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STRESZCZENIE

Predyktywny model dezorganizacji roju dronéw przy przejsciu intruza

mgr inz. Marta Gackowska-Katek

Stowa kluczowe: roje dronoéw, dezorganizacja, wyjasnialno$¢ modeli
predykcyjnych, entropia krzyzowa jako miara

Niniejsza rozprawa doktorska stanowi analiz¢ procesow
dezorganizacji w stacjonarnych formacjach rojéw dronéw pod wplywem
zaklocen, takich jak wtargniecie intruza, z zastosowaniem modeli
predykcyjnych opartych na entropii krzyzowej jako mierze dezorganizacji.
Badania koncentruja si¢ na opracowaniu modeli pozwalajacych na
prognozowanie zachowania roju oraz na identyfikacji parametrow
kluczowych majacych wplyw na dezorganizacj¢. Opracowano model roju
w postaci probabilistycznego grafu z przejSciami. W oparciu o symulacje
wygenerowano dwa zestawy danych, obejmujace scenariusze zaktocen
w  postaci drona intruza o zachowaniach kooperatywnych
1 niekooperatywnych. Modele predykcyjne osiagnety wysokie wartosci
wspotczynnika determinacji, umozliwiajac precyzyjne przewidywanie
dezorganizacji oraz prawdopodobiefnstwa wystapienia okreslonych stanow
sytemu. Dodatkowo, wykorzystanie technik wyjasnialno$ci modeli, takich
jak SHAP (SHapley Additive exPlanations), umozliwito precyzyjne
okreslenie parametrow wplywajacych na poziom dezorganizacji oraz
wystapienie okre§lonych standw stabilno$ci. Rezultaty badan majg istotne
znaczenie praktyczne, szczegodlnie w kontekscie rozwoju infrastruktury
U-Space, wskazujac na mozliwosci wdrozenia mechanizmow zarzadzania
przestrzenig powietrzng, w tym minimalizacjg ryzyka kolizji w zlozonych
systemach rojowych oraz poprawy bezpieczenstwa 1 efektywnosci
operacji w przestrzeni powietrznej o wysokim zageszczeniu ruchu.
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ABSTRACT

Predictive model of drone swarm disorganization upon intruder passage

MSc Marta Gackowska-Katek

Key words: drone swarms, disorganization, explainability of predictive
models, cross entropy as a measure

This dissertation is an analysis of disorganization processes in
stationary drone swarm formations under the influence of disturbances,
such as intrusion of an intruder, using predictive models based on cross
entropy as a measure of disorganization. The research focuses on
developing models to predict swarm behavior and identifying key
parameters affecting disorganization. A swarm model in the form of
a probabilistic graph with transitions was developed. Based on the
simulations, two data sets were generated, including disruption scenarios
in the form of an intruder drone with cooperative and non-cooperative
behavior. The predictive models achieved high values of the coefficient of
determination, making it possible to accurately predict disorganization and
the probability of certain states of the system. In addition, the use of model
explanatory techniques, such as SHAP (SHapley Additive exPlanations),
made it possible to accurately determine the parameters affecting the level
of disorganization and the occurrence of certain stability states. The results
of the research are of significant practical importance, especially in the
context of the development of U-Space infrastructure, indicating the
possibility of implementing airspace management mechanisms, including
minimizing the risk of collisions in complex swarm systems and
improving the safety and efficiency of operations in high-density airspace.
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1. WSTEP

Wspolczesne technologie bezzatogowych statkdbw powietrznych,
okreslanych popularnie jako drony, przechodzg aktualnie dynamiczny rozwoj,
zarowno w kontekscie technologii, mozliwosci ich zastosowania, a takze
regulacji prawnych [1]. Jednym =z najbardziej intrygujacych
1 innowacyjnych zastosowan drondéw jest ich organizacja w formacje zwane
rojami. W tym konteks$cie roje dronéw sa przedmiotem zaawansowanych
badan oraz praktycznych wdrozen w roéznych dziedzinach zycia — od
przemyshu, przez rolnictwo, po dziatania wojskowe i ratownicze.

Interesujacym zagadnieniem sg stacjonarne formacje rojow dronéw, to
znaczy takie, ktdre utrzymuja okre$lone pozycje w przestrzeni, tworzac
pewnego rodzaju zorganizowang sie¢. Ma to swoje zastosowanie m.in.
w celach wymagajacych stalego monitorowania i nadzoru. Jednym
z kluczowych wyzwan w operowaniu rojami drondw jest zagrozenie zwigzane
z intruzami, ktére moga zaburzy¢ funkcjonowanie calej formacji poprzez
wprowadzenie jej w stan dezorganizacji, a nawet chaosu. Intruzami moga by¢
inne drony, ktére w sposob zamierzony lub przypadkowy wchodza w obszar
dziatania roju. Tego rodzaju zakldcenia mogg mie¢ powazne konsekwencje,
takie jak uszkodzenie jednostek, zaktocenie misji czy nawet spowodowanie
niebezpiecznych sytuacji, podczas gdy drony operuja w poblizu infrastruktury
krytycznej lub w przestrzeni powietrznej o ograniczonym dostepie.

W tym kontekscie kluczowe jest badanie zachowania roju
w odpowiedzi na okreslone zaklocenia oraz zbadanie poziomu dezorganizacji,
ktora potencjalnie moze niekorzystnie wplywa¢ na catoksztatt misji. Istotne
jest, ze problem intruzéw w kontekscie rojow drondw jest ztozony 1 wymaga
rozbudowanego 1 wieloaspektowego podejscia, aby skutecznie przeciwdziatac
zagrozeniom 1 minimalizowa¢ ryzyko. Ponadto stanowi to wyzwanie
w kontekscie oddzialywania na r6j czy tez zarzadzania rojem i ryzykiem.
W tym kontekscie nalezy rowniez uwzgledni¢ konieczno$¢ zastosowania
okreslonych technologii antykolizyjnych oraz doboru parametrow lotu.
Zardwno parametry roju, jak 1 trajektoria intruza moga wptywac na poziom
dezorganizacji. Chociaz zarzadzajacy rojami nie moga bezposrednio wplywac
na sposob, w jaki intruz zbliza si¢ do roju, to mogg zmienia¢ parametry samego
roju w oczekiwaniu na jego wtargnigcie. W tym celu niezbedne sg okreslone
wskazowki 1 informacje o zwigzkach 1 zaleznoSciach miedzy réznymi
parametrami i oczekiwang $rednig dezorganizacja zwigzang ze wtargnieciem
drona intruza.
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1.1. CEL 1 ZAKRES PRACY

W ramach rozprawy skupiono si¢ na opracowaniu algorytmicznego
modelu roju oraz serii predyktywnych modeli reakcji stacjonarnej formacji
roju drondw w odpowiedzi na wtargnigcie intruza, uwzgledniajac
zachowania kooperatywne oraz niekooperatywne. Jest to istotne
zagadnienie, szczegdlnie dla zarzadzajacych rojami w kontekscie
predykcji dezorganizacji sieci dronéw oraz minimalizacji ryzyka strat.
Przedstawione badania maja takze na celu zrozumienie dziatania roju
dronow w odpowiedzi na pojawienie si¢ intruza oraz opracowanie
odpowiedniego zestawu praktycznych wskazowek dla zarzadzajacych
rojami oraz ich potencjalne wdrozenie w inteligentnych miastach.

Na podstawie przeprowadzonej analizy literatury oraz badan
sformutowano nastepujace tezy badawcze:

1) Dezorganizacja stacjonarnej formacji roju dronow w obliczu zaktocen

jest przewidywalna.

2) Opracowanie i porownanie serii predyktywnych modeli, opartych na
analizie zmian entropii krzyzowej, pozwala na wylonienie najbardziej
skutecznego modelu zdolnego do precyzyjnego przewidywania stanow
dezorganizacji w sytuacji wtargniecia intruza.

3) Przewidywanie prawdopodobienstwa wystgpienia okreslonych stanow
dezorganizacji pozwala na identyfikacje potencjalnych zagrozen
zwigzanych z utrzymaniem _formacyi.

4) Analiza wyjasnialnosci predyktywnych modeli umozliwia precyzyjng
identyfikacje parametrow majgcych bezposredni wplyw na poziom
dezorganizacji.

Celem pracy jest opracowanie oraz ocena serii modeli predyktywnych,
ktére umozliwig analize 1 przewidywanie stopnia dezorganizacji stacjonarnej
formacji roju dronéw w obliczu zakltocen, takich jak wtargnigcie intruza.
Dezorganizacja bedzie analizowana dla zachowan kooperatywnych
1 niekooperatywnych zar6wno w przypadku intruza, jak i1 roju. Istotnym
celem rozprawy jest ponadto przeprowadzenie analizy wyjasnialno$ci
modeli, tak aby uzyska¢ precyzyjne dane na temat wptywu parametrow na
decyzyjnos¢ modeli oraz stopien dezorganizacji. Praca umozliwia takze
identyfikacj¢  kluczowych parametrow wplywajacych na poziom
dezorganizacji, co pozwoli na ocene potencjalnych zagrozen dla utrzymania
formacji oraz na bardziej efektywne zarzadzanie ryzykiem w przypadku
wtargniecia intruza.

Warto zauwazy¢, ze mimo szerokiego zakresu tematyki zwigzanej
zaro6wno z formacjami rojéw dronéw, jak i poziomem zaburzen w pracy
skoncentrowano si¢ na konkretnych aspektach, a zakres rozprawy zostat
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ograniczony do najistotniejszych zagadnien, ktore bezposrednio wigzg si¢
z celem badawczym oraz pozwalaja na prawidlowa weryfikacje
postawionych tez badawczych. Przede wszystkim w rozumieniu niniejszej
pracy entropia krzyzowa jest wykorzystywana jako referencyjna miara
dezorganizacji. Dokonano ponadto przegladu dostgpnych algorytmow
antykolizyjnych, jednak badaniom zostal poddany autorski algorytm
unikania kolizji. Dodatkowo warto podkresli¢, ze praca skupia si¢ na
stacjonarnej formacji roju bezzatogowych statkow powietrznych, ktérymi
w tym przypadku sg popularne drony wielowirnikowe.

W kontekscie zakresu pracy istotne podkreslenia jest to, ze po pierwsze
opracowany i przyjety zostal model roju w postaci probabilistycznego grafu
z przejSciami, ktory wymaga parametryzacji dla kazdego analizowanego
systemu. Decyzja o jego zastosowaniu wynika znatury systemow
multistabilnych, ktére czesto nie zachowujg si¢ deterministycznie, a ich
przejscia migdzy stanami moga by¢ wywotane losowymi zakloceniami. Po
drugie opracowane modele s3 modelami algorytmicznymi. Lepiej opisuja
rzeczywiste procesy zachodzace w ztozonych systemach, jednak maja pewne
ograniczenia w postaci punktowej predykcji. Zdajac sobie sprawe
z niniejszych ograniczen, wprowadzono analiz¢ wyjasnialno$ci modeli, aby
poszerzy¢ zakres ich stosowalno$ci. Ponadto zastosowano symulacje jako
metodg generowania danych. Pozwolilo to na powstanie dwoch rzetelnych
zbioroéw danych, z czego jeden zwigzany jest z zaktoceniami w postaci drona
intruza, ktory nie posiada algorytmu unikania kolizji, a zachowanie takie
nazywane jest niekooperatywnym. Z kolei drugi ze zbioréw dotyczy
zachowan kooperatywnych, gdzie intruz posiada rowniez wdrozony algorytm
unikania kolizji. Pozwala to na weryfikacj¢ zachowania tego samego systemu
pod wplywem roéznych zaktdcen. Modele predykcyjne zostaty opracowane na
podstawie tych danych.

Rozprawa zorganizowana jest w nastepujacy sposob: w rozdziale 1
przedstawiono tezy, cel oraz zakres pracy. W rozdziale 2 dokonano przegladu
literatury zwigzanego z organizacja, dezorganizacja, a takze aspektami
zwigzanymi z rojami drondéw. W rozdziale 3 zaprezentowane zostaly
doktadne ramy badawcze niniejszej pracy oraz przedstawiony model roju.
W rozdziale 4 omowiono wykorzystywane w pracy miary. Rozdziat 5
przedstawia omowienie autorskiego algorytmu unikania kolizji. W rozdziale
6 omowiono zagadnienia zwigzane z symulacja jako metoda uzyskania
danych. W kolejnym 7 rozdziale opracowano modele bazowe, tak aby
uzyskac¢ punkt odniesienia do dalszych badan majacych na celu opracowanie
modeli predykcyjnych, co przedstawiono w rozdziale 8. Z kolei rozdziat 9
zawiera podsumowanie 1 wnioski.

11
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2. PRZEGLAD LITERATURY

2.1. ORGANIZACJA I DEZORGANIZACJA

W niniejszej pracy badawczej podjeto tematyke systemu cyber-
fizycznego, jakim jest rdj bezzatogowych statkow powietrznych.
Problematyka organizacji 1 dezorganizacji w takich systemach, cho¢
kluczowa z punktu widzenia technologii, ma charakter interdyscyplinarny.
W zwigzku z tym przeglad literatury zostat celowo rozszerzony poza
tradycyjne ramy techniczne, obejmujac rowniez podejscia i teorie z innych
dziedzin naukowych. Taki szeroki kontekst badawczy umozliwia
pelniejsze  zrozumienie  ztozono$ci  procesOw  organizacyjnych
w systemach rojowych.

Przedmiot rozwazan w tym rozdziale obejmuje koncepcyjne
przedstawienie zagadnien zwigzanych z zaleznoSciami pomiedzy
organizacja, a dezorganizacja. Omoéwiono takze podstawowe pojecia
zwigzane z organizacja oraz samoorganizacjg na réznych plaszczyznach
nauki. Ponadto w niniejszej sekcji przedstawiono rézne formy
dezorganizacji, w tym chaos i brak koordynacji dziatan, oraz ich wptyw na
funkcjonowanie systemu. Powyzsze zagadnienia omowiono w kontekscie
systemow, sktadajacych si¢ z wielu elementow.

Na rysunku 1 przedstawiono schemat organizacji oraz dezorganizacji,
ktory stanowi punkt odniesienia do dalszych analiz. Przede wszystkim na
wstepie nalezy podkresli¢, Ze organizacja moze stopniowo przeksztatcaé
si¢ w dezorganizacj¢ poprzez wystepowanie nastepujacych po sobie:
anomalii punktowych, oscylacji 1 ostatecznie anomalii zbiorowych.
Pojecie oscylacji oznacza tutaj jednoczesne zaburzenia wielu elementow
systemu, ktore przez dtuzszy czas wykazuja odchylenia od normy, jednak
nie destabilizujg catkowicie systemu. Z kolei krawedz chaosu to
wystepowanie ukladu na granicy pomie¢dzy tadem a chaosem. Chaos to
specyficzny rodzaj dezorganizacji, gdzie niewielkie zmiany w uktadzie
skutkuja nieprzewidywalnymi efektami.

12
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Rysunek 1. Koncepcyjny schemat organizacji i dezorganizacji [opracowanie
wlasne]

W pracy organizacja jest definiowana jako stan systemu, ktorego
struktura i1 funkcjonowanie sg $cisle podporzadkowane okreslonemu
celowi oraz zaaranzowane na potrzeby realizacji misji. Kluczowe jest, ze
organizacja moze by¢ postrzegana nie tylko jako obiekt techniczny, ale
rowniez jako konstrukcja spoleczna — zalezna od perspektywy i oceny
obserwatora. Z perspektywy obserwatora organizacja ujawnia zachowania
zbiorowe, w ktorych mozna dostrzec analogie do ludzkich 1 spotecznych
interakcji. Sugeruje to, ze organizacje, podobnie jak jednostki, moga
przejawia¢ pewng forme intencji czy celow zbiorowych. Poréwnujac
organizacj¢ roju dronéw do struktury spoteczenstwa, nalezy podkresli¢, ze
taka analogia stluzy lepszemu zrozumieniu zjawiska, a nie jest jedynie
narzuconym modelem. Struktura systemu zaréwno w przypadku roju
drondw, jak i spoteczenstwa ksztaltuje si¢ zgodnie z wyznaczonym celem.

Wedhug (podstawowej) definicji pochodzacej ze Stownika Jezyka
Polskiego dezorganizacja to ,,brak organizacji, porzadku lub dyscypliny
w czym$” [2]. Nalezy zauwazy¢, ze jest to nieskomplikowana definicja,

13
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aczkolwiek stanowigca punkt wyjscia do dalszej eksploracji problemu
w zakresie dezorganizacji w systemach.

Dezorganizacj¢ mozna zdefiniowaé jako réznice pomiedzy stanem
idealnym organizacji, reprezentowanym przez jej cel, a stanem aktualnym.
Ponadto organizacja podlega zaburzeniom, ktére moga mie¢ charakter
wewnetrzny lub zewnetrzny. Te pierwsze moga mie¢ swoje zrodto nie
tylko bezposrednio z wnetrza systemu, ale rowniez moga pochodzi¢ ze
zrodet zewnetrznych i przenosic¢ si¢ do jego wnetrza. Z kolei bezposrednio
zewngetrzne zaburzenia stanowiag zagrozenie dla systemu, wymagajac od
niego zdolnosci obronne;j.

Analiza literatury wykazala, ze dezorganizacja jako szeroko pojete
zaburzenia wystepuje w roznych dziedzinach nauki, w tym m.in.
w naukach biologicznych. Przyktadowo tematem poruszanym w pracy [3]
sa zaktocenia, r6znorodnos$¢ i stabilnos$¢ ekosystemow. Autorzy wskazali,
ze zaklocenie w ekosystemach to kazde stosunkowo dyskretne zdarzenie
w czasie, ktore zakldca strukture ekosystemu, spotecznosci lub populacji
izmienia zasoby, dostgpno$¢ substratu lub $rodowisko fizyczne.
Kolejnym przyktadem jest praca Norberta Weinera [4], fundamentalna
pozycja, ktora przyczynita si¢ do rozwoju cybernetyki. W kontekscie
niniejszych rozwazan zjawiska opisywane w pracy pomagaja zrozumiec,
ze organizacja to nie tylko uporzadkowanie elementow systemu, ale takze
zdolno$¢ do adaptacji 1 reagowania na zmieniajace si¢ warunki.
Dezorganizacja natomiast to proces utraty tych zdolnosci, co prowadzi do
chaosu 1 destabilizacji systemoéw. Wiener wprowadza takze koncepcje
sprzezenia zwrotnego, ktore jest podstawowym mechanizmem regulacji w
cybernetyce. Sprzezenie zwrotne pozwala systemom na samokontrole
poprzez korygowanie odchylen od zamierzonego stanu. Jest to z punktu
widzenia organizacji i dezorganizacji istotne zagadnienie.

Zagadnienia dotyczace organizacji 1 dezorganizacji sg réwniez
szeroko poruszane w naukach spotecznych, gdzie znaczaca role odgrywa
m.in. teoria Luhmanna, zwana tez teorig systemow [5]. Luhmann
argumentuje, ze systemy spoleczne sa zawsze w stanie ciagltych zmian,
z potencjalem zar6wno do organizacji, jak 1 dezorganizacji. Organizacja
odnosi si¢ do stabilnych wzorcéw komunikacji i1 interakcji w ramach
systemu spotecznego, ktére pozwalaja zachowaé jego tozsamo$¢
1 kontynuowa¢ funkcjonowanie w czasie. Z drugiej strony dezorganizacja
odnosi si¢ do zalamania tych wzorcow komunikacji 1 interakcji, co moze
prowadzi¢ do chaosu i niestabilnosci w systemie. Ostatecznie teoria
Luhmanna sugeruje, ze zarowno organizacja, jak i1 dezorganizacja sg
niezbedne do dalszego rozwoju i ewolucji systemow spotecznych. Podczas
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gdy organizacja zapewnia stabilnos¢ i cigglos$¢, dezorganizacja umozliwia
innowacje 1 zmiany, co prowadzi do pojawienia si¢ nowych wzorcow
komunikacji 1 interakcji. W tym miejscu nalezy podkresli¢, ze
dezorganizacja nie zawsze jest wylgcznie negatywnym zjawiskiem.
Problem pojawia si¢ jednak, gdy dezorganizacja staje si¢ nadmierna.
Woéwczas moze to prowadzi¢ do chaosu, utraty kontroli i niezdolno$ci do
efektywnego dzialania. Wilasnie w tym momencie chaos staje si¢
destruktywny, zaktocajac nie tylko procesy, ale rowniez osigganie celow.

Pojecie  dezorganizacji nie jest rowniez obce $rodowisku
biznesowemu 1 zarzadzaniu zasobami. Wedlug autorow [6] organizacja
(firma) mogtaby sta¢ si¢ wysoce elastyczna i szybko reagowac na zmiany,
jesli przyjetaby podejscie aktywnego i dynamicznego przyjmowania
dezorganizacji. Pozwolitoby to na zwigkszenie zdolnos$ci instytucji do
radzenia sobie w nieprzewidywalnym §rodowisku 1 z elementami
zewnetrznymi oddzialujacymi na nie.

Nad zagadnieniem organizacji i dezorganizacji szeroko pochylono si¢
w artykule [7], a przedstawione w nim zalezno$ci schematycznie
przedstawiono na rysunku 2. Wedlug powyzszych autorow pojecia
organizacja i dezorganizacja zwigzane s3 ze stanami struktury systemu,
zkolei organizowanie 1 dezorganizowanie dotyczg  procesu
doprowadzajacego do poszczegdlnych stanéw. Autorzy w tym zakresie
wyrdzniajg statyczng organizacje, gdzie stabilnos$¢ systemu sprowadza si¢
do uporzadkowanej struktury sieci, oraz organizacj¢ dynamiczng, ktora
mozna uog6lni¢ do dynamicznego porzadku, gdzie wystepuje ogdlny tryb
uporzadkowania, a elementy systemu wymieniajg si¢ pomigdzy soba.
Oprécz samoorganizacji autorzy wskazali rowniez na aspekt
organizowania 1 dezorganizowania uktadu/systemu wedlug instrukcji
pochodzacych z zewnatrz. Sprowadza si¢ to do zalozenia, ze uklad
zaczyna si¢ organizowa¢ w momencie, kiedy czynnik zewnetrzny wyda
odpowiednie instrukcje postgpowania.

15

15:11529370



/ Organizacjo Dezorgom zacja \

Staﬁ/czno\ Jynom czna Jymzm czna S‘tox‘tt/czno\
/M \ olezo(‘gom?zowom}e_ ‘\
O TR orﬁamzo\c\]c\ weoH’ ug w oo(e_zor‘ S c%ezorgkai.zo\cjo\ weol*ug
¥ J instruke) z zewnatrz k) J instrukeji 2 zewngtrz

Rysunek 2. Podziat dezorganizacji i organizacji na podstawie [7]

Organizowanie mozna rozwaza¢ w aspekcie koordynacji. W [8]
koordynacja jest rozpatrywana jako cykl sktadajacy si¢ z czterech faz:
,Faza definicyjna, faza rozwigzywania konfliktow, faza dziatania i faza
adaptacji”. Jak opisano w [9], koordynacja to porzadek przestrzenny
iczasowy, rowniez odnoszacy do roznych rodzajow 1 stopni
funkcjonalnego porzadku miedzy oddzialujacymi elementami systemu
1 procesami w przestrzeni i czasie. Na podstawie szczegdtowego przegladu
przedstawionego w [10] koordynacj¢ mozna podzieli¢ na statyczna
1 dynamiczng. Statyczna cechuje si¢ przyjeciem pewnych zasad przed
podjeciem si¢ wykonania okre§lonego zadania. Z kolei dynamiczna
okresla w sposob jawny badz niejawny sposob analizy i1 syntezy informacji
w trakcie wykonywania zadan, a do uzyskiwania informacji moze
dochodzi¢ za posrednictwem Srodowiska.

Dezorganizacja to rowniez wystgpowanie anomalii. Anomalie to
wzorce w danych lub zachowaniu, ktore nie sg zgodne z dobrze
zdefiniowanym pojeciem normalnego 1 oczekiwanego zachowania [11].
Ponadto w pracy [11] wyrdzniono nastgpujace typy anomalii:

e anomalie punktowe
e anomalie kontekstowe
e anomalie zbiorowe

Anomalie punktowe s3g jednymi z najczgsciej wystepujacych. Mowa
jest o nich wtedy, gdy pojedyncza probka danych jest nietypowa
inienormalna w kontek$cie pozostatych probek. Anomalie zbiorowe
wystepuja wtedy, gdy powigzane ze sobg elementy w odniesieniu do
catego zbioru danych sa nietypowe, nieprawidlowe lub tez posiadaja
odstajace wartosci. Istniejg prace, w ktorych wykorzystuje si¢ teori¢
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grafow do modelowania systemow rojowych komunikacji oraz interakc;ji,
ktore zachodzg pomigdzy elementami systemu. W tym kontekscie rozwaza
si¢ rowniez wystepowanie anomalii, ktore dezorganizujg strukture grafu.
W podejsciu przedstawionym w [12] wykrywano anomalie punktowe
w systemie rojowym, identyfikujac wartosci odstajace, potencjalnie
dezorganizacyjne poprzez zastosowanie grafowej transformaty Fouriera
(GFT-ang. Graph Fourier Transform).

Podgrupa organizowania jest samoorganizacja. Wiele gatunkow
zwierzat, takich jak: mrowki [13], pszczoly [14], ryby [15] wykazuje
zdolno$¢ do samoorganizacji, co pozwala im na skuteczne przystosowanie
si¢ do zmiennych warunkéw srodowiskowych i przetrwanie w trudnych
warunkach, a takze na przezycie. Samoorganizacja jest dla nich jednym
z podstawowych mechanizméw, ktéory umozliwia zachowanie si¢
w sposOb zorganizowany i1 koordynowany, bez centralnego zarzadzania
[16].

Bazowa definicja systemu samoorganizujacego si¢ zostala po raz
pierwszy wprowadzona w pracy [17], gdzie postuzyta do opisania zjawisk,
w ktorych lokalne interakcje miedzy niezaleznymi elementami prowadzily
do globalnych zachowan lub wzorcow. Z kolei wlasciwoscig czgsto
uzywang do scharakteryzowania samoorganizacji jest wzrost porzadku
uktadu, ktory nie jest determinowany czynnikami zewnetrznymi, w tym
interakcjami srodowiskowymi [18]. Wzrost porzadku uktadu formalizuje
si¢ najczescie] za posrednictwem entropii 1 negentropii, co szczegdtowo
omoéwione zostanie w rozdziale 5. Autorzy w pracy [6] zwracaja uwage na
fakt, ze zarowno w matematycznych, jak 1 fizycznych modelach systemow
samoorganizujacych si¢ to obserwator przypisuje wlasciwosci, aspekty,
stany 1 prawdopodobiefistwa, a organizacja to nie tylko m.in. niska
entropia, ale przede wszystkim struktura, ktéra ma funkcj¢ lub cel.
W zaleznosci od rozwazanych aspektow elementy systemu mogg si¢
samoorganizowa¢ lub samodezorganizowac.

Jak podkreslajg autorzy pracy [19], istotne jest, aby zidentyfikowac
mechanizmy, ktére leza u podstaw samoorganizacji 1 zdefiniowa¢ ich
wplyw na organizacj¢ systemu. Mechanizmy te odnoszg si¢ do wzorcow
zachowan, modalnosci interakcji pomiedzy elementami systemu,
zdolno$ci do wzmacniania badZ ttumienia informacji, oczywiscie rowniez
kluczowa role ma tu obserwator. Dodatkowo interakcje w kontekscie
samoorganizacji czy koordynacji to wedtug zalozen przedstawionych
w [20] wszelkiego rodzaju mechanizmy, ktore pozwalaja niektorym
jednostkom organizowac i wplywac na dziatania innych.
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Jak wskazano w [21], w systemach informacyjno-komunikacyjnych
gléwnym zagrozeniem jest niezdolno$¢ systemu do radzenia sobie
z intruzami i nieoczekiwanymi zdarzeniami losowymi. W zwigzku z tym
identyfikacja sposobow reakcji na powyzsze ingerencje powinna by¢
zaprogramowana w odpowiedni sposob, tak aby zapewni¢ mozliwie jak
najwicksze bezpieczenstwo systemu. Na podstawie teorii Luhmanna [22]
wyrozniono 3 glowne grupy zagrozen na podstawie efektow ich
oddziatywan:

a. efekty chaosu
b. efekty interferencyjne
c. jednorazowe przypadki

Efekty chaosu zdefiniowane sga jako lokalnie wystepujace,
o niewielkim charakterze incydenty, ktére wywotuja nieprzewidywalne
efekty tancuchowe rozprzestrzeniajace si¢ na caty system. Przykladem
takiego efektu mogg by¢ incydenty w systemach nawigacji lotnicze;.

Efekty interferencyjne wedlug autoréow dotycza trudnych do
przewidzenia skutkow, ktére moga by¢é wywolane przez czlowieka.
Natomiast po ich wystapieniu, na ich podstawie mozna opracowaé
metodyke postepowania w analogicznych sytuacjach, podlegaja one wigc
nauce. Oczywi$cie biorac pod uwage system jako calo$¢, mozna wysnué
przestanki do poszerzenia powyzszej definicji o skutki wywotane przez
ingerencj¢ srodowiska zewnetrznego. Dla systemow informatycznych czy
technologicznych moze to by¢ nadmiar przesytanych informacji,
rozprzestrzenianie si¢ Wirusow.

Z kolei wymienione w punkcie c¢ jednorazowe przypadki maja
charakter wyjatkowy i przypadkowy, przez co nie beda podlegaty efektom
uznawanym za interferencyjne.

Istotng kwestig zarbwno w organizacji, jak i w organizowaniu jest
przeptyw informacji. Zgodnie z teorig Lindy [23], [24] elementy systemu
zwane agentami we wspoéldzielonej przestrzeni danych pozostawiaja
informacje w postaci krotek oraz mogg uzyskiwaé dostgp do krotek
pozostawionych przez inne elementy i dopasowywac si¢ do wzorcow.
W przypadku samoorganizacji mozna wywnioskowa¢, ze komunikacja
pomigdzy elementami odbywa si¢ nieoczekiwanie, a komunikaty nie s3
skierowane bezposrednio do konkretnego odbiorcy. Z drugiej strony
wedhug autoréw [20] przeptyw informacji moze by¢ wykonywany na
zasadzie ,,dyfuzji”, gdzie dane sg rozpowszechniane do duzej liczby
agentow, co przypomina komunikacj¢ rozgtoszeniowa.

Wartymi uwagi w konteks$cie organizacji s3 zagadnienia zwigzane
z teorig chaosu oraz zjawiskiem polegajacym na wystepowaniu uktadu na
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krawedzi chaosu. W powyzszych przypadkach moze dojs¢ do znacznego
zaktocenia dzialalno$ci 1 organizacji systemow. Oczywiscie nie nalezy
rownowazy¢ chaosu jedynie z przypadkowymi zachowaniami, ktére
znaczgco zaburzajag system, ale rowniez czynia to W sposOb
nieprzewidywalny. Warto nadmienié¢, iz chaos moze wystgpowac zard6wno
w uktadach dyskretnych, jak 1 cigglych. Zgodnie z powszechnie
wykorzystywana definicjag [25] chaos dotyczy zachowania systemow
deterministycznych, przy braku wptywu stochastycznego, a ich reakcja
jest bardzo wrazliwa na niewielkie zmiany warunkéw poczatkowych,
powodujac duze, ale ograniczone roznice w wyniku [26]. Systemy i uktady
chaotyczne sg znane w wielu galeziach nauki, w tym w elektronice, gdzie
najbardziej popularny jest obwdd Chua—Matsumoto [27], uznany za
paradygmat chaosu [28]. Z kolei teoria chaosu dotyczy dynamicznych
systemow nieliniowych, a oprocz zachowan chaotycznych skupia si¢ nad
wszelkimi zachowaniami systemow nieliniowych [29].

W symulowanym $§rodowisku, aby postawi¢ hipoteze, iz system
jest chaotyczny, nalezy kilkakrotnie wykona¢ symulacje z nieznacznie
réznigcymi si¢ warunkami poczatkowymi. Je$li ostatecznie wystgpuja
znaczace rozbieznosci pomigdzy wynikami koncowymi, mozna
domniemac, ze system jest chaotyczny [30]. W pracy [31] skupiono si¢ na
detekcji chaosu w bezzalogowych statkach powietrznych znajdujacych sig
w roju bezzatogowych statkéw powietrznych. Na podstawie danych
dotyczacych potozenia drondéw oraz predkosci — pochodzacych z sensorow
1 zaplanowanej trajektorii identyfikowano 4 stany uktadu: norma, chaos,
niepewny chaos, niepewna norma. Gdy czas powrotu drona na pozycje
przekraczal 85 sekund, wowczas formacja nie spetniala poczatkowych
zatozen, funkcjonowata w sposéb nieprawidtowy i pojawiat si¢ chaos.

Nalezy mie¢ na uwadze, Ze teoria chaosu nie zawsze jest
wykorzystywana jedynie do definiowania 1 analizy zjawisk
niepozadanych. Naukowcy wykorzystuja ja réwniez do ulepszania
1 modyfikacji istniejacych algorytmow. W [32] teoria chaosu znajduje
swoje zastosowanie w celu zmniejszenia ryzyka uwig¢zienia w lokalnych
problemach optymalnych 1 poprawienia zrdznicowania populacji
w algorytmie EO (ang. Equilibrium Optimizer (EO)), z kolei w [33] teoria
chaosu zostala wykorzystana do przewidywania szeregdw czasowych
przeplywu ruchu zmotoryzowanego w sieci transportu miejskiego.

Ciekawym zagadnieniem w kontek$cie dezorganizacji jest zjawisko
wystepowania uktadu na krawedzi chaosu. Jest to sytuacja, w ktorej jak
opisano w [34], system znajduje si¢ pomiedzy skrajnymi stanami tadu
ichaosu, gdzie sprawno$¢/dopasowanie jest zmaksymalizowane.
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Dodatkowo, jak schematycznie przedstawiono na rysunku 3, krawedz
chaosu to sytuacja, gdzie istnieje niewielka granica pomigedzy powolnymi
1 stopniowymi zmianami, a szybkimi i radykalnymi, ktére moga przej$¢
w chaos. Jak zauwazano w [35], wiele systeméw przechodzi fazowe
przejscie migdzy porzadkiem a nieporzadkiem, mig¢dzy stabilno$cia
a chaosem.

ki
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Rysunek 3. Schemat krawedzi chaosu na podstawie McKinsey [36]

Nalezy mie¢ na uwadze, ze znajdowanie si¢ na krawedzi chaosu nie
oznacza tylko dazenia do umiarkowanego poziomu zmian. Juz pierwsze
prace dotyczace tego zagadnienia dowodza, ze system dynamiczny ma
najwieksza moc obliczeniowa, znajdujac si¢ wiasnie na krawedzi chaosu
[37]. Wynika to z faktu, Zze system na granicy przejScia fazowego
pomiedzy tadem a chaosem wykazuje najbardziej ztozone zachowanie dla
dowolnego zakresu parametrow, a tym samym posiada najwigksza
zdolno$¢ obliczeniowg. Z kolei w pracy [38] wieloagentowy model
ewolucji ruchu zostat celowo wprowadzony w faze krawedzi chaosu ze
wzgledu na zwigkszenie efektywnos$ci systemu 1 skrdcenia czasu podrozy
agentow. Ponadto obserwuje si¢ dla powyzszego systemu, ze zarowno zbyt
mata, jak 1 zbyt duza intensywnos$¢ interakcji niekorzystnie wplywa na
efektywnos¢.

W celu okreslenia sytuacji, w ktérej uktad badz system znajduje si¢
na krawedzi chaosu, wykorzystuje si¢ wyktadnik Lapunowa. Jest to
matematyczne okreslenie odleglosci oraz szybkosci separacji pomigdzy
dwiema poczatkowymi trajektoriami uktadu dynamicznego [39]. Metoda
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ta znajduje zastosowanie nie tylko w analizie stabilnych i niestabilnych
uktadéw, ale takze w badaniu anomalii, gdzie wykladnik Lapunowa
umozliwia identyfikacje subtelnych przej$¢ w dynamice systemu. Dodatni
wyktadnik Lapunowa oznacza, ze uklad jest wrazliwy na warunki
poczatkowe, a zatem znajduje si¢ w rezimie chaotycznym. Natomiast jesli
wartos¢ wyktadnika przyjmuje wartosci mniejsze od zera, wskazuje to na
fakt, iz system jest stabilny lub uporzadkowany. Dodatkowo autorzy
w [40] zaproponowali pojecie krawedzi stabilnosci jako nowej odmiany
krawedzi chaosu, gdzie wyktadnik Lapunowa staje si¢ dodatni.

Ciekawym zagadnieniem z punktu widzenia krawedzi chaosu jest
metastabilno$¢ systeméw. Pojecie to jest szczegodlnie rozwazane
w kontekscie fizyki, chemii, biologii, ale takze neurologii [41].
Najprostsza definicja metastabilno$ci moéwi o przesunigciach i przejsciach
pomiedzy stanami stabilnymi. Z kolei, kiedy mamy do czynienia
z krawedzig chaosu, mozemy spodziewac si¢ sytuacji, w ktorej uktad ze
stabilnej fazy powolnych stopniowych zmian, przejdzie w faze chaosu —
gwaltownych i nieoczekiwanych zmian. W przypadku metastabilnosci dla
uktadu, ktory w swojej naturze posiada przemiany fazowe, obserwuje si¢
sytuacje, podczas ktorej uktad zamiast przechodzi¢ przemiang fazowa,
pozostaje dluzszy czas w sytuacji stabilnej, do czasu az czynnik
zewnetrzny nie zapoczatkuje nowej fazy, dazacej do prawdziwego stanu
rownowagi [42]. Uktad stosunkowo szybko osiaga pozorng rownowage,
zanim osiggnie stabilno§¢ — roéwnowage stochastyczng z pozoru
w nieprzewidywalny sposéb [43]. Obserwator systemu w fazie
metastabilne] mierzagc dane zmienne, zaobserwuje, 1z system zaczyna
przyjmowaé warto$ci bliskie oczekiwanym w pewnym rozktadzie
prawdopodobienstwa na konfiguracjach systemu [44].

W kontekscie dynamiki systemow nalezy rowniez poruszy¢ zagadnienie
systemOow multistabilnych. Definiuje si¢ je jako uktady dynamiczne, ktére
moga przyjmowac wigcej niz jeden stabilny stan rownowagi w zaleznosci od
warunkow poczatkowych i1 parametrow systemu. Zjawisko multistabilnosci
wystepuje w niemal wszystkich dziedzinach nauki i przyrody [45]. Liczne
badania wykazaly, ze uktady multistabilne sg bardzo wrazliwe na warunki
poczatkowe [46] oraz losowy szum czy inne zaburzenia [47]. Ponadto
zachowanie systemow multistabilnych moze gwattownie zmieni¢ si¢ nawet
przy niewielkich zmianach ich parametrow.

Powyzszy przeglad literatury pozwala na sformutowanie definicji
organizacji 1 dezorganizacji, ktérg mozna przyja¢ za adekwatng rowniez
do zagadnien zwigzanych z formacjami rojow, ktorych dotyczy niniejsza
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rozprawa. Nie ulega watpliwosci, ze organizacja to wystgpowanie tadu
1 uporzadkowania, to takze zachowanie pewnej stabilnosci i rownowagi.

Uklad badz system wykazuje cechy organizacji, kiedy zgodnie
z okreslonymi warunkami poczatkowymi oraz zdefiniowanym celem osiaga
wyniki koncowe, adekwatne z pewnym wzorcem zachowan, a doktadniej —
z zachowaniami normatywnymi w okreslonym czasie 1 przestrzeni.
Dodatkowo istotne jest, aby obserwator uktadu posiadat wiedz¢ dotyczaca
sposobu i standardow okreslania zachowan normatywnych. Ponadto, kiedy
mowa o organizacji systemOow cyberfizycznych, kluczowe jest, aby
oprogramowanie umozliwialo detekcje i klasyfikacj¢ zachowan poprawnych
oraz anomalii, a takze posiadato metody reakcji na nieprawidlowosci. System
moze z fazy organizacji przej$¢ w faz¢ dezorganizacji. W tym kontekscie
istotne jest przyjecie okreslonych miar, za pomoca ktorych identyfikowane
beda zachowania anomalne, o czym mowa w rozdziale 4.

Przyczynami dezorganizacji moga by¢: zaburzony przeptyw
informacji 1 niepoprawna lub zaburzona komunikacja pomigdzy
elementami systemu, czynniki zewnetrzne wplywajace na system
w sposob  destrukcyjny, brak powrotu do ukladu do pierwotnego
stabilnego stanu po wystapieniu sytuacji zaburzajacych uktad, nastgpujace
po sobie w sposob kaskadowy zaburzenia. W uktadzie moga wystapic
anomalie punktowe, dotyczace pojedynczych elementow sytemu, ktére
moga, ale nie muszg przeksztalci¢ si¢ anomalie zbiorowe, wplywajace
niekorzystnie na uktad jako catosc.

Zoktbcenia

Korekto.

—

Brak
Dezorganizacja organizacy Organizacia

Srodowisko

Rysunek 4. Schematyczne przedstawienie zachowania systemu
[opracowanie wtasne]
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Na podstawie przedstawionej analizy sformulowano ponizsze
wnioski, a uzyskane informacje podsumowujace zobrazowano na rysunku
4. Zgodnie z formalizacja problemu badawczego w rozdziale 3 system
istnieje w okreslonym srodowisku, a w odpowiedzi na pojawienie si¢
zaktocen moga wystapi¢ zmiany w zakresie jego organizacji oraz standw
stabilnosci. Powstate zaklocenia sg przyczyng przejscia uktadu ze stanu
organizacji do stanu dezorganizacji i s3 one odwracalne, poprzez pewna
korekte stanu. Nalezy natomiast mie¢ na uwadze, ze im wicksze
zakldocenia nie sg korygowane, tym bardziej powoduja, ze uktad nie wraca
do stanu organizacji. Przyczynia si¢ to do wystgpienia dezorganizacji,
a takze chaosu, ktory jest nieodwracalng forma dezorganizacji.

2.2. ASPEKTY ZWIAZANE Z ROJAMI DRONOW

Na wstepie niniejszego rozdzialu zdefiniowano niezbedne pojecia
w celu precyzyjnego sformutowania zakresu i kontekstu omawianych
zagadnien zwigzanych z dronami i rojami dronéw. Nastepnie omowione
zostang technologie antykolizyjne oraz mozliwosci zastosowania
stacjonowanych formacji roju dronow.

Dron to ogdlna definicja odnoszaca si¢ zaréwno do bezzalogowych
statkbw powietrznych, bezzalogowych statkow naziemnych, a takze
bezzatogowych statkow ptywajacych. Ponadto dron to taki obiekt, ktory
moze wykonywa¢ misje bez obecnosci pilota na pokladzie [48]. Na
potrzeby niniejszej rozprawy pojecie dron i1 bezzatlogowy statek
powietrzny beda wykorzystywane zamiennie i stosowane w odniesieniu
do popularnego wielowirnikowca, to znaczy obiektu pionowego startu
1 lagdowania, ktory wyposazony jest w wiele silnikow zapewniajacych ciag
Smigiet [49].

Pojecie roju zostalo zaczerpnigte ze $wiata zwierzat. Obserwacje
zachowania grupowych pszczot [50], szaranczy [51], ptakow czy ryb [52],
[53],[54], [55] byly inspiracja do powstania wielu algorytmow, w tym tych
zwigzanych z kooperacja, przydzialem, a takze wykonywaniem zadan.
Pozwolily rowniez na analizg inteligencji roju 1 wdrozenia tego pojecia do
Swiata techniki. R¢j robotéw wedtug pracy [56] to ,,grupa co najmniej
trzech robotow, ktoére wykonuja zadania wspdlnie, otrzymujac
ograniczong kontrol¢ od operatorow lub nie majac jej weale”. Dodatkowo
warto do tej definicji doda¢, iz drony w roju poruszaja si¢ w okreslonej
przestrzeni, wchodza ze soba w interakcje, daza do Scisle okreslonego
celu, a takze unikajg kolizji. Ostatecznie rd) drondw mozna zaliczy¢ do
systemow cyberfizycznych [57].

23

23:71324527



Zaréwno drony, jak i roje moga wykonywaé misje. Misja przebiega
w dowolnym czasie, w ktorym drony w roju poruszaja si¢ z pewng
predkoscia do okreslonego celu, wykonujac pozadang trajektorie
w mozliwie optymalny 1 bezpieczny sposob. Misja moze by¢ wykonywana
automatycznie, poétautomatycznie lub autonomicznie. O  misji
automatycznej mowi si¢ wtedy, gdy trajektoria zostaje wykonana bez
uzycia algorytmow unikania kolizji oraz ignorowania przeszkod. Z kolei
potautomatycznos¢ i autonomiczno$¢ obejmujg metody, ktore umozliwiaja
dronom podejmowanie decyzji na podstawie analizy otrzymanych danych
oraz reakcje na sytuacje nieprzewidziane wraz z generowaniem nowych
trajektorii lotu w przypadku wystapienia sytuacji kryzysowych
iawaryjnych [58]. W zwigzku z tym, Ze loty polautomatyczne oraz
autonomiczne odgrywaja coraz wicksze znaczenie, istotne jest spetnienie
wielu wymagan w celu zapewnienia rozwoju bezpiecznych technologii
[59].

Istnieje szereg wymagan i zagrozen zwigzanych z niezawodnoscia
takiego systemu [60]. R6j drondéw powinien cechowaé si¢ przede
wszystkim: odpornos$cia na zaklocenia i1 zmiany Srodowiskowe;
elastycznosciag oraz skalowalnoscig [61]. W celu spelnienia powyzszych
wymagan nalezy wdrozy¢ technologie antykolizyjne. Z reguly mozna
wyrozni¢ w tym zakresie trzy gtowne elementy: wykrywanie przeszkod,
przewidywanie kolizji oraz ich unikanie [62].

W zakresie analizy technologii antykolizyjnych identyfikuje si¢ dwie
gléwne grupy systemow: wspolpracujace oraz niewspodlpracujace [63].
W ramach systeméw  wspotpracujacych, czyli  kooperatywnych,
skladajace si¢ z wielu elementow systemy bezzalogowych statkow
powietrznych wzajemnie wspotdziatajg 1 wymieniajg informacje w czasie
rzeczywistym. Szczegélnie istotna w tym zakresie jest wymiana
informacji zar6wno pomiedzy dronami, jak 1 miedzy dronami
a infrastrukturag naziemng. W kontek$cie wykrywania przeszkod przez
systemy wspoOlpracujace elementy tego systemu, jak np. drony, powinny
informowac otoczenie o m.in. swojej pozycji, predkosci, kierunku lotu, co
ostatecznie bedzie prowadzilo do analizy 1 prognozowania ruchu
powietrznego i do skoordynowanych dziatanh w celu przewidywania
1 unikniecia kolizji.

W przypadku systemdw niewspotpracujacych wykrywanie przeszkod
opiera si¢ na analizie otoczenia [64]. Wowczas na poktadzie
bezzatogowego statku powietrznego musza znajdowaé si¢ sensory.
Gtowny podziat obejmuje czujniki pasywne i aktywne [65]. Czujniki
pasywne wykorzystuja naturalne zrodta promieniowania, rejestrujac
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emitowane lub odbijane fale, co umozliwia identyfikacj¢ obiektéw na
podstawie ich charakterystyk termicznych lub wizualnych. Z kolei
czujniki aktywne, takie jak LIDAR, RADAR, SONAR, emituja
promieniowanie, a nastepnie odczytujag promieniowanie odbite od
otaczajacych obiektow w celu okreslenia ich lokalizacji. Unikanie kolizji
w tym zakresie wystepuje zgodnie z zasadg ,,sense and avoid” [66], czyli

rozpoznaj i uniknij kolizji.
Absolutne P|omor./amie
trasy = wyprzeclzeniem.

W23|¢plne Planou/am?.e
trosy =z wyprzedze,n}em.

r 2
Me‘tocltf 3e,ome,‘tryczne,
\ /

[ Unikanie kol]zji

s ™
Podazanie za liderem
L J

Sztueczne Po|e
Po‘te,ncjov{' u

Me’tody hybrydowe \
ZoaWANSoOWaNne

Rysunek 5. Gtéwne grupy metod unikania kolizji

Unikanie kolizji jest jednym 2z gltownych komponentéw
przytoczonych technologii antykolizyjnych. Na rysunku 5 przedstawiono
podzial gtéwnych grup metod unikania kolizji, opracowany na podstawie
analizy literatury w tym zakresie. W zalezno$ci od zastosowanych
algorytmow 1 metod wykorzystywanych w zakresie antykolizyjnosci
mozna wyodrebni¢ nast¢pujace grupy: absolutne planowanie trasy
z wyprzedzeniem, wzglgdne planowanie trasy z wyprzedzeniem, metody
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geometryczne, podazanie za liderem, sztuczne pole potencjatu oraz
metody hybrydowe i zaawansowane.

Absolutne planowanie trasy z wyprzedzeniem to jedna z najbardziej
podstawowych metod. Polega na odgornym zaplanowaniu misji
bezzatogowych statkéw powietrznych w taki sposob, aby drony podczas
lotu omijaly przeszkody statyczne, a takze siebie nawzajem. W pracach
[67] [68] skupiono si¢ na opracowaniu metod koordynacji torow lotu
w oparciu o scentralizowane zarzadzanie przy uzyciu okreslonych
punktéw orientacyjnych. Z kolei w artykule [69] autorzy predefiniuja
wzorce lotu, a nie konkretne $Sciezki, w wyniku czego drony okreslaja
swoje polozenie, bazujac na punktach odniesienia.

Wzgledne planowanie trasy z wyprzedzeniem stanowi ulepszenie
opisywanej powyzej metody planowania bezwzglednego. Metoda ta
wymaga wspoOlpracy pomiedzy dronami w roju w zakresie wymiany
w zadanych okresach komunikatéw o swojej pozycji, predkosci i numerze
identyfikacyjnym, aby zachowa¢ okre§long kolejnos¢ [70]. W pracy [71]
lokalna wspotpraca pomiedzy dronami w roju byta podstawowa metoda
unikania kolizji. Zostala ona zrealizowana na podstawie komunikacji typu
peer-to-peer pomie¢dzy dronami w roju. Ponadto za posrednictwem
komunikacji klient-serwer drony miaty mozliwo$¢ otrzymania optymalne;j
konfiguracji lotu.

Wykorzystanie metod geometrycznych bazuje na wyznaczonych
geometrycznych zalezno$ciach pomiedzy dronami w roju lub pomiedzy
przeszkodami statycznymi oraz dynamicznymi. W jednej z prac
wykorzystano wektor odleglosci drona od danego punktu kolizyjnego, na
podstawie ktérego dokonywano oceny kolizji [72]. W pracy [73]
przedstawiono algorytm unikania kolizji, na ktory sktadaty si¢ strefy
graniczne przeszkody, katy bledu $ledzenia, a kontrola predkosci zostata
uzyskana metoda Lapunowa na podstawie wymienionych danych. Znane
sg tez prace, gdzie bada si¢ rdzne typy stref kolizyjnych, np. strefe
prostopadtoscienng, elipsoidalng czy cylindryczng [74].

Ciekawym rozwigzaniem w zakresie unikania kolizji jest strategia
podazania za liderem, ktéra stanowi alternatywe dla planowania $ciezki
dla catego roju. Metoda ta opiera si¢ na zaplanowaniu trajektorii wytacznie
dla lidera roju, natomiast celem pozostatych dronow jest podazanie za nim.
W pracy [75] wykazano, ze topologia takiej formacji moze by¢ utrzymana
poprzez zachowanie statej odlegtosci i1 okreslonego kata pomiedzy
kazdym dronem a liderem. Z kolei w pracy [76] kazdy z elementéw
systemu mogl by¢ jednoczes$nie liderem i nasladowca, a ksztalt formacji
odwzorowywat ksztalty formacji, jakie przybieraja ptaki w locie.
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Podejscie to pozwalato na pewne formy unikania kolizji pod warunkiem,
ze przeszkody byly statyczne i lider mogt je wykry¢.

Im wigksza autonomia rojow drondéw, tym bardziej znaczace jest
zastosowanie algorytmoéw unikania kolizji. Istotna jest $§wiadomos¢
dronéw na temat ich lokalizacji, kierunku i predkosci lotu, ocena
mozliwosci wystgpienia przeszkod. Warto, aby drony odbieraly
irozglaszaly wymienione powyzej parametry, tak aby mozliwe bylo
podejmowanie przez nie autonomicznych decyzji co do unikania
przeszkaod.

Kolejnym podej$ciem jest metoda sztucznego pola potencjatu [77],
ktéra w podstawowej wersji polega na odzwierciedleniu zachowania
pomiedzy czastkami natadowanymi, generujacymi pole elektryczne lub
magnetyczne, indukujace sily odpychania i przyciggania. Wystepuja
réwniez pewne modyfikacje tej metody. Jedna z nich jest opracowana
w pracy [78] koncepcja sztucznego pola potencjatu o dowolnym ksztalcie.
W tym przypadku sita odpychajaca pomiedzy agentami powoduje ich
réwnomierne roztozenie tak, aby nie kolidowaly ze soba. Z kolei sita
przyciagania powoduje, ze elementy roju nie opuszczaja granic pola.
Pewne konfiguracje moga powodowac znaczace wzrosty zlozono$ci
obliczeniowej, w zwigzku z tym w pracy [79] opracowano podejscie,
w ktérym obliczane s3 jedynie lokalne aspekty pola potencjatu po
wczesniejszym podziale na partycje Woronoja.

Nastepna duzg galaz unikania kolizji stanowig metody hybrydowe
0 wWyzszym stopniu zaawansowania, ktore taczg metody koordynacji wraz
z mechanizmami unikania kolizji rowniez pomiedzy dronami w roju.
Odgrywa to coraz wigksze znaczenie w kontek$cie zwiekszajacej sig
autonomii roju. W pracy [80] zaprezentowano hybrydowa metode
obejmujaca podejscie lider-podazajacy oraz sztuczne pole potencjatu.
W podejsciu tym unikanie kolizji bazowato na wymianie komunikatow
pomigdzy dronami, dotyczacych ich lokalizacji, przez co mozliwe bylo
zapewnienie bezpieczniej odleglo$ci pomiedzy nimi. Ponadto sztuczne
pole potencjalu pozwalato na opracowanie siatki 3D wraz z punktami,
ktore stanowity miejsca kolizyjne. Dodatkowo potaczenie map cyfrowych
oraz lokalizacji dynamicznych przeszkdd umozliwito wzbogacenie siatki
o wszelkie punktu kolizyjne, co ostatecznie doprowadzito do efektywnego
wdrozenia unikania kolizji. Z kolei autorzy w [81] zaproponowali strategie
koordynowania rojow drondw wraz z unikaniem kolizji 1 dgzeniem do
okreslonego celu w oparciu o 3 mechanizmy: stygmergi¢, kolektywne
zachowania stadne oraz algorytmy ewolucyjne. W pracy [82]
zaprezentowano zaawansowany algorytm flokowania do koordynacji
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rojow droné6w wraz z unikaniem kolizji, w ktorym parametry
optymalizowano za pomocg algorytmu ewolucyjnego. Aby utrzymac
bezpieczng odlegtos¢ przy duzej predkosci i jednocze$nie zminimalizowaé
opoOznienia zastosowano sztuczne odpychanie.

Jakkolwiek drony kojarza si¢ gltownie z przemieszczaniem sig,
jednym z waznych obszarow ich zastosowan sg sytuacje, gdy powinny one
pozostawa¢ w statej formacji, np. na potrzeby monitorowania terenu,
dokonywania pomiaréw lub przechwytywania rakiet. W takiej sytuacji
celem kazdego drona w roju jest utrzymanie si¢ w wyznaczonej
lokalizacji. PodejScie to jest niezbedne podczas realizacji przez roje
specjalistycznych misji, ktore w pracy [83] obejmowaty ustalanie pozycji
intruza podczas patrolu granicznego. Z kolei autorzy w [84] opracowali
system roju dronéw, ktory gromadzi informacje o natezeniu ruchu
w inteligentnym miescie, a kazdy z dronéw wymienia si¢ okreslonymi
informacjami i decyduje o kolejnych obszarach do patrolu. W pracy [85]
opracowano metode rozmieszczania roju drondéw, ktére petnily funkcje
bezprzewodowych stacji bazowych. Kolejnym przyktadem, gdzie
utrzymywanie formacji jest kluczowe, jest FANET, gdzie bezzalogowe
statki powietrzne stanowig wezty bezprzewodowej sieci ad-hoc [86].
W ostatnich latach obserwuje si¢ znaczacy rozwoj koncepcji IoE (ang.
Internet of Everything), w sktad ktérej wchodzi réwniez IoD (ang. Internet
of Drones). Koncepcja Internetu drondw wykazuje zastosowanie
w specjalistycznych misjach takich jak nadzor miast, misje wojskowe czy
bezprzewodowe sieci czujnikéw [87]. W koncepcji oD drony w roju
powinny wspotpracowaé ze sobg w sposob skorodowany, wymieniaé
informacje, a takze utrzymywaé bezpieczne trajektorie 1 wykonywaé
zadane misje [88]. Zdecydowana wigkszos¢ z tych misji wymaga
utrzymania stacjonarnej formacji.

Podsumowujac, technologie antykolizyjne s3a niezbedne do
zapewnienia odporno$ci rojom bezzatogowych statkow powietrznych
realizujacych specjalistyczne misje. Zagadnienie to mozna rozwaza¢ na
réznych poziomach zlozono$ci oraz zarzadzania i koordynacji. Warto
jednak zauwazy¢, ze badania w tej dziedzinie koncentrujg si¢ gtownie na
algorytmach antykolizyjnych oraz optymalizacji tras lotu, podczas gdy
procesy dezorganizacji 1 reorganizacji 1ojOw pozostajg stosunkowo stabo
zbadane. W tym zakresie zauwazalna jest istotna luka badawcza, a
przeprowadzone w niniejszej pracy badania wypehiaja ja, oferujac
zrozumienie mechanizméw prowadzacych do destabilizacji oraz
ponownej organizacji struktur rojow, co jest kluczowe dla opracowania
bardziej efektywnych systemow zarzadzania i koordynacji. Z perspektywy
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koncepcji U-Space, ktora zaktada bezpieczng integracje ruchu zatogowego
1 bezzatogowego w zlozonym s$rodowisku powietrznym, analiza tych
proceséw ma kluczowe znaczenie. Efektywne zarzadzanie dynamicznymi
zmianami w strukturze i zachowaniu rojow jest niezb¢dne do zapewnienia
bezpiecznej 1 efektywnej wspotpracy migdzy réznymi typami uczestnikow
ruchu powietrznego. Ponadto, szczegolng uwage warto poswigci¢ badaniu
stacjonarnych formacji rojow dronow, ktdrych celem jest realizacja zadan
takich jak obserwacja, monitoring czy dlugoterminowe zbieranie danych
w okreslonym obszarze. Te formacje moga odgrywac istotng role w
zastosowaniach cywilnych 1 wojskowych, jednoczesnie wnoszac
dodatkowe wyzwania w zakresie stabilnosci i koordynacji.
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3. MODEL ROJU - FORMALIZACJA PROBLEMU
BADAWCZEGO

Rozprawe rozpoczeto od opracowania modelu systemu z okreslonymi
parametrami w kontek$cie roju bezzalogowych statkdw powietrznych
w obliczu zaktécen w postaci dronéw okreslanych mianem intruzow.
Opracowany model jest niezbedny do badania zalezno$ci pomig¢dzy
zachowaniem zblizonych systemow oraz do analizy wptywu zaktdcen na
ich stabilno$¢. Pozwoli on réwniez na eksploracj¢, w jaki sposdob mozna
manipulowac parametrami, aby kontrolowa¢ dynamike systemu, co jest
szczegoOlnie istotne w kontekScie systemOw chaotycznych lub
znajdujacych si¢ na skraju chaosu. W literaturze naukowej istniejg modele,
ktére  opisuja zachowania zbiorowe organizméw, systemow
wieloagentowych czy algorytmoéw optymalizacyjnych. Niemniej jednak,
nie istnieje model, ktory w sposob kompleksowy badatby zaré6wno proces
dezorganizacji, jak 1 organizacji roju dronéw. Opracowane w ramach
rozprawy rozwigzanie stanowi pierwszy tego typu model, ktory
wprowadza znaczace udoskonalenia w stosunku do istniejacych podejsé
oraz wyznacza nowy kierunek badan.

Modelem tym jest probabilistyczny graf przejs¢ z wagami, ktory
wymaga parametryzacji dla kazdego analizowanego systemu. Graf ten
opisuje mozliwe przejscia miedzy stanami systemu. Decyzja
o zastosowaniu grafu probabilistycznego wynika z natury systemow
multi-stabilnych, ktore czgsto nie zachowujg si¢ deterministycznie, a ich
przej$cia miedzy stanami moga by¢ wywotane losowymi zakldceniami.
Ponadto model algorytmiczny lepiej opisuje rzeczywiste procesy
zachodzace w systemach ztozonych.

Aby model rzetelnie odzwierciedlat zachodzace zmiany standow,
konieczne jest okreslenie metod parametryzacji dla r6znej dokladnosci
modelu przy tym samym zakresie parametrow. W tym celu wykorzystano
symulacje, ktore umozliwiaja wyznaczenie warto$ci parametrow grafu dla
grupy systemow 1 zaklocen. W odrdznieniu od podejs¢ teoretycznych
symulacja pozwala na elastyczne badanie szerokiego zakresu scenariuszy,
co jest kluczowe dla systemow ztozonych.

Majac zdefiniowane metody parametryzacji, mozemy przejs¢ do
realizacji algorytmow, ktéore pozwolg na wyznaczenie pozostatych
parametréw modelu dla ré6znych poziomoéw doktadnos$ci. Algorytmiczne
metody parametryzacji majg jednak swoje ograniczenia — oferujg wyniki
dla okreslonych punktéw parametrycznych. Aby zrozumie¢ wplyw
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zmiany parametrow na caly system, konieczne jest zastosowanie
dodatkowych metod analitycznych, ktore pozwolg na eksploracje
szerszego zakresu dynamiki systemu, szczegolnie w kontekscie systemow
znajdujacych si¢ na skraju chaosu.

W analizowanym przypadku rozwazamy rodzing systeméw S =
{s1, ..., Sp}, ktéra moze by¢ potencjalnie nieskonczona. Istnieje funkcja
param(s € S) - R™ zwracajgca zestaw parametrOw danego systemu.
Kazdy system w rodzinie systemow S ma t¢ samg liczbg n parametrow.
Z kolei systemy te sa rozroéznialne wylacznie na podstawie ich
parametréw. Oznacza to, ze dwa systemy o identycznych wartosciach
parametréw s3 uznawane za jeden i1 ten sam system. W odniesieniu do
niniejszej pracy kazdy system reprezentuje roj z okreslonymi parametrami.

Ponadto istnieje ~ potencjalnie = nieskonczona  przestrzen
obserwowanych stanow systemu X; = {xy, ... }, taka, iz system s; € S jest
zawsze w jednym ze stanow x € X;. W kontekscie tej pracy stan systemu
to pozycje oraz wektory: misji p,,, ucieczki p,, oraz wektor p, wszystkich
dronéw. Warto nadmienié, ze przestrzen jest inna dla kazdego systemu.

Kazdy z opisywanych wyzej systemow istnieje w identycznym
srodowisku E, ktore zakldca prace systemu poprzez wysylanie zaktocen ze
zbioru D = {dl, ey d D|}. W rozumieniu niniejszej dysertacji zakiocenia te
sa definiowane jako intruzi, ktérzy oddziatujg na systemy, wplywajac na
ich stany, modyfikujac je. Kazdy system z rodziny S moze reagowac na
zaklocenia w rozny sposob w zaleznosci od swoich parametrow, co czyni
analizowany model bogatym w réznorodno$¢ dynamicznych interakcji
pomiedzy systemami a Srodowiskiem zaktocajacym. Omawiamy system
s; € S jest multistabilny. Dla kazdego systemu mozliwe jest okreslenie
zbioru jego punktow stabilnosci Y; C X;.

W typowych warunkach system znajdujacy si¢ w punkcie stabilnosci
w wyniku zaklocenia opuszcza ten punkt, a nastgpnie porusza si¢
okreslong trajektoria, dazac do ponownego osiggnig¢cia tego samego
punktu stabilnosci. W pewnych przypadkach trajektoria ruchu moze
jednak doprowadzi¢ system do innego stanu stabilnosci. W kontekscie
omawianego roju wyrdznia si¢ cztery punkty stabilno$ci: normalne
przejscie, wibracje, oscylacje oraz kolizje.

Trajektorie okresla si¢ wzorem (1):

Tsj,yj’dk ={t; = [xl,xz, vy Xm—1,Xm; X € X, x1 €Y}, x € Y]], (1)
i=1..n}
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Dla kazdego systemu s; € S istnieje zbiodr Z; S Y; punktdéw stabilnosci
w ktorych system jest w stanie zorganizowania. Jezeli system znajduje si¢
w jakimkolwiek innym puncie x €X , jest on uznawany za
zdezorganizowany nawet jezeli jest to punkt stabilno$ci. Jezeli system jest
W stanie zorganizowania, to realizuje on pewne utylitarne cele.

Istnieje metryka H (x4, x, € X) — R okre$lona dla przestrzeni X, tak
iz jest mozliwe okreSlenie odlegtosci pomigdzy stanem systemu
a dowolnym punktem w X. W szczegdlnosci mozliwe jest okreslenie
odlegtosci od punktéw w Z. Odleglo$¢ ta jest miarg dezorganizacji
systemu. W rozumieniu niniejszej pracy miarg dezorganizacji systemu jest
entropia krzyzowa.

Wysitek W okreslony rownaniem (2) zwigzany z dezorganizacja przy
przebyciu trajektorii t moze by¢ wyznaczony jako suma dezorganizacji
wszystkich stanow nalezacych do t zgodnie z metryka E.

m

W) = ;A(xi). -
gdzie A(x;) = H(x;, z;)

A(x;) okresla odleglos¢ pomigdzy stanem systemu a punktem
stabilnosci.

Opracowany model M jest modelem algorytmicznym zrealizowanym
jako probabilistyczny graf przejs¢ (rysunek 6) wraz z okreslonymi
parametrami.
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Rysunek 6. Probabilistyczny graf przejs¢

W rozumieniu niniejszej pracy model M roju jest zatem okreslany
jako system s; z rodziny systeméw S, posiadajacy nastepujace parametry.
System s; istnieje w Srodowisku E, ktore zakloca prace systemu poprzez
wysylanie zaktocen ze zbioru D. Zaktocenia to intruzi, ktorzy powoduja
zmiang stanow stabilnych systemu. W systemie wyrdznia si¢ cztery stany
stabilne, w tym jeden stan organizacji okreslany jako regularny oraz trzy
stany dezorganizacji — wibracje, kolizje i oscylacje. W systemie okresla si¢
prawdopodobienstwa przejé¢ miedzy stanami: p””",p" "V, p"0p" 7k,
Prawdopodobienstwa te okreslajg szanse, ze system przejdzie z jednego
stanu do innego lub pozostanie w tym samym stanie. Waga przejscia w’ —"
to oczekiwany wysilek wymagany do przejécia ze stanu regularnego do
tego samego stanu, czyli pozostania w stanie organizacji. Wage przejscia
mozna intepretowac jako trudno$¢ w utrzymaniu systemu w stanie
organizacji w obliczu zaktocen. Oczekiwany wysitek dla opisywanej
sytuacji mozna przedstawi¢ rbwnaniem 3:

M= (s;€S'cS,D'cD,reZuv,o,c €)
E Y.p'r—>T' pT—>W pT—>0,pT—)k WT—>T)

Ponadto istnieje funkcja okreslona wzorem 4, ktora okresla
prawdopodobienstwa przejs¢ migdzy stanami w systemie oraz oczekiwany
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wysitek wymagany do przejscia ze stanu regularnego do tego samego
stanu.

f(S'€S,D' € D)~ (", p",pop K ) @

Funkcja przyjmuje dwa podzbiory, S'i D', jako dane wejsciowe, gdzie
S' jest podzbiorem S (system), a D' jest podzbiorem D (zaktdcenia).
Wynikiem powyzszej funkcji jest pig¢ wartosci:

p"T prawdopodobienstwo, ze system pozostanie w stanie
regularnym,

p"v prawdopodobienstwo, ze system przejdzie ze stanu
regularnego do wibracji,

p” ~°- prawdopodobienstwo, ze system przejdzie ze stanu regularnego
do stanu oscylacji,

r_)k d d b. ’ . . .
p prawdopodobienstwo, ze system przejdzie ze stanu

regularnego kolizji,

w'™T - oczekiwany trudno$¢ w utrzymaniu systemu w stanie
organizacji i pozostania w stanie regularnego.

Bioragc pod uwage dynamike systemu S, przestrzen obserwowalnych
stanOw x 1 parametrow, a takze obecno$¢ zakldocen D mozliwe do
obserwacji sa zjawiska takie jak wystepowanie systemu na krawedzi
chaosu lub zachowania chaotyczne. Uwzgledniajac powyzsze, model
analityczny jest trudno osiggalny, z kolei model algorytmiczny pozwala na
uzyskanie wynikow punktowych. W zwigzku z tym w pracy stosowana
jest wyjasnialno$¢ modeli.

Systemy, zakltocenia i trajektorie sa zblizone do siebie, jezeli
odlegtos¢ ich parametrow nie przekracza ustalonej wartosci zgodnie
z naturalng metryka w R. W przeciwnym wypadku sa one istotnie rozne
od siebie.

W rozumieniu niniejszej pracy zachowania chaotyczne identyfikuje
si¢ w nastepujacych sytuacjach:

Jezeli system s; oraz zblizony do niego system s, dla takiego samego
zaklocenia d realizujg znaczaco inne trajektorie t; oraz t,, a wysitek
W (t,) oraz W (t,) sa znaczaco rozne.

Jezeli system s; dla zaklécenia d, oraz zblizonego do niego
zaklocenia d, realizuje znaczaco inne trajektorie t; oraz t,, a wysitek
W (t,) oraz W (t;) sa znaczaco rozne.

W systemach bedacych przedmiotem rozprawy wystepuja opisywane
zachowania chaotyczne, stad tez opracowany model algorytmiczny, ktory
pomimo ze daje wyniki punktowe, jest lepszy niz zastosowanie modelu
analitycznego. Ponadto w pozniejszym etapie pracy wykorzystywana jest

34

34:62651926



wyjasnialno$¢, ktéra pomaga w zrozumieniu decyzji podejmowanych
przez modele uczenia maszynowego na podstawie opracowanego modelu.
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4. MIARY

4.1. ENTROPIA I ENTROPIA KRZYZOWA

W poprzednim rozdziale podkreslono, ze istnieje potrzeba, aby
wskaza¢ miarg, za posrednictwem ktorej bytaby mozliwa ocena stanu
organizacji/ dezorganizacji ukltadu badz systemu. Niniejszy rozdziat
przybliza zagadnienia zwigzane z entropig jako miarg niepewnosci
i zdezorganizowania oraz entropig krzyzowa jako miarg dezorganizacji
wzgledem stanu idealnego (organizacji). Przede wszystkim nalezy mie¢ na
uwadze, ze na potrzeby pracy entropia bedzie rozpatrywana jako
referencyjna miara potencjalnie adekwatna do oceny stanu formacji roju
dronow, a takze poziomu dezorganizacji tego uktadu.

Pojecie entropii ma swoje korzenie w dziedzinie fizyki 1 jest $cisle
zwigzane z termodynamika [89]. Poczatkowo Rudolf Clausius dowiddt, ze
entropia to miara nieuporzadkowania Iub losowosci w ukladach
termodynamicznych. Zauwazyl rowniez, ze podczas przeksztalcen
energetycznych w uktadach termodynamicznych energia ma tendencj¢ do
rozpraszania si¢ i rdwnomiernego dystrybuowania. Okreslit to jako wzrost
entropii, ktory jest zwigzany 2z nieodwracalnoscia procesow
termodynamicznych [36]. Pojecie entropii zostato wykorzystane réwniez
do zdefiniowania stanu energetycznego uktadu, w tym jako funkcja ilosci
mikrostanow w danym makrostanie systemu [90].

W  kolejnych latach pojecie entropii ewoluowalo 1 znalazlo
zastosowanie w roznych dziedzinach nauki, takich jak: teoria informacji,
teoria probabilistyczna 1 statystyka czy mechanika ptynéw. Wykazano
réwniez, ze entropia jest zroznicowanym parametrem reprezentowanym
przez niejednorodne komponenty, w tym np. statyczne i dynamiczne,
zewngetrzne 1 wewngetrzne, subiektywne 1 obiektywne [91].

Entropia Gibbsa [92] jest zwigzana z fizyka statystyczna
1 termodynamikg. Wprowadzona przez J. Willarda Gibbsa opisuje stopien
nieuporzadkowania systemu fizycznego 1 jest funkcja mikroskopowych
stanow systemu. W kontekscie fizyki entropia Gibbsa opisuje ilo$¢
nieuporzadkowania na poziomie molekularnym 1 atomowym
w zamknietym uktadzie.

Na szczeg6lng uwage zasluguje praca Claude’a Shannona
,»A Mathematical Theory of Communication” [93], w ktérej
wprowadzone zostato pojecie entropii w kontek$cie teorii informacji,
okreslane réwniez jako entropia Shanonna. Mozna ja interpretowac jako
minimalng $rednig liczbe bitdéw potrzebng do zakodowania kazdego
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symbolu ze zrodta danych. Wéowecezas entropia jest obliczana na podstawie
prawdopodobienstwa wystgpienia réoznych symboli w danym zrodle
informacji. Im wigksze prawdopodobienstwo wystapienia danego
symbolu, tym mniejsza entropia, a tym samym mniejsza informacyjna
zawarto$§¢ tego symbolu. Z drugiej strony im  mniejsze
prawdopodobienstwo wystgpienia symbolu, tym wigksza entropia
i wicksza informacyjna zawarto$¢ tego symbolu. W literaturze [94]
definiuje si¢ entropi¢ jako miar¢ okreslajacg poziom informacji o systemie
i jednocze$nie miare ,,wielkosci chaosu”. Zgodnie z tym zalozeniem im
wiekszg posiada si¢ informacje o systemie, tym entropia jest mniejsza.
Réznice miedzy entropig Shannona, entropig Gibsa wynikaja gtownie
z kontekstu, w ktorym sg uzywane. Shannon skupit si¢ na informacyjnej
zawarto$ci, Gibbsa interesowal poziom nieuporzadkowania fizycznego.

Entropi¢ Shannona mozna wykorzysta¢ jako miar¢ informacji
pozwalajaca na oceng niepewnosci lub zlozonos$ci na podstawie rozkltadu
prawdopodobienstwa, co w literaturze jest takze nazywane miarg
probabilistycznego nieporzadku zbioru X [95]. Zaktadajac, ze dany jest
zbior wartosci X = {X1, X2 ... Xa}, dlan € N, rownanie 5 przedstawia wzor
na entropi¢ dla dyskretnego rozktadu prawdopodobienstwa.

Hp) = = ) p() x log (p() 5)
XEX
W przypadku ciaglych rozktadéw prawdopodobienstwa, ciagte
rozszerzenie entropii Shanonna [96] mozna przedstawi¢ ponizszym
réwnaniem 6.

H(P) =~ [ ., P(X) x log P(X)dx (6)

gdzie P(x) jest gegstoscig cigglej zmiennej losowej X.

W pracy [97] autorzy, omawiajac entropi¢ w systemach, wskazali, ze
jest ona miarg stopnia organizacji 1 przypadkowosci systemu. Zwrocili
uwage rowniez na fakt, ze we wszystkich systemach naturalnych
wystepuje podatno$¢ do wzrostu entropii, natomiast kiedy systemowi
narzucany jest sztuczny porzadek, entropia maleje.

Warto odnies¢ si¢ do pracy [98], w ktorej przytacza si¢ badania von
Neumanna w zakresie definicji porzadku w nawigzaniu do teorii
informacji. Wskazuje ona, ze im wigksza 1lo$¢ informacji jest wymagana
do opisania danego systemu, tym mniejszy jest w nim porzadek. Jesli
nieskonczona liczba punktow na ptaszczyznie jest rozmieszczona losowo,
to do opisania ich potozenia wymagana jest nieskonczona ilos¢ informacji.
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Z kolei wybitny fizyk Richard Feynman w jednej ze swoich prac [99]
wskazal, ze porzadek jest zwigzany z posiadaniem szczegoétowych
informacji na temat mikrostanu systemu, a entropia w tym ujgciu jest tym
wieksza, im mniej informacji posiadamy.

Entropia  jako  miara  jest  szeroko  wykorzystywana
w interdyscyplinarnych zagadnieniach. Przyktadowo w medycynie moze
by¢ uzywana do analizy EEG, gdzie stuzy jako miara przewidywalnos$ci
przysztych  wartosci amplitudy EEG na podstawie rozkladu
prawdopodobienstwa wartosci amplitud zaobserwowanych w sygnale
[100]. Z kolei w systemach biologicznych uznawana jest jako wskaznik
i miara réznorodnos$ci oraz efektywnej liczby gatunkéow [101], a takze
okresla trwalo$¢ 1 stan gleby, ktore wigza si¢ z zasada minimalnej
produkcji entropii [102].

W pracy [103] badano samoorganizacj¢ przemyslowych systemow
gospodarczych na tle gwattownych zmian w systemach gospodarczych.
Autorzy wykorzystali tu entropi¢ jako miare¢ uporzadkowania systemu.
Wedhug przeprowadzonych przez nich obliczen wzrost uporzadkowania
cechuje spadek entropii. Warto podkresli¢, ze jak wykazano w [104],
przyblizona entropia (ang. approximate entropy) jest wtasciwg miarg do
oceny ztozonych systemow, charakteryzujacych si¢ co najmniej 1000
wartosci danych, dotyczacych zaréwno procesow stochastycznych, jak
1 deterministycznych chaotycznych.

W pracy [105] autorzy skoncentrowali swoje badania na zagadnieniu
wykorzystania entropii jako miary zmian, zalezno$ci zlozonosci
1 dezorganizacji kodu zrodlowego. Pod uwage wzigto cztery glowne
czynniki wplywajace na zmiany entropii w czasie powstawania kodu
zrodtowego. Wykazano migdzy innymi, ze pliki zmieniane przez wigksza
liczbg programistow wykazuja wyzszg entropi¢ zmian, a entropia maleje,
gdy kod zostanie poddany procesowi refraktoryzacji.

Istnieja prace, w ktorych badacze wykazali zwigzek pomigdzy
entropig w ujeciu termodynamicznym a entropig w teorii informacji [89].
Na podstawie analizy fizycznego uj¢cia entropii Boltzmanna oraz entropii
zwigzanej z teorig informacji rbwniez autorzy w pracy [106] wykazali, ze
koncepcja entropii wdrozona do zagadnien zwigzanych z systemami rojow
bezzatogowych statkow powietrznych moze dostarczy¢ ilosciowych
i analitycznych danych oraz wskazéwek do projektowania i1 doboru
parametrow dla nich. Powyzsze badania skupialy si¢ roéwniez na
zagadnieniach organizacji roju i zwigzanych z nig zalezno$ci. W tym
przypadku wykazano, ze koordynacja zwigzana jest ze spadkiem entropii
na poziomie makro przy jednoczesnym zwigkszaniu entropii na poziomie
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mikro, gdzie za makro uwaza si¢ zachowanie dronéw dazacych do
samoorganizacji, a mikro to taczenie si¢ feromonow, czyli $ladow
obecnos$ci dronéw na danej pozycji.

Jak wskazano we wstepie publikacji [107], pojgcie entropii pomimo
r6znic w definicji dla wielu dziedzin nauki moze by¢ wzgledng miarg
poziomu strukturalizacji uktadu. Daje to przestanki réwniez do tego, aby
entropi¢ wykorzysta¢ jako miar¢ dezorganizacji i organizacji w systemach
rojowych.

Istotnym rozszerzeniem entropii jest entropia krzyzowa, ktora
zdefiniowano jako miar¢ rozbiezno$ci migedzy dwoma rozkladami
prawdopodobienstwa [108], w tym pomiedzy oczekiwanym rozktadem
prawdopodobienstwa q, a rzeczywistym p. Warto nadmienié, ze entropia
krzyzowa moze by¢ interpretowana jako roznica pomigdzy stanem
oczekiwanym a stanem zastanym, co idealnie wpisuje si¢ réwniez
w przedstawiong w rozdziale definicj¢ dezorganizacji systemu.
Zakladajac, ze dany jest zbidr wartosci X = {xi1, X2 ... Xa}, dla n € N
rébwnanie 7 przedstawia wzor na cross — entropi¢ dla zmiennych x o
dyskretnym rozktadzie prawdopodobienstwa.

H(p.q) == ) p() x log (a(x) ™

XEX

Roéwnanie 8 przedstawia wzor na entropi¢ krzyzowa, gdzie oba
rozktady prawdopodobienstwa P 1 Q sg funkcjami cigglymi w domenie X.

Hp.9) = - [ PG Tog QG dx(x) ®)
xX€eX

Entropia krzyzowa oprocz teorii informacji znajduje szerokie
zastosowanie w zagadnieniach optymalizacyjnych 1 statystyce, a takze
w uczeniu maszynowym. Entropia krzyzowa moze by¢ rdéwniez
wykorzystywana jako metryka stanowigca uzupehienie predyktywnego
modelu oceny wystepowania defektow w kodach zZrédtowych
oprogramowania [109] lub tez jako miara iloSciowego okreslenia
naturalnosci kodu (przyjeto, ze kod z bledami jest mniej naturalny niz kod
wolny od btedéw) [110].

W uczeniu maszynowym entropi¢ krzyzowg oraz jej zmodyfikowane
warianty stosuje si¢ réwniez jako funkcje straty. Funkcja straty oblicza
kare za jakiekolwiek odchylenie miedzy etykieta docelowa a wynikami
sieci neuronowej. Wykazano, ze w przypadku zbioru uczacego danych
niezbalansowanych entropia krzyzowa jako funkcja straty w sieciach
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neuronowych MLP wykazuje dobre rezultaty [111]. Ponadto ulepszone
w oparciu o entropi¢ krzyzowa funkcje straty zapobiegaja nadmiernemu
dopasowaniu do probek w klasach wigkszosciowych [112], zwigkszaja
doktadnos$¢ rozpoznawania klas mniejszosciowych [113] lub w przypadku
danych charakteryzujacych si¢ wystgpowaniem zakldcen czy szumow
[114] poprawiajag doktadnos¢ klasyfikacji. W sytuacji uczenia
przyrostowego metode zmodyfikowanej entropii krzyzowej zastosowano
w celu poprawy doktadnosci modelu przy jednoczesnym zmniejszeniu
ztozono$ci obliczeniowej podczas jego trenowania [115].

Entropia krzyzowa moze by¢ wykorzystywana do optymalizacji ruchu
systemu wieloagentowego czy tez w zagadnieniach inteligencji roju [116].
W pracy [117], wykorzystujac minimalizacje entropii krzyzowej,
wyznacza si¢ trasy w taki sposob, aby trasy wysokiej jakosci byly
wybierane przez elementy systemu. Metode t¢ mozna okresli¢ jako
stochastyczng wersj¢ podejsécia do systemow dynamicznych.

Ponadto entropia krzyzowa jest wykorzystywana w optymalizacji roju
czastek [118], [119]. W pracy [118] wykorzystuje si¢ ja w celu oceny
sprawno$ci 1 utrzymywania rdznorodno$ci roju, w tym jako miar¢
czestotliwosci. Z kolei w [119] wykorzystuje si¢ ja jako parametr majacy
wpltyw na decyzje roju czastek dotyczaca zastosowania komponentu
wyszukiwania lokalnego, jak i schematu probabilistyczny losowego
wyboru odpowiednich warunkéw poczatkowych dla wyszukiwania
lokalnego.

W pracy [120] entropia krzyzowa stuzy do optymalizacji
wspolczynnikow skalowania sterownika rozmytego PD dwukolowego
robota samobalansujacego. Dzigki zastosowaniu tej metody osiggnieto
lepsze efekty w zakresie szybkoSci reakcji robota, a takze balansu
1 stabilizacji. Z kolei w [121] podjeto si¢ implementacji entropii krzyzowe;j
jako metody optymalizacyjnej doboru parametrow kontrolera rozmytego
do sterowania bezzatogowym systemem powietrznym w celu uniknigcia
kolizji.

Podsumowujac, entropia 1 entropia krzyzowa to pojgcia
niezaprzeczalnie nierozerwalne. Znajduja one swoje praktyczne
1 wszechstronne zastosowanie w réznych dziedzinach nauki. Na
szczegOlng uwage w kontekscie niniejszej rozprawy zastuguje fakt, ze
mozna je wykorzystywa¢ jako miary stuzace do oceny stanu systemu.
Ponadto w rozumieniu niniejszej rozprawy wykorzystywana bedzie
entropia w uj¢ciu shannonowskim, a nie w uktadach termodynamicznych.
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4.2. INNE MIARY WYKORZYSTANE W TEJ PRACY

Ocena jakosci 1 efektywnosci modeli predykcyjnych wymaga
zastosowania odpowiednich metryk, ktére umozliwiaja doktadne
okreslenie poziomu zgodno$ci miedzy przewidywaniami modelu a
danymi referencyjnymi, pochodzacymi z symulacji. W literaturze
naukowej wyrdznia si¢ szereg wskaznikow oceny modeli, z ktérych
najczesciej stosowane sa [122]: sredni blad bezwzgledny — MAE (ang.
Mean absolute Error), blad $redniokwadratowy — MSE (ang. Mean
Squared Error), pierwiastek z btedu $redniokwadratowego — RMSE (ang.
Root Mean Square Error) oraz wspotczynnik determinacji R? [123]. Kazda
z tych metryk dostarcza innych informacji o jakosci modelu, pozwalajac
na bardziej kompleksowa ocen¢ wynikow modelowania. W tej pracy
przyjeto te cztery wskazniki do oceny wydajnosci modeli, z naciskiem na
wspolczynnik determinacji R? jako gtowny wskaznik jakosci predykcji.

Sredni blad bezwzgledny (MAE, ang. Mean Absolute Error) jest
miarg doktadnos$ci prognoz, zgodnie z ktérg ocenia si¢ $rednig wielko$¢
btedow absolutnych, tj. réznic miedzy wartosciami przewidywanymi
arzeczywistymi. Blad $redniokwadratowy (MSE, ang. Mean Squared
Error) jest miara, wedlug ktoérej oblicza $rednig wartos¢ kwadratow
réznic pomigdzy warto$ciami przewidywanymi a rzeczywistymi.
W przeciwienstwie do MAE, MSE kladzie wigkszy nacisk na wigksze
odchylenia, poniewaz réznice sg podnoszone do kwadratu. Dzigki temu
jest bardziej wrazliwy na znaczne biedy, ktore moga wskazywac na istotne
rozbieznosci w modelu. Pierwiastek z bigedu S$redniokwadratowego
(RMSE, ang. Root Mean Square Error) jest pierwiastkiem kwadratowym
wartosci MSE, co pozwala uzyska¢ miarg¢ o jednostce zgodnej z jednostka
danych wejsciowych. RMSE jest szczegélnie cenng metryka, gdy
konieczne jest uwzglednienie wptywu duzych odchylen bez po§wigcania
interpretowalnosci wynikéw. Wspotczynnik determinacji (R?) to miara
statystyczna, ktora wskazuje, jak dobrze model wyjasnia zmienno$¢
danych. Oblicza si¢ go jako proporcj¢ zmiennosci zmiennej zaleznej
wyjasniong przez zmienne niezalezne w modelu. Warto§¢ R? miesci si¢
w przedziale od 0 do 1, gdzie 1 oznacza idealne dopasowanie modelu do
danych rzeczywistych, a 0 wskazuje na calkowity brak zaleznosci.
Wspotczynnik R? jest jedng z najczesciej stosowanych miar dopasowania,
poniewaz pozwala na szybkie okreslenie, w jakim stopniu wyniki modelu
sa zbiezne z rzeczywistymi wartosciami. W przedstawionej analizie R?
przyjeto jako gldowny wskaznik jakosci modelu, co umozliwia efektywne
poréwnanie roznych modeli oraz oceng ich wydajnosci.
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5. ALGORYTM UNIKANIA KOLIZJI

Jak wykazano w przegladzie literatury, algorytmy antykolizyjne sg
niezbednym elementem systemu roju bezzatogowych statkéw
powietrznych. Drony powinny mie¢ $wiadomo$¢ otoczenia, a takze
reagowac na nienormatywne zachowania innych obiektéw. Szczegélnie
istotna dla dronow w roju jest rowniez reakcja na kolizje, ktore moga
wystapi¢ pomiedzy nimi. Nalezy mie¢ na uwadze, ze ruch pojedynczego
drona w celu unikniecia kolizji moze mie¢ wpltyw na inne drony, jesli
znajduja si¢ one wystarczajaco blisko.

W kontekscie roju drondéw algorytmy antykolizyjne powinny rowniez
obejmowacé unikanie kolizji pomie¢dzy poszczegdlnymi jednostkami
w roju. Unikanie kolizji migdzy dronami w roju jest niezbedne, aby
zapewni¢ plynng 1 bezpieczng interakcje pomiedzy nimi oraz
minimalizowa¢ ryzyko zaktocen w ruchu powietrznym. Unikanie kolizji
w roju pozwala ponadto na efektywne wykorzystanie potencjatu
zbiorowego, umozliwiajagc dronom wspodlprace w celu realizacji zadan,
wtym utrzymanie stacjonarnej formacji. Wdrazanie algorytméw
antykolizyjnych dla roju dronow wymaga uwzgl¢dnienia dodatkowych
aspektow, takich jak koordynacja i komunikacja pomig¢dzy jednostkami
czy autonomiczne podejmowanie decyzji. Oczekuje si¢ rOwniez, ze
algorytmy te beda skalowane — niezaleznie od ilosci dronow w roju
zachowana zostanie efektywno$¢ i stabilno$¢ systemu, umozliwiajac
bezpieczne operacje.

W celu przeprowadzenia eksperymentow i badan nad rojami dronow
opracowano innowacyjny 1 autorski algorytm unikania kolizji. Zostat on
objety zgloszeniem patentowym [124], ktérego pewne aspekty w toku prac
nad prezentowang rozprawg zmodyfikowano. Uruchamia on szereg
mozliwosci, ktore omoéwiono w kolejnych czesciach pracy.

Po pierwsze opracowany algorytm antykolizyjny jest inspirowany
oddziatywaniem sil odpychajacych, ktorych wystgpowanie odnotowano
rowniez w przypadku metody sztucznego pola potencjatu, a takze taczy to
podejscie z metodami geometrycznymi. Jak przedstawiono na rysunku 7,
algorytm zaktada wystepowanie tzw. stref bezpieczenstwa.
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Rysunek 7. Strefy bezpieczenstwa w algorytmie

Wyréznia si¢ dwie strefy bezpieczenstwa — wewnetrzng S; oraz
zewngtrzng Sy, ktore wyznaczane sg na podstawie promieni stref — Ry oraz
R>. Promienie to jeden z parametrow, ktore dobiera si¢ w celu minimalizacji
ryzyka kolizji. W przedstawionym algorytmie mozna zatozy¢, ze wszystkie
drony transmitujg swoje pozycje lub ze kazdy dron bezposrednio obserwuje
swoje otoczenie. Algorytm jest uruchamiany przez kazdy dron niezaleznie,
przynajmniej w ustalonych odstgpach czasu i zawsze z uwzglednieniem
nadchodzacego interwatu. Na rysunku 8 schematycznie przedstawiono
parametry, ktore ma kazdy z dronow, ktoremu zostal zaimplementowany
algorytm unikania kolizji w momencie zblizania si¢ intruza.

Rysunek 8. Sktadowe algorytmu
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Po pierwsze wystepuje wektor misji p,, , czyli predkos$¢ i kierunek,
w jakim musi podgza¢, aby osiggna¢ cel. W formacji stacjonarnej wektor
ten (jesli jest niezerowy) jest zawsze skierowany w stron¢ wymaganej
lokalizacji drona w formacji. Co wigcej dron zna swoja pozycje (x;)
1 obserwuje wiasne otoczenie. Kiedy w jego sgsiedztwie nie ma dronow,
wektor misji jest wykonywany. Jest on wykonywany ponadto wtedy, gdy
zaden inny dron nie znajduje si¢ wewnatrz sfery S,.

Po drugie algorytm ma wektor ucieczki p,,, ktory jest realizowany
wtedy, gdy jakikolwiek dron przekracza granice strefy S1. Oznacza to, ze
im blizej okreslonego drona znajduje inny dron, tym wywiera on wigkszy
wplyw na warto$¢ 1 kierunek wektora ucieczki. Za pomoca réwnania 9
przedstawiono wzor wektora ucieczki:

Pu =iz (R — IBD%, gdzie p; = (x,x)) ©)

ieN o |p)| <Rorazi#j

gdzie:

(x;) — lokalizacja drona,

(x;) — lokalizacja i-tego sasiada,

N — zbior sgsiadéw w promieniu R,

R — promien zainteresowania — dotyczacy strefy zewnetrzne;.

W tym momencie dron lekcewazy wykonywanie misji i skupia si¢
wylacznie na realizacji ucieczki w celu uniknigcia kolizji. W stosunku do
bazowej wersji algorytmu wprowadzono ponadto modyfikacje, dzigki
ktorej w przypadku znalezienia jakiegokolwiek drona w wewngtrznej
strefie bezpieczenstwa wektor ucieczki jest obrocony nieco w kierunku
przeciwnym do ruchu wskazéwek zegara. Daje to w efekcie wigkszg
skuteczno$¢ reakcji na uniknigcie kolizji, bez zmiany jej charakteru.

Z kolei ostatni z wektorow — wektor p, jest realizowany wtedy, gdy
jakikolwiek dron znajduje si¢ w strefie S;. Wowczas wykonywana jest
zarO6wno misja, jak i1 ucieczka, co okresla si¢ wzorem (10).

Pz =Pm+ T*Py (10)
W algorytmie wprowadzono ponadto dwie stale — q oraz t, ktore sg
zwigzane z intensywnoscig reakcji drona na otoczenie. Parametr 7 jest
elementem liniowym, natomiast parametr q jest elementem nieliniowym.
Mozna przypuszczac, ze okreslajg one stopien ,,nerwowosci” drona: jesli

obydwa parametry q i T zostang obnizone, dron staje si¢ tolerancyjny
ipowoli reaguje na zachowania otoczenia; z drugiej strony, gdy te

44

44:59268041



parametry sa podwyzszone, dron staje si¢ nadmiernie ,,nerwowy” i reaguje
zbyt intensywnie.

Istotny jest fakt, iz powyzszy algorytm jest uruchamiany przez kazdy
dron niezaleznie, przynajmniej w ustalonych odstgpach czasu i zawsze
z uwzglednieniem nadchodzacego interwatu. Uwzglednia lokalizacje
iruch sgsiadujgcych dronow. Jego wynik determinuje zachowanie drona
wkolejnym przedziale czasu. Jesli w poblizu znajduja si¢ drony, algorytm
zmienia $ciezki dronow, aby unikng¢ bliskich spotkan; w przeciwnym
razie probuja kontynuowac swojg pierwotng misjg.
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6. SYMULACJA JAKO METODA UZYSKANIA DANYCH

6.1. SYMULATOR

W celu przeprowadzenia efektywnych i rzetelnych badan zachowan
rojowych w oparciu o opracowany algorytm antykolizyjny stworzono
symulator 2D. Oznacza to, ze jest to symulator jednowarstwowy, gdzie
kazdy z dronow jest dronem wiodgcym poruszajgcym si¢ na tej samej
wysokosci 1w dwéch wymiarach. Symulacja 2D jest rowniez
realistycznym odwzorowaniem zastosowania drondéw np. w obserwacji
terenu. W symulatorze zostaty zaimplementowane funkcjonalnosci, ktore
umozliwiajg analiz¢ zachowania formacji rojow drondéw, a takze
identyfikacj¢ potencjalnych zaburzen, takich jak kolizje czy oscylacje.
Warto nadmieni¢, ze symulator stanowi podstaw¢ do badania
dezorganizacji, dostarczajac niezbednych danych do analiz. W dalszej
czesci rozdzialu omowione zostang jego kluczowe funkcjonalnosci.

Przede wszystkim podstawowym celem opisywanego oprogramowania
jest symulowanie zachowania dronéw podczas wykonywania
zroznicowanych scenariuszy testowych. W  kontekécie symulacji
wyszczegdlni¢ mozna gtdéwne elementy, takie jak: drony znajdujace si¢ w
roju, ktore wykonujg okreslong misje, oraz drony bedace intruzami. Dron
intruz z zatozenia moze by¢ modelowany jako pojedynczy dron lub grupa
dronow, ktére probuja wplyngé na organizacj¢ formacji. Z zalozenia taki
dron bedzie probowat zdezorganizowa¢ formacje, jednocze$nie wykonujac
przy tym zadang misj¢. Intruz moze lecie¢ w kierunku formacji z dowolnego
punktu planszy symulacyjnej oraz pod dowolnym katem. Nawigzujac do
powyzszych mozliwosci, warto nadmieni¢, iz symulator pozwala na
wyszczegllnienie réznych grup dronéw w obrebie formacji. Kazda grupa
moze by¢ wyposazona w indywidualne cechy, takie jak predkos¢, zasigg
dzialania czy strategie zachowan, co pozwala na modelowanie bardziej
ztozonych interakcji wewnatrz formacji.

Kolejng istotng funkcjonalnoscia jest to, ze omawiane
oprogramowanie pozwala na wizualizacj¢ 1 zapis danych z lotu roju
dronéw, dzigki czemu mozliwa jest implementacja réznych scenariuszy
zwigzanych z m.in. stacjonarng formacja roju dronow. W oprogramowaniu
istnieje mozliwo$¢ dostosowania wielkosci oraz ksztattu formacji dronow.
Uzytkownik moze manipulowa¢ zaréwno liczbg dronéw w formacji, jak
iich rozmieszczeniem wzgledem siebie, co pozwala na symulacje
formacji, poczawszy od prostych uktadéw, na bardziej ztozonych
strukturach konczac.
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Szczegodlng

uwage

nalezy zwrdci¢ takze na mozliwos¢

manipulowania zaro6wno parametrami roju, intruza, jak i1 parametrami
algorytmu antykolizyjnego. W tabeli 1 zestawiono gtowne modyfikowalne
parametry roju. Z kolei w tabeli 2 przedstawiono modyfikowalne
parametry algorytmu antykolizyjnego.

Tabela 1. Parametry roju w symulatorze

Parametr \ Opis
Formacja
sizeX liczba dronow w rzedzie
sizeY liczba rzedow
spacing odlegtos¢ pomiedzy dronami w roju [m]
offset przesunigcie wzgledem punktu (0,0) uktadu

wspotrzednych

Metoda kartezjanska

StartX, startY

wspotrzedne startu lotu intruza

target, targetY

wspotrzedne celu intruza

Metoda osiowa

X,y

punkt na planszy symulacyjnej, przez ktory
musi przelecie¢ dron intruz

Before, after

catkowita dlugo$¢ linii odzwierciedlajacej
trase intruza

angle kat lotu wyrazony w stopniach
Metoda osiowa z zakresem katow
from warto$¢ poczatkowa kata
to warto$¢ koncowa kata
step przyrost, o jaki bedzie zwigkszat si¢ kat

w kolejnych iteracjach symulacji

Parametrami definiujagcymi formacje sa: ,,sizeX” oznaczajacy liczbe
dronow w rzedzie, ,,sizeY” okreslajacy liczbe rzedow. Z kolei ,,spacing”
definiuje odlegto$¢ pomiedzy dronami w roju. Jedna z mozliwych opcji
jest takze wyznaczenie przesunigcia catej formacji wzgledem punktu
poczatkowego uktadu wspotrzednych, co okresla parametr ,,offset”.

W symulatorze wyrdznia si¢ dwie mozliwosci przelotu intruza i ruchu
formacji. Pierwsza i podstawowg jest metoda kartezjanska. Wowczas intruz
porusza si¢ na planszy symulacyjnej zgodnie z kartezjanskim ukltadem
wspotrzednych. W celu okreslenia trajektorii lotu wykorzystywane sa
wspotrzedne poczatku 1 konca. Z kolei druga to metoda osiowa, gdzie trasa
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lotu intruza przebiega pod okre§lonym katem oraz na okreslonej dtugosci.
W przypadku metody osiowej $ciezka intruza jest linig prosta przechodzaca
przez okres$lony punkt (x, y) pod zadanym katem. Kat jest liczony
w stopniach, przeciwnie do ruchu wskazowek zegara, tak ze zero oznacza
,wzdhuz osi x w prawo”, a 90 oznacza ,,wzdhuz osi y w gor¢”. Catkowita
dhugo$¢ linii to suma parametréw “before” 1 "after”.

Tabela 2. Parametry algorytmu antykolizyjnego w symulatorze

Parametr Opis
R Wewnetrzny promien bezpieczenstwa
R Zewnetrzny promien bezpieczenstwa

Stata odpowiedzialna za wzmocnienie reakcji

i drona podczas aktywacji wektora p,
q Stata odpowiedzialna za wzmocnienie reakcji

drona podczas aktywacji wektora p,,

Istotna cechg symulatora, jak wspomniano powyzej, jest
implementacja algorytmu unikania kolizji oraz modyfikowanie
bezposrednio jego gtownych parametréw, tj.: Ri, Rz, 1, .  Dodatkowo
w symulatorze mozna wyrdzni¢ nastepujace scenariusze, ktore pozwalaja
na badanie zachowan kooperatywnych i niekooperatywnych.

Formacja roju drondéw jest odpowiedzialna za unikanie kolizji,
podczas gdy dron intruz lub grupa dronéw o charakterze intruzow nie jest
zaangazowana w ten proces 1 nie realizuje misji wraz z algorytmem
unikania kolizji, co schematycznie przedstawiono na rysunku 9.
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Rysunek 9. Schematyczny rysunek formacji realizujgcej algorytm unikania
kolizji oraz intruza

Jak przestawiono na rysunku 10, zar6wno formacja roju dronow, jak
1 dron intruz s3 zaangazowane w proces unikania kolizji 1 maja wdrozony

algorytm unikania kolizji.

Rysunek 10. Schematyczny rysunek formacji i intruza realizujacych
algorytm unikania kolizji
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Formacja roju dronéw nie ma zaimplementowanego algorytmu
unikania kolizji, w przeciwienstwie do drona intruza, ktéory ma mechanizm
unikania kolizji — rysunek 11.

X X X
X X X

x
xC
xC

%

Rysunek 11. Schematyczny rysunek formacji oraz intruza realizujgcego
algorytm unikania kolizji

6.2. MIARA W SYMULATORZE

Istotnym aspektem jest fakt, ze symulator ma mozliwo$¢
implementacji ~ wybranych  metryk, ktore umozliwiaja oceng
dezorganizacji, efektywnoSci formacji czy analize¢ skutecznosci
réznorodnych strategii. Przeglad literatury przedstawiony w Rozdziale 2.
wykazat, ze entropia jest powszechnie stosowana jako referencyjna miara
strukturalizacji systemu w réznych obszarach nauki.

W zwigzku z tym =zatozenie, ktore poddano weryfikacji, jest
nastepujace: entropia krzyzowa moze by¢ adekwatna miarg umozliwiajaca
monitorowanie stopnia nieuporzadkowania czy nieprzewidywalnosci
w badanych ~ formacjach  rojow  drondéw. Z tego wzgledu
zaimplementowano entropi¢ krzyzowa jako miar¢ do opracowanego
symulatora. Zdecydowano si¢ ja wykorzysta¢ w celu monitorowania
stopnia dezorganizacji w badanych formacjach oraz zrozumienia
zalezno$ci w systemie roju dronow.

Wdrozona entropia krzyzowa reprezentuje roznice miedzy
oczekiwanym a rzeczywistym rozkladem — w tym przypadku rozktadem
drondéw w przestrzeni. Entropia krzyzowa w oprogramowaniu liczona jest
zgodnie z ponizszym rownaniem 11, gdzie p(x) reprezentuje rozktad
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oczekiwany, a q(x) rozktad rzeczywisty. Odnosi si¢ ona do odlegtosci
pomiedzy rzeczywistg a oczekiwang pozycja dronow.

H(p.q) =~ ) p(x) x log (q(x)) (an
XEX

W analizowanym oprogramowaniu entropia krzyzowa obliczana jest
na kazdym kroku symulacji dla wszystkich dronéw w formac;ji. Idac dalej,
catkowita entropia krzyzowa jest sumg czastkowych chwilowych entropii
podczas kazdego kroku symulacji. Istotne jest, ze gdy nie ma intruza,
oczekiwana entropia krzyzowa wynosi zero, poniewaz z perspektywy
pracy drony nie zmieniajg swoich pozycji w formacji. Warto podkresli¢,
ze warto$ci entropii krzyzowej sa referencyjne, co oznacza, ze stuzg jako
punkt odniesienia lub ogdlniej poréwnania w procesie symulacji.

6.3. GENEROWANIE ZBIORU DANYCH - WSTEPNE BADANIA
SYMULACYJNE

W celu weryfikacji zatozen i tezy badawczej zaprezentowanej w tej
rozprawie prace rozpocz¢to od wygenerowania 1 przygotowania
odpowiednich zestawoéw danych na podstawie opracowanych scenariuszy
testowych. Zbior danych jest niezbgdny w celu badania dezorganizacji roju
dronéw oraz oceny poziomu entropii krzyzowej. Etapy tego procesu
zostaly schematycznie zaprezentowane na rysunku 12.

E’tapl}( 5,e,ne_r‘owomia. zbioru dam’rch

w'r./{ac’:r scenariuszo |
an‘Rguf“O&.C\le :';lfmulmc:ﬁ

[Ws‘tgpne_ badania SWL‘[&C{’{]“EJ

L

[Gr{’éhfne badania s?fmula\clﬂng]
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Rysunek 12. Etapy generowania zbioru danych

Poprzez skrupulatne przeprowadzenie powyzszych faz mozliwe jest
uzyskanie kompleksowych 1 rzetelnych danych niezbednych do
wiarygodnej analizy formacji roju dronéw, a takze do opracowania modeli
predykcyjnych. Pierwszy z etapéw obejmuje zdefiniowanie celow
symulacyjnych i wybor scenariusza symulacyjnego oraz zdefiniowanie
zakresu dostepnych parametrow. Nastepnie przeprowadza si¢ wstepne
badania symulacyjne, ktérych celem jest uzyskanie odpowiedniego
interwatu probkowania. Podczas glownych badan symulacyjnych
przeprowadzanych na podstawie wynikéw pochodzacych z badan
wstepnych uzyskuje si¢ ostateczng liczbe probek danych. Stanowig one
zbidr danych, ktory nastepnie jest wykorzystywany do dalszych analiz.

Poczatkowo do analiz wybrano dwuwymiarowa kwadratowa,
stacjonarng formacj¢ roju dronéw. Kazdy z dronéw w formacji miat
zaimplementowany algorytm unikania kolizji, natomiast dron intruz w tym
scenariuszu nie mial wdrozonej takiej funkcjonalnosci. Na podstawie
wczesniejszych wstepnych analiz [125] okreslono, Ze intruz bedzie zblizat
si¢ do formacji od lewego dolnego rogu planszy symulacyjnej. Kat
natarcia waha¢ si¢ bedzie od 0 do 90 stopni, gdzie "zero" oznacza
podejscie wzdhuz osi x, a 90 stopni — wzdtuz osi y. Punkt podej$cia intruza
przesunieto w stosunku do pozycji lewego dolnego drona w formacji, o nie
wiecej niz potowe odleglo$ci migdzy nimi zar6wno w poziomie, jak
1 w pionie.

Powyzsze zalozenia zostaty schematycznie przedstawione na rysunku
13. Nalezy mie¢ na uwadze, ze kazdy przebieg symulacji wykorzystywat
inny zestaw parametrow, jednak przedstawiony schemat wtargnigcia drona
intruza zostal zachowany. Dron intruza wykonywal swoja misje, lecac
wprost na pierwszego drona w formacji pod réznymi katami, a jego
przesunigcie wynosito 0,0. Co oznacza, ze startowal zawsze z tej samej
pozycji.
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Rysunek 13. Schemat ataku intruza pod ré6znymi katami

W celu oceny zaleznos$ci entropii krzyzowej od kata natarcia drona
intruza przeprowadzono symulacje, podczas ktorych dron intruz nie miat
zaimplementowanego algorytmu unikania kolizji, w przeciwienstwie do
dronéw wchodzacych w sktad 25-elementowej formacji. Drony bytly
rozmieszczone w odstgpach 30 m, zaczynajac od pozycji (30, 30).
Parametry algorytmu antykolizyjnego wynosity kolejno: R1 =15 m, R> =
20 m,t=1, q=1. Rozwazana jest sytuacja, w ktorej drony w stacjonarnej
formacji znajduja si¢ na swoich poczatkowych, statych pozycjach.
Zatozono, ze za kazdym razem, gdy pozycja zostanie porzucona,
spowoduje to pewien wzrost dezorganizacji, a tym samym wzrost wartosci
entropii krzyzowej. Na podstawie powyzszych zatozen uzyskano wyniki
zalezno$ci zmian entropii krzyZzowej zwigzanych z zaburzeniami formacji,
obliczonej dla kazdego 0,01 stopnia, ktore przedstawiono na wykresach,
na rysunku 14. Przebieg o kolorze niebieskim wskazuje punktowe wyniki,
natomiast przebieg oznaczony kolorem czerwonym stanowi liniowe
polaczenie tych punktéw, ilustrujac zalezno$¢ miedzy kolejnymi
wartosciami. Linia ta nie wprowadza dodatkowej aproksymacji danych, a
jedynie wizualizuje istniejace relacje w sposob ciagly, laczac kolejne
punkty pomiarowe.
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Zaleznos¢ kata natarcia od entropii krzyzowej.
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Rysunek 14. Zaleznos$¢ entropii krzyzowej od kata natarcia intruza

Po pierwsze analiza powyzszych wynikow wykazata, ze sytuacje
o wzglednie wysokiej entropii krzyzowej sg bardzo zblizone do sytuacji,
gdy wartos$ci te sg niskie. Oznacza to, ze nawet najmniejsza zmiana kata
moze skutkowa¢ znaczaca zmiang entropii krzyzowej 1 wzrostem
dezorganizacji calej formacji. Podczas zmiany kata natarcia obserwuje si¢
zarowno stany wzglednego spokoju, jak i szczyty wzrostow entropii.
W zakresie katow 85-89° obserwuje si¢ ponadto kolizje. Podczas
wystapienia kolizji entropia krzyzowa nie jest obliczana, jednak mozna
zauwazyC, ze wystgpienie kolizji wigze si¢ ze znacznym wzrostem
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dezorganizacji formacji dla katow sasiednich do tych, przy ktorych
entropia krzyzowa osigga najwicksze wartosci.

Chociaz zwickszone warto$ci entropii krzyzowej nie sa skorelowane
z konkretnymi warto$ciami katow natarcia drona intruza, mozna zauwazy¢
zalezno$¢, ze im wyzsze warto$ci kata natarcia, tym wyzsze warto$ci
entropii krzyzowej. Dodatkowo, jesli wyodrebni si¢ nastepujace zakresy
katéw: 0.00-20.00 stopni, 20.00—40.00 stopni, 40.00-60.00 stopni oraz
60.00-90.00 stopni, to w kazdym z tych przedziatow mozna zauwazy¢
pewne maksymalne wartosci entropii krzyzowej dla okre§lonych katow,
co zostato zobrazowane na rysunku 15.

90000 88.01
80000
70000
60000

50000

Entropia krzyzowa

40000

30000

20 40 60 80

Kat natarcia drona intruza [°]
Rysunek 15. Najwyzsze wartos$ci entropii w danych zakresach katow

W nastgpnym kroku przeprowadzono kolejng seri¢ wstepnych
symulacji, ktore miaty na celu zobrazowanie zmian warto$ci entropii
krzyzowej w zaleznos$ci od przesunig¢cia punktu wejscia drona intruza,
przy zachowaniu statego kata wynoszacego 45°. Jak schematycznie
przedstawiono na rysunku 16, zakres punktow wejscia drona intruza na
planszy symulacyjnej miesci w zakresie od -15 do +15 z rozdzielczo$cia
0,01 m. Pozostale parametry zostaly ustawione tak jak poprzednio.
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Rysunek 16. Schemat przedstawiajacy punkt wejscia intruza

Jak przedstawiono na rysunku 17, ponownie zaobserwowano, ze
przypadki, w ktorych entropia krzyzowa osigga wysokie wartosci, sg
bliskie przypadkom o niskich wartosciach, co wskazuje, ze nawet
niewielka zmiana przesunigcia punktu wejscia moze skutkowaé znaczaca
zmiang entropii krzyzowej. Powyzsze analizy wskazuja, Ze jest to niemal
chaotyczna sytuacja. Jak opisano w [34], jest to stan, w ktérym system
znajduje si¢ pomie¢dzy skrajnymi stanami porzadku i chaosu, gdzie
dopasowanie jest maksymalizowane. Dodatkowo jak wskazuje literatura,
system znajduje si¢ na skraju chaosu, gdy niewielka zmiana warunkow
poczatkowych powoduje duze, ale ograniczone réznice w wyniku [26].
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Rysunek 17. Zalezno$¢ miedzy punktem wejscia a entropia krzyzowa.

Biorac pod uwage niemal chaotyczng zalezno$¢ migdzy parametrami
intruza, wazne bylo okreslenie prawidlowego interwatu probkowania.
Nalezy mie¢ na uwadze, ze kazdy pojedynczy punkt danych reprezentuje
wynik duzej liczby symulacji. Dla danego zestawu parametrow nalezy
uwzgledni¢ rozne katy natarcia 1 punkty wejscia, a liczba ich kombinacji jest
nieograniczona. Jednak na potrzeby dalszych analiz w celu uzyskania
porownywalnych wynikow dla wszystkich danych konieczne byto podjecie
decyzji o ograniczonej liczbie tych kombinacji, aby obliczy¢ Srednig
entropie. W zwigzku z tym konieczne bylo wprowadzenie interwalu
probkowania 1 kwantyzacji danych oraz zaakceptowanie bledu, jaki taki
proces wprowadza. Dotozono wszelkich staran opisanych szczegdtowo w
niniejszym podrozdziale, aby ustali¢ zakres takiego btedu i1 wybra¢
czestotliwo$¢ probkowania, ktora minimalizuje btad. Przeprowadzono
kolejne z badan wstepnych majace na celu okreslenie przedziatu majacego
zastosowanie dla kata 1 punktu wejScia.

Poczatkowo w celu wyznaczenia interwatu probkowania wybrano
typowe kombinacje parametrow i obliczono usredniong entropi¢ krzyzowa
dla odstepow 0,001° 1 0,001 m odpowiednio dla kata i punktu wejscia
w kolejnych symulacjach. Z jednej strony powyzszy interwal jest
nadmierny i ze wzgledow praktycznych byt zbyt maty. Zdecydowanie jest
on ponizej precyzji przyrzadéw stuzacych do wyznaczania kata czy
potozenia. Z drugiej strony jednak moze stuzy¢ jako dobry punkt
odniesienia do dalszych analiz oraz w przypadku potencjalnego
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osiggnigcia takich precyzji. Nastepnie przeprowadzono ponownie szereg
symulacji dla tych samych parametrow w coraz wigkszych interwatach,
a wyniki pordwnano. Jako referencyjny punkt odniesienia przyje¢to $rednia
entropi¢ krzyzowa. Z kolei metryka byt §redni btagd bezwzgledny pomiaru,
obliczony jako réznica pomi¢dzy entropig krzyzowa odniesienia a entropia
krzyzowga obliczong na podstawie omawianego przyrostu. Ze wzgledow
praktycznych pozadany byt interwat probkowania wynoszacy 0,05 lub
wiecej, poniewaz im wiekszy interwal, tym szybsze jest generowanie
punktu danych.

Wyniki eksperymentu zostaty przedstawione na wykresach 18 i 19
odpowiednio dla zmiennosci kata natarcia oraz punktu wejscia. Analiza
nie wykazata jednoznacznej zalezno$ci migdzy interwatem probkowania
a poziomem bledu. Niemniej jednak obserwowane byty wyrazne granice
maksymalnych wartosci btedu. Warto zauwazy¢, ze blad zwiazany ze
wzrostem interwatu probkowania oscylowat w przedziale od +2,5% do 1%
dla punktu wejScia oraz kata, przy uwzglednieniu réznorodnych
przedziatow. W konteks$cie ostatecznej decyzji dotyczacej interwaldow
probkowania przyjeto strategi¢ pobierania probek w odstepach co 0,1
jednostki dla zar6wno kata, jak i punktu wejscia. Taka decyzja opierala si¢
na zalozeniu, ze wprowadzony btad bedzie utrzymany na poziomie
nizszym niz 5%. Ta strategia probkowania zostala wybrana ze wzgledu na
minimalizacj¢ bledu przy jednoczesnym zachowaniu akceptowalnej
wydajnos$ci procesu pomiarowego.
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Rysunek 18. Zalezno$¢ pomigdzy interwalem probkowania a bledem
pomiaru dla kata natarcia
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Rysunek 19. Zalezno$¢ pomigdzy interwatem probkowania a btgdem
pomiaru dla punktu wejsécia

Nalezy ponadto nadmieni¢, ze w celu wyznaczenia $redniej wartosci
entropii w jednym punkcie danych z uzyciem tego przedziatu potrzeba
byto ponad 250 000 symulacji.

Podsumowujac, dzieki wstgpnym badaniom symulacyjnym mozliwe
byto ustalenie niezbednych informacji w celu uzyskania rzetelnych danych
do opracowania modeli predykcyjnych, a takze do analizy zachowania
stacjonarnej formacji roju dronéw. Zaobserwowano, ze roje pod wplywem
dzialania intruza moga zachowywac si¢ niemal chaotycznie. Dodatkowo —
co istotne — wstgpne symulacje potwierdzaja, ze entropia krzyzowa
stanow1 adekwatng 1 referencyjng miar¢ zmian zachodzacych w formac;ji.

6.4. GLOWNE BADANIA SYMULACYJNE - GENEROWANIE
ORAZ ANALIZA ZBIOROW DANYCH

Eksperymenty zreferowane w podrozdziale 6.3 pozwolity na
wygenerowanie docelowego zbioru punktow danych, zgodnie ze
scenariuszem, w ktorym dron intruz nie mial zaimplementowanego
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algorytmu unikania kolizji — zachowanie niekooperatywne. Kazdy
pojedynczy punkt danych byt wynikiem 270 000—450 000, dla ktoérych
warto$ci entropii krzyzowej zostaly usrednione. Symulacja postgpuje
zgodnie z iteracyjnym procesem, w ktérym entropia chwilowa jest
obliczana w kazdym kroku symulacji, a wystgpienie ewentualnych kolizji
jest wykrywane natychmiast. Oprocz parametrow bezposrednio
dotyczacych formacji i algorytmu antykolizyjnego oraz entropii krzyzowe;j
w wygenerowanym zbiorze danych znajdujg si¢ réwniez informacje, takie
jak: typ formacji, numer formacji oraz informacje dotyczace
prawdopodobienstw wystgpienia: oscylacji, kolizji, wibracji i przejscia.
Suma prawdopodobienstw wszystkich mozliwych zdarzen w przestrzeni
zgodnie ze wzorem 12 wynosi 1.0:

P(K) + P(0) + P(W) + P(L) = 1.0 (12)
gdzie:

P(K) — prawodpodobienstwo wystgpienia kolizcji,
P(0) — prawdopodobienstwo wystepienia oscylacji,
P(W) — prawdopodobienstwo wystepienia wibracji,

P(L) — prawdopodobienstwo przejscia drona intruza.

Nalezy réwniez zdefiniowaé, czym w rozumieniu symulacji s3
poszczegbdlne zjawiska. Kolizja to sytuacja, w ktérej przy zadanym
uktadzie parametréw ktorykolwiek z dronow przekroczy zaréwno strefe
bezpieczenstwa Ri, jak 1 R» drona, z ktorym znajdzie si¢ na torze
kolizyjnym, a realizacja wektora ucieczki nie bedzie skutkowata
wycofaniem. Ostatecznie powoduje to brak mozliwosci kontynuacji misji.
Nalezy podkresli¢, ze chociaz dotozono wszelkich staran, aby wybra¢
wartosci parametrow, ktore nie utatwiajg kolizji, nadal takie zjawisko
moze wystapic.

Z kolei oscylacje w rozumieniu autorki tej pracy mozna poréwnac
z zachowaniem awaryjnym, w ktorym dron znacznie oddala si¢ od swojej
pozycji wyjsciowe] z powodu wybicia z formacji np. przez drona intruza.
Aczkolwiek w tej sytuacji istotny jest fakt, ze jego powrdt do pozycji
wyjsciowej jest znacznie utrudniony, a nawet niemozliwy. Wynika to
z wystagpienia sytuacji blokowania go przez inne drony w roju. Wibracje
wystepuja w obrebie formacji woéwczas, gdy dany dron lub drony znajduja
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si¢ blisko swoich prawidtowych pozycji, jednak w wyniku réznych
czynnikdéw nie sg w stanie doktadnie do nich wrocic.

Z kolei przej$cie to sytuacja, podczas ktorej dron intruz realizuje
swoja misj¢, wykonujac trajektori¢ poprzez formacje¢, nie doprowadzajgc
do zjawisk niepozadanych, takich jak oméwione wczesniej kolizje.

Oczywiscie zaréwno oscylacje, jak 1 wibracje moga trwac
w nieskonczonos¢, jesli warunki pozostang takie same. Poza tym zar6wno
oscylacje, wibracje, jak i kolizje sg zjawiskami niepozadanymi z punktu
widzenia utrzymywania stacjonarnej formacji roju drondw, ale badawczo
sg ciekawe. Niemniej jednak $wiadomos¢ wystepowania szczegOlnie
oscylacji i wibracji w obrgbie roju daje nowe i niewatpliwie wazne
spojrzenie na bezpieczenstwo lotu i odpowiedni dobor parametrow.

Tak jak opisano powyzej, na jeden punkt danych sktadajg sie tysiagce
symulacji, a obliczona entropia krzyzowa stanowi wartos¢ $rednig ze
wszystkich symulacji. Powyzej opisane zjawiska, takie jak kolizje,
oscylacje 1 wibracje, odnoszg si¢ do pojedynczych symulacji i nie neguja
wartosci ogdlnego punktu danych. Z perspektywy symulacji negowana
jest wiec jedynie waznos¢ zestawu parametréw pojedynczego punktu, dla
ktérego koncowa entropia przelotu nie jest obliczana i jest wylaczana ze
sredniej. Tymczasem w analizowanym zbiorze danych wskazano na
prawdopodobienstwo wystgpienia tych niepozadanych efektow dla
kazdego og6lnego punktu danych.

6.4.1. Analiza pierwszego wygenerowanego zbioru danych —
zachowania niekooperatywne

Poczatkowo wygenerowany zbior danych sktadat si¢ tacznie z 3891
probek. Pierwszym krokiem podczas jego analizy byly identyfikacja
1usuwanie wartosci odstajacych. Jest to istotny proces pod katem
opracowania pozniejszych modeli oraz analiz [126]. Zaobserwowano, ze
zdarzaly si¢ sytuacje, w ktorych odsetek pomysinych przejs¢ byt tak niski,
7ze uzyskana $rednia warto$¢ entropii krzyzowej mogla by¢ wysoce
niepewna. Postanowiono usung¢ punkty danych, w ktorych odsetek
pomyslnych przej$¢ byt mniejszy niz 0.01 catkowitej liczby prob przejs¢,
co do$¢ czesto skutkowato usunigciem punktow danych o bardzo wysokie;j
entropii krzyzowej. Usunigcie tych punktow danych mialo na celu
eliminacj¢ warto$ci odstajacych, ktore moglyby negatywnie wptywac na
jako$¢ 1 wiarygodno$¢ analiz oraz pdzniejszych modeli, a takze
znieksztatci¢ ogdlne wnioski, a ich obecno$¢ w analizie mogtaby
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prowadzi¢ do blednych interpretacji. Po usunigciu  probek
o prawdopodobienstwie przejscia mniejszym niz 0.01 zbior danych
sktadat si¢ z 3720 prébek. Usunigte wartosci stanowily mniej niz 4%.
W tabeli 3 przedstawiono podsumowanie statystyczne wygenerowanego
zbioru danych po usunigciu wartosci odstajacych.

Tabela 3. Statystyczny opis parametrow w zbiorze danych dotyczacy
zachowania niekooperatywnego

= o 2
5 s z 2
£ £ 83 g S 2 = gé
S 3 25 £ Q 3 2 =
£ 2 g =

Rozmiar | 5.397 2.282 2.000 3.000 | 5.000 | 7.000 9.000

Odstep | 37.714 7177 25.006 | 31.626 | 37.790 | 43.967 | 49.997
R 20.636 5.806 13.001 | 16.163 | 19.433 | 23.633 | 46.624
R> 28.867 6.589 20.015 | 23.435 | 27.346 | 33.068 | 48.393

T 0.904 0.289 0.400 0.6525 | 0.9147 | 1.154 1.399

q 0.907 0.289 0.401 0.6569 | 0.9122 1.156 1.399
P(K) 0.016 0.037 0.000 0.000 | 0.0002 | 0.011 0.346
P(O) 0.250 0.311 0.000 0.000 0.083 0.434 0.988
P(W) 0.004 0.022 0.000 0.000 0.000 | 0.0007 0.360
P(L) 0.728 0.326 0.010 0.530 0.891 0.999 1.000

Entropia

. 22191.1 | 28530.7 | 1321.85 | 7015.48 |13226.02| 26825.3 | 527232.2
krzyzowa

Poczatkowo podczas wstepnych analiz zbioru danych skupiono si¢ na
parametrze entropii krzyzowej. Wynika to z faktu, iz jest to przyjeta
w pracy miara badania dezorganizacji roju dronéw. Jak przedstawiono
w tabeli 3, §rednia entropia wynosi 22191.1, z odchyleniem standardowym
28530.7. Minimalna zaobserwowana entropia wynosi 1321.85, podczas
gdy maksymalna entropia osigga 527232.2. Analiza kwartylowa wskazuje,
ze 25% danych lezy ponizej 7015.48, 50% — ponizej 13226.02 1 75% —
ponizej 26825.3. Z kolei w celu zobrazowania histogramu wartosci
entropii krzyzowej opracowany zostat wykres przedstawiony na rysunku
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20. Rozklad jest wyraznie przesunigty w kierunku wzglednie nizszych
wartos$ci 1 charakteryzuje sie dtugim ogonem.
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Rysunek 20. Histogram wartos$ci entropii krzyzowej w zbiorze danych

Nastepnie dalsza analiza danych miata na celu znalezienie zaleznosci,
ktére mogltyby pomoc w okresleniu najlepszego modelu predyktywnego.
Przeprowadzono korelacj¢ migdzy entropig krzyzowa a pozostatymi
parametrami, a wyniki przedstawiono na rysunku 21. Nalezy zauwazy¢, ze

do analizy wykorzystano zmienne zalezne, niezalezne oraz
prawdopodobienstwa.
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Korelacja wszystkich parametréw z entropia krzyzowa
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Rysunek 21. Analiza korelacji parametrow z entropig krzyzowa

Dodatni wspotczynnik korelacji wskazuje, ze istnieje bezposredni
i dodatni zwigzek pomiedzy dwiema zmiennymi. Zmienne, ktére dodatnio
korelujg z warto$ciami entropii krzyzowej, to R 1 prawdopodobienstwo
oscylacji. Parametr Ry bezposrednio wptywa na zachowanie roju, im jego
warto$ci sg wigksze, tym drony szybciej reaguja na kazde naruszenie
przestrzeni wokoét drona. Z kolei oscylacje prowadza do bardzo wysokiej
entropii krzyzowej, poniewaz sg to sytuacje, w ktorych rgj nie jest w stanie
si¢ ustabilizowaé. Z drugiej strony normalne przejscie oznacza, ze roj byt
w stanie powstrzymac zaktdcenia. Istotng ujemna korelacj¢ mozna wigc
zaobserwowac w przypadku prawdopodobienstwa normalnego przejscia.
Obserwacja ta jest zgodna z wiedzg dziedzinowa.

6.4.2. Analiza drugiego wygenerowanego zbioru danych -
zachowania kooperatywne

Drugi z wygenerowanych zbioréw danych zgodnie z omdéwiong
w poczatkowych rozdziatach metodologia 1 parametryzacjg sktada sie
z4616 probek, z ktorych w wyniku usunigcia probek, gdzie
prawdopodobienstwo przelotu wynosito mniej niz 0.01, zbidér danych
zawiera 4564 probek.
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W tabeli 4 przedstawiono analize statystyczng drugiego zbioru
danych. W poréwnaniu z pierwszym zbiorem danych, gdzie przedmiotem
badan byly zachowania niekooperatywne, w tym przypadku mozna
zaobserwowaé statystycznie nizsze wartosci entropii krzyzowej. Srednia
warto$¢ entropii krzyzowej to 6798,23, odchylenie standardowe wynosi
13984,39. Percentyl 25% wynosi 2622,14, co oznacza, ze jedna czwarta
wszystkich warto$ci entropii jest mniejsza od tej liczby. Percentyl 50%
wynosi 4249,90, co wskazuje, ze potowa wartosci entropii znajduje si¢
ponizej tego poziomu. Z kolei percentyl 75% wynosi 6564,79, co sugeruje,
ze trzy czwarte warto$ci entropii jest mniejsze niz ta warto$¢, a tylko 25%
wynikow przekracza t¢ granice. Poréwnanie percentyli ukazuje duza
koncentracj¢ wartos$ci entropii w dolnym zakresie rozkladu, jednak
warto$¢ maksymalna (291493,3) wskazuje na obecno$¢ ekstremalnych
wynikow, ktore znacznie odbiegaja od reszty danych.

Poza tym w wygenerowanym zbiorze danych tak naprawd¢ nie
wystepuja kolizje, w zwigzku z czym maksymalne prawdopodobienstwo
wystapienia kolizji wynosi 0,000354. Dane te moga wskazywaé, ze
zachowania kooperatywne w mniejszym stopniu wplywaja na
dezorganizacje systemu.

Tabela 4. Analiza statystyczna zbioru danych zwigzana z zachowaniem
kooperatywnym drona intruza

= v 2
B < ..-3
Q =) go o =) =)
E s |2 s s 8| 8| s
<
5 8 .so..g g I v o~ <)
~ N S £
O 3

Rozmiar | 5.533 2.281 2.000 4.000 6.000 7.000 9.000

Odstep 37.342 7.159 | 25.001 | 31.224 | 37.234 | 43.452 | 49.994

R1 20.689 5.722 13.007 | 16.240 | 19.588 | 23.742 | 45.456

R2 28.485 6.310 | 20.002 | 23.325 | 27.094 | 32.562 | 48.965

T 0.905 0.288 0.400 0.656 0.904 1.154 1.399
q 0.894 0.287 0.400 0.650 0.889 1.146 1.399
P(K) 7.77E-08 | 5.25E-06 0 0 0 0 0.00035
P(O) 0,064 0.178 0 0 0 0.0145 0.988
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P(W) 0.105 0.166 0 0 0.0075 | 0.167 | 0916
P(L) 0.829 0233 | 0.010 | 0717 | 0.960 1 |
Entropia | (506 157 | 13984.39 | 427.580 | 2622.141 | 4249.902 | 6564.788 | 291493 3
krzyzowa

W celu zobrazowania histogramu warto$ci entropii krzyzowej
opracowano ponadto wykres przedstawiony na rysunku 22. Jak wskazuje
analiza, wigkszos$¢ probek znajduje si¢ w bardzo niskim zakresie entropii
krzyzowej. Oprécz tego wystepuje tzw. ,,dlugi ogon rozktadu”, gdzie
entropia krzyzowa osigga nawet bardzo wysokie wartosci (rzedu setek
tysiecy), cho¢ liczba takich przypadkow jest bardzo mata. Histogram ma
niesymetryczny rozktad z wysokim skupiskiem wartosci blisko zera oraz
matg liczba obserwacji z bardzo duzymi warto$ciami entropii krzyzowe;.

4,000 —

3,000 —]

2,000—]

Liczba probek

1,000 —|

50k

100k

150k

Entropia krzyzowa

200k

250k

300k

Rysunek 22. Histogram wartosci entropii krzyzowej w drugim zbiorze

danych
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7. MODELE BAZOWE

W rozdziale tym omowiono badania majgce na celu potwierdzenie
postawionych tez badawczych. Po pierwsze jak pokazano schematycznie
na rysunku 23, prace rozpoczeto od opracowania modelu bazowego.
Model bazowy (model odniesienia) zostal opracowany w celu
ustanowienia punktu odniesienia dla oceny modeli predykcyjnych.
W kontekscie prezentowanej pracy jest on niezbedny w celu ustalenia
minimalnego poziomu skutecznosci, ktory musi by¢ przekroczony, aby
kolejne modele w oparciu o inne algorytmy zostaty uznane za ulepszone.
Rozdzial ten stanowi rozszerzenie koncepcji zaprezentowanej w pracy
[127]. Opracowane modele bazowe beda dokonywaty predykcji entropii
krzyzowej, ktora jest przyjeta miarg dezorganizacji. Nastepnie
skuteczno$é tej predykcji bedzie mierzona metrykami R?, MAE, MSE,
RMSE szczegdlowo opisanymi w podrozdziale 4.2. Finalnie wybrany
zostanie jeden, najlepszy model odniesienia, do ktérego w dalszych
czesciach pracy bedzie nastepowato odwotanie.

Modele bazowe beda dotyczyly predykcji entropii krzyzowej na
podstawie okre$lonych parametrow zwigzanych z rojem i algorytmem
antykolizyjnym.

Opracowanie modeli Pre.o(ykcjo. entropii
bazowycln krzyz"_owe,:}

W(,/bér modelu Ew’a(ua\c a modeli
odniesten‘.a EQZOWL/QL\

Rysunek 23. Schemat badan nad modelami bazowymi

Jako modele bazowe zdecydowano si¢ zastosowac regresje liniowa.
Nie oczekiwano, ze przyniesie ona optymalne rezultaty, lecz ze postuzy
jako punkt wyjscia do oceny i poréwnania z bardziej zaawansowanymi
modelami. W kontekscie bardziej ztozonych technik, takich jak algorytmy
uczenia maszynowego, regresja liniowa miata petic funkcje benchmarku,
umozliwiajac ocen¢ wartosci dodanej wprowadzanych udoskonalen.
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Zastosowano kilka wariantow regresji liniowej, w tym regresj¢ Hubera,
regresj¢ grzbietowa (ang. ridge regression) oraz Elastic Net, Theil-Shein,
aby lepiej radzi¢ sobie z r6znymi problemami zwigzanymi z danymi.

Regresja Hubera to technika regresji odporna na wartosci odstajace.
W przeciwienstwie do klasycznej regresji liniowej, w regresji Hubera
taczy si¢ metode najmniejszych kwadratow z metoda najmniejszych
bezwzglednych odchylen. Wybrano ja dlatego, ze charakteryzuje si¢ ona
wickszg stabilno$cig w obecno$ci wartosci odstajacych 1 jest mniej
wrazliwa na anomalie w danych [128].

Z kolei regresja grzbietowa (ang. ridge regression) dodatkowo
wprowadza funkcje celu kary proporcjonalnej do kwadratu wielkosci
wspOtczynnikéw regresji [129]. Stosowana ponadto jest w celu estymacji
regresji w przypadku, gdy zmienne sg skorelowane [130]. Nie wszystkie
zmienne w zbiorze danych cechujg si¢ silng korelacja, jednak oczekiwano,
ze zastosowana regularyzacja zminimalizuje wplyw tych zmiennych, ktore
wnosza mniejsza wartos¢ predykcyjna.

Wymieniona powyzej regresja Theil-Sen, nazywana réwniez
estymacjg medianowg [131], polega na obliczaniu nachylenia linii regresji
za pomocg mediany nachylen wyznaczonych dla wszystkich par punktéw
danych. Przede wszystkim istotng zaletg jest to, ze algorytm ten jest mniej
wrazliwy na wartosci odstajace, a takze moze by¢ zastosowany do danych
niecharakteryzujacych si¢ rozktadem normlanym.

Elastic Net to wariant regresji liniowej faczacy w sobie wlasciwosci
regresji grzbietowej z regresja Lasso [132]. Dzigki tej kombinacji mozliwe
jest poprawienie doktadnosci modelu, szczegdlnie w zbiorach danych,
ktore maja skorelowane zmienne.

Niezaleznie od wariantu regresji liniowej w procesie opracowywania
modeli niezbgdna jest identyfikacja zalezno$ci pomigdzy zmiennymi.
Konieczne jest okreslenie, czy zaleznosci miedzy zmiennymi
niezaleznymi a zmienng zalezng s3 liniowe, poniewaz modele regresji
liniowe] zaktadaja wystgpowanie zaleznosci liniowych. Niektore formy
nieliniowosci  mozna  skorygowal  poprzez linearyzacjg, co
zaprezentowano w kolejnych rozdziatach.

7.1. MODELE BAZOWE DLA PIERWSZEGO ZBIORU DANYCH

Do opracowania modelu bazowego poczatkowo wzigto pod uwage
nastepujace parametry: rozmiar, odstep, T, q, R1, R2. Jak wskazata analiza
danych omoéwiona w rozdziale 6.4. oprocz liniowosci obserwuje si¢ takze
nieliniowos¢ w zaleznosciach entropii krzyzowej od parametrow. Co
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nalezy podkresli¢, w eksperymentach mozna byto zaobserwowac, ze roj
prawdopodobnie znajdowal si¢ na krawedzi chaosu, poniewaz bardzo
mata zmiana w ustawieniach poczatkowych (tj. parametrach) moze
prowadzi¢ do znaczacych zmian w zachowaniu, wyjasniajgc w ten sposob
zmienno$¢ entropii  krzyzowej. Obserwowalne zachowanie takich
uktadéw mozna zwykle opisa¢ za pomocg zestawu rownan nieliniowych,
jednak mozliwe jest ich aproksymowanie za pomoca zestawu réwnan
liniowych, jesli zastosuje si¢ linearyzacje i/lub jesli model ograniczy si¢
do okreslonego podzbioru standw poczatkowych.

Poczatkowo zidentyfikowano zalezno$ci wystepujace pomiedzy
zmiennymi. W tym celu opracowano wykresy rozrzutu, ktorych analiza
nie pozwolita na jednoznaczng identyfikacje¢ zaleznosci do linearyzacji,
aczkolwiek istnialy silne kandydatury, dla ktorych porownano usredniong
entropi¢ krzyzowa z warto§ciami parametrow. Ostatecznie zastosowano
przeksztalcenia przedstawione w tabeli 5.

Tabela 5. Linearyzacja podstawowych parametrow

Parametr Linearyzacja
Rozmiar y =122.75x% - 2601.3x* + 19506x — 22590
Odstep brak
R; brak
R2 y =-18.791x> + 2403.7x - 2922
T brak
brak

Po niezbednych przeksztalceniach opracowano nast¢pujace modele
regresji liniowej: regresj¢ Hubera, regresje grzbietowa, regresje
Theil-Shein, regresj¢ Lasso oraz Elastic Net. Jako metryki oceny
zastosowano opisane w rozdziale 4.2 R2, MSE, RMSE, MAE.

W tabeli 6 przedstawiono wyniki uzyskane przez modele regres;ji
liniowej. Z analizy danych przedstawionych w tabeli wynika, Ze regresja
grzbietowa oraz regresja Lasso osiggnely najlepsze wyniki pod wzgledem
R?, co sugeruje, ze najlepiej wyjasniaja zmienno$¢ danych. Oba modele
majg réwniez najnizsze RMSE, co oznacza, Ze ich przewidywania sa
najblizsze rzeczywistym warto§ciom. Drugi najlepszy wynik osiagneta
regresja Elastic Net. Z kolei regresja Theil-Shein ma najnizsze MAE, co
oznacza, ze §rednio jej przewidywania sg najmniej obarczone btgdem
bezwzglednym. Regresja Hubera ma najwyzsze wartosci MSE 1 RMSE
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oraz najnizsze R?, co wskazuje na najstabsze dopasowanie do danych
spos$rdd porownywanych modeli.

Tabela 6. Wyniki modeli regresji liniowej w oparciu o podstawowe

parametry
MAE MSE RMSE R2
Regresja 8821.001 | 681444590.614 | 26104.493 | 0.39211
Hubera
Regresja 10036.884 | 589465088.010 | 24278.902 | 0.47416
grzbietowa

Theil-Shein 8841.290 | 669229456.306 | 25869.469 | 0.40301
Lasso 10037.091 | 589466134.392 | 24278.923 | 0.47416
Elastic Net 9949.9123 59368411791 | 24365.6339 | 0.47040

Jak zaktadano, Zaden z modeli nie wyjasnia w pelni zmiennos$ci
danych, na co wskazuje warto§¢ wspotczynnika determinacji (R?)
mniejsza niz 0.5.

W toku prowadzonych analiz i eksperymentow, przyczyniajacych sig¢
do zrozumienia sposobu dzialania roju, dostrzezono mozliwos¢
wzbogacenia modelu poprzez wprowadzenie dodatkowych zmiennych,
ktére potencjalnie moglyby lepiej uchwyci¢ wystgpujace w systemie
zaleznosci, ale takze wplyng¢ na poprawe precyzji modelu. Szczegdlnie
wazne jest to w przypadku systemOow charakteryzujacych si¢
zaleznos$ciami, ktore trudno uchwyci¢ za pomoca wylgcznie prostych,
liniowych modeli. Do modelu postanowiono wprowadzi¢ nastgpujace
parametry:

D, = odstep — R,
D, = R, — Ry
D; = 14

Zmienna D; reprezentuje obszar, w ktorym drony nie znajduja si¢
w zasiggu wykrywania swoich sgsiadow. W zwigzku z tym kazdy ruch
drona w tej przestrzeni nie ma wplywu na inne. Parametr ten zostal
wprowadzony ze wzgledu na wczesniejsze obserwacje efektu
kaskadowego, w ktorym ruch jednego drona szybko rozprzestrzenia si¢
w roju 1 moze prowadzi¢ do znacznego wzrostu entropii krzyzowe;.

Z kolei parametr D, ma na celu reprezentacj¢ tolerancji drona pod
wzgledem przej$cia od strategii unikania kolizji z realizacja misjg do
wylacznie ucieczki przed innymi dronami. Drony o wysokiej tolerancji
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zwykle reaguja wolniej i z wigksza precyzja na nadlatujace drony,
natomiast niska tolerancja oznacza, ze ich reakcje sa nadmierne.

Zmienng D; wprowadzono w celu odzwierciedlenia pozornej
nieliniowos$ci modelu.

Przeprowadzono analize statystyczng dla wprowadzonych dodatkowo
parametrow, a jej wyniki zostaty przedstawione w tabeli 7. Zmienne Di
i1 D> charakteryzuja si¢ szerokim zakresem wartos$ci, co jest szczeg6lnie
widoczne dla warto$ci minimalnych i maksymalnych. Z kolei wartosci
zmiennej D3 sg bardziej skoncentrowane, z mniejszg zmiennos$cig tych
danych.

Tabela 7. Analiza statystyczna dodatkowo wprowadzonych zmiennych

75%

Maximum

Parametr
Minimum
25%
50%

D 0.008391 3.460397 | 7.458046 12.963891 29.044929

D, 0.002874 | 3.801763 | 7.051316 11.197266 35.032219

D; 0.283523 0.700088 | 0.929429 1.117552 1.581113

Po wprowadzeniu dodatkowych parametrow dokonano analizy
korelacji oraz zalezno$ci pomigedzy wprowadzonymi parametrami. Na
mapie cieplnej korelacji zaprezentowanej na rysunku 24 przedstawiono
oczekiwane zaleznos$ci, tj. wprowadzone parametry s3 skorelowane

z podstawowymi, ktére sktadaja si¢ na dodane do zbioru danych zmienne.
Mapa korelaciji

1.00
0.041 -0.018 -0.031 m 0.27 -0.22 -0.33 -0.024 I

Entropia

Rozmiar 0.012 0.004 -0.053 -0.018 0.059 0.032 0.0077 o

0.50

0.018 0.0057 -0.023 -0.011
0.25

0.015 -0.03

0.038 -0.013 0.31 0.55 054 03 -0.015

Odslep 0.041

0.0021

t -0.018 0.012

q -0.031 0.004 -0.013

R1 “ -0.053 0.31 0.018

R2 0.27 -0.018 0.0057
o1 -0.22 0.059 -0.023
D2 -0.33 0.032 0.3 -0.011

0.0049

-0.021

D3 -0.024 0.0077 -0.015 0.96

Entropia Rozmiar Odstep t q R1 R2 o1 D2 03

Rysunek 24. Mapa cieplna korelacji
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Jak wskazuje powyzsza mapa korelacji, dla wymienionych uprzednio
parametrow mozna zaobserwowac, ze istnieje silna, pozytywna korelacja
pomigdzy D3 a 1. Istnieje ponadto umiarkowana pozytywna korelacja
pomiedzy odstepem, a zmienng D1, a takze pomigdzy D» a R>. Dodatkowo
mozna zauwazy¢, ze staba pozytywna korelacja wystepuje pomiedzy D>
aodstepem. Jak w  przypadku podstawowych  parametrow
przeprowadzono analiz¢ liniowos$ci zaleznosci oraz ocen¢ konieczno$ci
linearyzacji, co przedstawiono w tabeli 8.

Tabela 8. Linearyzacja dodatkowych parametréw

Parametr Linearyzacja
D brak
D, y =99.413x% - 3764.2x + 43333
D3 brak

Po wprowadzeniu dodatkowych zmiennych opracowano kolejne
modele regresji liniowej, a uzyskane wyniki zaprezentowano w tabeli 9.

Tabela 9 Wyniki modeli regresji liniowej w oparciu o podstawowe
i dodatkowe parametry

MAE MSE RMSE R2 Square
Regresja 8828.285 | 680933415.195 | 26094.700 | 0.39257
Hubera
Regresja | 100775365 | 589200727.685 | 24273.6426 | 0.47439
grzbietowa
Theil-Shein | 8910.8743 | 651124549.593 | 25517.1422 | 0.41916
REiZZJa 10080.9795 | 589223030.837 | 24273.9166 | 0.47438
Elastic Net | 9978.86188 | 592971987.0727 | 24351.0161 | 0.47103

Modele regresji liniowe] opracowane na podstawie nastepujacych
parametréw: rozmiar, odstep, T, q, Ri, Rz, D1, D2, D3 uzyskaty nieznacznie
lepsze rezultaty niz w przypadku modeli opracowanych na podstawie
podstawowych parametrow.

Po analizie otrzymanych wynikow za punkt odniesienia mozna
przyja¢ wartoéé wspétczynnika determinacji R? uzyskanego dla regresji
grzbietowe] zarowno dla modelu opracowanego na podstawie
podstawowych parametrow, jak i modelu z dodatkowo wprowadzonymi
zmiennymi. Jest to R? 0.47439 dla modelu o rozszerzonych parametrach
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10.47416 dla modelu na podstawie podstawowych parametrow. Jak
zaktadano, wyniki te nie sg imponujace, jednakze majg istotne znaczenie
jako punkt odniesienia. Stanowig one podstawe do oceny i poréwnywania
kolejnych modeli.

7.2. MODELE BAZOWE DLA DRUGIEGO ZBIORU DANYCH

Po niezbednych przeksztatceniach opracowano modele bazowe,
stanowigce punkt odniesienia do dalszych analiz. W tym celu
wykorzystano regresje Hubera, Ridge, Theil-Shein, Lasso oraz Elastic
Net. W tabeli 10 przedstawiono wyniki dla modeli opracowanych na
podstawie pierwszej grupy parametrow, tj.: rozmiar, odstep, T, q, R1, Ro.

Tabela 10. Modele regres;ji liniowej opracowane na podstawie drugiego
zbioru danych i pierwszej grupy parametréw

MAE MSE RMSE R2

Regresja | 1500584 | 77341318290 | 8794.391 0.1229
Hubera

Regresja | yr95 158 | 69377672779 | 8329326 | 02132
Ridge

Theil-Shein | 2602.162 | 75321346.9224 | 8678.787 |  0.1458

Regresja | yr95 052 | 69376262373 | 8329.241 0.2132
Lasso

Elastic Net | 4323.417 | 69543974750 | 8339.303 02113

Z analizy danych przedstawionych w tabeli 10 wynika, ze regresja
Ridge oraz regresja Lasso osiagne¢ly najlepsze wyniki pod wzgledem R2.
Oba modele maja réwniez najnizsze RMSE. Regresja Hubera ma
najwyzsze wartoSci MSE 1 RMSE oraz najnizsze R?, co wskazuje na
najstabsze dopasowanie do danych sposréd porownywanych modeli.
Tymczasem warto zaznaczy¢ fakt, ze modele te nie osiagaja wartosci R?
powyzej 22%, co po pierwsze nie jest satysfakcjonujagcym wynikiem, a po
drugie przewidywania te sa znacznie gorsze niz w przypadku zbioru
danych, gdzie wystepowaly zachowania niekooperatywne.

Poza tym do drugiego zbioru danych, wzorem pierwszego, zostaly
wprowadzone dodatkowe parametry Di, D2, D3, ktére maja pomoc
w lepszym uchwyceniu zalezno$ci w zachowaniu roju bezzatogowych
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statkow powietrznych. Analiza statystyczna dla tych parametrow
w drugim zbiorze danych zostata przedstawiona w tabeli 11.

Tabela 11. Analiza statystyczna dodatkowo wprowadzonych parametrow
w zbiorze danych dot. zachowan kooperatywnych

o ©
g « ==
Q o= o =) o o
g 5 L5 = X N BN ><
< 59 > B = ve) S Ve <
< %) Q
~ o g

© g

D 8.856 6.560 | 0.0022 | 3.656 7.254 12.930 | 29.466

D, 7.796 5.694 | 0.0009 | 3.497 6.701 10.774 | 32.768

D; 0914 0.271 | 0.294 0.710 0.924 1.121 1.582

Opracowano rowniez map¢ korelacji, ktora zostata przedstawiona na

1.00

-0.076 0.054 0.056 029 0.19 -0.26 -0.081 0.052
0.75
- 0.50

Entropia

Rozmiar -

Odstep -

t-

q-

R1-

R2 -

D1 -

D2 -

D3 -

Entropia Rozmiar Qdstep t q R1 R2 D1 D2 D3

Rysunek 25. Mapa korelacji zmiennych w drugim zbiorze danych

Na podstawie przedstawionej mapy korelacji mozna wyciagnac
nastepujace wnioski dotyczace sposobu korelacji zmiennych w zbiorze
danych. R; to zmienna o najwyzszej dodatniej korelacji z entropig. Im
wyzsza warto$¢ tego parametru, tym wyzsza warto$¢ entropii krzyzowej.
Staba dodatnig korelacje z entropig krzyzowa wykazuje parametr Ro.
Z kolei parametr D to zmienna o najwyzszej ujemnej korelacji z entropia
krzyzowa.

Z kolei jak przedstawiono w tabeli 12, modele regresji liniowej
opracowane na podstawie nastepujgcych parametrow: rozmiar, odstep, T,
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g, R1, R2, D1, D2, D3 uzyskaly niezauwazalnie nieznacznie lepsze
rezultaty niz w przypadku modeli opracowanych na podstawie
podstawowych parametrow. Ponownie modele te nie osiggaja wartosci R?
powyzej 22%.

Tabela 12. Modele regresji liniowej opracowane na podstawie drugiego
zbioru danych i drugiej grupy parametréw

MAE MSE RMSE R2
Regresjia | 5551 6108 | 77254964.177 | 8789.480 | 0.1238
Hubera
Rﬁfgegsela 4272.675 | 69353838.027 | 8327.895 | 0.21350
Theil-Shein | 2586.353 | 74642534.938 | 8639.591 0.1535
Regresja 4272429 | 69352260.700 | 8327.800 | 0.2135
Lasso
Elastic Net | 4336.124 | 69563842.896 | 83404941 | 02111
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8. MODELE PREDYKCYJNE I ICH WYJASNIALNOSC

Po ustaleniu modelu odniesienia przystgpiono do kolejnych etapow
prac badawczych.

Jak wskazano na rysunku 26, pierwszym krokiem byto opracowanie
predykcyjnych modeli uczenia maszynowego z uwzglednieniem zaréwno
podstawowych, jak i1 rozszerzonych parametrow danych. Przyjeto, ze
podstawowe parametry nazywane beda pierwsza grupa parametrow,
z kolei pojecie druga grupa parametrow bedzie dotyczylo podstawowych
i polaczonych parametrow. Nastgpnie zgodnie z przyjetymi metrykami
dokonano ewaluacji i oceny jako$ci modeli. W tym kontek$cie réwniez
poréwnano uzyskane wyniki z bazowym modelem odniesienia.
Ostatecznym krokiem byla analiza wyjasnialno$ci modeli za pomoca
techniki SHAP (ang. Shapley Additive Explanations), co umozliwilto
zrozumienie wplywu poszczegdlnych zmiennych wejsciowych na wyniki
predykcyjne modeli.

Podstawowe
+dodatkowe
parametry

Podstawowe
parametry

Oprcacowamie

modeli

Pre.olykctﬁn L‘(ciq

\

EWc\|uc\cja

modeli

Pordwnanie Opracowanie i

wyn?kéw z analiza

modelami ngaénia!noéc?

bazowgml modeli

Rysunek 26. Schemat dalszych prac badawczych po ustaleniu modelu
bazowego
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Zgodnie z przyjeta metodologia badawczg w pierwszym etapie prac
wybrano i1 opracowano modele uczenia maszynowego. Wsrod modeli
mozna wyrdézni¢ nastgpujace grupy: modele oparte na drzewach
decyzyjnych  Decision Tree [133], Random Forest [133] oraz te
wykorzystujagce dodatkowo metody gradientowe: CatBoost [134] oraz
XGboost [135]. Dodatkowo wykorzystano SVR [136] oraz K-Neighbors
Regressor [137]. Wszystkie wymienione modele sg algorytmami uczenia
nadzorowanego [138].

CatBoost jest to metoda uczenia maszynowego polegajaca na
wykorzystaniu zmodyfikowanego algorytmu wzmacniania gradientu
w drzewach decyzyjnych, ktory jest bardziej odporny na warto$ci
odstajace 1 zaszumione dane, w celu potaczenia wielu stabych modeli
w silny model predykcyjny. XGboost to rowniez model uczenia
maszynowego, wykorzystujacy tradycyjny algorytm zwigkszania
gradientu. Drzewo decyzyjne (ang. Decision Tree) to model predykcyjny
uzywany zarowno w klasyfikacji, jak i regresji, ktory operuje na zasadzie
hierarchicznego podziatlu danych na mniejsze podzbiory, podejmujac
decyzje na podstawie wartosci atrybutow wejSciowych. Z kolei
podstawowg idea lasu losowego (ang. Random Forest) jest utworzenie
wielu drzew decyzyjnych, z ktorych kazde jest trenowane na losowym
podzbiorze danych i funkcji szkoleniowych. Celem SVR (ang. Support
Vector Regression) (regresja wektorow no$nych) jest znalezienie funkcji,
ktora moze przewidzie¢ wartosci w oparciu o zestaw cech wejsciowych.
Algorytm dziala poprzez znalezienie hiperptaszczyzny, ktora
maksymalnie oddziela punkty danych w przestrzeni cech. K-Neighbors
Regressor — Regresja K-najblizszych sasiadow to algorytm, ktory
dokonuje predykcji, znajdujac K punktow danych najblizszych danym
wejsciowym 1 usredniajac ich warto$ci docelowe.

W kontekscie tej pracy SHAP (SHapley Additive exPlanations)
wykorzystuje si¢ w odniesieniu do wyjasnialnosci opracowanych modeli
uczenia maszynowego w celu predykcji dezorganizacji roju drondw na
podstawie parametréw roju i algorytmu antykolizyjnego, aby zrozumie¢
wplyw poszczegolnych cech na zachowanie systemu. Wykorzystanie
SHAP w tym zagadnieniu pozwala na precyzyjne okreslenie, jakie
parametry roju oraz jakie elementy algorytmu antykolizyjnego maja
najwiekszy wpltyw na warto$ci entropii krzyzowej, co przektada si¢ na
stabilno$¢ 1 organizacj¢ roju. Pozwala to réwniez na identyfikacje
kluczowych czynnikéw prowadzacych do dezorganizacji.

Korzystanie z SHAP w analizie wynikow modeli predykcyjnych
wtym obszarze przynosi kilka korzysSci. Po pierwsze, zwigksza
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zrozumienie mechanizméw decyzyjnych modelu, co jest niezbedne dla
optymalizacji algorytmow antykolizyjnych w zaleznos$ci od konkretnych
sytuacji. Po drugie, pozwala na identyfikacje 1 redukcje ryzyka
wystapienia dezorganizacji poprzez modyfikacje kluczowych parametrow
roju lub ich dostosowanie. Podstawowe badania z uwzglgdnieniem
wyjasnialnosci modeli zostaly zaprezentowane w pracy [139].
W prezentowanej rozprawie rozszerzono zakres badan o zar6wno
wyjasnialnos¢ modeli opracowanych na podstawie drugiego zbioru
danych, jak i wyjasnialno$¢ modeli predykcyjnych stanéw dezorganizacji.

Warto podkresli¢, ze w badaniach coraz czesciej wykorzystuje si¢
mozliwo$¢ wyjasnienia modeli sztucznej inteligencji. Jest to zwigzane ze
stopniem, w jakim czlowiek moze zrozumie¢ i wyjasni¢ wewngtrzng
mechanike systemu sztucznej inteligencji/uczenia maszynowego [140].
Jak stusznie zauwazono w [141], wylacznie algorytmiczna interpretacja
modelu dla poszczegdlnych danych nie zapewni wyjasnienia dla
zrozumienia decyzji modelu. Konieczne jest taczenie 1 reprezentowanie
wiedzy dziedzinowej oraz jej integracja z modelem sztucznej inteligencji
[142]. Popularng biblioteka [ 143] do osiggnigcia wyjasnialnosci jest SHAP
(SHapley Additive exPlanations) [144]. Jak wykazano w [145], wartosci
uzyskane w wyniku uzycia SHAP sg lepsze niz inne miary w obecnosci
wartosci odstajacych lub zaleznosci cech.

8.1. MODELE PREDYKCYJNE ENTROPII KRZYZOWEJ NA
PODSTAWIE PIERWSZEGO ZBIORU DANYCH

W tabeli 13 przedstawiono zastosowane hiperparametry dla
opracowanych modeli sztucznej inteligencji. Jesli nie wskazano inaczej,
przyjeto domyslne wartosci hiperparametrow modeli. Warto nadmieni¢, ze
uwzglednienie ponizszych parametrow podczas procesu szkolenia modeli
przyniosto najlepsze rezultaty.
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Tabela 13. Hiperparametry modeli

CatBoost
Podstawowe +
Parametery Podstawowe dodatkowe
learning rate 0.1 0.1
tree depth 10 6
L2 regularization 1 5
XGBoost
learning rate 0.015 0.015
max_depth 4 4
n_estimators 700 700
SVR
C 10000000
epsilon 0.001
kernel rbf
Decision Tree
max_depth | 6
Random Forest — warto$ci domys§lne
k-Neighbors Regressor
n_neighbors | 8 | 6

Do oceny opracowanych modeli uczenia maszynowego wykorzystano
tak jak w modelach regresji metryki: R?, MAE, MSE, RMSE. Uzyskane
wyniki dla oméwionych grup parametrow przedstawiono w tabeli 14.
Metryka oceny, ktéra w najwigkszym stopniu brano pod uwage przy
ocenie modeli, byto R2. Powszechnie uznaje sie, Zze im wyzsza warto$é R?,
tym opracowany model jest lepszy.
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Tabela 14. Ocena opracowanych modeli uczenia maszynowego

Model Parametry R? MAE MSE RSME
Podstawowe 0.739 5389.857 217212721.06 14738.138
XGBoost
Podstawowe + 0.793 4738.638 172004558.38 13115.050
dodatkowe 7
Podstawowe | 0682 | 5341032 | 20488391961 1 cr05 054
Random 6
Forest Podstawowe + 0.672 5065.185 273504461.56 16537.970
dodatkowe 4
Decision | Podstawowe | 0.086 | 8798797 7628526963 981 27619.792
Tree
Podstawowe + 0.012 2815.587 844892473.38 29067.034
dodatkowe 6
Podstawowe 0.710 5084.195 241341123’23 15535.222
CatBoost
Podstawowe + 0.833 3879.535 138960432.22 11788147
dodatkowe 1
Podstawowe 0.634 4472.176 3046929 17.86 17455.569
SVR
Podstawowe + 0.649 4370.404 292561422.11 17104.426
dodatkowe 9
K Podstawowe 0.717 5921.064 2354679321'07 15344.944
Neighbors
Regressor | [OUSBWOWEF | 0 6r07.841 | 23038372765 115178 306
dodatkowe 1
Podstawowe | 0474 | 10036.884 | 28946308301 ) 4508 902
Model 0
odniesienia | Podstawowe + 04743 10077.536 589209727.68 24273 642
dodatkowe 5

Opierajac si¢ na powyzszych wynikach, mozna stwierdzi¢, ze
mozliwe jest opracowanie predyktywnych modeli osiagajacych wyzsza
przewidywalno$¢ niz opracowany model bazowy.

Z kolei dane zawarte w tabeli 14 wskazuja, ze wszystkie modele,
z wyjatkiem drzewa decyzyjnego, uzyskaty progres w przewidywaniach
entropii krzyzowej w porownaniu z modelem bazowym. Dodatkowo jak
wynika z przeprowadzonych badan, wprowadzenie dodatkowych
parametrow w przypadku czterech z szeSciu modeli zwigkszyto
skuteczno$¢ predykcji entropii krzyzowej. Najwyzszy procent poprawy
w stosunku do modelu bazowego osiagni¢to dla modelu CatBoost oraz
XGBoost opracowanych z wykorzystaniem parametréw podstawowych
i dodatkowych. Warto zauwazy¢, ze model CatBoost osiagnat rowniez
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najwyzszy procent poprawy predykcji sposrod modeli opracowanych na
podstawie pierwszej i drugiej grupy parametrow. Doktadnos¢ predykeji
modeli SVR, K Neighbors Regressor i Random Forest jest podobna
niezaleznie od grupy parametrow. Modele te wskazuja na okoto
2-procentowa poprawe miedzy podstawowa pierwsza grupg parametrow
adruga grupg parametrow. Mimo to osiagaja wyzsza dokladnosé
predykcji — wyzsze wartosci R? niz model bazowy. Random Forest jest
jedynym opracowanym modelem, w ktérym uzyskano lepszy wynik dla
pierwszej grupy parametrow, czyli tylko parametrow roju i algorytmu
antykolizyjnego bez zmiennych pochodnych.

Zgodnie z przyj¢ta metodologia badawcza ostatnim krokiem bylo
opracowanie wyjasnialnosci sztucznej inteligencji. Do analizy wybrano
CatBoost oraz SVR (ang. Support Vector Regression). Ma to swoje
uzasadnienie, gdy uwzgledni si¢ analiz¢ uzyskanych wynikéw. CatBoost
osiggnat najwyzszy procent poprawy w pordwnaniu z modelem bazowym,
z kolei model SVR osiagnat najnizszy procent poprawy (poza Drzewem
decyzyjnym). Zastosowana metoda SHAP taczy lokalne interpretacje
z warto$ciami Shapleya [146], wynikajacymi z matematycznej koncepcji
teorii gier koalicyjnych. Warto§¢ Shapleya j-tej cechy to jej udziat
w predykcji w poréwnaniu ze $rednig predykcja, wazong 1 sumowang dla
wszystkich mozliwych kombinacji cech [147]. Celem jest okreslenie
wkladu kazdej zmiennej lub cechy w przewidywaniach modelu.

Na rysunkach 27, 28, 35, 36 przedstawiono wykresy rozktadu
wartosci SHAP parametréw cech dla opracowanych modeli. Na wstepie
analizy wyjasnialno$ci modeli nalezy przedstawi¢ interpretacj¢ analiz
SHAP. Na osi X znajduja si¢ wartosci SHAP, ktore maja wptyw na wynik
modelu. Na osi Y znajdujg si¢ poszczegdlne parametry modelu. W tym
przypadku kolor niebieski oznacza niskie wartosci parametru, z kolei
kolorem czerwonym oznaczone sg wysokie wartosci cechy. Na wykresie
0§ Y przebiega przez punkt 0, o t¢ mozna zatem potraktowac jako punkt
odniesienia. Wszystkie ujemne wartosci znajdujace si¢ na osi X beda
wplywac¢ na zmniejszenie wartosci entropii krzyzowej, z kolei wszystkie
dodatnie beda wptywac na jej zwigkszenie.
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Rysunek 27. Wykres dystrybucji wartosci SHAP zwigzanych
z parametrami w modelu CatBoost i pierwszej grupy parametrow.

Na rysunku 27 przedstawiono wykres dystrybucji wartosci SHAP
zwigzanych z parametrami w modelu CatBoost i z pierwsza grupa
parametréw. Na podstawie powyzszych danych mozna wskaza¢ cechy,
ktére maja najwigkszy wptyw na ten model, i sg to kolejno: Ri, rozmiar,
odstep. Z kolei Rz, q oraz t mozna zakwalifikowaé do parametrow, ktore
w mniejszym stopniu wplywaja na podjete przez model decyzje. Mozna
sformutowa¢ ponadto nastgpujace ogélne zaleznosci majace wplyw na
predykcje wartosci entropii krzyzowej: wysokie wartosci Ri zwiekszaja
entropi¢ krzyzowa, natomiast niskie ja zmniejszaja. Niewielki rozmiar
formacji wplywa na obnizenie entropii krzyzowej. Tymczasem im wigksza
formacja, tym wyzsze wartosci entropii krzyzowej. Im wigkszy odstep
pomiedzy dronami, tym entropia krzyzowa jest mniejsza, natomiast
mniejszy odstgp powoduje wyzsze wartosci entropii krzyzowej.
Generalizujac, mozna rowniez stwierdzi¢, ze wysokie wartosci parametru
R> obnizajg entropie krzyzowa. Z kolei dla parametrow q oraz T nie mozna
sformutowac¢ w tym przypadku ogolnej zaleznosci.
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Rysunek 28. Wykres dystrybucji wartosci SHAP zwiazanych
z parametrami w modelu CatBoost i drugiej grupy parametrow

Z kolei na rysunku 28 przedstawiono wyniki SHAP dla modelu
CatBoost opracowanego na podstawie drugiej grupy parametrow. W tym
przypadku ponownie parametry R oraz rozmiar majg najwickszy wplyw
na decyzj¢ modelu, z kolei kolejnymi sg D> oraz D1. Jak wykazata analiza,
ponownie wysokie wartosci R; powoduja wysokie wartos$ci entropii
krzyzowej, z kolei niskie — jej zmniejszenie. Oprocz tego im mniejsza
roéznica pomiedzy parametrami R> a R; (niskie wartos$ci parametru D»),
tym entropia krzyzowa jest wyzsza. Podobnie jak w przypadku parametru
D1, gdy jego niskie wartosci rowniez wplywajg na wigksze wartosci
entropii krzyzowej. Parametr ten odnosi si¢ do rdznicy pomigdzy
odstepem a R2. W zwigzku z tym im ta roznica jest mniejsza, tym entropia
krzyzowa jest wyzsza. W przypadku omawianego modelu parametry q
oraz t to kolejne elementy majace wplyw na wyjasnialnos¢ modelu. Im
wyzsze wartosci q 1 T, tym nizsza entropia krzyzowa.

Model Catboost opracowany na postawie drugiej grupy parametrow
uzyskal najwyzsza wartoéé R? — 83,3%. W zwigzku z tym, aby lepiej
zobrazowac zaleznos$ci dla cech, ktore w najwigkszym stopniu oddziatujg
na model, wykonano wykresy, ktorych rezultaty przedstawiono na
rysunkach od 29 do 34. W tych przypadkach kolorem niebieskim
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oznaczone s3 niskie wartos$ci cechy, natomiast czerwonym — wysokie
wartosci. O§ Y to wartosci SHAP dla danej cechy, z kolei na osi X
umieszczone zostaly warto$ci danego parametru. Analiza danych
zaprezentowana na wymienionych wykresach daje mozliwos¢
opracowania ogdlnych wytycznych dla zarzadzajacych rojami.
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Rysunek 29. Wykres zalezno$ci pomigdzy parametrem R a warto$ciami
SHAP
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Rysunek 30. Wykres zaleznosci pomiedzy rozmiarem formacji
a warto$ciami SHAP

Po pierwsze jak wskazano na rysunku 29, wartosci parametru R;
w zakresie 0—20 wplywaja korzystnie na zmniejszenie wartosci entropii
krzyzowej, a w konsekwencji — minimalizujg dezorganizacj¢ roju. Z kolei
entropia krzyzowa bedzie si¢ znaczaco zwigksza¢ dla wartosci cechy R
powyzej 30. W odniesieniu do parametru, jakim jest rozmiar formacji,
warto nadmienié, ze oznacza on liczbe rzedow 1 wierszy w formacji.
W zwiazku z tym, jesli mowa o rozmiarze 4, to formacja sklada si¢ facznie
z 16 dronow. Jak przedstawiono na rysunku 27, formacja sktadajgca si¢
z wigcej niz 6 drondow w rzedzie ma wplyw na zwigkszenie warto$ci
entropii krzyzowej, przy czym mata liczba dronéow w roju wplywa
korzystnie na jej niskie wartosci.

Kolejnymi parametrami o istotnym wptywie na decyzyjnos¢ modelu
byty D1 oraz D> zmienne pochodne, dodatkowo wprowadzone do modelu
na podstawie wiedzy dziedzinowej. Parametr D> okresla roznice pomiedzy
wewnetrzng strefa bezpieczenstwa R» a zewnetrzng strefa bezpieczenstwa
R1. Z kolei parametr D, to roznica pomiedzy odstgpem a parametrem D».
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Rysunek 31. Wykres zalezno$ci migdzy parametrem D,, a warto§ciami SHAP

Jak wykazata analiza wykresu przedstawionego na rysunku 31, niskie
wartoéci parametru D> w przedziale 0-5 znaczaco wplywaja na wzrost
warto$ci entropii. Z kolei dla warto$ci parametru D> powyzej 5 mozna
stwierdzi¢, ze sytuacja ta wptywa korzystnie na jej zmniejszenie. Widoczny
jest wtedy zdecydowany punkt przegiecia.
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Rysunek 32. Wykres zaleznosci miedzy parametrem D, a wartosciami SHAP
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Parametr D byt kolejnym parametrem majacym znaczacy wpltyw na
predykcje modelu. Na rysunku 32 przedstawiono wykres zaleznosci
pomigdzy tym parametrem a uzyskanymi warto§ciami SHAP. Warto$¢
parametru D; w przedziale 0-10 zwigksza warto$ci entropii krzyzowe;,
z kolei wszystkie wartosci powyzej wptywaja na niskie wartosci entropii
krzyzowej 1 jednoczes$nie zmniejszenie dezorganizacji roju.
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Rysunek 33. Wykres zalezno$ci migdzy parametrem q a warto§ciami SHAP
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Rysunek 34. Wykres zalezno$ci migdzy parametrem t a warto$ciami SHAP

Na rysunkach 33 1 34 przedstawiono wykresy zaleznos$ci pomig¢dzy
parametrem q oraz 7 a warto$§ciami SHAP. Ogolnie parametry te wplywaja
na intensywnos$¢ reakcji drona. Na podstawie przedstawionych danych dla
obu tych parametrow wartosci ponizej 1.0 zdecydowanie wptywaja na
zwigkszenie wartosci entropii krzyzowej, z kolei powyzej przyczyniajg si¢
do uzyskania nizszych warto$ci. Na podstawie powyzsze] analizy oraz
wiedzy dziedzinowej mozna stwierdzi¢, ze zbyt wolna reakcja drondw na
wystepujace w obrebie formacji zaktocenia moze przyczyni¢ si¢ do
zwigkszenia dezorganizacji.

Opracowano rowniez wyjasnialnos¢ dla modeli SVR, ktorych
rezultaty dla kazdej grupy parametrow przedstawiono na rysunkach 35
oraz 36. Na model SVR opracowany na podstawie pierwszej grupy
parametrow najwigkszy wplyw miaty kolejno parametry: Ri, rozmiar,
odstep, Ro, q, 1. Z kolei dla modelu opracowanego na podstawie drugiej
grupy parametréw byly to: Ry, rozmiar, D2, D1, q, odstep, Ro, 1, Ds.
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Rysunek 35. Wykres dystrybucji wartosci SHAP zwiazanych
z parametrami w modelu SVR opracowanym na podstawie pierwszej grupy
parametrow

Dla modelu SVR opracowanego w oparciu o pierwszg grupe
parametréw, podobnie jak w przypadku tozsamego modelu CatBoost,
mniejsze warto$ci R 1 rozmiaru formacji zmniejszaja entropi¢ krzyzowa.
Z kolei niskie odstepy i wartos$ci R, zwigkszaja entropie. W przypadku
tego modelu zmiany warto$ci parametrow q 1 t nie majg istotnego wplywu
na model.
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Rysunek 36. Wykres dystrybucji wartosci SHAP zwiazanych
z parametrami w modelu SVR opracowanym na podstawie drugiej grupy
parametrow

Model SVR opracowany w oparciu o druga grupe parametrow
wskazuje, ze najwazniejszymi parametrami dla predykcji modelu sa
réwniez: Ry 1rozmiar, D2 1 D1. Co wigce] wpltyw warto$ci tych parametrow
na warto$ci SHAP jest analogiczny jak w modelu CatBoost dla drugiej
grupy parametréw. Analizujac powyzej opisane wykresy oraz informacje
uzyskane w wyniku opracowania wyjasnialno$ci modeli sztucznej
inteligencji, mozna stwierdzi¢, ze niezaleznie od warto$ci poprawnosci
przewidywan modelu, parametry, ktore najbardziej wptywaja na model, sa
praktycznie takie same. Co wigcej wprowadzenie dodatkowych
zmiennych — zmiennych pochodnych — nie zawsze skutkuje zwigkszona
predykcja, ale pozwala na lepsze uchwycenie zaleznosci w roju.

W celu podsumowania wynikow wytlumaczalnosci w przypadku
zachowan niekooperatywnych opracowane zostaty tabele 15 1 16,
w ktorych przedstawiono najwazniejsze zalezno$ci wplywajace na
entropi¢ krzyzowa. Tabela 15 zawiera podsumowanie warto$ci SHAP i ich
wplywu na model CatBoost i SVR w oparciu o pierwsza grupe

90

90:84264683



parametréw. Z kolei Tabela 16 to podsumowanie wartosci SHAP i ich
wptywu na model CatBoost 1 SVR w oparciu o drugg grupe parametrow.

Tabela 15. Podsumowanie wartosci SHAP i wptywu na model CatBoost
1 SVR w oparciu o pierwszg grupe parametrow

Parametr CatBoost SVR
R Niskie warto$ci >zmniejszenie wartosci entropii krzyzowej
1
Wysoki wpltyw parametru na decyzyjnos¢ modelu
Wysokie wartosci = zmniejszenie wartosci entropii krzyzowej
R Najmniejszy wplyw parametru Niski wptyw parametru na
na decyzyjnos¢ modelu decyzyjnos¢ modelu
Brak jednoznacznych relacji Brak jednoznacznych relacji
T Niski wptyw parametru na Najmniejszy wpltyw parametru
decyzyjno$¢ modelu na decyzyjnos¢ modelu
) . Brak jednoznacznych relacji
Brak jednoznacznych relacji o o
o Najmniejszy/niski wptyw
q Niski wptyw parametru na _
i parametru na decyzyjno$¢
decyzyjno$¢ modelu
modelu
. Niskie wartosci = zmniejszenie wartosci entropii krzyzowej
rozmiar . _
Wysoki wpltyw parametru na decyzyjno$¢ modelu
q Wysokie wartosci = zmniejszenie warto$ci entropii krzyzowej
odstep . .
Wysoki wptyw parametru na decyzyjnos¢ modelu
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Tabela 16. Podsumowanie warto$ci SHAP i wptywu na model CatBoost
1 VR w oparciu o drugg grupe parametréw

Parametr

CatBoost

SVR

Ri

Niskie warto$ci >zmniejszenie wartosci entropii krzyzowej

Wysoki wptyw parametru na decyzyjnos¢ modelu

R

Wysokie wartosci 2>
zwigkszenie warto$ci entropii
krzyzowej
Niski wptyw parametru na

decyzyjno$¢ modelu

Wysokie wartosci 2>
zwickszenie warto$ci entropii
krzyzowej
Sredni wptyw parametru na

decyzyjno$¢ modelu

Niskie warto$ci = zwiekszenie
warto$ci entropii krzyzowej

Sredni wplyw parametru

Brak znaczacego wplywu

Niskie wartosci = zwigkszenie wartosci entropii krzyzowe;j

Sredni wplyw parametru

rozmiar

Niskie wartosci = zwiekszenie warto$ci entropii krzyzowej

Wysoki wpltyw parametru na decyzyjnos¢ modelu

odstep

Wysokie warto§ci = zmniejszenie wartos$ci entropii krzyzowe;j

Sredni wplyw parametru na decyzyjno$¢ modelu

D,

Niskie wartosci = zwiekszenie wartos$ci entropii krzyzowej

Wysoki wpltyw parametru na decyzyjnos¢ modelu

D>

Niskie warto$ci = zwigkszenie wartosci entropii krzyzowe;j

Wysoki wptyw parametru na decyzyjnos¢ modelu

Wysokie wartosci =
zmniejszenie wartosci entropii
krzyzowej
Niski wptyw parametru na

decyzyjno$¢ modelu

Brak znaczacego wplywu
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8.2. MODELE PREDYKCYJNE STANOW DEZORGANIZACJI NA
PODSTAWIE PIERWSZEGO ZBIORU DANYCH

Chociaz gléwnym celem prezentowanych badan bylo opracowanie
modeli, ktore dokonuja predykcji dezorganizacji na podstawie entropii
krzyzowej, warto réwniez dokona¢ predykcji wystgpienia innych punktow
stabilnosci, wptywajacych na szeroko pojete zmiany 1 potencjalne
zaburzenia w systemie. W konteks$cie tej pracy zjawiska, o ktorych mowa,
to kolizje, oscylacje oraz wibracje. Sa one nieodiagcznymi elementami
wystepujacymi  podczas przejscia z fazy organizacji do fazy
dezorganizacji. W przygotowanym zbiorze danych uwzgledniono
prawdopodobienstwo wystapienia powyzszych zjawisk.

W zwiazku z tym, ze badania omdéwione w podrozdziale 8.1,
wykazaly, ze mozliwe jest opracowanie modeli uczenia maszynowego
dokonujacych predykcji entropii krzyzowej, postanowiono opracowac
predykcyjne  modele prawdopodobienstwa  wystgpienia  standw
stabilnosci: oscylacji, wibracji, kolizji oraz normalnego przelotu.

W celu opracowania modeli umozliwiajacych predykcje
prawdopodobienstwa wystapienia zjawisk, takich jak kolizje, oscylacje,
wibracje oraz przelot normalny, ponownie jak uprzednio rozwazano
modele opracowane na podstawie podstawowej, jak i1 rozszerzonej grupy
parametrow. Opracowano modele: CatBoost, XGboost, Decision Tree,
Random Forest, SVR, K-Neighbors Regressor, ktére zostaly szerzej
oméwione w podrozdziale 4.2 i oceniono je poprzez metryki R?, MAE,
MSE, RSME.

W tabeli 17 zbiorczo zaprezentowano wyniki uzyskane przez modele
uczenia maszynowego na podstawie pierwszej, podstawowej grupy
parametrow.
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Tabela

17. Ocena

opracowanych modeli

uczenia Maszynowego

dokonujacych predykcji prawdopodobienstwa wystgpienia kolizji, oscylacji,
wibracji i normalnego przelotu na podstawie pierwszej grupy parametrow

Model waTslfgije R MAE MSE RSME
P(K) 0.9019 | 0.0059 | 0.00013796 | 0.01174596
P(W) -0.0669 | 0.0078 | 0.00072099 | 0.02685137

XGBoost
P(O) 0.9019 | 0.0059 | 0.00013796 | 0.01174596
P(L) 0.9210 | 0.0617 | 0.00860970 | 0.09278852
P(K) 0.9016 | 0.0056 | 0.00013848 | 0.01176800
Random P(W) 0.0320 | 0.0070 | 0.00065410 | 0.02557551
Forest P(O) 0.9299 | 0.0550 | 0.00689854 | 0.08305749
P(L) 0.9249 | 0.0604 | 0.00818012 | 0.09044402
P(K) 05759 | 0.0100 | 0.00059683 | 0.02443023
DeTCri:g’n P(W) -1.0017 | 0.0092 | 0.00135264 | 0.03677828
P(0) 0.7407 | 0.0874 | 0.02551554 | 0.15973584
P(L) 0.7488 | 0.0924 | 0.02738171 | 0.1654742
P(K) 0.9473 | 0.0045 | 0.00007408 | 0.00860722
P(W) 0.1700 | 0.0068 | 0.00056080 | 0.02368124

CatBoost
P(O) 0.9588 | 0.0451 | 0.00405483 | 0.06367755
P(L) 0.9607 | 0.0068 | 0.00056080 | 0.02368124
P(K) 232526 | 0.0743 | 0.00598573 | 0.07736755
SVR P(W) -12.323 | 0.0938 | 0.0090032 | 0.09488550
P(O) 0.8452 | 0.0969 | 0.01523042 | 0.12341160
P(L) 0.8426 | 0.1029 | 0.01715928 | 0.13099344
K P(K) 0.2262 | 0.0190 | 0,00108911 | 0,03300171
Neighbor | P(W) 0.1265 | 0.0072 | 0.00059022 | 0.02429458
s P(O) 0.7906 | 0.1032 | 0.02060773 | 0.14355393
Regressor P(L) 0.7649 | 0.1170 | 0.02562904 | 0.16009075

Jak wynika z danych zaprezentowanych w tabeli 17, modele CatBoost
oraz XGBoost osiggaja bardzo wysokie wyniki, co oznacza, ze s w stanie
dobrze przewidywa¢ prawdopodobienstwa wystapienia poszczeg6lnych
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zdarzen. Ich wysokie wartosci R? oraz niskie MAE i RMSE sugeruja, ze
sg one skuteczne w modelowaniu rzeczywistych zaleznos$ci. Najgorzej
w tym przypadku wypadaja modele K-Neighbors Regressor oraz SVR.
Nalezy jednak podkreslic, ze wszystkie modele majg trudnosci
z doktadnym przewidywaniem prawdopodobienstwa wibracji. Wartosci
R? sa niskie, a czasem nawet ujemne, co oznacza, ze modele te nie s3
wystarczajaco precyzyjne w prognozowaniu tego zdarzenia. Wynik ten
odzwierciedla wiedze¢ dziedzinowa. Wibracje wystepuja w obrebie
formacji wowczas, gdy dany dron lub drony znajduja si¢ blisko swoich
prawidtowych pozycji, jednak w wyniku réznych czynnikow nie sg
w stanie doktadnie do nich wréci¢. Taki stan moze utrzymywaé si¢
stosunkowo dlugo, nawet przez wszystkie kroki symulacji.
Prawdopodobienstwo  wystgpienia wibracji  jest trudniejsze do
przewidzenia niz inne zjawiska, takie jak kolizje czy oscylacje. Moga one
by¢ zalezne od bardziej subtelnych i ztozonych czynnikéw, co sprawia, ze
modele oparte na standardowych cechach nie sg w stanie dobrze ich
uchwycié.

W zwiazku z tym, ze we wczesniejszych badaniach opracowywano
modele na podstawie drugiej grupy parametréw, ktoéra zawiera dodatkowo
wprowadzone zmienne, w tym przypadku réwniez postanowiono
opracowac modele w oparciu o te grupg, a wyniki zaprezentowano w tabeli
18.
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Tabela 18. Ocena opracowanych modeli uczenia maszynowego
dokonujacych predykcji prawdopodobienstwa wystgpienia kolizji, oscylacji,
wibracji i normalnego przelotu na podstawie drugiej grupy parametrow

Model ‘fyjmsfgzje R MAE MSE RSME

P(K) 0.9137 | 0.00564 | 0.000121 | 0.0110205
P(W) 0.0702 | 0.00676 | 0.0006282 | 0.0250651

XGBoost
P(O) 0.9437 | 0.04777 | 0.0055415 | 0.0744415
P(L) 0.9564 | 0.0460295 | 0.0047439 | 0.0688766
P(K) 0.9029 | 0.0055769 | 0.0001366 | 0.0116889
Random P(W) 0.2264 | 0.0063351 | 0.0005227 | 0.0228630
Forest P(O) 0.9384 | 0.046687 | 0.006063 | 0.0778685
P(L) 0.9386 | 0.050697 | 0.006691 | 0.0817985
P(K) 0.7351 | 0.008060 | 0.000372 | 0.0193062
DeTCrisieon P(W) | -0.1363 | 0.006890 | 0.000767 | 0.0277106
P(O) 0.8324 | 0.070353 | 0.016488 | 0.1284092
P(L) 0.8396 | 0.073531 | 0.017481 | 0.1322190
P(K) 0.9542 | 0.004259 | 0.000064 | 0.0080205
P(W) 0.3368 | 0.005958 | 0.000448 | 0.0211684

CatBoost
P(O) 0.9720 | 0.035133 | 0.002752 | 0.0524662
P(L) 0.9751 | 0.035877 | 0.002705 | 0.0520127
K P(K) 0.2049 | 0.019699 | 0.001119 | 0.0334522
Neighbor | P(W) 0.7889 | 0.103515 | 0.020778 | 0.1441472
s P(O) 0.7889 | 0.103515 | 0.020778 | 0.1441472
Regressor P(L) 0.7625 | 0.117767 | 0.025883 | 0.1608833
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Ponownie mozna méwi¢ o sytuacji, gdy wszystkie z opracowanych
modeli majg trudnosci z doktadnym przewidywaniem
prawdopodobienstwa wibracji, jednak wickszo§¢ modeli odnotowata
wzrost wartosci R?> w poréwnaniu z tymi osiagnietymi w przypadku
modeli opracowanych wylacznie z wykorzystaniem podstawowych
parametrow. CatBoost 1 XGBoost to modele, ktéore konsekwentnie
osiggaja najlepsze wyniki zar6wno przed, jak i po dodaniu dodatkowych
parametrow. Modele te s3 bardziej zaawansowane pod wzgledem
algorytmicznym, co pozwala im lepiej radzi¢ sobie z wigkszg liczba
zmiennych 1 bardziej ztozonymi wzorcami w danych. Potwierdza si¢
réwniez w tym przypadku, ze wprowadzenie dodatkowych zmiennych
pomaga lepiej uchwyci¢ zalezno$ci, ktore wystepuja w roju, powodujac
poprawienie modeli predykcyjnych.

W celu identyfikacji cech, ktore w najwigkszym stopniu wplywaja na
przewidywane prawdopodobienstwa, tak jak w poprzednich przypadkach
opracowano wyjasnialnos¢ SHAP, aczkolwiek skupiono si¢ na najlepszym
modelu, jakim zostal Catboost. Wyniki dla obu grup parametrow
przedstawiono na rysunkach 37-42, gdzie na osi X znajdujg si¢ wartos$ci
SHAP, ktéore maja wplyw na wynik modelu. Na osi Y znajdujg si¢
poszczegbdlne parametry modelu. W tym przypadku kolor niebieski
oznacza niskie warto$ci parametru, z kolei kolorem czerwonym oznaczone
sg wysokie wartosci cechy. Na wykresie o§ Y przebiega przez punkt 0, o$
te mozna zatem potraktowac jako punkt odniesienia. Wszystkie ujemne
warto$ci znajdujace si¢ na osi X begda wplywaé¢ na zmniejszenie
okreslonego prawdopodobienstwa, z kolei wszystkie dodatnie beda
wplywac na jego zwigkszenie.

Na rysunkach 37 oraz 38 zaprezentowano wykresy dystrybucji
wartosci SHAP dla przewidywania prawdopodobienstwa kolizji dla
modelu Catboost opracowanego kolejno na podstawie pierwszej oraz
drugiej grupy parametrow. Zar6wno w pierwszym, jak i drugim przypadku
najwigkszy wpltyw na decyzje modelu ma parametr q. Jak omoéwiono
w poprzednich rozdziatach, parametr ten dotyczy intensywnosci reakcji
drona. Na podstawie analizy wykresow dystrybucji wartosci SHAP mozna
przyja¢, ze wysokie wartoSci q wplywaja na obnizZenie
prawdopodobienstwa wystapienia kolizji, z kolei niskie je zwigkszajg.
Uwzgledniajagc wiedze dziedzinowa, mozna wysunagé wniosek, ze
w konteks$cie roju dronéw 1 aspektu unikania kolizji, kluczowa staje si¢
intensywno$¢ reakcji. Jesli bedzie ona zbyt wolna lub nieadekwatna do
zagrozenia, potencjalne ryzyko zwigzane z kolizja bedzie wzrastato.
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Rysunek 37. Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla predykeji
prawdopodobienstwa kolizji P(K) w modelu Catboost opracowanym na
podstawie pierwszej grupy parametrow

Analizujagc ponadto wykres przedstawiony na rysunku 34, mozna
wyciggna¢ nastepujace wnioski: im mniejsza formacja oraz im mniejszy
rozmiar promienia bezpieczenstwa Ri, tym mniejsze
prawdopodobienstwo wystapienia kolizji. Z kolei im wigkszy rozmiar
promienia bezpieczenstwa Rz oraz im wigksze odstepy pomigdzy dronami
w roju, tym mniejsze prawdopodobienstwo wystapienia kolizji. Poza tym
im wyzsze wartosci parametrow T rowniez dotyczacego intensywnos$ci
reakcji drona, tym mniejsze prawdopodobienstwo wystapienia kolizji.

Analizujac wykres przedstawiony na rysunku 35 — dla drugiej grupy
parametréw, stwierdzono, ze na decyzyjno$¢ modelu maja najwigkszy
wplyw kolejno parametry: q, rozmiar, R, odstep, t, D»,D3, Ri, Di.
Doktadno$¢ modelu po wprowadzeniu dodatkowych zmiennych byta
nieznacznie wyzsza niz modelu opracowanego na podstawie pierwsze]
grupy parametrow. Widoczne jest to roOwniez w analizie wyja$nialnosci.
Dodatkowo wprowadzone parametry, takie jak: D», D3, Di, nie maja
znaczacego wplywu na decyzyjno$¢ modelu. Nie wystepuja ponadto
jednoznaczne relacje dla parametrow R oraz Di. Z kolei podobnie jak
w przypadku modelu opracowanego na podstawie pierwszej grupy
parametrow mozna wysung¢ wnioski, ze im mniejsza formacja, tym
mniejsze prawdopodobienstwo kolizji. Oprocz tego im wigksze warto$ci
parametrow Ro, 1, D2, D3 oraz im wigkszy odstep pomigdzy dronami, tym
mniejsze prawdopodobienstwo wystapienia kolizji.
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Rysunek 38. Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla predykeji
prawdopodobienstwa kolizji P(K) w modelu Catboost opracowanym na
podstawie drugiej grupy parametrow.

Na rysunkach 39 oraz 40 przedstawiono analiz¢ wartosci SHAP
w kontekscie prawdopodobienstwa wystapienia oscylacji kolejno dla
modelu opracowanego na podstawie pierwsze] 1 drugiej grupy
parametrow. W tym przypadku wplyw parametréw na decyzyjnos¢
modelu znaczaco rézni si¢ w zalezno$ci od modelu. Wyniki badan
przedstawionych na rysunku 36 jasno wskazuja, ze dla modelu
opracowanego na podstawie pierwszej grupy parametrOw najwiekszy
wplyw na decyzyjno$¢ ma rozmiar wewngtrznego promienia Ri. W dalszej
kolejnosci wystepuja: odstep, Rz, q, T oraz rozmiar. W dalszej analizie
wyniki mozna zinterpretowac nastgpujaco: im mniejsza warto$¢ parametru
Ri oraz im mniejszy rozmiar formacji, tym prawdopodobienstwo
wystapienia oscylacji jest mniejsze. Z kolei im wigkszy odstep oraz
warto$ci parametrow Ro, g, 1, tym mniejsze prawdopodobienstwo
wystapienia oscylacji.
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Rysunek 39. Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla predykcji
prawdopodobienstwa oscylacji P(O) w modelu Catboost opracowanym na
podstawie pierwszej grupy parametrow

Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla predykcji
prawdopodobienstwa oscylacji P(O) w modelu Catboost opracowanym na
podstawie drugiej grupy parametréw przedstawiony na rysunku 37
wskazuje, ze najwigkszy wptyw na decyzyjno$¢ modelu ma dodatkowo
wprowadzony parametr D>, ktory wskazuje na réznicg pomigdzy
promieniem R> a R;. Wysokie wartosci D> wpltywaja na zmniejszenie
prawdopodobienstwa wystapienia oscylacji. W praktyce oznacza to, ze im
wigksza rOznica pomiedzy promieniem strefy zewnetrznej Ro
a promieniem strefy wewngtrznej Ri, tym mniejsze prawdopodobiefnstwo
wystapienia oscylacji. Idac dalej, stwierdzono, ze im nizsze warto$ci
promienia Ri, tym mniejsze prawdopodobienstwo wystapienia oscylacji,
co oznacza, ze promien R> powinien by¢ odpowiednio wigkszy. Poza tym
im mniejsza formacja, tym mniejsze prawdopodobienstwo oscylacji.
Opierajac si¢ na omawianych wynikach, mozna stwierdzi¢, ze wysokie
warto$ci parametrow Da, q, D1, odstep, 1, D3 wplywaja na zmniejszenie
prawdopodobienstwa oscylacji.
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Rysunek 40. Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla predykeji
prawdopodobienstwa oscylacji P(O) w modelu Catboost opracowanym na
podstawie drugiej grupy parametrow

Kolejnym analizowanym zjawiskiem jest prawdopodobienstwo
wystapienia wibracji. Jest to zagadnienie zlozone, a wyniki predykcji
wystapienia tego stanu stabilno$ci sa niezadowalajace. Jednak w celu
zrozumienia dynamiki tego zjawiska postanowiono dokonaé analizy
wartosci SHAP dla modeli opracowanych na podstawie obu grup
parametrow, co przedstawiono na rysunkach 41 oraz 42. Analiza wykresu
dystrybucji wartosci SHAP dla predykcji prawdopodobienstwa wibracji
P(W) w modelu Catboost opracowanym na podstawie pierwszej grupy
parametrow wskazuje, ze najwazniejszym parametrem wpltywajacym na
decyzyjno$¢ modelu w tym przypadku jest odstgp pomiedzy dronami
w roju. Z kolei kolejnymi sg parametry: Ri, q, 1, R» oraz rozmiar.
Uzyskane dane pozwalaja ponadto wywnioskowa¢, ze im wigkszy odstep
pomiedzy dronami w roju, tym mniejsze prawdopodobienstwo
wystgpienia wibracji. Im nizsza warto$¢ parametru R oraz im mniejszy
rozmiar formacji, tym mniejsze prawdopodobienstwo wystgpienia
wibracji. Ztozono$¢ zagadnienia wibracji znajduje potwierdzenie braku
wystepowania  jednoznacznych  relacji  pomiedzy  pozostatymi
parametrami. Aczkolwiek opracowanie wyjasnialno$ci dostarczyto
cennych informacji.
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Rysunek 41. Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla predykeji
prawdopodobiefnstwa wibracji P(W) w modelu Catboost opracowanym na
podstawie pierwszej grupy parametrow

W $wietle uzyskanych wynikoéw przedstawionych na rysunku 41
mozna stwierdzi¢, ze odlegto$¢ pomigdzy dronami w roju jest najbardziej
istotna dla decyzyjnosci modelu opartego na drugiej grupie parametrow.
Im wigksze odlegto$ci pomiedzy dronami w roju, tym mniejsze
prawdopodobienstwo wibracji. Nastgpnie parametrami, majagcymi wptyw
na decyzyjnos$¢ modelu, sa kolejno: D2, Ry, q, D1, Rz, D3, rozmiar formacji
oraz 1. Kolejnymi zalezno$ciami, ktore mozna zidentyfikowa¢, sg: im
mniejsza  warto§¢  parametrow D; oraz D1, tym wyzsze
prawdopodobienstwo wystgpienia wibracji. Im wigksza formacja, tym
wigksze prawdopodobienstwo oscylacji. Dla pozostatych parametrow nie
mozna okresli¢ jednoznacznych relacji.
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Rysunek 42. Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla predykcji
prawdopodobienstwa wibracji P(W) w modelu Catboost opracowanym na
podstawie drugiej grupy parametrow.

Ostatnim analizowanym stanem jest prawdopodobienstwo przej$cia
drona intruza, oznaczone jako P(L). Jak wskazuja dane przedstawione na
rysunku 43, im mniejszy promien R; oraz im mniejsza liczba dronoéw
w formacji, tym wyzsze prawdopodobienstwo przelotu drona intruza,
ktéry nie wywotuje zaburzen w obrgbie formacji. Idac dalej, zauwazy¢
mozna, ze im wigkszy odstgp pomiedzy dronami w roju oraz im wyzsze
warto$ci parametrow ¢, Ro, 1, tym wigksze prawdopodobienstwo przelotu
drona intruza.

Analizujac dane wartosci SHAP na rysunku 44 dla modelu
opracowanego w oparciu o drugg grupe parametréw, mozna stwierdzi¢, ze
parametrami majacymi wplyw na decyzyjno$¢ modelu sa kolejno: D2, Ry,
g, D1, 1, rozmiar, odstep, D3 oraz R,. Zwigkszenie prawdopodobienstwa
przelotu mozna uzyskac poprzez zastosowanie wyzszych wartosci q, T czy
odstgpu pomie¢dzy dronami w roju oraz zmniejszenie rozmiaru formacji
oraz promienia R;. Istotnym faktem sa ponadto warto$ci dodatkowo
wprowadzonych zmiennych, gdzie obserwuje si¢, ze im wigksze wartosci
parametréw Dy, D oraz D3, tym wieksze prawdopodobienstwo przelotu.
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Rysunek 43. Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla predykcji
prawdopodobienstwa przejScia drona intruza P(L) w modelu Catboost
opracowanym na podstawie pierwszej grupy parametrow
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Rysunek 44. Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla predykcji
prawdopodobienstwa przejcia drona intruza P(L) w modelu Catboost
opracowanym na podstawie drugiej grupy parametrow
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Dodatkowo dokonano poréwnania wynikow wyjasnialnosci dla
entropii krzyzowej oraz prawdopodobienstwa  wystgpienia
wprowadzonych w formalizacji stanéw dezorganizacji, jakimi s3:
wibracje, kolizje oraz oscylacje. Rezultaty analizy przedstawiono w tabeli
19. W tym przypadku pod uwage wzicto wylacznie podstawowe
parametry.

Tabela 19. Poréwnanie wynikow wyjasnialnosci modeli Catboost w oparciu
0 pierwsza grupe parametrow

Entropia
Parametr P(K) P(O) P(W)
krzyzowa
Im nizsze Im nizsze
. Im nizsze ]
wartosci Ry, ) Brak wartosci Ry,
wartosci Ry, _ _
tym mozliwosci | tym mniejsze
tym mniejsze _ _
mniejsze okreslenia warto$ci
Ri prawdopodo- | .
prawdopodo- ) jednoznacz- entropii
_ bienstwo )
bienstwo o nych krzyzowej
o wystgpienia ) ] )
wystgpienia 3 zaleznosci i poziom
- oscylacji -
kolizji dezorganizacji
Im mniejszy
Im mniejszy | Im mniejszy | Im mniejszy rozmiar
rozmiar rozmiar rozmiar formacji, tym
formacji, tym | formacji, tym | formacji, tym mniejsze
Rozmiar mniejsze mniejsze mniejsze wartosci
prawdopodo- | prawdopodo- | prawdopodo- entropii
bienstwo bienstwo bienstwo krzyzowej
kolizji oscylacji wibracji i poziom
dezorganizacji
Im wigkszy Im wigkszy Im wigkszy Im wigkszy
Odstep odstep odstep odstep odstep
pomiedzy pomiedzy pomiedzy pomiedzy
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dronami dronami dronami dronami
W roju tym W roju tym W roju tym W roju tym
mniejsze mniejsze mniejsze mniejsze
prawdopodo- | prawdopodo- | prawdopodo- warto$ci
bienstwo bienstwo bienstwo entropii
kolizji wystapienia wibracji krzyzowej
oscylacji i poziom
dezorganizacji
Im wigkszy
Im wigkszy Im wigkszy ]
. ) rozmiar
rozmiar rozmiar o
o o promienia
promienia promienia Brak )
) . . bezpieczen-
bezpieczen- bezpieczen- mozliwosci
. stwa Ro, tym
stwva Ry, tym | stwa R, tym okreslenia .
R . . ] mniejsze
mniejsze mniejsze jednoznacz- .
wartosci
prawdopodo- | prawdopodo- nych -
) . ) ) entropi
biefistwo biefistwo zalezno$ci )
. . krzyzowej
wystapienia wystapienia ) )
. . 1 poziom
kolizji oscylacji o
dezorganizacji
Brak
Im wyzsze mozliwosci
] Im wyzsze .
wartosci g, ) Brak okreslenia
wartosci q, . . .
tym mozliwosci jednoznacz-
tym mniejsze .
mniejsze okreslenia nych
q prawdopodo- | ] '
prawdopodo- ) jednoznacz- zaleznosci,
_ bienstwo .
bienstwo o nych aczkolwiek
L. wystgpienia )
wystapienia By zalezno$ci rozszerzona
o oscylacji )
kolizji analiza
wskazuje, ze
106



im wyzsze
wartosci q,
tym mniejsze
wartosci
entropii
krzyzowej

Brak

mozliwo$ci
okreslenia

jednoznacz-

Im wigksze nych
Im wieksze

wartosSci T, ) Brak zaleznosci,
wartoscl T, tym _ _ )
tym . mozliwosci aczkolwiek
mniejsze _
mniejsze okreslenia rozszerzona
T prawdopodo- | )
prawdopodo- ) jednoznacz- analiza
_ bienstwo _
bienstwo o nych wskazuje, ze
o wystgpienia ) )
wystgpienia N zaleznosci im wyzsze
L oscylacji )
kolizji wartosci T,

tym mniejsze
wartosci

entropii

krzyzowej

W zwigzku z tym, Ze system istnieje w Srodowisku, ktore zaburza jego
dziatanie poprzez wysytanie zaktdcen w postaci intruzow, reaguje on na
zaklocenia w rdzny sposdb, w zaleznosci od swoich parametrow.
Wiadomo jest rowniez, ze w wyniku tych zdarzen system moze osiggac
rozne punkty stabilnos$ci. Powyzsza analiza danych zawartych w tabeli 19
dostarcza cennych wskazowek dotyczacych wpltywu parametrow na
dezorganizacje roju dronéw w odpowiedzi na przelot drona intruza. Nizsze
wartosci  promienia Ri, wyznaczajacego  wewnetrzng  strefe
bezpieczenstwa, skutkuja = zmniejszonym  prawdopodobienstwem
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wystapienia kolizji (P(K)) oraz oscylacji (P(O)). Jednocze$nie
zmniejszenie tego parametru powoduje nizsze ryzyko wystgpienia
dezorganizacji w systemie. W zwiazku z tym mozna wysnu¢ wniosek, ze
r6j drondéw dziala w sposob zorganizowany, podczas gdy wewnetrzna
strefa bezpieczenstwa jest mniejsza. Analiza potwierdza rowniez fakt, ze
wystapienie kolizji czy oscylacji powoduje dezorganizacje w systemie.

Warto przeanalizowaé parametr Ro, czyli promien zewngetrznej strefy
bezpieczenstwa. Im  wigkszy promien Ro, tym  mniejsze
prawdopodobienstwo wystapienia kolizji oraz oscylacji. Wiekszy promien
bezpieczenstwa R, wptywa rowniez na zmniejszenie entropii krzyzowej,
co sugeruje, ze 16] z wicksza strefa zewngtrzng jest bardziej
uporzadkowany 1 ryzyko wystgpienia dezorganizacji jest mniejsze. Poza
tym biorgc pod uwage oba parametry w kontek$cie zarzadzania rojem,
nalezy pdj$¢ na kompromis w zakresie ustalenia wielko$ci promieni
bezpieczenstwa. Jesli celem jest utrzymanie zorganizowanego systemu,
nalezy zmniejszy¢ strefe Ry kosztem zwigkszenia strefy Ro.

Zmniejszenie rozmiaru formacji dronéw wplywa na obnizenie
prawdopodobienstw kolizji, oscylacji oraz wibracji. W mniejszych
grupach dronéw tatwiej jest unikna¢ niepozadanych interakcji, co wynika
z ograniczonej liczby elementéw w systemie. Podobnie mniejszy rozmiar
formacji prowadzi do zmniejszenia warto$ci entropii krzyzowej, co
wskazuje na bardziej zorganizowany stan systemu.

Zwigkszenie odstgpu pomiedzy dronami w roju skutkuje redukcja
prawdopodobienstwa wystapienia kolizji, oscylacji oraz wibracji. Wigksze
odstgpy pozwalaja na bezpieczniejsze manewry, ograniczajac zakldcenia
wzajemne pomig¢dzy dronami. Jednocze$nie wzrost odstepu skutkuje
spadkiem entropii krzyzowej, co odzwierciedla lepsza organizacje
systemu, gdzie zaktocenia wewnetrzne sa mniej prawdopodobne.

Analizujac parametry q oraz T zwigzane z intensywnoscig reakcji
drona na zmiany w otoczeniu, mozna wnioskowac, ze wyzsze wartosci q
oraz t prowadza do zmniejszenia prawdopodobienstwa kolizji (P(K)) oraz
oscylacji (P(O)), co wynika z bardziej intensywnych reakcji drona, ktory
jest w stanie w lepszy sposob dostosowac swojg trajektori¢ lotu w obliczu
zaklocenia. Nie mozna jednak jednoznacznie okresli¢ wptywu q oraz t na
prawdopodobienstwo wibracji (P(W)), co wskazuje na ztozono$¢ tego
zagadnienia. Cho¢ zalezno$¢ pomiedzy q i T a entropig krzyzowa nie jest
jednoznaczna, rozszerzone analizy sugeruja, ze wyzsze wartosci tych
parametréw moga prowadzi¢ do zmniejszenia entropii krzyzowej — drony
reaguja szybciej, co poprawia organizacj¢ systemu.
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8.3. MODELE PREDYKCYJNE NA PODSTAWIE DRUGIEGO
ZBIORU DANYCH (KOOPERACJA)

Po ustaleniu modeli odniesienia przystapiono do kolejnych etapow
prac badawczych, gdzie pierwszym krokiem bylo opracowanie
predykcyjnych modeli uczenia maszynowego z uwzglednieniem zaréwno
podstawowych, jak i1 rozszerzonych parametrow danych. Wyniki dla
poszczegb6lnych modeli przedstawiono w tabeli 20. Warto nadmienié, ze
najlepsze  rezultaty uzyskano z  zastosowaniem domyS$lnych
hiperparametrow modeli.

Tabela 20. Wyniki modeli uczenia maszynowego opracowane na podstawie
drugiego zbioru danych

Model Parametry R? MAE MSE RSME
Podstawowe | 0.4423 | 2987.924 | 202606458.5 | 14233,989
XGBoost
Podstawowe

+ dodatkowe 0.8265 | 1967.422 | 63020548.03 | 7938,548

Podstawowe | 0.3968 | 3017.610 | 219166317.7 | 14804.266

Random bod
Forest odstawowe | ses7 | 049,695 | 77851392.55 | 8823.343
+ dodatkowe

Decision | Podstawowe | 0.1841 | 3978.806 | 296419451.1 | 17216.836

Tree Podstawowe

+ dodatkowe 0.7699 | 2582.310 | 83589490.49 | 9142.728

Podstawowe | 0.5073 | 2739.874 | 179009336.4 | 13379.437

CatBoost | Podstawowe

+ dodatkowe 0.8370 | 1748.951 59221742 7695.566

Podstawowe | 0.0597 | 3649.308 | 341623032.3 | 18483.047

SVR Podstawowe

+ dodatkowe 0.0748 | 3586.672 | 336161461.1 | 18334.706

K Podstawowe | 0.4898 | 3101.957 185367187 13614.961
Neighbor
S Podstawowe

0.5660 | 2963.473 | 157667592 | 12556.575

Regressor | + dodatkowe

Analiza wynikow wskazuje, ze wszystkie modele, z wyjatkiem
drzewa decyzyjnego oraz SVR, uzyskaty progres w przewidywaniach
entropii krzyzowej w porownaniu z modelem bazowym. Dodatkowo jak
wynika z przeprowadzonych badan, wprowadzenie dodatkowych
parametrow Di, D> oraz D; przyczynito si¢ do znaczacej poprawy
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predykcji modeli w przypadku wszystkich pieciu z szeSciu modeli.
Aczkolwiek poprawe odnotowano takze dla najgorszego modelu SVR.
Ciekawa obserwacja jest réwniez to, ze najwyzszy procent poprawy
predykcji pomiedzy modelami opracowanymi na podstawie pierwszej
i drugiej grupy parametrow osiagnely kolejno modele Decision Tree,
Random Forest oraz XGBoost. Z kolei najwyzszy procent poprawy
w stosunku do modelu bazowego osiagni¢to dla modelu CatBoost oraz
XGBoost opracowanych w oparciu o drugg grupe parametrow

Warto rowniez poréwnaé¢ wyniki dla dwoch najlepszych modeli
predykcyjnych entropii krzyzowej. Jak przedstawiono w tabeli 21 modele
opracowane na podstawie pierwszej grupy parametrow dla zachowan
kooperatywnych, cechuja si¢ zdecydowanie nizsza jakoscig predykcji
Ww poréwnaniu z tozsamymi modelami dla zachowan niekooperatywnych.
Wskazuje to na istotng rdznicg pomigdzy tymi systemami, a takze roznice
w  strukturze danych migdzy zachowaniami kooperatywnymi
a niekooperatywnymi, co moze sugerowa¢ odmienno$¢ mechanizmow
decyzyjnych. Modele opracowane dla zachowan niekooperatywnych
zdaja si¢ lepiej wychwytywa¢ wzorce, co moze wynika¢ z wigkszej
jednoznacznos$ci lub przewidywalnosci tych zachowan. Z kolei nizsza
jakos¢ predykcji w przypadku zachowan kooperatywnych moze
sugerowaé wigkszg zmienno$¢ w sposobie podejmowania decyzji, ktore
trudniej uchwyci¢ za pomoca standardowych parametrow uzytych
w modelach. Wskazuje to na sluszno$¢ wprowadzenia dodatkowych
zmiennych modelu, ktore lepiej odwzorowaly system, gdzie wystgpowaty
zachowania kooperatywne. Potwierdzaja to ponizsze dane, ktore
wskazuja, ze po wprowadzeniu dodatkowych zmiennych modele osiagaja
predykcje porownywalng, anawet lepsza w przypadku zachowan
kooperatywnych.
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Tabela 21. Porownanie predykcji entropii krzyzowej najlepszych modeli dla
obu zbioru danych

Zachowania niekooperatywne Zachowania kooperatywne
Pierwsza Pierwsza
Druga grupa Druga grupa
grupa grupa
parametréw — parametrow—
parametrow — parametréw —
R? R?
R? R?
Catboost 0,7108 0,8335 0,5073 0,8370
XGboost 0,7397 0,7939 0,4423 0,8265

Zgodnie z przyjeta na poczatku metodologia badawczag rowniez dla
zbioru danych dotyczacych zachowan kooperatywnych dla modelu
Catboost opracowano analiz¢ wyjasnialnosci z wykorzystaniem metody
SHAP (SHapley Additive exPlanations), aby lepiej zrozumie¢ wktad
poszczegdlnych  zmiennych w  podejmowanie decyzji modelu
predykcyjnego. Wyniki przedstawiono na wykresach znajdujacych si¢ na
rysunkach 45 dla modelu opartego na pierwszej grupie parametrow oraz
46 dla drugiej grupy parametrow.

Analiza SHAP jest istotna roéwniez w kontekscie zachowan
kooperatywnych, gdzie zrozumienie dziatania systemu pod wplywem
innego typu zakldcenia jest istotne w kontekscie analizy dezorganizacji.

Na osi X znajdujg si¢ wartosci SHAP, ktore maja wptyw na wynik
modelu. Na osi Y znajduja si¢ poszczegdlne parametry modelu. W tym
przypadku kolor niebieski oznacza niskie wartosci parametru, z kolei
kolorem czerwonym oznaczone sg wysokie warto$ci cechy. Na wykresie
08 Y przebiega przez punkt 0, 0§ t¢ mozna zatem potraktowac jako punkt
odniesienia. Wszystkie ujemne warto$ci znajdujace si¢ na osi X beda
wplywaé na zmniejszenie wartosci entropii krzyzowej, z kolei wszystkie
dodatnie beda wptywac na jej zwigkszenie.
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Rysunek 45. Wykres dystrybucji warto$ci SHAP zwiazanych z parametrami
w modelu CatBoost i pierwszej grupy parametrow dla zachowan
kooperatywnych

Jak przedstawiono na wykresie znajdujacym si¢ na rysunku 45,
kolejno$¢ wplywu parametréw na decyzyjnos¢ tego modelu to: Ry, odstep,
Ro, rozmiar, q oraz 1. Parametr R; mozna uzna¢ za ten, ktéry ma
najwigkszy wpltyw na decyzyjno$¢ modelu, analogicznie do modelu
opracowanego na podstawie zachowan niekooperatywnych. Wysokie
warto$ci Ry zwiekszaja entropie krzyzowa, natomiast niskie wartosci tego
parametru wptywajg na jej zmniejszenie. Kolejng cechg majaca znaczacy
wplyw na decyzyjnos¢ modelu jest odstep pomigdzy dronami w roju. Im
mniejszy, tym wigksza entropia krzyzowa. Dodatkowo jednoznaczny
wniosek, ktory mozna wysnué, dotyczy warto$ci promienia Rz, im
wickszy, tym wigksze wartosci entropii krzyzowej i1 dezorganizacji.
Niewielki rozmiar formacji wptywa ponadto na obnizenie entropii
krzyzowej. Tymczasem im wigksza formacja, tym wyzsze wartosci
entropii krzyzowej. Z kolei dla parametrow q oraz T nie mozna
sformutowa¢ w tym przypadku ogdlnych zalezno$ci. Warto zaznaczy¢, ze
pomimo zmiany typu zakldocenia oraz zauwazalnie nizszej jakosci
predykcji na decyzyjno$¢ modelu najwigkszy wplyw ma parametr R, tak
jak w przypadku zaktdcen w postaci drona intruza, charakteryzujacego sie
brakiem zachowan kooperatywnych.
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Rysunek 46. Wykres dystrybucji wartosci SHAP zwigzanych z parametrami
w modelu CatBoost i drugiej grupy parametrow dla zachowan kooperatywnych

Na rysunku 46 przedstawiono wykres dystrybucji wartosci SHAP
zwigzanych z parametrami w modelu CatBoost 1 drugiej grupy
parametrow dla zachowan kooperatywnych. Omawiana analiza wskazuje,
ze na decyzyjnos¢ powyzszego modelu w najwigkszym stopniu wptywaja
parametry D oraz D,. Naste¢pnie kolejne parametry to rozmiar, Ry, Ro, q,
odstep, D3 oraz 1. Jest to sytuacja odmienna w poroéwnaniu z modelem
w oparciu o zachowania niekooperatywne, gdzie najwigkszy wplyw na
decyzyjnos¢ modelu mial Ri, rozmiar, a dopiero w dalszej kolejnosci D>
1 D1. Ma to roéwniez swoje uzasadnienie w poprawie jakosci predykcji po
dodaniu dodatkowo wprowadzonych parametrow. Im mniejsza warto$¢
parametru D; oraz D>, tym wyzsza warto$¢ entropii krzyzowej
1 dezorganizacji w formacji roju drondéw. Z kolei im wieksza formacja,
a takze wielko§¢ promienia R; oraz Rz oraz im mniejszy odstep, tym
wyzsza warto$¢ entropii krzyzowej 1 dezorganizacji. Z kolei dla
parametrow q, D3 oraz t nie mozna sformutowa¢ w tym przypadku
ogblnych zalezno$ci. Powyzsza analiza wyjasnialnoéci potwierdza, ze
wprowadzenie dodatkowych parametrow wplywa nie tylko na
decyzyjnos¢ modelu, ale takze na zwigkszenie jakosci predykc;ji.
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W celu poglgbienia analizy dotyczacej wplywu wartosci
parametrow modelu na warto$ci SHAP opracowano wykresy, ktore zostaty
przedstawione na rysunkach od 47 do 52. W przypadku wspomnianych
wykresOw kolorem niebieskim oznaczone sg niskie wartosci cechy,
natomiast czerwonym wysokie warto$ci, na osi X umieszczono
odpowiednie wartosci. Z kolei 0§ Y to wartosci SHAP dla danej cechy.
Analiza danych zaprezentowana na wymienionych wykresach daje
mozliwos¢ opracowania ogolnych wytycznych dla zarzadzajacych rojami
w zakresie zachowan kooperatywnych, ale takze dostarcza cennych
informacji w konteks$cie porownania dwoch systeméw o odmiennych
zaktoceniach.
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Rysunek 47. Wykres zalezno$ci migdzy rozmiarem, a wartosciami SHAP

Jak przedstawiono na rysunku 47, w przypadku zachowan
kooperatywnych liczba dronéw wigksza niz 4 drony w rzedzie ma wplyw
na zwigkszenie entropii krzyzowej, a w konsekwencji — na zwigkszenie
dezorganizacji w roju. Z kolei im mniejsza liczba dronéw w roju, tym
mniejsza dezorganizacja.
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Rysunek 48. Wykres zaleznos$ci miedzy parametrem R, a wartosciami SHAP

Z kolei w odniesieniu do parametru, jakim jest rozmiar promienia R
wewngetrznej strefy bezpieczenstwa, na podstawie analizy wykresu
zalezno$ci pomigdzy tym parametrem a wartosciami SHAP, jak
przedstawiono na rysunku 48, stwierdzono, ze entropia krzyzowa
stopniowo bedzie si¢ zwieksza¢ powyzej] wartosci 24. Wartosci tego
parametru ponizej 20 beda natomiast skutkowaly obnizaniem warto$ci
entropii krzyzowej oraz nizszym ryzykiem dezorganizacji systemu.
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Rysunek 49. Wykres zalezno$ci migdzy parametrem D; a wartosciami SHAP

Analizujac dodatkowo wprowadzony parametr D1 (rysunek 49), ktory
w najwigkszym stopniu wplywa na decyzyjno$¢ modelu, obserwuje si¢
wyrazny punkt przegiecia na poziomie wartosci 4. Kazda warto$¢ ponizej
4 bedzie wptywata na znaczace zwigkszenie entropii krzyzowej, a tym
samym na wzrost dezorganizacji systemu. Z kolei wszystkie wartosci
powyzej beda pozytywnie wplywaly na zmniejszenie entropii krzyzowe;.
Warto przypomniec€, ze parametr D stanowi roznicg pomiedzy odstgpem
a wielkoscig promienia R>. Im mniejsza réznica pomigdzy nimi, tym
wieksza dezorganizacja systemu.
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Rysunek 50. Wykres zalezno$ci miedzy parametrem D, a wartosciami SHAP

Kolejnym parametrem majacym wysoki wplyw na decyzyjnosé
modelu jest dodatkowo wprowadzony parametr D,. Okreslony jest jako
réznica pomigdzy dwoma promieniami bezpieczenstwa: Rz okreslajacym
zewngtrzng stref¢ bezpieczenstwa i R1 wyznaczajacym wewnetrzng strefe
bezpieczenstwa. Jak przedstawiono na rysunku 50, wartosci od 0 do 3/3.5
wplywaja na zwigkszenie wartosci entropii krzyzowej. Z kolei im wicksza
réznica pomig¢dzy tymi parametrami, tym mniejsza dezorganizacja
systemu. Podobnie jak w przypadku parametru D; zauwazalne jest
charakterystyczne przegi¢cie, gdzie widoczny jest wzrost dezorganizacji.

Chociaz parametry q i T nie majg istotnego wplywu na decyzyjnos¢
modelu, postanowiono zbada¢ zalezno$¢ pomigdzy nimi a warto§ciami
SHAP w celu zidentyfikowania r6znic lub podobienstw w omawianych
systemach. Cechy te ponadto sg zwigzane z intensywnos$cig reakcji drona
na pojawiajgce si¢ zaktocenia.
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Rysunek 52. Wykres zalezno$ci migdzy parametrem q a warto§ciami SHAP
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Jak wskazuja wykresy przedstawione na rysunkach 51 oraz 52, dla
parametrow 7 1 q nie obserwuje si¢ istotnych punktow przegiecia, ktore
wskazywalyby na znaczacy wzrost lub spadek warto$ci entropii krzyzowe;j
oraz krytycznych zmian w organizacji systemu. Warto natomiast
podkresli¢, ze najlepszy pod wzgledem minimalizacji dezorganizacji
1 utrzymania stanu organizacji jest zakres tych parametréw pomiedzy 0.8
a 1.0. Wowczas obserwuje si¢ najwicksze skupienie wartosci SHAP blisko
zera, co sugeruje, ze zakres ten jest najbardziej optymalny ze wzgledu na
utrzymanie organizacji.

W celu porownania wplywu zalezno$ci pomiedzy wybranymi
parametrami modelu a warto$ciami SHAP dla dwoch systemow
charakteryzujacych si¢ roznymi zakidceniami opracowano zestawienie
porownawcze zawarte w tabeli 22.

Tabela 22. Pordéwnanie zaleznosci pomigdzy parametrami modelu,
a warto$ciami SHAP dla zachowan kooperatywnych i niekooperatywnych

Zachowania .
Parametr . Zachowania kooperatywne
niekooperatywne

Wartosci parametru
w przedziale 0-20 wplywa
korzystnie na zmniejszenie

Wartosci parametru
w przedziale 0-20 wptywaja
korzystnie na zmniejszenie , . . .
, . .. ] . warto$ci entropii krzyzowej
warto$ci entropii krzyzowej ) .. . L
. . . ... | 1zmniejszenie dezorganizacji

Ry i zmniejszenie dezorganizacji
roju. Obserwuje si¢ znaczacy

wzrost entropii krzyzowej dla

roju
Obserwuje si¢ wzrost entropii
krzyzowej dla warto$ci powyzej

warto$ci tego parametru .. .
EOP 25. Nie jest to natomiast

sei 30 _
POWyze] znaczacy i gwattowny wzrost

Formacja sktadajaca si¢
z wigcej niz 36 drondw ma Formacja sktadajaca si¢

wplyw na zwigkszenie z wigcej niz 16 dronéw ma
wartosci entropii krzyzowej, | wpltyw na zwiekszenie entropii

Rozmiar .. . . . .
przy czym mniejsza liczba | krzyzowej, przy czym mniejsza
dronéw w roju wpltywa liczba dronow w roju wptywa
korzystnie na jej niskie korzystnie na jej niskie warto$ci
wartosci
D, Warto$ci parametru D, Wartos$ci parametru D»

w przedziale 0—5 znaczaco w przedziale 0-3/3.5 znaczaco
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wplywaja na wzrost wartosci
entropii. Z kolei dla wartosci
powyzej 5 wpltywaja
korzystnie na jej
zmniejszenie. Dla tej

wplywaja na wzrost wartos$ci
entropii. Z kolei dla wartosci
powyzej wymienionych
wpltywaja korzystnie na jej
zmniejszenie. Dla tej warto$ci

warto$ci widoczny jest widoczny jest
charakterystyczny punkt charakterystyczny punkt
przegiecia przegiecia
Warto$¢ parametru Dy
Wartos¢ parametru Dy w przedziale 0—4 zwicksza

w przedziale 0—6 zwigksza
warto$ci entropii krzyzowej,
z kolei wszystkie wartosci

warto$ci entropii krzyzowej,
z kolei wszystkie wartosci
powyzej wptywaja na niskie

krzyzowej, z kolei powyzej
przyczyniaja si¢ do
uzyskania nizszych wartosci

Dy .. . o , .. ) .
powyzej wptywaja na niskie warto$ci entropii krzyzowej
warto$ci entropii krzyzowej i jednoczesnie zmniejszenie
i jednoczesnie zmniejszenie | dezorganizacji roju. Wystepuje

dezorganizacji roju charakterystyczny punkt
przegiecia
Dla obu parametrow q it
warto$ci ponizej 1.0 Najlepszy pod katem
zdecydowanie wplywaja na minimalizacji dezorganizacji
qit zwigkszenie wartosci entropii | 1 utrzymania stanu organizacji

jest zakres tych parametrow
pomigdzy 0.8 a 1.0

Podsumowujac uzyskane wyniki oraz analizy wyjasnialnosci modeli
uczenia maszynowego, mozna stwierdzi¢, ze podczas zachowan
kooperatywnych, gdy dron intruz oraz drony w roju maj3
zaimplementowane algorytmy unikania kolizji, entropia krzyzowa jest
nizsza niz podczas zachowan niekooperatywnych. Zmiany entropii
krzyzowej sa raczej ograniczone 1 niegwaltowne.

W kontekscie analizy zachowan rojowych obserwuje si¢, ze pomimo
nizszej entropii krzyzowej, a zatem mniejszego poziomu dezorganizacji
system wykazuje wieksza wrazliwo$¢ na zmiany warto$ci parametrow
w poroOwnaniu z systemem z zachowaniami niekooperatywnymi.
Przyktadowo w przypadku zachowan kooperatywnych formacje
sktadajagce si¢ z wigce] niz 16 drondéw powodujag wzrost entropii
krzyzowej, podczas gdy dla formacji niekooperatywnych podobny wzrost
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obserwuje si¢ dopiero przy liczebnosci przekraczajacej 36 jednostek.
Oznacza to, ze w przypadku struktur kooperatywnych dynamika uktadu
zmienia si¢ szybciej w odpowiedzi na wzrost liczby elementow, co
implikuje wiekszg zlozono$¢ 1 zmiennos$¢ interakcji miedzy dronami.
Analogiczne zalezno$ci mozna zaobserwowaé takze dla pozostatych
parametrow.

8.4. MODELE PREDYKCYJNE STANOW DEZORGANIZACJI
NA PODSTAWIE DRUGIEGO ZBIORU DANYCH

W oparciu o przyjeta metodologic badawcza rowniez w tym
przypadku dokonano predykcji prawdopodobienstwa wystapienia
okreslonych przez model stanow stabilno$ci systemu w srodowisku, gdzie
wystepuja zaktocenia zewnetrzne w postaci drona intruza majacego
zaimplementowany algorytm unikania kolizji. W tym przypadku mozna
wiec mowi¢ o zachowaniach kooperatywnych. W tabeli 23 przedstawiono
wyniki badan dla pierwszej, podstawowej grupy parametréw. Jak wynika
z analizy, ponownie model Catboost charakteryzuje si¢ najwyzsza jako$cia
predykcji dla prawdopodobienstwa wystgpienia wibracji, oscylacji, a takze
normalnego przelotu. Wczesniejsza statystyczna analiza zbioru danych
wykazata, ze w przypadku tego systemu nie sg obecne kolizje. W zwigzku
z tym prawdopodobienstwo wystapienia tego stanu nie jest poddane
modelowaniu. W kontekscie predykcji prawdopodobienstwa wibracji
warto podkresli¢, ze wyniki uzyskane przez wszystkie modele z wyjatkiem
modelu Decision Tree majg wspotczynnik determinacji wyzszy niz 75%.
W poréwnaniu z wczesniejszym systemem, gdzie mowa o zachowaniach
niekooperatywnych, wspotczynnik determinacji dla tego stanu wynosit
maksymalnie 20% dla kazdego z modeli. Lepsza jako$¢ predykcji moze
wynika¢ z charakterystyki systemu. Zachowania kooperatywne bowiem
cechuja si¢ mniejszym ryzykiem wystapienia niekorzystnych zjawisk i sa
bardziej przewidywalne.
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Tabela 23. Ocena opracowanych modeli uczenia maszynowego
dokonujacych predykcji prawdopodobienstwa wystapienia oscylacji, wibracji
i normalnego przelotu na podstawie pierwszej grupy parametrow

Model | farametr | po MAE MSE RSME
wyjéciowy

P(W) 0.795 0.0417798 0.005245 | 0.0724275

XGBoost P(O) 0.874 | 0.0258161 | 0.004526 | 0.0672785

P(L) 0.900 0.0449733 0.005511 | 0.0742382

P(W) 0.792 0.0405110 0.005341 0.073083

legrde(;‘tn P(O) 0.858 | 0.0254943 | 0.005092 | 0.071363
P(L) 0.907 | 0.0410616 | 0.005155 | 0.071803

Decision P(W) 0.569 | 0.0526225 | 0.011058 | 0.105157
Tree P(O) 0.740 | 0.0331022 | 0.009336 | 0.096623

P(L) 0.820 0.0534730 0.009994 0.099972

P(W) 0.858 0.036744 0.003631 0.060259

CatBoost P(O) 0.927 0.022152 0.002621 0.051205

P(L) 0.932 0.037756 0.003740 0.061155

P(W) 0.828 0.039827 0.004400 0.066339

SVR P(O) 0.928 0.023446 0.002583 0.050824
P(L) 0.924 0.039306 0.004213 0.064908

K P(W) 0.752 0.045574 0.006370 0.079814
Neighbors P(O) 0.873 0.025475 0.004548 0.067445
Regressor P(L) 0.887 0.047014 0.006252 0.079072

Dla omawianego zbioru danych oraz dla modeli CatBoost
dokonujacych predykcji stanow dezorganizacji wykonano analizg
wyjasnialnosci za pomocg metody SHAP (SHapley Additive
exPlanations), aby lepiej zrozumie¢ wplyw poszczeg6lnych zmiennych na
decyzje podejmowane przez model predykcyjny. Uzyskane wyniki dla
zachowan kooperatywnych i pierwszej grupy parametréw zaprezentowano
na wykresach zamieszczonych na rysunkach 53-58, gdzie na osi X
przedstawiono wartosci SHAP, ktore wskazuja, jak poszczegodlne cechy
wplywaja na wyniki modelu. Na osi Y umieszczono konkretne parametry
modelu. Kolor niebieski oznacza niskie warto$ci danej cechy, a czerwony
odpowiada wysokim wartosciom. Punkt O na osi Y stuzy jako punkt
odniesienia.
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Rysunek 53. Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla  predykcji
prawdopodobienstwa oscylacji P(O) w modelu Catboost opracowanym na podstawie
pierwszej grupy parametrow

Jak wynika z analizy SHAP, w przypadku predyktywnego modelu
prawdopodobienstwa wystgpienia oscylacji, ktorej rezultaty przedstawiono
na rysunku 53, wplyw na decyzyjno$¢ maja kolejno parametry: R, odstep,
R», rozmiar, q oraz t. Im mniejszy promien R, strefy bezpieczenstwa S; oraz
im mniejszy rozmiar formacji, tym mniejsze prawdopodobienstwo
wystgpienia oscylacji. Z kolei im mniejszy odstep pomiedzy dronami,
a takze im mniejszy promien R oraz im nizsze warto$ci parametréw q oraz
T, tym wicksze prawdopodobienstwo wystapienia oscylacji.

High
Rozmiar
R1
3
R2 g
(]
Odstep *2
g
q
T
Low
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Rysunek 54. Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla predykcji
prawdopodobienstwa wibracji P(W) w modelu Catboost opracowanym na
podstawie pierwszej grupy parametrow
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Jak wynika z przeprowadzonych badan, wyjasnialno$¢ dla modelu
dokonujacego predykcji prawdopodobienstwa wibracji ksztalttuje sig
w odmienny sposob. Przede wszystkim jak przedstawiono na rysunku 54
najwickszy wplyw na predykcje ma rozmiar formacji, a nast¢pnie
parametry R; oraz R2. W dalszej kolejnosci mniej istotnymi parametrami
sg odstep, q oraz 1. Opierajac si¢ ponadto na powyzszych wynikach,
mozna stwierdzi¢, ze niskie warto$ci wszystkich wymienionych
parametrow wplywaja na zmniejszenie prawdopodobienstwa wystgpienia
wibracji. Jest to interesujacy rezultat, szczegodlnie bioragc pod uwage
parametr, jakim jest odstep pomi¢dzy dronami w roju. Z reguly im
mniejszy, tym wieksze ryzyko wystgpienia standw dezorganizacji, w tym
wibracji. Jednak jak wynika z przedstawionych analiz, w przypadku
zachowan kooperatywnych to wlasnie wigkszy odstep moze powodowac
wystapienie wibracji. Zgodnie z wiedzg dziedzinowa mozna uzasadni¢ ten
fakt tym, ze celem zaklécenia w postaci drona intruza nie jest
spowodowanie znaczacej dezorganizacji. Zwigkszone odstepy pomigdzy
dronami moga ponadto skutkowac trudnos$cia z powrdceniem na pozycje
po przelocie drona intruza. Dodatkowo warto nadmienié, iz zbyt
intensywne reakcje dronéw w zachowaniach kooperatywnych réwniez nie
sg pozadane.
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Rysunek 55. Wykres dystrybucji  wartosci SHAP dla predykcji
prawdopodobienstwa normalnego przelotu P(L) w modelu Catboost

opracowanym na podstawie pierwszej grupy parametrow

Rezultaty wartosci SHAP dla predykcji prawdopodobienstwa
normalnego przelotu przedstawiono na rysunku 55. Najwigkszy wplyw na
ten model majg parametry: Ry, rozmiar formacji oraz odst¢p. Pozostate
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cechy takie jak Ry, q oraz 1, s3 mniej istotne. Dalsza analiza wykazala, ze
im nizsze warto$ci promienia Ry oraz im mniejszy rozmiar formacji, tym
wigksze prawdopodobienstwo normalnego przelotu. Z kolei im mniejszy
odstep 1 oraz promien Ro, tym mniejsze prawdopodobienstwo normalnego
przelotu. Dla parametréw q oraz t brak jednoznacznych zaleznosci,
aczkolwiek mozna sformutowa¢ wniosek, ze im wicksze wartosci q, tym
mniejsze prawdopodobienstwo normalnego przelotu.

W ponizszej tabeli 24 zestawione zostaty wyniki uzyskane przez
modele uczenia maszynowego, majace na celu predykcje stanow
stabilnos$ci, opracowane na podstawie drugiej grupy parametrow.

Tabela 24. Ocena opracowanych modeli uczenia maszynowego
dokonujacych predykcji prawdopodobienstwa wystapienia oscylacji, wibracji
i normalnego przelotu na podstawie drugiej grupy parametrow

Model | Zmienna | p, MAE MSE RSME
wyjsciowa

P(W) | 0.870 0.034763 | 0.0033355 | 0.057754
XGBoost | P(O) | 0.942 0017185 | 0.002048 | 0.045261
P(L) 0.921 0.040861 | 0.004385 | 0.066222

P(W) 0.839 0.035958 0.004130 0.064268

R;(I)li(;rtn P(O) 0.931 0.018644 0.002467 0.049672
P(L) 0.921 0.039449 0.004353 0.065977
Decision P(W) 0.658 0.049389 0.008765 0.093624

Tree P(O) 0.882 0.023151 0.004216 0.064936
P(L) 0.817 0.055371 0.010173 0.100863
P(W) 0.918 0.029472 0.002103 0.045858
CatBoost P(O) 0.971 0.013748 0.001018 0.031919
P(L) 0.958 0.030985 0.002280 0.047755
P(W) 0.842 0.038410 0.004052 0.063660

SVR P(O) | 0941 | 0.020286 | 0.002115 | 0.045998
P(L) | 0931 | 0037468 | 0.003832 | 0.061905
K P(W) | 0736 | 0.048532 | 0.006764 | 0.082246

Neighbors | P(O) 0.886 0.023869 0.004094 | 0.063988
Regressor | p() 0.879 0.049703 0.006698 | 0.081844
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Ponownie Catboost okazal si¢ najlepszym modelem, gdzie
wspolczynnik determinacji dla predykcji kazdego ze stanéw wyniost
wiecej niz 91%.
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Rysunek 56. Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla predykeji
prawdopodobienstwa oscylacji P(O) w modelu Catboost opracowanym na
podstawie drugiej grupy parametrow

Na wykresie z rysunku 56 przedstawiono wplyw poszczeg6lnych cech
na predykcje modelu dotyczacego prawdopodobienstwa oscylacji
w postaci wartosci SHAP. Najwigkszy wptyw na wynik ma parametr Do,
a nastgpnie D11 Ri. W dalszej kolejno$ci mniej istotnymi parametrami sa
rozmiar, q oraz T. Na samym koncu 1 zarazem najmniej istotne sg cechy:
odstep, D3 oraz R». Z analizy powyzszych wartosci wynika rowniez, ze im
mniejsza wartos¢ parametrow: D2, D1, q, 1, odstep 1 D3, tym wigksze
prawdopodobienstwo wystapienia oscylacji. Z kolei im mniejszy rozmiar
formacji oraz promienie R 1 R» wyznaczajace strefy bezpieczenstwa, tym
mniejsze prawdopodobienstwo wystapienia oscylacji.
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Rysunek 57. Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla predykcji
prawdopodobiefnstwa wibracji P(W) w modelu Catboost opracowanym na
podstawie drugiej grupy parametrow

Jak wynika z przeprowadzonych badan w zakresie wyjasnialnosci
modelu predykcji prawdopodobienstwa wibracji P(W) przedstawionych
w formie wykresu na rysunku 57, najwickszy wplyw na decyzyjnosé
modelu majg parametry, takie jak: rozmiar, Ry oraz D». Kolejnymi sg q, D1
oraz odstep. T, D3 oraz R to parametry, ktore maja najmniejszy wptyw na
decyzyjno$¢ modelu.

Porownujac dwa powyzsze stany dezorganizacji, mozna stwierdzi¢,
ze ten sam system pod wptywem innego rodzaju zakldcenia cechuje si¢
odmiennymi charakterystykami, a takze dynamika systemu. Zauwazalna
roznica wystepuje takze w zalezno$ciach dystrybucji wartosci SHAP
w kontek$cie parametrow modelu oraz ich wplywu na predykcje i jego
decyzyjnos¢. Po pierwsze jest to istotnie zauwazalne w przypadku
parametréw q, T, odstep oraz D3. W przypadku modelu dokonujacego
predykcji  wibracji im mniejsze q oraz T, tym mniejsze
prawdopodobienstwo wystapienia wibracji. Z kolei im wigkszy odstep
pomiedzy dronami 1 wicksza warto§¢ parametru D3, tym
prawdopodobienstwo wibracji jest wigksze. Z kolei dla predyktywnego
modelu prawdopodobienstwa oscylacji sytuacja jest odmienna. Im
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mniejsza warto$¢ parametréw q oraz t, tym wyzsze prawdopodobienstwo
oscylacji. Poza tym im wigkszy odstep pomiedzy dronami, tym mniejsze
prawdopodobienstwo oscylacji. Analogiczna zalezno$¢ wystepuje dla
parametru D3. Pomimo oméwionych powyzej rdznic podobienstwo dla
obu stanow wykazuja dwa parametry: rozmiar formacji oraz rozmiar
promienia R; strefy bezpieczenstwa. Im wartosci tych parametréw sa
mniejsze, tym mniejsze jest prawdopodobienstwo wystapienia obu standw.

High
R1 -.—M—
Rozmiar
D2
D1 i
g
=
©
q .—a+- IE
. H
D3 ll-+
: +
Low

04 -03 -02 -01 00 01 02 03
SHAP value (impact on model output)

Rysunek 58. Wykres dystrybucji wartosci SHAP dla predykeji
prawdopodobienstwa normalnego przelotu P(L) w modelu Catboost
opracowanym na podstawie drugiej grupy parametréw

Dla predykcji prawdopodobienstwa normalnego przelotu, jak
przedstawiono na wykresie z rysunku 58, mozna zidentyfikowac
nastgpujace zalezno$ci. Po pierwsze najwigkszy wplyw na decyzyjnosé
modelu majg parametry Ri, rozmiar oraz D,. Kolejnymi sg parametry: D1,
odstegp oraz q. Najmniejszy wplyw na decyzyjnos¢ modelu maja
parametry: Ro, D31 1.

W celu poréwnania wptywu warto$ci parametrow na predykcje
prawdopodobienstwa normalnego przelotu dla zachowan kooperatywnych
1 niekooperatywnych opracowano tabele 25.

128

128:91626476



Tabela 25. Tabela poréwnawcza wptywu i zaleznosci parametréw na modele
predyktywne prawdopodobienstwa normalnego przelotu dla dwoch systemow
z odmiennymi typami zaklécen

129:86795220

Zachowania kooperatywne Zachowania niekooperatywne
Parametr | Kolejno$¢ Zalezno$¢ Kolejnosé Zalezno$¢
Im mniejszy, tym Im mniejszy, tym
R, 1 wigksze ) wie;kSZ(?
prawdopodobienstwo prawdopodobienstwo
normalnego przejscia normalnego przejscia
Brak Brak
R> 7 jednoznacznych 9 jednoznacznych
zaleznosci zalezno$ci
Im mniejszy, tym Im mniejszy, tym
. wicksze wieksze
Rozmiar 2 prawdopodobienstwo 6 prawdopodobienstwo
normalnego przejscia normalnego przejscia
Brak jednoznacznie Im ngkszy, tym
, wieksze
T 9 okreslonych 5 -
salesnodei prawdopodobleng‘fv&fo
normalnego przejscia
Im wickszy, tym Im wiekszy, tym
q 6 mniejsze 3 wicksze
prawdopodobienstwo prawdopodobienstwo
normalnego przejscia normalnego przejscia
Im wigkszy, tym Im wigkszy, tym
wicksze wicksze
odstep > prawdopodobienstwo 7 prawdopodobienstwo
normalnego przejscia normalnego przejscia
Im wigkszy, tym Im wigkszy, tym
D, 4 wicksze 4 wicksze
prawdopodobienstwo prawdopodobienstwo
normalnego przejscia normalnego przejscia
Im wigkszy, tym Im wigkszy, tym
D, 3 wigksze 1 wicksze
prawdopodobienstwo prawdopodobienstwo
normalnego przejscia normalnego przejscia
Brak e
Ds 8 Jednozgaczrnych 8 prawdopodobienstwo
zaleznosci L,
normalnego przejscia
129




Istotng roznice pomiedzy systemami obserwuje si¢ w przypadku
parametrow T 1 q dotyczacych intensywnosci reakcji drona. Po pierwsze
analiza wskazuje na wyrazny wplyw parametru t dla zachowania
niekooperatywnego oraz na minimalne znaczenie dla zachowania
kooperatywnego. Po drugie dla zachowan niekooperatywnych im wigksza
warto$¢ parametru g, tym wigksze prawdopodobienstwo normalnego
przejscia. Wskazuje to na fakt, ze gdy zaktocenie w postaci drona intruza
probuje przyczyni¢ si¢ do zwickszenia dezorganizacji, wicksza
intensywno$¢ reakcji jest niezbedna. Z kolei dla zachowania
kooperatywnego zbyt intensywna reakcja moze spowodowac trudnosé
W utrzymaniu organizacji. Poza tym pomimo rdéznic w istotnosci
parametrow w konteks$cie decyzyjnosci modelu i odmiennej kolejnosci
wptywu dla pozostalych parametréw zalezno$ci pozostaja jednakowe. Na
podstawie analizy powyzszych wynikow wnioskowa¢é mozna, ze
normalny przelot warunkowany jest tymi samymi zalezno$ciami
parametrdw, a szczegodlnie istotne jest dostosowanie intensywnosci reakcji
na zaktocenia.
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9. PODSUMOWANIE I WNIOSKI

W rozprawie skupiono si¢ na opracowaniu 1 ocenie modeli
predyktywnych, ktére umozliwiaja analiz¢ oraz prognozowanie
dezorganizacji stacjonarnej formacji roju dronow w obliczu zaktocen,
takich jak wtargnigcie drona intruza. W tym kontek$cie skupiono si¢ na
stacjonarnej formacji roju dronow. Modele analizowano pod katem
kooperatywnych i niekooperatywnych zachowan zaré6wno roju, jak
iintruza, a dodatkowo przeprowadzono analiz¢ wyjasnialnosci w celu
lepszego zrozumienia wptywu poszczegélnych parametrow na stopien
dezorganizacji. Przeprowadzone badania umozliwily identyfikacje
kluczowych parametrow wptywajacych na poziom dezorganizacji, co ma
praktyczne znaczenie dla zarzadzania ryzykiem w kontek$cie
dezorganizacji.

Tezy pracy zostaly udowodnione zgodnie z przyjeta metodologia
badawcza oraz za posrednictwem przeprowadzonych badan i analiz.
Pierwsza z tez ,,Dezorganizacja stacjonarnej formacji roju dronow
w obliczu zaklocen jest przewidywalna” zostata udowodniona poprzez
wykorzystanie wygenerowanych za posrednictwem dwuwymiarowego
symulatora dwéch zbioréw danych (podrozdziaty 6.3 oraz 6.4) oraz
opracowanie na ich podstawie wybranych modeli predykcyjnych, co
przedstawiono w rozdziale 8. Badania przeprowadzone zostaly dla
okreslonego systemu oraz dwoch rodzajow zaklocen w  postaci
pojedynczego drona, okreslanego mianem intruza, a dezorganizacje
mierzono entropig krzyzowa. W jednym ze scenariuszy testowanego
systemu intruz posiadal zaimplementowany algorytm antykolizyjny
(zachowania kooperatywne), w drugim za$ nie byt w niego wyposazony
(zachowania niekooperatywne). Finalnie najlepsze modele predykcyjne
dla obu typow zaktdcen uzyskaty wspotczynnik determinacji wyzszy niz
82% oraz okazaly si¢ lepsze od modeli bazowych, opracowanych
wrozdziale 7. Istotnym wkladem badawczym prowadzacym do
udowodnienia tej tezy bylo opracowanie probabilistycznego modelu
systemu umozliwiajacego systematyzacj¢ podejscia, przedstawionego
w rozdziale 3. Ponadto podczas analizy danych pochodzacych z symulacji
zaobserwowano ciekawa sytuacj¢, a mianowicie prawie chaotyczne
zachowanie roju, tzn. przypadki, w ktérych entropia krzyzowa osigga
wysokie wartosci, sa bliskie przypadkom o niskich wartosciach, co
wskazuje, ze nawet niewielka zmiana przesunigcia punktu wej$cia moze
skutkowaé znaczaca zmiang entropii krzyzowe;.
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Podstawowa kwestia umozliwiajaca udowodnienie kolejnej tezy
,»Opracowanie i porownanie serii predyktywnych modeli, opartych na
analizie zmian entropii krzyzowej, pozwala na wytonienie najbardziej
skutecznego modelu zdolnego do precyzyjnego przewidywania stanow
dezorganizacji w sytuacji wtargniecia intruza” bylo sformalizowanie
pojecia entropii krzyzowej w kontek$cie omawianego systemu roju
dronéw oraz odpowiednia implementacja tej miary w symulatorze,
o czym mowa w podrozdziale 6.2. Dzigki wygenerowanym zbiorom
danych, o ktéorych wspomniano powyzej w kontek$cie udowodnienia
pierwszej z tez, mozliwe bylo opracowanie wzglednie prostych
regresyjnych modeli bazowych, ktoére stanowily punkt odniesienia dla
kolejnych analiz modeli predykcyjnych. Opracowane modele obejmowaty
kilka rodzin modeli uczenia maszynowego: modele oparte na drzewach
decyzyjnych, modele gradientowe, maszyny wektoréw nosnych, a takze
k-najblizszych sasiadéw. Dzigki opracowaniu i poréwnaniu serii modeli
dokonujacych predykcje dezorganizacji mierzonej entropia krzyzowa
w oparciu o dwa zbiory danych oraz wprowadzeniu dodatkowych
zmiennych, pozwalajacych na lepsze uchwycenie zalezno$ci
w zachowaniu roju mozliwe bylo uzyskanie najlepszego modelu, jakim
wjednym 1 drugim przypadku okazal si¢ CatBoost. Dzigki temu,
ze wspotczynnik determinacji dla zachowan niekooperacyjnych 0,8335
oraz dla zachowan kooperacyjnych wyniost 0,8370 mozliwe bylo
wytonienie najlepszych modeli, ktore w zadowalajgcym stopniu dokonuja
predykcji  dezorganizacji.  Trzecia z  tez , Przewidywanie
prawdopodobienstwa wystgpienia okreslonych stanow dezorganizacji
pozwala na identyfikacje potencjalnych zagrozen zwigzanych
z utrzymaniem  formacji” udowodniono na podstawie przyjete]
metodologii badawczej. Po pierwsze, jak przedstawiono w rozdziale 3
dotyczacym formalizacji modelu roju, w systemie wyrdznia si¢ cztery
stany stabilne, w tym jeden stan organizacji, okreslany jako regularny oraz
trzy stany dezorganizacji — wibracje, kolizje 1 oscylacje. Na podstawie
opracowanego modelu oraz wiedzy domenowej w symulatorze
zaimplementowano funkcjonalnosci dotyczace obliczenia
prawdopodobienstw wystapienia tych zjawisk. Jak przedstawiono
w podrozdziatach 6.3 oraz 6.4, dane te zostaly =zawarte
w wygenerowanych zbiorach danych. W podrozdzialach 8.2 oraz 8.4
przedstawiono wyniki modeli predykcyjnych dla okreslonych stanow
stabilno$ci. W toku badan uzyskano szczegdlnie zadowalajace wyniki
(powyzej 85%) dla prawdopodobienstwa wystgpienia kolizji oraz
oscylacji dla obu zbioréw danych. Sa to kluczowe stany majace
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potencjalny bezposredni wptyw na dezorganizacje systemu. Ciekawych
spostrzezen dostarczyta analiza wynikéw modeli dokonujacych predykcje
prawdopodobienstwa wibracji. Podczas gdy model predykcyjny dla zbioru
danych dotyczacych zachowan kooperatywnych uzyskat wspétczynnik
determinacji R*> roéwny 0,858, model w oparciu o zachowania
niekooperatywne osiggnat R? na poziomie 0.3368. Warto$¢ ta wskazuje,
ze model w niedostateczny sposdb wyjasnia zmienno$¢ danych. Bazujac
natomiast na uzyskanej wiedzy domenowej oraz analizy stanu
dezorganizacji, jakim sa wibracje, wskazuje to wysoki stopien
zaawansowania tego zjawiska.

Ostatnia z tez, ktora dowodzi, ze analiza wyjasnialno$ci modeli
predykcyjnych umozliwia precyzyjng identyfikacj¢ parametréw majacych
bezposredni wplyw na poziom dezorganizacji, zostata potwierdzona
poprzez zastosowanie techniki SHAP (SHapley Additive exPlanations), co
przedstawiono w rozdziale 8. Wprowadzono techniki wyjasnialno$ci
w celu poszerzenia zakresu stosowalnosci modeli ze wzgledu na pewne
ograniczenia, takie jak punktowe predykcje. Ponadto w toku badan
zidentyfikowano parametry, ktére po pierwsze maja wplyw na
decyzyjno$¢ modeli predykcyjnych, a po drugie, zakres ich warto$ci ma
wplyw na dezorganizacj¢ mierzong entropia krzyzowa, a takze
prawdopodobienstwo wystapienia okreslonych stanéw stabilno$ci
systemu. Finalnie pozwala to na ustalenie, jakie wartosci parametrow roju
1 algorytmu antykolizyjnego powinny zosta¢ dobrane, aby
zminimalizowa¢ ryzyko dezorganizacji w systemie.

Ponadto w konteks$cie calej pracy istotny jest fakt, ze wykazany zostat
spadek btedu predykcyjnego, co sugeruje mozliwo$¢ opracowania jeszcze
bardziej precyzyjnych modeli w przysztosci, a w przysztosci — rozwdj
badan nad stabilno$cig formacji rojowych w zmiennych warunkach
srodowiskowych. Formalizacja oparta na probabilistycznym grafie
z przejSciami okazata si¢ skuteczna, co sprawia, ze moze by¢
z powodzeniem stosowana do badan nad innymi zlozonymi systemami,
w ktorych ~ zachodzi  potrzeba  modelowania  multistabilnych
1 nieregularnych zachowan.

Zastosowana symulacja jako metoda generowania danych okazata si¢
niezwykle efektywna w kontekscie analizy zmian w strukturze roju,
umozliwiajac zobrazowanie niemal chaotycznych zmian roju pod
wplywem intruza. Dzigki tej metodzie mozliwe byto przygotowanie
dwoch zestawow danych — jednego dotyczacego intruza o zachowaniach
niekooperatywnych, drugiego — intruza wyposazonego w algorytm
unikania kolizji, ktéry zachowuje si¢ kooperatywnie. To rozrdznienie

133

133:39107059



umozliwilo ocen¢ reakcji roju na rézne typy zaklocen, co znaczaco
wzbogacito analiz¢ modelowa.

Entropia krzyzowa, zastosowana jako miara dezorganizacji, okazata
si¢ odpowiednia do opisania stopnia zaburzen w formacji roju, pozwalajac
na precyzyjne oszacowanie zmian organizacyjnych w odpowiedzi na
zaktocenia. Wyniki uzyskane za pomoca tej miary potwierdzaja jej
przydatnos¢ w analizach tego typu i sugeruja mozliwos$¢ jej zastosowania
w dalszych badaniach nad stabilno$cig struktur w systemach rojowych.

W kontekscie aplikowalnosci badan i analiz przeprowadzonych
w rozprawie wyniki dotyczace procesu dezorganizacji formacji
stacjonarnych rojéw drondéw moga znalezé zastosowanie w rozwoju
kolejnych etapow koncepcji U-Space, co umozliwi wdrozenie
zaawansowanych mechanizmoéw kontroli i zarzadzania przestrzenia
powietrzng. Zbadanie dynamiki i mechanizméw prowadzacych do
dezorganizacji w strukturach rojowych jest kluczowe dla identyfikacji
potencjalnych zagrozen i opracowania metod, ktore pozwola na bardziej
precyzyjna, bezpieczng koordynacje lotow bezzatogowych statkow
powietrznych oraz lotow zalogowych. Wiaczenie wynikow takich badan
do architektury U-Space przyczyni si¢ do zwigkszenia poziomu
bezpieczenstwa poprzez minimalizacje ryzyka kolizji i usprawnienie
reakcji systemOw na sytuacje awaryjne w zatloczonej przestrzeni
powietrzne;.
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