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1. Abstrakt

Piedmétem této prace je predikce budouci polohy letadla z radarovych dat. Prace se sklada
z teoretické a praktické Casti. V teoretické Casti je vysvétlena metoda pouzitéd pii predikei, tj. metoda
strojového uceni — pravdépodobnostni neuronova sit’, zalozena na Parzenové odhadu. V praktické
¢asti je implementovan prediktor, ktery je na zakladé pfipravenych radarovych dat z realné¢ho
letového provozu schopen ur€it Cas pfistani letadla v Praze a ¢as priletu nad vybranymi
vyznamnymi body CR. Je zde popsan zpiisob implementace a potiebna piiprava dat. Na zavér je
provedena verifikace funk¢nosti programu, ze které vyplyva, jaké data jsou potifebna pro predikci

a ze zvolend metoda je vhodna pro tuto aplikaci.

The subject of this this paper is the prediction of future position of the aircraft based on radar data.
The thesis consists of theoretical and practical part. A method used for the prediction, i.e. method
of machine learning — probabilistic neural network based on Parzen estimate, is explained in the
theoretical part. In the practical part a predictor is implemented, which is able to determine the time
of landing in Prague and the time to approach significant points of the Czech Republic.
The implementation and the preparation of the data is documented. The functionality of the
program is verified at the end. It is shown which data are needed for the prediction and that the

chosen method is suitable for this application.



2. Uvod

V ftizeni letového provozu je prvofadym pozadavkem jeho bezpe€nost. Jednim z prvki jsou Safety
Nets, bezpecnostni sité, které maji v posledni chvili upozornit, Ze v prostoru dochazi k poruseni
nekterého z bezpecnostnich pravidel ( pfiblizeni letadla k letadlu nebo k zakézané oblasti,
nedodrzeni letové traté, nizky prulet, nedodrzeni natizené letové hladiny a dalsi ). Safety Nets se
zabyvaji 1 pozemnim provozem, kdy kontroluji, zda letadlo na plose nevjizdi do prostoru, kam
nema povoleni a podobné. Thned po bezpecnosti nésleduje pozadavek na efektivitu letového
provozu. Volba optimdlni trasy letu, minimalizace cekacich casi jak za letu ( napiiklad pred

pristanim ), tak na zemi ( spravné naplanovany ¢as odbaveni, odmrazeni ) a dalsi.

Abychom vyhovéli obéma zminénym pozadavkiim, potfebujeme co nejpiesnéji odhadnout budouci
polohu a Casy letadla. Nastroje ( predikce trajektorie, radarova predikce ), které dnes poskytuji tyto
informace, maji Casto detailné¢ implementovany jak obecnd pravidla a postupy fizeni letového
provozu, tak specifickd pravidla a postupy lokdlni. S tim souvisi téz detailni znalost samotného
leteckého prostoru, vSech jeho bodi, trati a dalSich udajii. Neziidka musi tyto nastroje téz sledovat

uzivatelské ( fidici ) vstupy a na jejich zéklad€ upravovat odhady budoucich poloh a ¢ast.

Hlavni myslenkou prace je zjistit, zda by tyto néastroje mohly byt nahrazeny ucicim se algoritmem,
ktery sledovanim redlného ( radarového ) provozu bude schopen budouci polohu a ¢as predikovat

jen se zékladnimi znalostmi univerzalnich principl 1étani.

Cilem této bakalatské prace je vytvofit nastroj, ktery tuto myslenku ovéfi a ktery bude jako prototyp
pouzitelny k odhadu ¢asu, kdy letadlo dosdhne piedem uréeného, vyzna¢ného bodu ( prah drahy,

koordinac¢ni bod ), coz je tedy jen ¢ast vySe nazna¢ené komplexni tlohy:.

V teoretické Casti se budeme zabyvat vysvétlenim pojmu a principil z oblasti letectvi, které souvisi
s touto praci. Dale bude popsan princip ziskavani vstupnich dat, jejich povahu a co tato data
poskytuji. Nasledné navazeme volbou vhodné neuronové sité pro tento ukol a vysvétlime, proc je

vhodna. S tim také souvisi volba prezentace vysledku.

Praktickym ukolem je pak samotna implementace nastroje, ptiprava dat, provadéni uceni, ziskavani

vysledki a verifikace nastroje, tedy ovéreni bezchybné funkcnosti. Nésleduje ¢ast analyzy, ve které
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je tifeba ovéfit vliv jednotlivych parametri vstupnich dat na vysledek. Napiiklad v no¢nich hodinach
jsou Casy kratsi, letova hladina / rychlost / typ letadla se vzajemné dopliuji ( typ urcuje vykon a ten

je dan i vazbou hladina-rychlost ).

Po odladéni vstupnich parametrii bude provedena validace nastroje ( tim i samotného pfistupu ),

tedy ovefeni naucené neuronové sité na testovaci mnozing dat, ptipadné pfimo na datech realnych.

Cilem je pro libovolnou vstupni konfiguraci urcit ¢as. Samotny ¢asovy Udaj je diskrétni informace,
Pro nékteré aplikace ( naptiklad porovnani potadi pfistani dvou leti ) bude uziteéné

1 pravdépodobnostni rozdé€leni ¢asii, naptiklad formou histogramu.

Cilem do budoucna by mohlo byt vytvotfeni néstroje, ktery by vyuzival vyslednou neuronovou sit’
pro vyhodnocovani ¢ast a zaroven by ji v pravidelnych intervalech ( den, tyden ) pribézné ucil.
Takovy nastroj by se pak jiz principidlné¢ podobal redlnému feSeni a zaroven by umoznil
dlouhodobé¢ sledovani vyvoje uceni a dokazal by i reagovat na obCasné zmény struktury leteckého

prostoru i pravidel.



3. Cile prace

1) VytvoFit funkéni prototyp prediktoru ¢asu letadla na vyznaéném bodé CR
2) Ovérit funkénost tohoto prediktoru a najit faktory, které na predikci maji vliv

3) Zdokumentovat tuto praci a vysvétlit pouzité metody



4. Teoreticka cast

Metody uceni s ucitelem ( supervised learning ) se obecné déli na parametrické a neparametrické.
Parametrické metody pracuji za predpokladu, Zze zname pravdépodobnostni rozlozeni
klasifikovanych vzorki pfedem. Navic pouzivaji nékterd zjednoduSeni, kterd jsou v praxi
nesplnitelnd — napf. se snazi aproximovat vicedimenzionalni rozdéleni hustoty pravdépodobnosti
smési jednodimenzionalnich funkci, nebo pfedpokladaji, ze aproximovand rozdéleni maji jedno

lokalni maximum, coz v redlném svété také nemusi byt vzdy splnéno.

4.1 Neparametrické metody

Metody, které na takovych téZko splnitelnych piedpokladech nestoji a snazi se aproximovat
libovolné rozdéleni hustoty pravdépodobnosti, se jmenuji neparametrické. Nize uvadime, jak
takové metody funguji, zda odhady hustot pravdépodobnosti konverguji ke skute¢nym rozdélenim

a popiSeme metodu, pouZitou v praktické ¢asti této prace.

4.2 Odhad hustoty pravdépodobnosti

Pravdépodobnost P, ze vektor x se nachdzi v regionu R, je integralem hustoty pravdépodobnosti

pies tento region:

P:fp(x’)dx' (1)

R

Z toho vyplyva, ze "... pravdépodobnost P je jakousi vyhlazenou ¢i zprimérovanou verzi funkce
hustoty pravdépodobnosti p(x) a tak miZeme p aproximovat odhadem pravdépodobnosti P.”

( DUDA 2001, str. 162)
Tento vztah mizeme piepsat pro diskrétni systém s n vzajemné nezavislych a identicky rozlozenych

vzorki X, ..,X, . Pak pravdépodobnost, ze k z téchto n vzorkl se bude nachéazet v regionu R je

dana binomickou vétou:
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Pk=(”)P"<1—P>""‘ )

se stfedni hodnotou:

E(k)=nP 3)

Lze ptedpokladat, ze pomér & / n bude velice dobrym odhadem pravdépodobnosti P a tedy i hustoty
pravdépodobnosti, protoze binomické rozdéleni pro k ostfe kulminuje nad stfedni hodnotou. Tento

odhad se navic bude zlepsovat s rostoucim 7.

Ptredpokladejme nyni, Ze p(x) je spojitd a e velikost regionu R je tak mald, Ze p miZeme

povazovat za konstantni uvniti tohoto regionu. Pak plati:

fp(x’)dx’zp(x)V )

kde bod x se nachazi v regionu R a V je objem ohraniCeny regionem R. Z rovnic ¢.1, 3 a 4

odvodime odhad pro p(x)
plx)==— (5)

Pokud budeme pfi konstantnim objemu ¥ zvySovat mnozstvi trénovacich vzorkt, pomér £ / n bude
konvergovat (v pravdépodobnosti), jak pozadujeme. Bude to ale pouze prostorové primérovany

odhad p(x)

fp(x)dx

P _%
F = s (©)

Pokud chceme odhadnout piimo p(x) , musime zvolit ¥ jdouci k nule. To ale piinasi problémy
pti realizaci. Pfi omezeném poctu vzorku totiz dojdeme do situace, kdy objem } bude tak maly, Ze

se v ném nebudou nachizet zadné vzorky a na§ odhad p(x)=0 bude nepouzZitelny.
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Z praxe vime, ze pocet vzorkil je vzdy omezeny. Z toho vyplyva, Ze objem V' nemuze byt libovolné
maly. Pokud chceme pouzit vySe uvedeny odhad, musime pfipustit, ze k£ / n bude mit urcitou

odchylku a 7e odhad p(x) bude do ur¢ité miry primérovany.

4.3 Parzenova okna

Tato metoda, jinak nazyvana jadrovym odhadem hustoty, patii do skupiny neparametrickych metod.
Pro vysvétleni, jak tato metoda funguje, si predstavme, Ze region R je d-dimenziondlni

hyperkrychle s délkou hrany 4,. Jeji objem pak je:
V.=h, (7

Pocet vzorkl, které spadaji do tohoto regionu, miZeme analyticky vyjadfit pomoci funkce

Parzenova okna ( ,,oknova funkce* ) ¢:

"'lu:l— 1 |IlIII| E %I -JII:lI""'rI 8
pla) = 0 Jinalk (8)

Tato funkce vymezuje krychli se stiedem v pocatku. Z definice ¢ vyplyva, ze ¢((x—x;)/h,) se
rovna jedné, pokud x; spada do regionu hyperkrychle o objemu V,, se sttedem v x, a je rovna nule

jinak. Pocet vzorki v této hyperkrychli je tedy:

n x—
k,=
i=1

X;
a ©)

VyuZzitim rovnice ¢.5 dostdvame odhad:

=1
n

= Ze

X—X i
) [2] (10)

i'l

Takto Vyjédfen}'/ odhad Vybizi k myslence, Ze funkce Parzenova okna nemusi b}'/t limitované na

vvvvvv

pravdepodobnostl jako primér funkci x a vzorki x;. Oknova funkce zde slouzi k interpolaci — kazdy

vzorek ptispiva k odhadu v zavislosti na jeho vzdalenosti od x.
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Pokud chceme, aby p,(X) byla legitimni funkci hustoty pravdépodobnosti, musime pozadovat,
aby byla nezaporna a jeji integral byl roven jedné. Tento pozadavek je splnén, pokud pfimo oknovéa

funkce bude funkci hustoty pravdépodobnosti. "Pokud:
p(x)=0 (11)
[ o(u)du=1 (12)

a zaroven stile plati vztah V,=h¢ , pak p,(x) také spliuje vySe zmindné pozadavky."

( DUDA 2001, str. 165)

4.4 Pravdépodobnostni neuronové site

Metodu Parzenovych oken Ize jednoduSe implementovat pomoci pravdépodobnostni umélé

neuronové sit€¢ PNN ( z anglického ,,Probabilistic Neural Network* ).

Jeji topologie bude mit nasledujici charakter:

Trida 1

Trida 2

Vrstva vstupi

Vrstva vzori

Na obrazku vidime neuronovou sit’ slouzici k Parzenovu odhadu, zaloZzeném na n vzorech, kazdy
znich mé d dimenzi a je ndhodné navzorkovan z c tfid. PNN se v takovém piipadé sklada ze
vstupni vrstvy o d prvcich, kde kazdy prvek je propojen s kazdym z n vzort a kazdy vzor je

propojen s jednim z ¢ prvkll vystupni vrstvy reprezentujici tfidy klasfikace.

Spojeni mezi vstupni vrstvou a jednotlivymi vzory zprosttedkovavaji vahy, které jsou nastavitelné

a budou trénovany v nékolika jednoduchych krocich.
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Nejdiive je tfeba provést normalizaci vstupnich vektor, na kterych bude sit’ trénovana.

Normalizaci vstupniho vektoru mdme na mysli upravu velikosti jeho prvki tak, aby

d
©=1 (13)

1

1

Prvni normalizovany trénovaci vektor vlozime na vstup neuronové sité a nastavime vahy spojujici
vstupni vrstvu a prvni prvek vrstvy vzort tak, aby w;=x; . Nasledn¢ je vytvofeno spojeni mezi
prvnim vzorem a odpovidajici tfidou tohoto vzoru. Cely proces se opakuje se vSemi zbyvajicimi

prvky trénovaci mnoziny tak, ze
W, =X, prok=1,..,n (14)

Po takovémto tréninku mame sit, ktera je pln¢ propojena mezi prvky vstupni vrstvy a vzory,

a jednotlivé propojend mezi vzory a tiidami.

4.5 Klasifikace

Vstupni vektor je neuronovou siti klasifikovan v téchto krocich:
* Vektor je vlozen na vstupni vrstvu PNN
* Kazdy prvek (neuron) vrstvy vzort spocte svou aktivaci a jeji hodnotu pteda prvku vystupni
vrstvy, s nimz je asociovan
* Kazdy prvek vystupni vrstvy secte prispevky od vSech prvki vrstvy vzora

* Vystupem PNN je tfida, jiz odpovida prvek vystupni vrstvy s nejvys§im souctem
Nyni si podrobnéji vysvétlime, co presné se v jednotlivych krocich klasifikace déje:

Aktivace neuronu

Kazdy neuron spocte svou aktivaci ( net ) jako soucin vektoru vstupu a vektoru vah:

net,=w, -x (15)
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Aktivaéni funkce

Mame obecnou funkci Parzenova okna ¢:

[x—wy 6
"“( I ) (16

Pro odhad hustoty pravdépodobnosti tuto obecnou funkci nahradime Gaussovou funkci

s parametrem o, ktery ovliviiuje Sitku Gaussovského okna:

X TWEY L (xewy )t (x—wy) 202 P (17)
L h -
T

Nésledujicimi upravami dostaneme aktivacni funkei f(x):

flf:l — t-_':x_wr'.-PrI:X—W,-,-I',."ﬁrrE —
; ) P . .
= t'_l'xrx_wrr'-wr'f_:xrwr'u'*."—""r = [".-'Irf,'.-—lf.ul'r (18)

Vystup kazdého neuronu roven hodnoté aktivacni funkce pro danou aktivaci je pfedan prvku

vystupni vrstvy, s nimz je dany neuron asociovan.

Prvky vystupni vrstvy sectou ptispevky jednotlivych neuront. Ttida, jiz odpovidd prvek vystupni

vrstvy s nejvyssim souctem, je pozadovanym Parzenovym odhadem a vysledkem klasifikace.
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5. Data

Data, kterd jsem pro trénink a testovani neuronové sité¢ pouzival, pochazeji z RLP (Rizeni letového
provozu). Jedna se o data pochazejici z radarového zaznamu letového provozu vzdusného prostoru
CR, obohacend o polozky z letového planu, kterd jsme dostali jiz piedzpracovana v textovém

souboru.

Mame k dispozici asi 1GB radarovych dat. Tato data jsme rozdé¢lili do 14 mensSich balikt. Kazdy
z nich obsahuje zdznamy maximalné 6200 lett, aby je bylo mozné bez problému nacitat. Data

kazdého letu jsme ulozili do matlabovské struktury s t€émito vyznamnymi polozkami:

* Identifikace letadla ( kombinace znak a Cisel )

e (all sign ( volaci kod letadla, mize se opakovat napt. pro pravidelné lety)
* Typ letadla

* Popis letadla ( napt. pocet a typ motorti, atp.)

* Letiste odletu

* Letiste destinace

+  Cas potizeni radarového zaznamu

* Poloha letadla ( zemépisna Sitka a délka ve stupnich)

* Letova hladina ( ve stovkach stop )

* Rychlost letadla ( v metrech za sekundu)

Pro praktické vyuziti je zajimavé védet, jaké lety jsou v datech zaznamenany. Z povahy ulohy je pro
nas dilezité v&dét, kolik ulozenych leth méame k dispozici, ptipadné kolik z nich sméfuje do Prahy

a kolik z Prahy.

Celkovy pocet leti Leti z Prahy Leti do Prahy
85567 1416 (1,7%) 81 (<1%)

Maly pocet letil s cilovym nebo startovnim letiStém v Praze v porovnani s jejich celkovym poctem
je dan tim, Ze radar snima vSechna letadla, kterd se nachazi ve vzdusném prostoru CR, respektive

v dosahu ¢eskych radarti ( tzn. i za hranicemi ). Pfirozené¢ jen malé procento z nich leti ptes Prahu.
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Vice zardzejici je nizky pocet leth z Prahy. Dalo by se pfedpokladat, Ze letadel bude v Praze
pfistavat stejné jako jich bude odlétat. Divodem je zplsob detekce letisté¢ odletu. Informace
o letisti, ze kterého letadlo startuje, totiz neni v samotnych radarovych datech, ale je ptfidadna
z letového planu. Pokud se tak nestane hned na zacatku radarového zaznamu, pak tuto informaci
nedetekujeme. Z pohledu této prace je to metodicka chyba, kterd ale nemé velky vliv, nebot’

radarovych dat je i ptes tento nedostatek v jejich zpracovavani postacujici mnozstvi.

24

jinak dlouhy a pfi konstantni period¢ 4 sekundy, se kterou se radarova data zaznamenavaji, se pocty
zaznamu jednotlivych let lisi. Podivejme se nyni na pocet zdznami letd z Prahy do vyznamnych
bodit v CR ( vybér téchto bodii je vysvétlen v Praktické ¢asti, Implementace, Vyznamné body ).
Celkovy pocet radarovych zaznami se startovnim letiSttm v Praze je 38782 a zastoupeni

vyznamnych bodi je zobrazeno na obrazku niZe.

Data leth z Prahy

2%2% I -G
i I DO
ClLanux
[ ]ODNEM
N REGL
- ostatni

1%

< 1%
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6. Prakticka cast

6.1 Priprava dat pro PNN

Data z radaru obsahuji mnoho tdaji, z nichz pro klasifikaci pouzijeme pouze nékteré. Nez tedy
pfistoupime k tréninku neuronové sité a nasledné klasfikiaci, musime data profiltrovat a upravit
velikosti jednotlivych vstupli. Pro neuronovou sit’ je totiz vhodné, aby jednotlivé vstupy ( typ
letadla, poloha, atd. ) m¢ly fadové stejnou velikost. Tim zaru¢ime, Ze maji vSechny vstupy stejnou

vahu.

Ptiprava dat pro potifeby neuronové sité se sklada ze tii stupna:

1. Filtrace leti zamyslenych pro klasifikaci
2. Vybér vstupii, na jejichz zdkladé budeme zaznamy klasifikovat

3. ZéavéreCna uprava velikosti jednotlivych vstup

Nyni si podrobnéji popiSeme postup pii piipraveé dat.

Filtrace lett

Neuronovou sit’ mame v pldnu pouzit pro predikci Casu pfistani letadel mificich do Prahy a pro

predikci ¢asu preletu vyznamnymi body CR u letadel leticich z Prahy.

Udaje z lett mificich do Prahy poslouzi k predikci ¢asu piistani v Praze. Pro predikei ¢asu pieletu
nad ostatnimi body filtrujeme naopak lety z Prahy. Z téchto letti pak dale vybirdme pouze ty, které
se pfiblizi k néjakému vyznamnému bodu ( pro ucely této prace jsou to OKG, HDO, LANUX,
ODNEM, REGLI, jenz jsou blize popsany nize, v ¢asti Vyznamné body ). Ttidéni podle téchto

bodu zachovame.

Vybér vstupt

Druhou urovni filtrovani je vybér dat z letli, o kterych jiz vime odkud a kam sméfuji, pro potieby
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klasifikace. Vliv jednotlivych vstupl je dokumentovan v kapitole Verifikace. Vstupy jsme vybrali

empiricky a jsou to tyto:

. Cilovy bod

. Poloha letadla

° zemépisna Sitka

° zemepisna délka

. Aktualni letova hladina

. Rychlost

. Typ letadla

. Cas potizeni radarového zaznamu
. Denni doba

. Runway

Uprava velikosti

Na zavér je tfeba filtrovand data upravit tak, aby jednotlivé vstupy meély fadoveé stejnou velikost

a mohly byt klasifikovany pomoci PNN:

Udaj o &ase

Pro tcely tréninku neuronové sité a pro testy uspesSnosti predikce potiebujeme mit informaci o ¢ase
ptistani ( resp. Case preletu nad danym vyznamnym bodem ). Ten detekujeme tak, Ze projdeme
vSechny radarové zdznamy daného letu a najdeme cas, kdy se letadlo dostate¢né ptiblizi ( tj. na
vzdalenost mensi nez 0,0025° zem. Sitky a délky ) k poZzadovanému bodu. Predikovat vSak chceme
¢as zbyvajici do pristani ( resp. preletu ), ne Cas pfistani. Proto pro kazdy zaznam uchovame rozdil
mezi Casem pfistani a ¢asem potizeni dané¢ho zaznamu. Tento udaj oddélime od ostatnich dat,
jelikoZ pro realnou klasifikaci nebude dostupny a uchovdme ho pouze pro ucely testu spravnosti

klasifikace a pro trénink neuronové sité.

Denni doba
Relativizovanim casu ztrdcime informaci o denni dob¢, kterda ma znacny vliv na letovy provoz.
Proto tuto informaci zachovame a ulozime jako rozdil ¢asu pofizeni zaznamu a ¢asu 0:00 dané¢ho

dne.
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Poloha
Polohu letadla pfepocitdme relativné k poloze cilové destinace a to prostym rozdilem, ten totiz

zachova informaci o poloze na rozdil od vzalenosti, kterd by tuto informaci ztracela.

Typ letadla

Typ letadla je v radarovych datech uloZen jako fetézec znakl ( napt. 'A320' ). Znaky pievedeme
pomoci matlabovské funkce double(), kterd kazdému znaku pfiifadi jedinecné Cislo. Toto ¢islo poté

upravime podle vzorce:

_ (double(as,,)—100)°
o 100

X

Kde druhd mocnina slouzi ke zvyraznéni rozdili mezi jednotlivymi typy a ostatni Upravy zaruci

velikost vystupu v fadu jednotek.

Letova hladina a rychlost letadla

U letové hladiny a rychlosti letadla upravime pouze jejich velikosti vydélenim stem.

Runway

Runway, na kterou letadlo mifi, je faktor, ktery mize znacné ovlivnit délku letu. Pokud letadlo
pfistdva napf. kvlli vétru v jiném sméru ( tzn. na jinou runway), neZ odkud letadlo leti, musi
k letisti ptilétat obloukem, ktery let prodlouzi. Volba runwaye je dana aktudlnimi podminkami na
letisti ( provoz, smér vétru, apod. ) a je znama doptfedu, proto ji mizeme brat jako vstup pro
klasifikaci.

Detekce runwaye u leti sméfujicich do Prahy probihd zarovein s vysSe popsanou detekei Casu
ptistani. U letadel startujicich z Prahy ukladdme informaci o sméru jejich pohybu, kdyz poprvé

dosahnou 100 km/h.

Normalizace

Takto upravené radarové zaznamy nakonec normalizujeme ve smyslu:

_ X
xnorm_ ?
X;
i
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6.2 Implementace

Mame pfipravena data pro trénink a testovani neuronové sité, jakym zpiisobem vSak tuto sit
pouzijeme k uréeni ¢asu pfistani, respektive pieletu? Cas je spojita veli¢ina. Vystup neuronové sité
je z principu diskrétni. Pokud chceme k predikci pouzit PNN, musime tedy cas diskretizovat.
Casovy tsek mezi pristanim ( pieletem ) a zaznamem s nejvyssim udajem &asu z trénovacich dat
( ten, ktery odpovidé letadlu s nejdel§im trvanim letu ) rozdélime na ¢ Casovych usekd, - v rdmci
nazvoslovi neuronovych siti — tfid. Na tyto tfidy pak budeme nasi sit’ ucit a tyto tfidy bude schopna

klasifikovat.

Priklad vzorkovani ¢asu

V pouzitych radarovych datech se vyskytuji lety o maximélni délce cca 1,5 hodiny. Pokud tento
¢asovy usek navzorkujeme do 150 tfid, budeme po klasifikatoru pozadovat presnost cca pil minuty
( 1,5-3600/150=36 sekund ). Pfesnost predikce bude tedy piimo imérna poétu tiid, které budeme
rozliSovat. Zaroven je ale jasné, ze s poctem rozliSovanych tiid bude klesat uspésnost predikce.
Proto je pocet tfid velice dilezitym parametrem a jeho vlivu se budeme dikladné vénovat v kapitole

Verifikace.

Volba vyvojového prostredi

Neuronova sit’ implementujici Parzenovy odhady pracuje s velkym mnozstvim dat, se kterymi
provadi mnoho jednoduchych operaci, vétSinou séitani a nasobeni. Ostatn¢ zakladni myslenkou
neuronovych siti je distribuovat casovou narocnost vypocti mezi velky pocet neuronti a provadét je

paraleln¢.

Na paralelni vypocty v tomto rozsahu jsme neméli hardwarové prostiedky a tak jsme se rozhodli
neuronovou sit’ implementovat v Mathworks Matlabu a maximum vypoc¢tii jsme se snazili zapsat
maticoveé. Matlab totiz provadi operace nad maticemi velice rychle ( nasobeni, prohledavani,
logické indexovani ) a pro uéely této prace je vyhovujici. Casova naroénost vypoétii je dale popsana

v kapitole Verifikace.

Vyznamné body

Z hlediska implementace miiZe nase neuronova sit’ pracovat pro jakykoliv bod, pro ktery budeme
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mit dostatek radarovych dat. Pro cely této prace jsme vSak pfipravili data a otestovali predikci
pouze pro nékolik vybranych bodi CR. Pro leti§té v Praze ( soufadnice 50 05 44,80 N 014 15 55,81

E ) jsme piedpovidali ¢as pfistani a pro nasledujici koordina¢ni body jsme urcovali ¢as preletu:

Koordinaéni bod |[Soufadnice ¥ Relativni poloha
OKG 5003 54,53 N 012 24 20,66 E | Zapad

HDO 505541,34 N 014 22 07,68 E |Sever

LANUX 48 53 17,18 N 015 36 56,84 E |Jih

ODNEM 48 51 11,52 N 017 10 04,24 E |Jihovychod
REGLI 50 01 49,00 N 017 59 44,00 E | Severovychod

Koordina¢ni bod je misto pobliz statni hranice, ve kterém si dva fidici letového provozu sousednich
stati predavaji dohled nad letadlem. Proto je dulezit¢ mit odhad za jak dlouho k nému letadlo
dorazi. Koordinaénich bodt je po obvodu CR mnoho. Téchto pét vyse uvedenych bodii jsme vybrali
ze dvou divodii: provoz kolem nich je relativné husty, takze mame dostatek radarovych dat, a jsou

rozmisténé piiblizné rovnomérné po obvodu statu ( viz ,,relativni poloha“ v tabulce vyse ).

Implementace uceni

Radarova data upravena tak, jak bylo popsano v ¢asti Ptiprava dat pro PNN, uz jsou pfipravena pro
pouziti neuronovou siti. Protoze uceni je velice jednoduché ( viz rovnice ¢.14 v kapitole Teoreticka
¢ast, Pravdépodobnostni neuronové sité ), staci data pouze nacist do matice vah, ptipadné pro ucely

testovani data pred tim rozdélit na testovaci a trénovaci mnozinu, ¢imz je trénink PNN hotov.

Implementace klasifikace

Postup pii klasifikaci radarového zdznamu je nasledujici: Spo¢teme matici aktivaci vSech neuront
( rovnice ¢.15 v kapitole Teoreticka Cast, Pravdépodobnostni neuronové sit¢ ) jako soucin matice
vSech vah nasi PNN a vektoru radarového vstupu. Pro rychlejsi klasifikaci vét§itho poctu vstupt
jejich vektory slou¢ime do jedné matice vSech vstupti, coz urychli vypocty.

Pro tyto aktivace vypocitame hodnotu aktivacni funkce ( opét pro vSechny najednou ). Nasledné
projdeme vSechny rozliSované tfidy a secCteme pfispévky jednotlivych neurontl. Vysledkem

klasifikace je tfida s jejich nejvys$Sim souctem.
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6.3 Verifikace

Nejdiive si ukazeme, jak na§ prediktor funguje. Na grafu nize vidime odhad hustoty
pravdépodobnosti kazdé tfidy. Nazorngjsi je vykreslit vystupy kazdého neuronu vrstvy vzord misto
souctli pro kazdou tfidu ( na nichz je predikce zalozena ). Vidime tak napiiklad, ze odhadovana
hustota je smési hustot pravdépodobnosti. Divodem je pravdépodobné piitomnost néjakého

nezndmého parametru ve vstupnich datech, ktery pti klasifikaci nerozliSujeme.

Odhad pravdépodobnosti Easu priletu bodem LANLE

0.4
0351 .

025+
0.2
015+

Hustota pravdépodobnosti

0.1
0.0s ¢

0 20 40 B0 80 100
Tridy

Na tomto obrazku mizeme vidét, Ze neuronova sit’ rozliSuje 3 rizné funkce hustoty, tzn. vysledna

hustota pravdépodobnosti je smé&si tii dil¢ich hustot.

Uspésnost klasifikace

Ovéfit, zda nas program pracuje spravng lze dvéma zakladnimi zptsoby. Prvni moznosti je vyjadifit
uspesnost klasifikace v procentech jako pomér mezi poctem uspéSné klasifikovanych vzorka

a celkovym poctem vzorkil v testovaci mnozin¢ dat.
Takto vyjadiend GspéSnost ndm pomize vytvofit si predstavu, jak na§ program funguje. V praxi

nam ale o funk¢nosti programu vice fekne druha metoda - tou je vypocet rozptylu a smérodatné

odchylky:.
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Vypocet smérodatné odchylky:

| < 0
0:\/ﬁ2(xi_x>

i=

—

Vypocet rozptylu, zkracené MSE ( z anglického Mean Squared Error ):

1
NS

Smérodatnou odchylku lze brat jako primérnou odchylku celé testovaci mnoZiny, respektive Cast
urenych klasifikaci a skutecnych casii. Jeji vyznam je jednoduSe predstavitelny, protoze jeji

jednotkou jsou vtefiny [s].

Jednotkou rozptylu je druhd mocnina vtefiny [s?], coZ nema zadny fyzikalni - tzn. lehce
predstavitelny — vyznam. Udaj je to ale dilezity, protoze diky druhé mocniné znateln& zvyraziuje

velkou chybu klasifikace a takové chyby nas zajimaji nejvice.

Testovaci data

Pii vSech testech v této kapitole jsme postupovali stejné. VSechna dostupna data pro danou destinaci
jsme nadhodné¢ promichali a poté rozd¢lili na trénovaci a testovaci mnozinu. Data trénovaci mnoziny
byla pouzita pro vadhy neuronové sité, jejiz UspéSnost klasifikace jsme ovefovali na testovacich

datech.

Vliv u€eni na uspésnost klasifikace

Ukolem prvniho testu, ktery jsme na nasem prediktoru provedli, bylo provéfit, jaky ma uéeni vliv
na uspésnost klasifikace. Predikovali jsme ¢as priletu koordinacnim bodem HDO na 50 vzorcich.
Vliv uceni jsme zkoumali tak, Ze jsme vykreslovali uspéSnost klasifikace pro rizné poméry

velikosti trénovaci mnoziny ku poctu vSech dostupnych dat pro tento bod.
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Yliv uceni HDO
100 T . T .

80

Uspésnost [%] |
MSE [5°]
Odchylka 5]

B0 |

40+

20r

1] 0.z 0.4 0.6 0.g 1
Yelikost trénovaci mnoZiny ku poctu dat

Z grafu je vidét, ze procentudlni uspé$nost klasifikace je nizkd a odchylka vysoka pro malou
trénovaci mnoZzinu. Pfi poméru 1:1 jiz neuronova sit’ zac¢ina pracovat celkem dobte. Jeji uspesSnost
se pohybuje kolem 75% a odchylka v fadu sekund. Pii zvétSovani trénovaci mnoziny k 95%

dostupnych dat se uspésnost klasifikace vysSplha az za hranici 90%.

Vliv poé€tu trid na klasifikaci

Faktor, ktery ma velky vliv na tsp&snost klasifikace, je pocet klasifikovanych tfid. Cim vice tiid
rozliSujeme, tim ptesnéj$i odhad od neuronové sit€¢ pozadujeme. Pokud pozadujeme malo piesny
odhad ( maly pocet tiid ), uspéSnost klasifikace ve smyslu spravné urCené tiidy je vysoka.

S rostoucim poctem tiid pak ptirozen¢ klesa, protoze tim klademe na predikci vyssi pozadavky,

R4

Provedli jsme dva testy 50 radarovych zdznamt: prvni pro predikei ¢asu pfistani v Praze (LKPR),
pro které mame velky pocet trénovacich dat ( fadové stovky tisic ), a druhy pro predikci Casu

pteletu nad koordina¢nim bodem HDO, pro ktery madme znatelné¢ mensi pocet dat ( fadové tisice ).
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LKPR
Velikost trénovaci mnoziny: 668991 vzorka ( 99% dostupnych dat )

Wliv poctu tid pro LKPR

1':":' T T T T T I T
Uspégnost [%]
2
a0l MSE [27] I
Odchylka [s]
B0 .
40+ &
20t
0 : . L
a 500 1000 1500 2000 2500

Focet thid
Z grafu je vidét, ze uspésnost klasifikace prudce klesa pii poctu tiid rostoucim od 1 do 1000, ale
odchylka predikce je stale v fadu sekund, coz je pfijatelné. Pti cca 1300 rozliSovanych tfidach jiz
nastavaji problémy s vysokou odchylkou a uspésnost se pohybuje okolo pouhych 17%. Predikce

pro takovy pocet tiid prestava mit smysl.

HDO
Velikost trénovaci mnoziny HDO: 1577 vzorkt ( 85% dostupnych dat )

Wliv poctu tiid HDO

100 . . ' .
TP 0

a0l Uspésnost [%] | |
MSE [57]
Odchylka [s]

B0 |

40+

20t

I:I 1 1 1 1
a A00 1000 1500 2000 2500
Pocet tiid
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Vidime, Ze predikce zaloZena na nizSim poctu trénovacich dat se zhorSuje znatelné rychleji pii
rostoucim poctu tfid, nez v predchozim ptipadé¢ ( LKPR ). Pti 400 rozliSovanych tfidach je jiz
uspésnost klasifikace nulova. Odchylka roste linedrné s rostoucim poctem tiid a drzi se na ptfipustné

hodnoté jednotek vtefin.

Casova naroénost klasifikace

Dalsim aspektem, ktery jsme hodnotili pfi testovani naSeho programu, je rychlost vypocti pfi
klasifikaci vzork. Ta obecné zavisi hlavné na vykonu pouzité techniky. Proto jsme se rad¢ji

zamgéfili na zjisténi zavislosti rychlosti vypoctl na poctu vstupnich dat.

Cvwr

poctem trénovacich dat.

Velikost trénovaci mnoziny LKPR: 668991 vzorkd ( 99% dostupnych dat )

Rychlost wipoftd pro LKPR

159.5
15

14.5

—y
i

13.58

—_
(WA]

Doba vypodtu [5]

12.5

12

1 1 5 1 1 1 1
a 10 20 30 40 a0

Focet prekl testovaci mnoZiny
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Velikost trénovaci mnoziny HDO: 1577 vzorki ( 85% dostupnych dat ).

Délka vypoctu [s]

0.042 ¢

0.04

0.035 |

0.036 -

0.034 ¢

0.032 ¢

0.03 ¢

0.028 ¢

Rychlost wipoftd pro HDO

10

20

30

41

a0

Focet prekll testovaci mnoZing

V testech byla méfena celkova rychlost vypoctu pii klasifikaci véetné vzorkovani ¢asu do tfid.
V praxi staci vzorkovani Cast trénovaci mnoziny provést pouze jednou pii tréninku neuronové sité
a tim klasifikaci urychlit. Protoze jsme vSak volili konstantni pocet tiid ( 1000 ) pro oba rychlostni

testy, tento fakt vysledky testti neovlivni.

Zjistili jsme také, ze rychlost vypoctl pti vzorkovani tfid a klasifikaci je linedrné zavisla na poctu
dat. Tuto zavislost jsme pozorovali pfi zvySovani poctu vstupnich dat ( viz graf pro LKPR a HDO )
a porovnanim dvou rizné velkych trénovacich mnozin ( LKPR ma cca 420 krat vétsi trénovaci

mnozinu nez HDO a délka vypoctu je ptiblizné 420 krat vétsi ).

Srovnani s jinymi metodami

Poslednim pouzitym zplisobem, jak verifikovat funkénost naseho prediktoru, je porovnani s jinou

metodou odhadu a srovnani s realnou hodnotou ¢asu letadla na daném bodé.

Srovnani jsme pro vétsi ndzornost neprovadéli na ndhodné vybranych vzorcich letdi, ale na

souvislém radarovém zaznamu jednoho letu.

28



Na prvnim grafu vidime &as zbyvajici do piistani v Praze ( osa y ). Casy jsou v grafu vyneseny ve
stejném potadi, jako byly pofizeny radarové zdznamy ( osa x ) a jsou odliSeny Cervenou barvou.

Zelené jsou vykresleny ¢asy predikované linearné z radarovych dat o poloze a rychlosti dle vzorce:
1== [s]
v

Tento odhad je zakladem odhadl budouci polohy letadla, pouzivanych pfi fizeni letového provozu
vpraxi ( v redlném provozu jsou do predikce zakomponovéany také znalosti fizeni letového

provozu ).

Modfe je zobrazena predikce neuronovou siti (PNN).

Predikce v prib&hu lety
2000 . : : .

PrM odhad
Linearni odhad
Realny Eas

1500

1000 ¢

Cas do pfistani 3]

a00 |

200 300 400 500

Fofadi radarovich zdznami

a 100

Predikce je provedena na datech letu, kterd se zna¢né podobaji datim v trénovaci mnoziné. Jedna se

.....

test ale pro zdznamy specidlné vybrané tak, aby se vice liSily od téch v trénovaci mnozin¢. Takto by

mohla vypadat predikce pouzita v praxi.
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Predikce v pribEhu letu
18':"] T T T T T T T T

PrM odhad ]
Linearni odhad
Realny Zas 4
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Cas do pfistani [s]
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a &0 1m0 150 2oo 250 300 3500 400 450

Fofadi radarowich zdznamd

Odchylka casu predikovaného PNN od realného ¢asu se drzi v mezich do 100 sekund. V grafu

muzeme také vidét, Ze naS odhad je mnohem piesnéjsi nez lineédrni.

6.4 Vliv jednotlivych udaji radarového zaznamu

Funk¢nost programu byla ovéfena a tak miiZeme pfistoupit ke zkoumdni vlivu kazdého z tdajt
radarového zaznamu. Provedeme testy, jejichz cilem bude zjistit, které vstupy jsou nezbytné pro
uspokojivou predikci a které ptipadné mizeme vynechat. Testy provadime na datech pro LKPR, pfi
50 testovacich vzorcich a trénovaci mnozing, zaloZzené na 95% dostupnych dat, pficemz rozliSujeme
100 ttid. Vysledky prezentujeme v piehlednych tabulkich, v nichZz uvadime testované vstupy
( oznacené¢ kiizkem ,,X*) a vstupy, které nejsou pro dany test pouzity ( oznacené ,,-“ ). Pro kazdy

test zaznamenavame UspéSnost klasifikace a MSE.

Vychazime z predpokladu, ze nejvétsi vliv na predikci ma vstup polohy ( zemépisna Sitka a délka ).
Tento ptfedpoklad ovéfime predikci pouze na zadkladé polohy a predikci zaloZzenou na vSech

ostatnich vstupech mimo polohy:

Uspésnost [%] | MSE [s] Poloha Ostatni
22 9,09E+003 X -
64 1,32E+003 - X
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Vidime, ze samotnd poloha k odhadu nestaci, ale bez ni ma odhad velkou chybu. Ve vSech dalSich

testech tedy polohu zahrneme do vstupt ( a nebudeme ji dale uvadet ).

Dalsimi ddlezitymi udaji o letadle jsou letovad hladina, rychlost a jeho typ. Predikce zaloZena na

téchto vstupech ma uchazejici tispé€$nost a mnohem nizsi chybu nez v pfedchozim testu:

Uspésnost [%] | MSE [s?] | Denni doba | Letova hladina | Rychlost | Typ letadla | Runway
84 54,42 - X X X -

Da se predpokladat, ze tyto tii vstupy jsou do urcité miry provazané. Maximalni rychlost letadla je
dana jeho typem. Letova hladina je ptfes hustotu vzduchu, ktera je zavisla na nadmoiské vysce,
propojena s aktualni rychlosti letadla. Podivame se tedy, jaky maji tyto vstupy jednotlivé vliv na

predikci, abychom zjistili pfipadnou zavislost.

Uspésnost [%] | MSE [s?] | Denni doba | Letova hladina | Rychlost | Typ letadla | Runway
26 2,51E+003 - X - - -
46 1,15E+003 - - X - -
38 2,22E+003 - - - X -

Ani jeden z téchto vstupl ve spojeni s polohou nezajisti dostate¢nou uspésnost predikce. Jejich
vzajemnou provazanost se nyni pokusime ovéfit tak, Zze vynechame vzdy jen jeden z téchto tii

vstupt:

Uspésnost [%] | MSE [s?] | Denni doba | Letova hladina | Rychlost | Typ letadla | Runway
68 520,23 - X X - -
70 208,46 - - X X -
68 282,25 - X - X -

Uspésnost klasifikace je znacné vyssi, pfesto je ale zfejmé, ze kazdy z té€chto udajii nese n&jakou

novou informaci, kterd predkci zlepSuje, a proto nemtize byt Zadny z nich vynechan.
Posledni dva vstupy, které by mohly mit vliv na predikci, jsou denni doba a runway, na kterou

letadlo pfistava, nebo z niz startuje. Po jednom je tedy piipojime k ostatnim vstuplim pozorujeme,

ze uspésnost klasifikace se zna¢né zvysila a chyba je mala.
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Uspésnost [%] | MSE[s?] | Denni doba | Letova hladina | Rychlost | Typ letadla | Runway
92 3,69 X X X X -
90 4,61 - X X X X

Pro porovnani uvadime 1 predikci se vSemi vstupy:

Na zéavér se podivame, jak by vypadala predikce zalozend pouze na poloze, runwayi a denni dob¢.

Uspésnost [%] | MSE [s?] | Denni doba | Letova hladina | Rychlost | Typ letadla | Runway
62 279,49 X - - - X
98 0,92 X X X X X

Provedli jsme také testy vSech zbyvajicich kombinaci vstuptl, ale Zadnou nec¢ekanou zavislost mezi
nimi jsme neobjevili, z ¢ehoz vyplyva, Ze Zadny ze vstupli nemizeme vynechat. Nejlepsi predikce

dosdhneme pouze pfi pouziti vSech vstup.
Nejvétsi vliv na predikci mé podle oekavani poloha ( bez ni klesne uspésnost predikce na 64% ).
Dalsi skupinou vstupii, kterd vyrazné ovlivituje uspésnost klasifikace, je letova hladina, rychlost

a typ letadla. Bez téchto tidaju klasifikujeme spravné maximalné 62% zaznamtl.

Denni doba a runway maji mensi vliv ( pfi vyfazeni pokles uspéSnosti na 90%, resp. 92% ), ptesto

jejich vliv nemizeme zanedbat.
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7. Zaveéer

V teoretické ¢asti jsme popsali problematiku strojového uceni, zalozeného na neuronovych sitich.
Po zvazeni nékolika metod jsme pro feseni ulohy predikce ¢asu letadla na vyznamnych bodech CR
zvolili neparametrickou metodu klasifikace, zalozenou na Parzenové odhadu. Prediktor jsme

implementovali pomoci pravdépodobnostni neuronové site.

Provedli jsme trénink této neuronové sité na radarovych datech realného letového provozu CR.
Piipravili jsme data pro predikci tykajici se téchto vyznamnych ( koordinaénich ) bodit CR: HDO,
LANUX, LKPR, ODNEM, OKG, REGLI. Diikladn¢ jsme zdokumentovali postup pii ptipravé dat
ajejich strukturu. Popsali jsme jednotlivé kroky implementace prediktoru a dikladné jsme se

vénovali verifikaci jeho funkénosti.

Za timto ucelem jsme provedli testy, pii kterych jsme ovéfili vliv uceni na spéSnost predikce.
Uspokojivou uspésnost klasifikace jsme pozorovali jiz pfi poméru velikosti trénovaci a testovaci
mnoziny jedna ku jedné ( ispéSnost ~ 85% ) a ta se dale zvySovala s rostouci trénovaci mnozinou az

k 95%.

Dale jsme zkoumali vliv poctu rozliSovanych tfid na uspéSnost klasifikace a shledali jsme, Ze
idealni pocet je 150 tfid. Cas v takovém piipadé predikujeme s cca 30 vtefinovou piesnosti,

uspésnost klasifikace je vysoka ( ~ 94% ) a smérodatnd odchylka je v fddu sekund.

Testovali jsme také Casovou naroc¢nost predikce. Protoze je tento udaj zavisly na pouzité technice,
postacilo ndm obecné platné zjisténi, ze doba klasifikace roste linearn¢ s poctem dat trénovaci

a klasifikované mnoziny.

Navrzeny prediktor jsme také porovnali s naivnim linedrnim odhadem. U letli podobnych letim
v trénovaci mnozin¢ se predikovany cas téméf neliSil od redlného Casu. Ptfi pokusu o ztizeni
podminek testu jsme predikovali Cas pro let, ktery se podstatné liSil od letl v trénovaci mnozing.

I v tomto testu prediktor obstal dobte — nejvétsi chyba predikce se pohybovala kolem 100 sekund.
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Na zavér jsme testovali vliv jednotlivych vstupnich udajii radarovych dat. Nejvy$si véhu pfi
predikci ma poloha letadla, nasledovana skupinou vstupt: letova hladina, rychlost a typ letadla.
Vstupy s nizsi vahou jsou denni doba a ( startovaci / pfistavaci ) runway. Jejich vliv presto nelze

zanedbat, protoZe zlepsSuji uspeSnost predikce asi o 8%.

Pouzitou metodu a zpisob implementace povazujeme za vhodné pro danou tulohu a predikci pii

popsanych podminkach shleddvame dostatecné piesnou.
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9. Seznam priloh

Na pfiloZzeném CD jsou tyto piilohy:

1. Text bakalaiské prace v elektronické podobé

2.  Prediktor ( prakticka ¢ast ) v podobé matlabovskych souborii:

approachTime.m detectRunway.m
classify.m extractData.m
datalKPR.m main.m
dataOKX.m train.m

3. Pripravena data, na kterych prediktor pracuje:

weightsHDO.mat weightsODNEM.mat
weightsLANUX.mat weightsOKG.mat
weightsLKPR.mat weightsREGLI.mat

4. Skripty pouzité pti verifikaci prediktoru a vizualizaci vysledki:

graphData.m test2c.m

plotMATs.m test3inputs.m
testl.m testFlightLengths.m
test2a.m testGraphs.m
test2b.m
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