}

| ¥

0.0 l

G
2 3

Bild A.4.10: Darstellung GI. (A .4.65)
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Listing IDL 3.6.1b zur Erzeugung Abbildungen 5.3a-5.3i

; "On Multi-Scale Feature Detection Using Filter Banks®
Pro Mscale
; smulated original signal without noise

orgsig=dblarr(512)
orgsig(0:255)=0.0
orgsig(130:250)=1.0
orgsig(251:350)=2.0
orgsig(351:400)=3.0
orgsig(401:511)=4.0

; Smulated origina signal with noise

r=randomn(seed,512)
noisesig=orgsig+r/5.0

; application of Haar wavelet (level 1) to origina signa

alkwon=dblarr(512)
blkwon=dblarr(512)
scc=1.0/sgrt(2.0)
for i=0,510 do begin
blkwon(i)=scc* (orgsig(i)-orgsig(i+1))
alkwon(i)=scc* (orgsig(i)+orgsig(i+1))
endfor
blkwon(511)=blkwon(510)
alkwon(511)=alkwon(510)

; application of Haar wavelet (level 1) to noisy signa

alkwn=dblarr(512)
blkwn=dblarr(512)
for i=0,510 do begin
b1kwn(i)=scc* (noisesig(i)-noisesig(i+1))
alkwn(i)=scc* (noisesig(i)+noisesig(i+1))
endfor
blkwn(511)=b1kwn(510)
alkwn(511)=alkwn(510)

; scale 1 to signd

azkwon=dbl arr(256)
b2kwon=dblarr(256)
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for i=0,255 do begin
b2kwon(i)=scc* (alkwon(2*i)-alkwon(2*i+1))
azkwon(i)=scc* (alkwon(2*i)+alkwon(2*i+1))
endfor

; scale 2 to signd

askwon=dblarr(128)
b3kwon=dblarr(128)
for 1=0,127 do begin
b3kwon(i)=scc* (a2kwon(2*i)-a2kwon(2*i+1))
a3kwon(i)=scc* (a2kwon(2*i)+a2kwon(2*i+1))
endfor

; scale 3to signd

adkwon=dblarr(64)
b4kwon=dblarr(64)
for i=0,63 do begin
b4kwon(i)=scc* (a3kwon(2*i)-a3kwon(2*i+1))
adkwon(i)=scc* (a3kwon(2*i)+a3kwon(2*i+1))
endfor

; scale 4 to signal

abkwon=dblarr(32)
bSkwon=dblarr(32)
for i=0,31 do begin
b5kwon(i)=scc* (adkwon(2*i)-adkwon(2*i+1))
abkwon(i)=scc* (adkwon(2*i)+adkwon(2*i+1))
endfor

; scale 5 to signa

abkwon=dblarr(16)
beékwon=dblarr(16)
for i=0,15 do begin
b6kwon(i)=scc* (abkwon(2*i)-abkwon(2*i+1))
abkwon(i)=scc* (abkwon(2*i)+abkwon(2*i+1))
endfor

; scale 1 to noisy signal

a2kwn=dblarr(256)
b2kwn=dblarr(256)
for i=0,255 do begin
b2kwn(i)=scc* (alkwn(2*i)-alkwn(2*i+1))
azkwn(i)=scc* (alkwn(2*i)+alkwn(2*i+1))
endfor
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; scale 2 to noisy signal

askwn=dblarr(128)
b3kwn=dblarr(128)
for i=0,127 do begin
b3kwn(i)=scc* (a2kwn(2*i)-a2kwn(2*i+1))
a3kwn(i)=scc* (a2kwn(2*i)+a2kwn(2*i+1))
endfor

; scale 3 to noisy signal

adkwn=dblarr(64)
bakwn=dblarr(64)
for i=0,63 do begin
b4kwn(i)=scc* (a3kwn(2*i)-a3kwn(2*i+1))
adkwn(i)=scc* (aBkwn(2*i)+a3kwn(2*i+1))
endfor

; scale 4 to noisy signal

abkwn=dblarr(32)
bSkwn=dblarr(32)
for i=0,31 do begin
b5kwn(i)=scc* (adkwn(2*i)-adkwn(2*i+1))
abkwn(i)=scc* (adkwn(2*i)+adkwn(2*i+1))
endfor

; scale 5 to noisy signal

abkwn=dblarr(16)
békwn=dblarr(16)
for i=0,15 do begin
b6kwn(i)=scc* (abkwn(2*i)-abkwn(2*i+1))
abkwn(i)=scc* (abkwn(2*i)+abkwn(2*i+1))
endfor

ts=dindgen(512)
for i=0,511 do ts(i)=double(i)

window,0,xsize=512,ysi ze=256
plot,orgsig
;window,1,xsize=512,ysize=256
set_plot,HP
device,filename="C:\Ferdi\Privat\Habil\Zusatz\org.hpg'
plots,ts,orgsig

device/close

set_plot,' WIN'
window,2,xsize=512,ysize=256
plot,abs(b1kwon)
;window,3,xsize=512,ysize=256
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set_plot,HP

device filename="C:\Ferdi\Privat\Habil\Zusatz\b1kwon.hpg'
plots,ts,abs(blkwon)

device/close

set_plot,' WIN'

window,4,xsize=512,ysize=256

plot,noisesig

;window,5,xsize=512,ysize=256

set_plot,HP
device,filename="C:\Ferdi\Privat\Habil\Zusatz\noise.hpg'
plots,ts,noisesig

device/close

set_plot,' WIN'

window,6,xsize=512,ysi ze=256

plot,abs(blkwn)

;window,7,xsize=512,ysize=256

set_plot,HP
device,filename="C:\Ferdi\Privat\Habil\Zusatz\blkwn.hpg'
plots,ts,abs(blkwn)

device/close

set_plot,' WIN'

End

; " On Multi-Scale Featur e Detection Using Filter Banks"

- Wavelets for Feature Detection
; NScale.pro
Pro NScale

- coefficients of D4 filter (Daubechies)

 CO=(LO+sqrt(3.0))/4.0/srt(2.0)
c1=(3.0+sgrt(3.0))/4.0/sgrt(2.0)
c2=(3.0-sgrt(3.0))/4.0/sgrt(2.0)
€3=(1.0-sgrt(3.0))/4.0/sgrt(2.0)

; number of data points

n=1024

; data without noise
" xi=dblar(n)
for i=0,300 do begin
xi(i)=0.0
endfor
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for i=301,600 do begin
xi(i)=1.0

endfor

for i=601,800 do begin
xi(i)=2.0

endfor

for i=801,900 do begin
Xi(i)=3.0

endfor

for 1=901,1023 do begin
Xi(i)=4.0

endfor

; adding white Gaussian noise
r=randomn(seed,1024)
Xi=xi+r/5.0

; save data pointsin xires for later use, xi will be used and changed in calculations

Xires=xi

nmax=n/2-1
kmax=fix(alog(float(n))/alog(2.0)-1.0)

; smooth scales of signal

s=dblarr(kmax,n)

. detailed wavelet coefficients

d=dblarr(kmax,n)
nt=2

; it needs kmax "rounds" to calculate al scales, to multiresolve the signa

for k=0,kmax-1 do begin

: each "round" has nmax smooth and detail € ements
for i=0,nmax do begin
indmax=2* nmax+1
index1=2*i
if index1 gt indmax then begin
index1=index1-(indmax+1)
endif
index2=index1+1
if index2 gt indmax then begin
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index2=index2-(indmax+1)
endif
index3=index2+1
if index3 gt indmax then begin
index3=index3-(indmax+1)
endif
index4=index3+1
if index4 gt indmax then begin
index4=index4-(indmax+1)
endif
S(k,i* nt)=cO* xi(index1)+c1* xi(index2)+c2* xi(index3)+c3* xi(index4)
d(k,i* nt)=c3*xi(index1)-c2* xi(index2)+c1* xi(index3)-c0* xi (index4)
endfor
; preparing for next "round", shifting data points to xi
for i=0,nmax do begin
xi(i)=s(k,i* nt)
endfor

; only haf as many elementsin next "round”
nmax=(nmax+1)/2-1
nt=nt*2

endfor

; show something

ts=dindgen(1024)

for i=0,1023 do ts(i)=doubl (i)
window,0,xsize=512,ysize=256

plot,xires(0:980)

set_plot,HP
device,filename="C:\Ferdi\Privat\Habil\Zusatz\d4noi.hpg'
plots,ts(0:980),xires(0:980)

device/close

set_plot,' WIN'

window,1,xsize=512,ysize=256

plot,abs(d(0,0:980))

set_plot,HP
device,filename="C:\Ferdi\Privat\Habil\Zusatz\d4l 1.hpg'
plots,ts(0:980),abs(d(0,0:980))

device/close

set_plot,' WIN'

window,2,xsize=512,ysi ze=256

plot,abs(d(1,0:980))

set_plot,HP
device,filename="C:\Ferdi\Privat\Habil\Zusatz\d4l2.hpg'
plots,ts(0:980),abs(d(1,0:980))
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device/close

set_plot,' WIN'
window,3,xsize=512,ysize=256
plot,abs(d(2,0:980))
set_plot,HP

device,filename="C:\Ferdi\Privat\Habil\Zusatz\d4|3.hpg'

plots,ts(0:980),abs(d(2,0:980))
device/close

set_plot,' WIN'
window,4,xsize=512,ysi ze=256
plot,abs(d(3,0:980))
set_plot,HP

device,filename="C:\Ferdi\Privat\Habil\Zusatz\d4l4.hpg'

plots,ts(0:980),abs(d(3,0:980))
device/close
set_plot,' WIN'

end

Listing, IDL 3.6.1b* zur Erzeugung von Bild A.4.6

Pro CoWaTr

; Example Continuous Wavelet Transform

Zp=2.0*1P|

; sigma: Sigma Sombrero function

sigma=3.0

f1=1.0
f2=2.0
f3=5.0
f4=10.0

; d s deltascde
; d_tau: deltatrandation
; d_t: deltatime

d s=0.025
d_tau=0.005
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d_t=4.0*2p/63.0

; function to be CWTed =

; cos(2Pi f1*t) for O<arg<2Pi

; cos(2Pi f2*t) for 2Pi<arg<4Pi
; cos(2Pi £3*t) for 4Pi<arg<6Pi
; cos(2Pi f4*t) for 6Pi<arg<8Pi
; else 0.0

xf=findgen(64)

for k=0,15 do begin
xf(k)=cos(zp*f1*k*d_t)

endfor

for k=16,31 do begin
xf(k)=cos(zp*f2*k*d_t)

endfor

for k=32,47 do begin
xf(k)=cos(zp*f3*k*d_t)

endfor

for k=48,63 do begin
xf(k)=cos(zp*f4*k*d_t)

endfor

input_x_int=findgen(64)
input_y_int=findgen(64)
res_int=findgen(64,64)

; i: Scale loop

for i=0,63 do begin

; J: Trandation loop

for j=0,63 do begin
for k=0,63 do begin

input_x_int(k)=(k*d_t-j*d_tau)/((i+1)*d_s)
ttau_s=input_x_int(k)

input_y_int(k)=xf(k)/sqrt(zp)/sigma*3* exp(ttau_s"2/2.0/sigma’2

)* (ttau_s*2/sigma*2-1.0)

endfor

restmp=int_tabulated(input_x_int,input_y_int)
res int(i,j)=1.0/sgrt((i+1)*d_s)*restmp

endfor
endfor
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) show result

tax=findgen(64)
xax=findgen(64)
zax=findgen(64)
for i=0,63 do begin

xax(i)=(i+1)*d_s

zax(i)=i*d_tau

tax(i)=i*d_t
endfor
:window,1
device,filename="c:\ferdi\privat\habil\anhang\a46_1.hp'
surface,abs(res_int),xax,zax,az=-50,xtitle="Scal€'ytitle="Trand ation',charsize=2.0
device/close

End
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A.5 Herleitung Gl. (4.77)

Weiterfihrende Betrachtungen zu der folgenden Herleitung kénnen in ,,Capéllari, J.O.; Velez,
C.E.; Fuchs, A.J.: Mathematical Theory of the Goddard Trajectory Determination System,
NASA-TM-X-71106, Goddaard Space Flight Center, Greenbelt, Maryland, April 1976" ge-

funden werden.
Problembeschreibung

Es sei ein m-dimensionaler Vektor y gegeben, der einen Satz von m Beobachtungen be-
schreibt. Diese Beobachtungen seien gleich einer bekannten Funktion eines Satzes von p Pa
rametern, die durch einen p-dimensionalen Vektor x beschrieben werden, plus additivem

Zufallsrauschen n:

y=f(x)+n (A.5.1)

Das Problem bestehe nun darin, bei gegebenem y den Parametervektor x, die Form von f (%

und die statistischen Eigenschaften von n zu schétzen. Der Estimationsprozef3 versucht, einen

Wert fir x zu finden, der die gewichtete Summe der Quadrate der Beobachtungsresiduen

[ y- f(g()] zwischen den tatsachlichen Beobachtungen und den aus dem mathematischen Mo-

dell berechneten Beobachtungen minimiert:

19 =[y- 1] wAy- () (A52)

wobei W die m x m-Gewichtungsmatrix darstellt. Die skalare Funktion 1(x) bezeichnet die
Verlustfunktion. Ein A-Priori-Schétzwert des Zustands X, sei as verfugbar angenommen. Die

Abweichung von x, von dem wahren Wert des Zustands habe einen Mittelwert von 0 und

eine Kovarianz Ppx, - Der Wert von X, der I(g) minimiert, kann durch Lésung von:
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ﬂ'(Z):_z{y_ f(l()]T Ang—f:OT (A.5.3)

gefunden werden.

f(g) kann in eine abgeschnittene Taylor-Reihe um den A-Priori-Schatzwert X, entwickelt

werden:

() = f(xo) + F >Ox (A.5.4)
mit:

Dx = X- X, (A.5.5)
und:

E= ?111_; g (A.5.6)

Der linearisierte Beobachtungsvektor ergibt sich damit zu:

Dy = F>Dx+n (A5.7)
mit:
Dy=y- f(go) (A.5.8)

Durch Einsetzen der Gl. (A.5.4) und Gl. (A.5.7) wird Gl. (A.5.3) zu:

- 2>{DX- Fng]TxNszgT (A.5.9)
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und kann nach Dx aufgel 6st werden:

-1
DX (FT>W><F) xF T W XDy (A.5.10)

wobei DX einen Schéatzwert fir Dx darstellt. Der aus dem linearisierten System abgeleitete

Schétzwert X ist dann:

%= X, + DX (A.5.11)

Batch-Estimator-Algorithmus

Um die Ableitung ener iterativen WLS-L6sung zu vereinfachen, werden die Terme, die ab-
hangig von dieser Iteration sind, im Folgenden mit dem Index ,,i* gekennzeichnet.
Damit wird Dx in Gl. (A.5.5) zu:

DX; = X- X (A.5.12)

wobel X, den besten Schétzwert im Sinne des WL S-Kriteriums bezeichnet, der aus der i-ten

Iteration folgt.
Zu Beginn des Prozesses (O-te Iteration) ist:

Xy =Xp (A.5.13)

der A-Priori-Wert fir x. Die Aufgabe besteht darin, X, aus X, abzuleiten. Die Anfangsan-
nahme, dal3 der Mevektor y mit den Zustands- und Modellparametern in Beziehung steht,
wird as:

y= f(x,2)+n (A.5.14)

formuliert. Gl. (A.5.14) bezieht sich auf zwel Klassen von Variablen: Der p-dimensionae

Vektor x umfaldt die Zustands- und Modellparameter, deren Werte mit begrenzter Sicherheit
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bekannt sind und die geschétzt werden sollen. Der q-dimensionale Vektor z beschreibt ale
Modellparameter, deren Werte mit begrenzter Sicherheit bekannt sind, die aber nicht geschétzt

werden sollen. Trotzdem ist die Unsicherheit bzgl. z in den Prozel einzubeziehen. Die A-

Priori-Werte von X und z werden mit X, und z, sowie den jeweiligen Kovarianzmatrizen

Pox, und Pz, beschrieben:

; cov{x0 - 1(} = Pon (A.5.15)

E{go} =z cov{gO - ;} = PDZO (A.5.16)

m
——
e
(=]
A=
I
[

Die Verlustfunktion wird definiert als:

100 =]y- t{xzo)) Wy~ t(xzo)]+(x- xo) 5L {x-x,)  (as)

Der zweite Term auf der rechten Seite wird addiert, um den besten Schitzwert auf den A-

Priori-Wert x, einzuschranken, wobei der Grad der Beschrankung von der Unsicherheit Ppy o
abhangig ist. Dieser Term zeigt an, dald x, entsprechend einem durch Pbx, gegebenen Ver-

trauensgrad bekannt ist.
Die Linearisierung der Funktion f (3} in Gl. (A.5.14) ergibt:

f(x2) =1 (Xi ,zo) + F >Dx; + E; XDz, (A.5.18)
mit:

DX; = X- X (A.5.19)

Dz, =z- z, (A.5.20)
und:
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aqfo
K =¢c—= A.5.214
[ gﬂl(gxzf(.;z—zo ( )
_affo
E; _%ﬂZE‘X:;(_;Z_Z (A.5.21b)

Da z nicht geschétzt wird, bleiben die Werte dieser Variablen gleich z;,.

Einsetzen der Terme mit nicht verschwindendem Mittelwert aus Gl. (A.5.18) in Gl. (A.5.17)

ergibt die linearisierte Verlustfunktion:

I(Dx;) = Epy. - Foox U WEDy. - FDx; §

€ g (A.5.22)
(o - D%, ) xR, oD, - b))
mit den Mef3wertresiduen:
Dy =y- f(xI ,zo) (A.5.23)
und der Abweichung des A-Priori-Schétzwerts von dem i-ten Schéatzwert:
DX, =X, - X (A.5.24)
Der Wert von Dx; , der die Verlustfunktion minimiert, ist damit:
D% ,, = |F' WxF + P[')X ><e|= WDy + PDX D% Y i (A.5.25)
und der beste Schéatzwert:
i+1
Xi+1 = Xo * A DXy =X + DX, (A.5.26)
k=1
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Mittelwert und Kovarianz des Schatzwerts

Der beste Schatzwert X, der aus der Konvergenz des Estimationsalgorithmus' resultiert, wird

im Folgenden auf seine statistischen Eigenschaften hin untersucht, d.h. auf den Erwartungswert

(Mittelwert) und die Kovarianz. Der Erwartungswert der Abweichung DX beschreibt den Bias

des Schatzwerts, wéahrend die Kovarianz die Unsicherheit aufzeigt. Offensichtlich sind ver-
schwindender Bias und minimale Unsicherheit die gesuchten Qualitéten.
In der folgenden Ableitung wird angenommen, dal3 die Iteration konvergiert ist, und die nicht

indizierten Variablen x, Dx, Dy usw. der konvergierten Ldsung entsprechen.

Erwartungswert und Kovarianz des Vektors des Mefdrauschens seien:
E{n} =0 (A.5.27a)
cov{n} =w1 (A.5.27b)

und der linearisierte Vektor der Beobachtungsresiduen kann als:

Dy = F>xDx+E>Dz+n (A.5.28)

geschrieben werden.

Daher berechnet sich der Erwartungswert von Dy :
E{ DX} = E{F>Dx} = F xE{ Dx} (A.5.29)

mit E{n} = E{DZ =0.

Die Kovarianz von DX ist:
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Dy- E{Dy]

cov{ Dy} = E% >{D3_/- E{ DX}]TE

= ExE{ D20z} T + ExE{Dzn"} + E{n>0z" | xET

(A.5.30)
+E{nnT]
=E ><PDZO xET +W-~ 1
wobei die Korrelation zwischen Dz und dem Mef3rauschen zu Null angenommen ist:
E{Dzx"} =0 (A.5.31)
Der Mittelwert des besten Schatzwerts X, | ; bestimmt sich mit:
Y—(FT>W><F+P'1)_1 (A.5.32)
= g 5.
ZU.
E{Xi+1' l(} { i+~ DX |}
>{F wg{ Dy} + Pyl E{D} - v~ 1xE{Dx]
ngT AN XE{ F >Dx + E><Dz+_} v
=Y
& Pry, <E{DR} - ¥ L DX}H
XSFTANXFXE{DX}+FT>W><E><E{Dg} v
=Y
& FTowxg{n} + Pyl <E{DX} - ¥~ xE{Dx}4
gF AWE - FToWF - Pyl )xE{Dg}g
=Y >< 0
8+ P xE{ DX} EI
=Y P ’{E Dx} - E{Dx]]
— -1 o
=Y xP5 E{xo - 4 (A.5.33)

Die Kovarianz des Schatzfehlersist:
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PoL xE{(XO- X) o - X)T} Py

|

- 1 T T

[+ Pt | (1 - x) D2 XE T W
] T T
i+ Pt & (x0- X))
|
:+ FTowWsE XE{ Dz X - X)T} xp-1
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%+ FTANXE{QXQT}ANXF

b (A5.33)
Mit den Definitionen:
Cox,0z = E{(Dx- DX)>0z"|
= El (x- xo)Az- zo)Tg (A.5.34)
=E%(z<o x)4zg - z)Tg
Clomz = E{ Dz Dx - D)’Z)T}
- E%(;- zo){x- go)Tg (A.5.35)
= E%(Zo 2)4{xq X)Tg
Com = E{Dzn}
- E{(;- go)ng} (A.5.36)
=0
Com = E{n>0z"}
- E%Lp(;- ;O)T% (A.5.37)
=0
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wird Gl. (A.5.33) umformuliert zu:

P, —EI X X Ty
Dx = { Dl(i+1' Dl(i Dl(i+1' Dl(i %
e-T T -1u
éF >W><E><PDZO xE' WX +Y -

=Y <& F T oW xE >‘CET>XODZ ><F>[')x10 xy T

(@ o x exy ey ex el

é -1 T
8"‘ PDXO >CDX0DZ xE ' ANV xF

(A.5.38)

(A.5.39)

(A.5.40)
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