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1. Uvod

Analiza problema koji se javljaju pri implementaciji servisa lociranja
korisnika u mobilnim mrezama LCS (engl. LoCation Services) polazi od
propagacionih efekata i servisne radio pristupne tehnologije RAT (engl. Radio
Access Technology). Pod ovim prvim se podrazumijeva radio propagacija po
visestrukim putanjama (engl. multipath) i propagacija u tzv. NLOS (engl. Non-
Line-Of-Sight) uslovima blokade direktne putanje izmedu mobilne stanice MS
(engl. Mobile Station) i bazne stanice BS (engl. Base Station). Konciznosti radi,
podsjetimo se da su MS i BS nazivi potekli iz GSM (engl. Global System for Mobile
Communications) terminologije i zbog svoje univerzalnosti u daljem tekstu
odnosi¢e se 1 na odgovarajuée ekvivalente u LCS arhitekturi UMTS (engl.
Universal Mobile Telecommunications System), LTE (engl. Long Term Evolution)
i 5G (engl. Fifth Generation) sistema. RAT diktira raspolozive metode
pozicioniranja i vezana je za primijenjene generacije celijskih sistema koje se
izmedu sebe prvenstveno razlikuju po rezoluciji 1 duzini trajanja mjerenja
parametara neophodnih za pozicioniranje [1,2]. Rezolucija i kaSnjenje Cesto su
neodgovarajuci, kao npr. u slucaju mjerenja vremena u GSM mreZama. Najzad,
lokacijske metode zasnovane na mjerenju vremena suoc¢avaju se i sa problemom
sinhronizacije jer su nerijetko aplicirane u asinhronim mreZzama. RAT ukljucuje 1
aktuelnu mreZnu topologiju sa definicijom rasporeda sajtova, preklapanja celija,
sektorizacije antenskih sistema, podeSavanja snaga predajnika i sl. Ako Celijska
mreZa nije pazljivo isplanirana 1 optimizovana, moze postojati problem
nedovoljnog broja BS (izvora poznatih koordinata) za postupke lateracije i
angulacije tijesno povezan sa parametrom dostupnosti, problem loSeg
geometrijskog rasporeda BS u prostoru sa velikom vrijedno$¢u parametra
geometrijskog rasipanja preciznosti GDOP (engl. Geometric Dilution Of
Precision), a u kombinaciji sa Semom viSestrukog pristupa moguce je i generisanje

nezeljene interferencije poput hearibility problema u UMTS i LTE mrezama [1].
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Na tacnost, koja predstavlja najvazniji parametar pozicioniranja u radio
sistemima, presudno uti¢e odvijanje ovog procesa u NLOS uslovima koji se
uglavnom sti¢u u gustim gradskim zonama i urbanim kanjonima. Parcijalni udio u
apsolutnoj greski odredivanja lokacije MS u beziénim ¢elijskim mrezama
proistekao iz ovog fenomena u odnosu na doprinos ostalih primarnih i sekundarnih
uzro¢nika je ubjedljivo najveéi i moze iznositi nekoliko stotina metara [2,3]. Prema
tome, NLOS se namece kao glavni faktor degradacije performansi nekog sistema
za pozicioniranje, pri ¢emu se u ovom radu istrazuje varijanta 2D pozicioniranja sa
mirujuc¢om ili staticnom MS u outdoor okruzenju.

Generalni slucaj pozicioniranja se deSava U kombinovanom propagacionom
okruzenju u kome moze egzistirati i dovoljan broj (ne manji od tri) referentnih
izvora na liniji direktne opticke vidljivosti sa MS, odnosno LOS (engl. Line-Of-
Sight) baznih stanica potrebnih za izvodenje deterministi¢kih ili probabilistickih
algoritama pozicioniranja. Poznavanjem statistickih osobina mjernog Suma u LOS
uslovima i primjenom alata statisti¢ke teorije detekcije dolazi se do zakljucka da li
Su mjerenja rastojanja na relaciji izmedu MS i pojedina¢nih BS kontaminirana sa
NLOS greskama (engl. NLOS biases) [4,5]. Na taj nac¢in, NLOS putanje (engl.
NLOS path) se mogu prepoznati, a odgovaraju¢a NLOS mjerenja potom odbaciti.
Naime, pod pretpostavkom da ne postoji spoznaja o statistici NLOS gresaka,
Kramer-Rao donja granica CRLB (engl. Cramer-Rao Lower Bound) varijanse
procjena nepoznatih koordinata MS zavisi samo od LOS mjerenja [6]. Shodno
tome, ukoliko se izvrs$i identifikacija NLOS BS, iste je kao "izvore" NLOS greSaka
moguée zanemariti i estimacioni proces nastaviti u LOS scenariju. Algoritmi Koji
koriste ovakvu logiku nazivaju se IAD (engl. Identify and Discard) estimatori [7—
10] 1 isti su zbog lak3e realizacije, zadovoljavajuce ta€nosti 1 vece brzine odziva
preferirana opcija u sistemima pozicioniranja [10].

Medutim, posjeduju¢i odredena saznanja o NLOS statistici, specificni
estimatori koji procesiraju informacije iz hibridnog LOS/NLOS okruzenja mogu
dati vecu tacnost pozicioniranja U odnosu na IAD estimatore [6,11,12]. Kako bi
takva komparacija bila moguca i dalje vazi pretpostavka o dostupnosti dovoljnog
broja LOS BS (minimum tri), a neophodno je i da njihov broj bude ve¢i ili jednak
od broja NLOS BS [11]. Kao i kod IAD estimatora, podrazumijeva se perfektna

identifikacija statusa opticke vidljivosti BS.
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Za razliku od navedene opcione eksploatacije NLOS BS, ona postaje
ultimativna kada primjena IAD estimatora nije moguca jer pouzdana identifikacija
BS iz tehnickih razloga nije provodiva ili je pak provodiva ali je broj
identifikovanih LOS BS nedovoljan (manji od tri). U oba navrata potrebno je
koristiti sve dostupne BS [11]. Bez obzira na izvodljivost procedure identifikacije,
u slozenim propagacionim uslovima postoji deficit kako broja LOS BS, tako i
ukupnog broja za pozicioniranje raspolozivih BS. Prema tome, od posebnog
interesa je istrazivanje realnih scenarija, na primjer kada je kao posljedica uticaja
interferencije i prepreka na signalnom putu dostupno samo cetiri referentna izvora

medu kojima je najmanje polovina NLOS BS.

1.1 Pregled istrazivanja

Realni radio kanal izloZzen je smetnjama usljed visestruke propagacije i
aditivnog bijelog Gausovog Suma AWGN (engl. Additive White Gaussian Noise).
Ako postoji LOS komponenta signala za pozicioniranje, tada se primjenom RAKE
prijemnika multipath efekti mogu u znacajnoj mjeri ublaziti. Prilagodeni filtar
(engl. matched filter) kao sastavni dio RAKE prijemnika, u WCDMA (engl.
Wideband Code Division Multiplex Access) sistemima se koristi u funkciji
korelatora, omogucavajué¢i maksimizaciju odnosa signal-Sum SNR (engl. Signal to
Noise Ratio) u trenucima uspostave kodne sinhronizacije. Filtracijom bijelog Suma
nastaje Gausov mjerni Sum koji se manifestuje kao greSka kodne sinhronizacije
(greska mjerenja propagacionog kasnjenja) [13].

Tradicionalne lateracione i angulacione metode pozicioniranja €iji je princip
rada opisan u [14-18], dizajnirane su da obezbijede zadovoljavajucu ta¢nost u LOS
uslovima koje prati influenca mjernog Suma relativno male magnitude. Pod ovom
hipotezom razvijeni su deterministicki algoritmi bazirani na mjerenju specifi¢nih
parametara pozicioniranja u Celijskim mrezama od kojih su neki prosli proces
standardizacije koji zahtijeva manju ili veéu modifikaciju postojeCe mrezne
infrastrukture i terminala. U [19,20] primijenjen je angulacioni postupak
odredivanja linija polozaja u obliku pravaca koji se ukrstaju na poziciji MS. Metoda
pociva na mjerenju ugla prispijeca AOA (engl. Angle of Arrival) radio signala sa

MS do najmanje dvije BS i podrazumijeva instalaciju specijalnih antenskih nizova
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na strani mreze. AOA metode postaju popularne tek od sistema Cetvrte generacije
(LTE) gdje su BS inicijalno opremljene sa MIMO (engl. Multuple-Input-Multuple-
Output) antenskim sistemima, pa su ove metode uvijek network-based tipa.
Cirkularna lateracija je postupak izraCunavanja nepoznate lokacije MS na bazi
poznatih udaljenosti izmedu MS 1 barem tri BS. Procjena rastojanja se dobija na
osnovu snage signala RSS (engl. Received Signal Strength) [21-23] ili ¢esce
vremena prispijeéa TOA (engl. Time of Arrival) radio signala emitovanog sa
predajnika MS/BS, zavisno od toga da li se mjerenja obavljaju na UL (engl. uplink)
ili DL (downlink) [18,24-26]. Kao $to se naslu¢uje iz Samog naziva, linije poloZaja
ovog puta su kruznice sa centrima u referentnim tackama poznatih koordinata
(baznim stanicama) u ¢ijem presjeku se teorijski nalazi lokacija MS. Najpoznatiji
sistem pozicioniranja koji funkcioni$e na principu mjerenja parametra TOA je
GNSS (engl. Global Navigation Satellite System) [27]. Sli¢no, hiperboli¢ka
lateracija za pozicioniranje koristi razlike rastojanja izmedu MS i minimalno tri do
Cetiri BS, pri ¢emu se mjeri razlika vremena prispijeca referentnog radio signala za
pozicioniranje TDOA (engl. Time Difference of Arrival) [28-32]. U prostoru,
geometrijsko mjesto tacaka istog TDOA su hiperboli¢ke krive koje se u idealnom
slu¢aju sijeku na mjestu mobilnog terminala. U stvarnosti, usljed mjernih greSaka
generisanih u LOS okruZenju, presjek linija polozaja (uglova, kruznica i hiperbola)
nije tacka, ve¢ zona odredenog oblika i povrsine u kojoj se moze nalaziti MS. U
prevodu, sistemi linearizovanih jednacina pozicioniranja koje odgovaraju linijjama
poloZaja nisu konzistentni 1 nemaju jedinstveno rjesenje, pa se za njihovo rjeSavanje
koriste numericke metode ¢ija je tacnost utoliko veca §to se koristi viSe mjerenja
(sa vise LOS BS) [1]. TOA metode zahtijevaju vremensku sinhronizaciju izmedu
MS i BS, dok TDOA metode zahtijevaju sinhronizaciju na nivou BS (mreZe).
Komparativna analiza izmedu metoda koje se oslanjaju na pojedine parametre
pozicioniranja predocena je u [33,34].

Radi povecanja tacnosti ¢esto se vrsi hibridizacija metoda koje se zasnivaju
na procjeni razli¢itih lokacijskih parametara [16]. Iako su teorijski sve kombinacije
moguce, u praksi je u veCem obimu zazivjela kombinacija blizinskog lociranja
zasnovanog na identifikaciji najblizeg predajnika poznatih koordinata CID (engl.
Cell IDentification) i podatka o rastojanju [1,35,36], kombinacija angulacije i
cirkularne lateracije (TOA/AQOA) [37—40] i kombinacija angulacije i hiperboli¢ke
lateracije (TDOA/AQOA) [41-43]. Zajednicka upotreba RSS parametra sa ostalim
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parametrima radio signala za pozicioniranje prezentovana je u [44,45]. Veoma je
interesantno i zdruzivanje nezavisnih sekvenci TOA 1 TDOA mjerenja u vise nivoa
fuzije [46].

Gotovo svi parametri pozicioniranja pokazuju osjetljivost na NLOS uslove
prostiranja. Zbog toga su klasi¢ni estimacioni algoritmi neefikasni i daju loSije
rezultate u NLOS propagacionom okruzenju. Za razliku od funkcije gustine
vjerovatno¢e PDF (engl. Probability Density Function) standardnog LOS mjernog
Suma Koja se najc¢es¢e modeluje kao Gausova funkcija nulte srednje vrijednosti i
poznate varijanse koja ne uzima vece vrijednosti, veoma je tesko izvrSiti predikciju
NLOS gresaka. Razlog je taj Sto se radi o izrazito nestabilnim slucajnim veli¢inama
koje posjeduju lokacionu posebnost u odnosu na prirodu okruzenja, a takode zavise
i od vremenski promjenjivih kanala izmedu MS i BS [11].

NLOS greska pozicioniranja predstavljena je u [4] kao uniformna slucajna
promjenjiva, u [5] preko Gausove varijable nenulte srednje vrijednosti, dok je u
[2,47] oznacena kao eksponencijalna slucajna promjenjiva. NLOS propagacija je u
[48] okarakterisana preko tzv. modela rasejanja (engl. scattering models), odnosnho
geometrijske konfiguracije tackastih prepreka koje reflektuju radio talase na
prenosnom putu izmedu MS i BS.

U analizi metoda kojima se smanjuje greska usljed pozicioniranja u NLOS
propagacionim uslovima razlikuju se tri sustinska procesa: identifikacija NLOS
transmisije (ako je implementirana), eliminacija uticaja NLOS greSaka i evaluacija
taCnosti.

Vec¢ina metoda za identifikaciju NLOS propagacije mogu se svrstati u
nekoliko grupa: metode bazirane na statistici mjerenja udaljenosti (parametra
TOA), metode bazirane na karakteristikama radio kanala i hibridni pristupi bazirani
na mjerenjima TOA/RSS parametara [49]. Bez prethodno provedenog LOS/NLOS
identifikacionog postupka nije moguca adekvatna evaluacija tacnosti u formi
Kramer-Rao donje granice (CRLB), kao ni primjena IAD estimatora [2,11].

Nadalje, informacija o LOS BS doprinosi redukciji skupa parametara koji
se procjenjuju u estimacionim algoritmima za korekciju uticaja NLOS gresaka [50],
Sto u konacnici znaci da ova procedura direktno utice na taénost pozicioniranja.

Tehnika izravnavanja podataka (engl. data smoothing) koristi ¢injenicu da

su NLOS greske veoma nekorelisane u vremenu. Stoga je za ocekivati 1 znatna
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odstupanja uzoracke varijanse (procijenjene na osnovu vremenske serije mjerenja
rastojanja izmedu MS i NLOS BS), od a priori poznate varijanse mjernog Suma [4].

U odsustvu takvih gresaka, mjerenja se dobro aproksimiraju sa Gausovom
normalnom raspodjelom (simetri¢nog oblika).

NLOS atipi¢ni pikovi u mjerenju rastojanja ili iskacuce vrijednosti (engl.
outlier) se otkrivaju primjenom testa asimetrije (engl. skewness test) i testa
spljostenosti (engl. curtosis test) raspodjele mjernih podataka u odnosu na normalnu
raspodjelu [2,11]. Najpoznatiji testovi saglasnosti (engl. goodnes of fit) za ocjenu
obiljeZja normalnosti distribucije su K-S test (engl. Kolmogorov-Smirnov) i S-W
test (engl. Shapiro-Wilk) [51,52].

Detekcija NLOS BS zasnovana na principu maksimalne vjerodostojnosti
ML (engl. Maximum Likelihood) odvija se kroz procesiranje nekoliko hipoteti¢kih
testova. Ukoliko su date apriorne vjerovatno¢e LOS/NLOS situacija, koristi se test
opsteg koli¢nika vjerodostojnosti GLRT (engl. Generalized Likelihood Ratio Test)
poznat iz statisticke teorije telekomunikacija [5,11,53]. Kako su navedene
vjerovatnoce u praksi ¢esto nepoznate usljed neadekvatnih mjerenja i dinami¢nosti
samog okruzenja, umjesto GLRT mogu se upotrebljavati alternativni testovi kao §to
je Nojman-Pirson test (engl. Neyman-Pearson) [5,54]. Testiranje viSestrukih
hipoteza prikazano je algoritmom predlozenim u [7] koji se oslanja na razmatranje
odredenog broja hipoteza od kojih se primjenom ML principa v1si odabir one kojoj
je pridruzena maksimalna funkcija vjerodostojnosti. Identifikacija NLOS BS
testiranjem reziduala obavlja se na osnovu procedura opisanih u [10,55-57].

Estimacija Rajsovog faktora (engl. Rician factor) iz anvelope prijemnog
signala spada u grupu identifikacionih metoda na bazi mjerenja karakteristika radio
kanala [58-60]. U [45,61] je pokazano da se zdruzivanjem TOA/AOA/RSS
parametara pozicioniranja povecava efikasnost procesa NLOS detekcije u odnosu
kada se u te svrhe dati parametri koriste samostalno.

Apsolutno pouzdana tehnika identifikacije BS ne postoji, tako da je moguce
pojavljivanje laznog alarma (identifikacija LOS BS kao NLOS BS), odnosno
pogresne detekcije (identifikacija NLOS BS kao LOS BS). Prema tome, u sloZzenim
uslovima pozicioniranja neadekvatne metode identifikacije mogu napraviti vise
Stete nego koristi.

Radi procjene nepoznatih koordinata MS, za pretpostavljeni problem

¢elijskog pozicioniranja u slozenim propagacionim uslovima potrebno je
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primijeniti odgovarajucu estimacionu metodu na osnovu koje se formuliSe ciljna
funkcija. U razmatranom slucaju, problem estimacije nepoznate lokacije MS moze
se predstaviti kao optimizacioni problem koji se svodi na minimizaciju greske
mjerenja nastale pri propagaciji signala u NLOS okruzenju. Nezavisno od tipa
¢elijske mreze, moze se prepoznati nekoliko najvaznijih skupina estimacionih
algoritama potiskivanja (redukcije) efekata NLOS mjerenja na tacnost
pozicioniranja determinisanih na osnovu postupaka pomocu kojih se dolazi do
trazenih ciljnih (objektivnih) ili kriterijumskih funkcija (engl. objective function),
kao i primijenjenih procedura za njihovu optimizaciju [49,62,63]. Procedure
optimizacije u osnovi mogu biti neiterativne (jednokoracne) 1 iterativne
(visekorac¢ne), odnosno sa ograni¢enjima i bez ogranicenja ciljne funkcije.

ML algoritmi pripadaju klasi probabilistickih estimacionih metoda
pozicioniranja koje koriste statisticke modele kojima se opisuje funkcionalna
zavisnost karakteristika referentnog radio signala za pozicioniranje od polozaja MS.
Princip maksimalne vjerodostojnosti informacija ukjucuje zdruzivanje prostornih
funkcija gustina vjerovatno¢a u svrhu formiranja adekvatne ciljne funkcije na
osnovu koje se dobijaju ML procjene lokacije MS [2,7-12,28,40,50]. Generalno,
funkcija cilja ML estimatora je nelinearna i nekonveksna, odnosno multimodalna
funkcija za ¢iju optimizaciju nisu podesne konvencionalne metode optimizacije.
ML metode obezbjeduju asimptotski optimalno rjeSenje ako ne postoji znacajna
devijacija izmedu statistike pretpostavljenog i tatnog mjernog modela [49].

Drugi tip estimacionih algoritama za otklanjanje uticaja NLOS greSaka
predstavljaju metode koje koriste neka ograni¢enja vezana za prirodu istih (engl.
constrained-based techniques). Posebno su pogodne za estimaciju lokacijskih
parametara kada ne postoje ili su ograni¢enog karaktera informacije o statistici
NLOS myjerenja [2,39,49,62]. Ciljna funkcija je obi¢no definisana kao suma
ponderisanih kvadrata reziduala ciljne funkcije (razlike izmedu izmjerenih i ta¢nih
rastojanja od MS do BS) [62,63,70]. Uvodenjem dodatnih geolokacionih
ogranicenja u algoritme optimizacije postize se zeljena fleksibilnost koja dovodi do
relaksacije problema i znacajnog unapredenja performansi predmetnih metoda.
Jedno od ogranicenja odnosi se na ¢injenicu da su NLOS greske mjerenja rastojanja
uvijek pozitivne. Dopunske geometrijske restrikcije vezane su za veli¢inu

lokacionog podrucja u kojem se moze nalaziti lociraju¢a MS.
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Kreirane objektivne funkcije se potom optimizuju primjenom metoda
optimizacije sa ograni¢enjima (engl. constrained optimization methods). Osim
primjene tzv. Lagranzovih multiplikatora (engl. Lagrange multipliers), Karus-Kun-
Takerovih (engl. Karush-Kuhn-Tucker) uslova optimalnosti i tehnika linearnog i
nelinearnog matematickog programiranja koje su "fabricki podeSene" za rjeSavanje
optimizacionih problema sa ograniCenjima tipa jednakosti i nejednakosti,
prihvatljive su i one koje su po definiciji metode optimizacije bez ogranienja (engl.
unconstrained optimization methods) uz dodatno ugraden mehanizam za
upravljanje ograni¢enjima.

U [75,76] izvrSena je "linearizacija" cirkularnog regiona od interesa u
pravougaoni, a u taj proces ukljucene su kako LOS BS, a tako i NLOS BS. Pod tako
formiranim ogranicenjima prostora mogucih tjeSenja vrSi se optimizacija
linearizovane ciljne funkcije primjenom koncepta linearnog programiranja LP
(engl. Linear Programming), ali sada samo uz uces¢e LOS BS, pa ova metoda
zahtijeva tacnu identifikaciju LOS/NLOS BS.

Dvokoraéni ML algoritam (engl. two-step ML algorithm) opisan u [28]
generiSe kvadratnu kriterijumsku funkciju koja se moze minimizovati koris¢enjem
kvadratnog programiranja QP (engl. Quadratic Programming) uz linearna
ograniCenja da su izmjerena TOA rastojanja uvijek veéa od ta¢nih [77]. Linearne
metode optimizacije su jednostavnije (engl. low complexity) u odnosu na nelinearne
1 daju dobre rezultate za male vrijednosti NLOS greSaka.

Kod tehnika nelinearnog programiranja funkcije cilja i/ili ograni¢enja su
nelinearne. Postupci objedinjene estimacije lokacije MS 1 NLOS greSaka
predstavljeni su u [78,79]. Metoda optimizacije poznata kao sekvencijalno
kvadratno programiranje SQP (engl. Sequential Quadratic Programming) je
nelinearni iterativni optimizacioni algoritam koji daje vrlo dobru tacnost
pozicioniranja ali po cijenu znacajne racunarske sloZenosti [78—86]. Pocetna
vrijednost pozicije MS se najceS¢e dobija pomocu neiterativnih algoritama
optimizacije, dok se inicijalni vektor NLOS greske podesava na nultu vrijednost
koju ima u LOS propagacionim uslovima. Primjenom Tejlorovog razvoja (engl.
Taylor Series Expansion) na nelinearne funkcije dobijaju se linearni matematicki
modeli pozicioniranja koji dobro aproksimiraju realne, nelinearne modele. S tim u

vezi, TS-LQP (engl. Taylor Series-Linear Quadratic Programming) algoritam
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predlozen u [78] ima zadovoljavajucu ta¢nost, a manju kompleksnost 1 vrijeme
izvrSenja od SQP algoritma.

Tehnike koje koriste lokacionu geometriju presjeka TOA kruznica (engl.
Closest Intersection Points-based Algorithms) u postavku efikasnih ciljnih funkcija
pozicioniranja kroz poboljSanja tzv. centroid algoritma, date su u [2,79,82-84]. U
[85,86] su izlozeni postupci koji praktikuju optimizaciju metodom unutrasnje tacke
IPO (engl. Interior Point Optimization) za dobijanje optimalnih procjena
koordinata MS u prisustvu NLOS propagacije.

Tehnike zasnovane na principu najmanjih kvadrata LS (engl. Least Squares)
pocivaju na minimizaciji sume kvadrata reziduala (greSaka mjerenja) [87—100].

Efektivan nacin linearizacije sistema nelinearnih jednacina cirkularne
lateracije je upotreba linearne metode tezinskih (ponderisanih) najmanjih kvadrata
WLLS (engl. Weighted Linear Least Squares) [87-92]. Linearizacija sama po sebi
uzrokuje gubitak informacija proizvodeci rezultate suboptimalne prirode. Funkcija
cilja u slucaju WLLS algoritma dobija se preko sume ponderisanih kvadrata
reziduala, pri ¢emu se u jednoj sesiji mjerenja dijagonalna matrica tezina (engl.
weighting matrix) izra¢unava kao inverzna kovarijansna matrica vektora ukupne
greSke pozicioniranja [11]. WLLS daje dobre rezultate u LOS propagacionim
uslovima, odnosno ruralnom okruzenju. Zadovoljavajuci nivo tacnosti ova metoda
zadrZava jo$ u suburbanom okruZenju u kome postoji minoran broj NLOS mjerenja
sa greSkama reda veli¢ine mjernog Suma, pa se rezultat ovog algoritma preteZzno
koristi za inicijalizaciju superiornijih, iterativnih algoritama pozicioniranja [90,92].
Kako bi se povecala tac¢nost odredivanja lokacije MS, WLLS se proSiruje sa
ograni¢enjem u obliku jednakosti, ¢ime se svodi na linearni estimacioni problem
tezinskih najmanjih kvadrata sa ograniCenjima tipa jednakosti CWLLS (engl.
Constrained Weighted Linear Least Squares). Navedeni optimizacioni problem
rjeSsava se konverzijom u ekvivalentni problem bez ograni¢enja primjenom
Lagranzovih multiplikatora [89].

Tejlorov metod najmanjih kvadrata TS-LS (engl. Taylor Series Least
Squares) predstavlja iterativni postupak koji pretpostavlja da pocetna procjena u
odredenoj mjeri treba da bude bliska stvarnoj lokaciji MS. Ako takav uslov nije
zadovoljen, algoritam necCe dati korektna rjeSenja [29]. Linearizacija skupa
nelinearnih jednacina pozicioniranja obavlja se njihovim razvojem u Tejlorov red

oko inicijalne tacke i involviranjem ¢lanova ispod drugog reda. U svakoj sljedecoj
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iteraciji generiSe se poboljSana procjena tacne pozicije MS. Glavni dio algoritma se
izvrSava sve dok se ne ispuni Kriterijum zaustavljanja (maksimalan broj iteracija ili
pronalazak dovoljno dobrog rjesenja). Najbolja dostignuta procjena uzima se kao
optimalno rjeSenje problema [93,94].

Linearni estimatori su relativno jednostavni za implementaciju i pokazuju
dobru efikasnost pri rjeSavanju problema pozicioniranja u LOS okruZenju.

Razli¢ite metode i nacini rjeSavanja nelinearnog problema najmanjih
kvadrata NLS (engl. Non-linear Least Squares) uz ograniCenja geometrijske
prirode prikazana su u [95-100]. Ako je aditivni mjerni Sum normalno distribuiran
sa nultim ocekivanjem i poznatom varijansom, moze se pokazati da je problem
procjene parametara metodom maksimalne vjerodostojnosti ekvivalentan
nelinearnom problemu tezinskih najmanjih kvadrata WNLS (engl. Weighted Non-
linear Least Squares) [96]. Postavljene ciljne funkcije metode maksimalne
vjerodostojnosti koje se vezuju za nelinearni problem najmanjih kvadrata u
[95,96,99] se optimizuju primjenom gradijentnih metoda optimizacije, odnosno
primjenom metoda optimizacije sa ograni¢enjima u radu [97].

Ostale strategije redukcije greSaka pozicioniranja u NLOS uslovima odnose
se na postupke koji koriste robusne estimatore i procjene obiljezja baznih stanica.
Metode zasnovane na primjeni robusnih estimatora pokrivaju grupu tehnika koje
upotrebljavaju razlic¢ite formulacije reziduala ciljne funkcije ¢ime se nastoji
obezbijediti rezistentnost algoritma na uticaj proistekao od velikog procenta NLOS
opservacija koje odstupaju od nominalnog LOS modela. Zahtijevaju najmanju
racunarsku kompleksnost od ostalih metoda. Klju¢na pretpostavka za realizaciju
ovih estimatora je da je broj LOS BS veci od broja NLOS BS. Najpoznatiji
predstavnici iz ove klase estimatora su Huberov (engl. Huber-M) i L-M (engl.
Least-Median) estimator [11,101,102].

Tehnike pozicioniranja bazirane na procjeni obiljeZja baznih stanica RFPM
(engl. Radio Frequency Pattern Matching) detektuju lokaciju MS na oshovu
propagacionih znacajki radio signala (najceS¢e nivoa snage signala) koje ta MS
mjeri na odredenom mjestu u mrezi [1,11]. Vektor obiljezja (engl. target
fingerprint) formiran u on-line fazi se potom $alje ka serveru u mrezi koji pokusava
da pronade poklapanje sa referentnim vektorom (engl. reference fingerprint)
prethodno uskladiStenim u bazi podataka izgradenoj u off-line fazi, koji je po nekom

kriterijumu najblizi vektoru obiljezja i prema tome, na osnovu pridruZzenih mu
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koordinata procijeni gdje se nalazi MS [1,11]. Navedeni postupci pozicioniranja
nazivaju se jos i DCM (engl. Database Correlation Methods) metode i vrlo su

popularne kako u ¢elijskim, a tako i za potrebe pozicioniranja u indoor uslovima

[103-105].

1.2 Motivacija i predmet istraZivanja

Predmet istrazivanja ove doktorske disertacije je problem celijskog
pozicioniranja zasnovanog na mjerenju vremenskog parametra TOA u slozenim
propagacionim uslovima koje karakterise 1o$ faktor dostupnosti kao posljedica
maskiranja lokacijskog signala usljed efekata nezeljene interferencije, kao i gubici
direktnih talasnih komponenti zbog efekta sijenke i gustine propagacionog
okruzenja. U urbanim sredinama, iz kojih dolazi najveéi broj zahtjeva za servisima
lociranja, pozicioniranje se uglavnom obavlja pod gore navedenim okolnostima
koje kumulativno uticu na pogorsanje lokacijske ta¢nosti. Shodno tome, u ovom
radu se razmatra scenario kada je za lociranje raspoloziv klaster od samo &etiri BS,
pod pretpostavkom da se medu njima nalaze najmanje dvije NLOS BS. U takvoj
Semi pozicioniranja proucava se varijanta Sa identifikacijom i varijanta bez
identifikacije BS ¢iji je zajednicki imenioc nemoguénost upotrebe IAD estimatora
I procesiranje TOA mjerenja sa svih dostupnih BS (tretiraju¢i i NLOS BS kao
izvore informacija).

Imajuéi u vidu prethodno iznijete Cinjenice, ukazala se potreba i motivacija
za modifikacijom postoje¢ih 1 razvijanjem novih naprednih estimacionih 1
optimizacionih algoritama za rjeSavanje postavljenog kompleksnog problema
lociranja, ¢iji je fokus usmjeren na ublazavanje nezeljenih uticaja NLOS mjerenja
na tafnost pozicioniranja u Celijskim mrezama, sa posebnim osvrtom na
metaheuristicke metode optimizacije.

U svrhu odredivanja nepoznate lokacije MS u posmatranom NLOS
scenariju razvijeni su odgovarajuc¢i ML estimatori definisani sa funkcijom cilja koja
je po prirodi izrazito nelinearna, osobito kada je u sistemu broj NLOS BS ve¢éi od
broja LOS BS. Osim toga, ciljna funkcija maksimalne vjerodostojnosti koja opisuje
razmatrani lokacijski optimizacioni problem je nekonveksna i multimodalna, §to

znaci da moze imati viSe lokalnih minimuma i sedlastih tacaka. Pri tome, veoma je
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teSko pronaci njen globalni optimum pomocu klasi¢nih algoritama optimizacije,
zbog Cega je neophodna primjena naprednijih optimizacionih solvera [2,49]. Postoji
vise konvencionalnih tehnika koje su namijenjene za rjesavanje problema lociranja,
a potrebno je izdvojiti gradijentne metode poput NR (engl. Newton-Raphson), GN
(engl. Gauss-Newton), LM (engl. Levenberg-Marquardt), TRR (engl. Trust Region
Reflective), BFGS (engl. Broyden, Fletcher, Goldfarb, Shanno) i ostalih algoritama
[2,8,106-108], razlic¢ite varijante metoda najmanjih kvadrata [10,29,87-100],
metode direktnog pretrazivanja kao $to su Nelder-Mid simpleks metod NMSM
(engl. Nelder-Mead Simplex Method) i sekvencijalni simpleks metod SSM (engl.
Sequential Simplex Method) [108-110], metode optimizacije bazirane na
matematickom programiranju (LP/QP/SQP), metodi unutrasnje tacke (IPO) i
veoma popularnom semidefinithom programiranju SDP (engl. Semidefinite
Programming) koje spada u klasu konveksnih metoda optimizacije [74-86,108].
Posebno treba ista¢i da na domet prakti¢ne primjene ovih algoritama uti¢e broj
participiraju¢ih NLOS BS i intenzitet NLOS greSaka u radio propagacionom
kanalu.

Ukoliko se za rjesavanje nelinearnog, nekonveksnog i multimodalnog
lokacijskog optimizacionog problema koriste gradijentni algoritmi, od vitalnog je
znacaja dobro pocetno rjesSenje dobijeno primjenom kvalitetnog pretprocesiranja
[107]. U suprotnom, ako je inicijalni estimat previse udaljen od globalnog
minimuma (engl. too far problem), algoritam ¢e sa velikom vjerovatno¢om
konvergirati ka lokalnom minimumu, $to moze prouzrokovati velike greske
pozicioniranja. Dodatno, gradijentne metode podrazumijevaju da Kriterijumska
funkcija mora biti dvostruko diferencijabilna i neprekidna [106-108].

Metode direktnog pretraZivanja mogu minimizirati viSedimenzionalne
nelinearne funkcije bez ogranienja, Cak iako se radi o funkcijama sa
diskontinuitetima. Mana im je relativno spora konvergencija, pronalazak rjeSenja u
polju lokalnih optimuma i slaba adaptacija na NLS problem [108-110].

LS metode optimizacije se oslanjaju na transformaciju nelinearne lokacione
metrike u predeterminisani sistem linearnih jednacina i traZzenje odgovarajuceg
rjeSenja primjenom principa najmanjih kvadrata. Radi se o deterministickim
lateracionim algoritmima koji daju solidne rezultate u LOS propagacionim

uslovima, dok je njihov u€inak u NLOS okruZenju veoma skroman [49,89].
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Metode optimizacije sa ograni¢enjima pri optimizaciji funkcije cilja ML
estimatora iziskuju znatne hardversko-softverske resurse i povecanje racunarskog
opterecenja, pa i pored toga ne jamce kvalitet izraCunatog rjeSenja. Nivo njihove
kompleksnosti raste sa brojem postavljenih ograni¢enja $to negativno uti¢e na
rjeSavanje optimizacionog problema u realnom vremenu, odnosno na kasnjenje
koje je znacajan parametar u Celijskim sistemima pozicioniranja [49,78,108].
Konveksne metode optimizacije vrSe relaksaciju nelinearnog i nekonveksnog
problema u nelinearni ali konveksni problem, koriste¢i ¢injenicu da je svaki lokalni
minimum konveksnih funkcija ujedno i globalni minimum. SDP je generalna forma
konveksne relaksacije koja obezbjeduje konvergenciju u polinomijalnom vremenu.

Prednost ove metode je $to ne zahtijeva inicijalnu procjenu pocetne tacke za
startovanje iterativne procedure. Medutim, njena ta¢nost znafajno opada sa
porastom srednjih vrijednosti NLOS gresaka [49,74,80].

Savremene metode optimizacije zasnovane na metaheuristikama nametnule
su se kao alternativa konvencionalnim deterministi¢kim postupcima pri suocavanju
sa sve zahtjevnijim problemima inZenjerske optimizacije za koje je potrebna visoka
stopa robusnosti i pouzdanosti u pogledu odredivanja globalnog optimalnog
rjesenja [108,111-122]. Metaheuristicki optimizacioni algoritmi imaju niz
prednosti koje se ogledaju u ublazavanju pomenutih nedostataka tradicionalnih
deterministickih optimizacionih procedura, ali istovremeno ispoljavaju i odredene
sopstvene mane u procesu potrage za globalnim optimumom, $to predstavlja snazan
motiv i podstrek za razvoj novih formi metaheuristickih algoritama optimizacije.

Metaheuristicke metode predstavljaju mocan alat za konstruisanje
algoritama pomocu kojih se rjeSavaju optimizacioni problemi. Mogu se definisati
kao uopsteni (nezavisan od problema) skup pravila koja se prilikom implementacije
prilagodavaju svakom konkretnom zadatku [111].

Najcesce koris¢eni populacioni metaheuristi¢ki algoritmi (zasnovani na
izmjenama populacije moguéih rjeSenja) su inspirisani prirodnim i fizi¢kim
procesima, pri ¢emu su najbolje istrazeni tzv. evolutivni algoritmi EA (engl.
Evolutionary Algorithms) [120-122]. Evolutivne algoritme karakteriSu operacije
poput reprodukcije, mutacije, ukrstanja i selekcije, a u okviru ove skupine posebno
se izdvajaju genetski algoritam GA (engl. Genetic Algorithm), geneticko
programiranje GP (engl. Genetic Programming) i algoritam diferencijalne evolucije
DE (engl. Differential Evolution) [108,116,121,123].
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Sa druge strane, algoritmi inteligencije rojeva Sl (engl. Swarm Intelligence)
modeliraju kolektivno ponaSanje rojeva u prirodi poput roja insekata, kolonije
bakterija, krda zivotinja ili jata ptica i pripadaju aktuelnijoj grupi populacionih
metaheuristika [119-122]. Algoritmi iz ove grupe mogu da proizvedu brza i
kvalitetna rjeSenja velikog broja slozenih optimizacionih problema, a od starijih
algoritama najpoznatiji su algoritam optimizacije rojem ¢estica PSO (engl. Particle
Swarm Optimization), optimizacija umjetnom kolonijom pcela ABCO (engl.
Artificial Bee Colony Optimization) i algoritam optimizacije mravljim kolonijama
ACO (engl. Ant Colony Optimization) [119,124-126]. Medu relativnho novijim
algoritmima isticu se algoritam "kukavi¢je pretrage™ CS (engl. Cuckoo Search),
algoritam svica FA (engl. Firefly Algorithm), algoritam "slijepog misa" BA (engl.
Bat Algorithm), algoritam "vrane" CSA (engl. Crow Search Algorithm) i algoritam
"sivih vukova" GWO (engl. Gray Wolf Optimizer) [113,115,127,128]. Postoje i
metaheuristicki algoritmi koji su bazirani na principima odredenih fizi¢kih procesa
I zakonitosti kao §to su algoritam "simuliranog kaljenja” SA (engl. Simulated
Annealing) 1 “gravitacioni pretrazivacki” algoritam GSA (engl. Gravitational
Search Algorithm) [116,129].

Metaheuristicke metode izvode proces pretrage koji se okvirno moze
podijeliti u dvije faze: faza globalne pretrage i faza lokalne pretrage. U fazi globalne
pretrage vrsi se Siroko istraZivanje prostora dopustivih rjeSenja i pronalazenje
regiona globalnog optimuma, dok se u okviru faze lokalne pretrage vr$i poboljSanje
obecavajucih rjesenja pronadenih u prethodnoj fazi [118,120-122].

Radi postizanja efikasnosti postupka optimizacije multimodalne funkcije
cilja generisane na ML principu, neophodno je uspostaviti dobru ravnotezu izmedu
faza globalne i lokalne pretrage kroz modifikaciju postoje¢ih i razvoj novih
metaheuristickih algoritama optimizacije [118,120-122,130].

Modifikacije donose unapredenja postoje¢ih algoritama na pojedinatnom
nivou bez znacajnijih intervencija u pseudokodu (najces¢e izmjenom osnovnih
jednacina pretrage) i mogu se izvrsiti upotrebom adekvatnih genetickih operatora
mutacije, ukrStanja ili selekcije, adaptivnom promjenom kontrolnih parametara
zaduzenih za izvrSavanje metaheuristi¢kih algoritama, uvodenjem novih adaptivnih
operatora koji na osnovu vrijednosti funkcije cilja uspostavljaju balansirajuci
mehanizam izmedu faza globalne i lokalne pretrage, kao i sintezom sa odredenim

teorijskim konstruktima kao Sto je pretraZivanje prostora stanja primjenom mapa
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haosa CMS (engl. Chaotic Maps-based Search) ili opoziciono baziranog uéenja
OBL (engl. Opposite-Based Learning) [122,131,132].

Drugi pristup poboljsanja performansi standardnih metaheuristickih
algoritama je komponovanje novih algoritama na bazi hibridnog koncepta,
kombinacijom odgovaraju¢ih  metaheuristika sa drugim populacionim
metaheuristikama ili sa konvencionalnim metodama optimizacije [122,133-135].
Najznacajniju prednost metaheuristickih metoda predstavlja mogucnost
hibridizacije koja je zasnovana na faktu da su sve one algoritamski strukturirane i
da se kao takve mogu nadogradivati jednostavnim modifikacijama [118].

Hibridizacija se ostvaruje ili kolaboracijom izmedu razli¢itih tehnika
optimizacije tako §to ¢e se naizmjeni¢no izvrSavati i razmjenjivati informacije, ili
integracijom komponenti jedne metode optimizacije u kodnu strukturu druge, sa
ciljem koris¢enja prednosti jednih i istovremene eliminacije nedostataka drugih
algoritama [119]. Hibridizacija donosi dramaticno unapredenje karakteristika
vodeceg metaheuristickog algoritma (engl. main algorithm), tj. primarnog
algoritma sa dominantnim pseudokodom u rezultujucoj, kodnoj strukturi hibridnog
algoritma. Obi¢no se u nazivu hibridnog algoritma prvo navodi ime ili skra¢enica
vodeceg algoritma. Time Se ne umanjuje znacaj sekundarnog algoritma Ciji se
fragmenti koda ubacuju u vodeci algoritam i time potiskuju njegovi nedostaci. Zbog
toga se komparacija hibridnog algoritma vr$i ne samo sa primarnim, ve¢ i sa
sekundarnim metaheuristickim algoritmom.

U preglednoj literaturi je objavljen odredeni broj nau¢nih radova koji se
bave primjenom populacionih metaheuristika za rjeSavanje optimizacionog
problema lociranja mobilne stanice odnosno senzorskog ¢&vora. Suzavanjem
korelacionog prostora pretrage, genetski algoritmi (GA) mogu ubrzati
konvergenciju i povecati tacnost pozicioniranja metoda temeljenih na procjeni
obiljezja baznih stanica (DCM) [136].

U radu [137] je predloZzena kombinacija genetskog algoritma i metode
Tagucija (engl. Taguchi method) sa intencijom povecanja robusnoti estimacije MS
u NLOS okruzenju. Algoritam optimizacije rojem cestica (PSO) pronalazi
optimalno rjeSenje problema lociranja u bezi¢nim mrezama za razli¢ite modele
NLOS propagacije. Rezultati simulacija pokazuju da PSO bazirani algoritmi
predlozeni u [132,138-141] ostvaruju veéu ta¢nost pozicioniranja u poredenju sa

klasi¢nim algoritmima najmanjih kvadrata (WLLS,TS-LS) i gradijentnim
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metodama optimizacije (LM, TRR, BFGS). Algoritam optimizacije rojem pcela
(ABCO) u [142] efikasno minimizuje nelinearnu funkciju cilja dobijenu jednom
geometrijskom metodom pozicioniranja zasnovanom na mjerenju TOA parametra.
U radovima [143,144] formulisan je novi okvir za estimaciju nepoznate lokacije
objekta koriS¢enjem algoritma "kukaviéje pretrage” (CS). Rezultati numericke
simulacije potvrdili su da CS algoritam ima bolje performanse globalne pretrage od
PSO algoritma i gradijentne Njutnove metode. Kako bi se smanjila greska
lokalizacije u bezi¢nim senzorskim mrezama WSN (engl. Wireless Sensor
Networks), u [145,146] se primjenjuje algoritam "svica™ (FA), odnosno u [147,148]
algoritam diferencijalne evolucije (DE). Gravitacioni pretrazivacki algoritam
(GSA) je Cesta opcija za optimizaciju tokova snage u elektroenergetskim mrezama
[115]. Medutim, u radu [149] je predstavljena mogucnost njegove uspjesne
primjene za potrebe pozicioniranja u ¢elijskim mrezama.

Hibridizacija metaheuristickih algoritama sa drugim algoritmima
optimizacije vrsi se u cilju dobijanja sistemskih pobolj$anja: vece estimacione
tacnosti 1 robusnosti, kao i izbjegavanja problema stagnacije, preuranjene
konvergencije i "zaglavljivanja" u lokalnom optimumu [122]. U [150-157] je
razmotrena primjena hibridnih metoda za rjeSavanje problema pozicioniranja, pri
¢emu je U [150-154] u te namjene prikazana hibridizacija metaheuristika sa drugim
populacionim metaheuristikama, odnosno u [155-157] hibridizacija metaheuristika
sa direktnim i gradijentnim metodama optimizacije. Najbolji rezultati optimizacije
u odnosu na osnovne algoritme se postizu hibridizacijom odgovaraju¢ih
metaheuristickih algoritama od kojih je barem jedan prethodno autonomno
unaprijeden, odnosno modifikovan [112,113,122].

Za razliku od bezi¢nih celijskih mreza WCN (engl. Wireless Cellular
Networks), upotreba metaheuristickih metoda u problemima lociranja je, kako se
vidi, u dobroj mjeri istrazena u bezi¢nim senzorskim mrezama (WSN) [141,143—
148]. Budu¢i da se koriste sliéne metode estimacije, Samo na vecoj prostornoj
matrici, o¢igledno je da se spektar primjene metaheuristickih metoda optimizacije
moze na elegantan nacin prosiriti i na ¢elijsko pozicioniranje u NLOS uslovima
[132,136-140,142].

U tom smislu, u ovom istraZzivanju posebna paznja je posvecena
metaheuristickom algoritmu optimizacije rojem cestica (PSO), kao i modifikaciji i

hibridizaciji istog u svrhu generisanja optimalnih rjeSenja zadovoljavajuce ta¢nosti
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pozicioniranja kakva se moze ocekivati za slucaj lociranja u sloZenim
propagacionim uslovima. Povisena ta¢nost pozicioniranja moze se ocekivati
isklju¢ivo u uslovima direktne opticke vidljivosti (LOS uslovima).

PSO algoritam je centralni algoritam inteligencije rojeva i kandiduje ga prije
svega laka implementacija, robusnost, brza konvergencija i sposobnost
hibridizacije sa drugim algoritmima. U vecini sluajeva PSO algoritam daje
prihvatljive rezultate u razumno izvodljivom vremenu. U toku procesa optimizacije
kompleksnog problema lociranja primjenom PSO algoritma detektovan je disbalans
u fazama diverzifikacije (globalne pretrage) i intenzifikacije (lokalne pretrage) koji
moze dovesti do problema sa konvergencijom i produkcije rjeSenja koja su udaljena
od globalnog optimuma [124,130,132]. Kako bi se otklonili uoc¢eni nedostaci koji
mogu uzrokovati velike greske pozicioniranja u sloZenim propagacionim uslovima,
u ovom radu napravljena su odredena unapredenja osnovnog PSO algoritma putem
njegovih modifikacija i hibridnih varijanti.

U okviru ove disertacije, osobit naglasak je dat na evaluaciji rezultata,
odnosno analizi performansi razmatranih algoritama koje se odnose na estimacionu
tacnost (lokacijske performanse), optimizacione performanse, konvergenciju,
racunarsku slozenost i vrijeme izvrSavanja potrebno da se dosegne globalni
optimum. S tim u vezi, kroz numeri¢ke simulacije provedene u programskom
paketu MATLAB, analiziran je uticaj broja NLOS BS i tipa propagacionog
okruZenja (magnitude NLOS greSaka) na performanse predloZenih algoritama za
dvije razli¢ite ciljne funkcije pozicioniranja (kada je model NLOS propagacije
poznat i kada nije). Shodno tome, za postavljeni TOA model pozicioniranja
izvedena je Kramer-Rao donja granica varijanse (CRLB) radi komparacije ta¢nosti
estimacije projektovanih optimizacionih algoritama u odnosu na minimalnu
vrijednost srednjekvadratne greske pozicioniranja. Analiza rezultata istrazivanja
izvrSena je pomocu graficke vizuelizacije relevantnih parametara 1 funkcija 1
njihovim poredenjem sa rezultatima postoje¢ih metoda dostupnih u literaturi,
odnosno prezentacijom statistickih rezultata u vidu grafickih krivulja kumulativne
funkcije distribucije CDF (engl. Cumulative Distribution Function) i ponasanja
konvergencije.

Usporedba optimizacionih performansi analiziranih metaheuristickih
algoritama sa stanoviSta statistickih odstupanja vrijednosti funkcije cilja

procijenjene lokacije od vrijednosti funkcije cilja stvarne lokacije, izvrsena je
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primjenom neparametarskih statistickih testova kao $to su Vilkoksonov test ranga
(engl. Wilcoxon signed-rank) i Fridmanov test ranga (engl. Friedman test). Pored
ovog, uradena je analiza kompleksnosti i vremena izvrSavanja razvijenih
algoritama. Sveobuhvatna analiza se provodi sa ciljem da se utvrdi da li se
primjenom predlozenih modifikovanih metaheuristi¢kih algoritama mogu ostvariti
poboljsanja istaknutih performansi, od ¢ega je u sustini navaznije pitanje da li je
moguée na racun malog povecanja kasnjenja dobiti bolju ta¢nost pozicioniranja
projektovanih algoritama, odnosno posti¢i bolji odnos (kompromis) izmedu
lokacijske tacnosti i vremena izvrSavanja u poredenju sa odgovaraju¢im
konvencionalnim tehnikama (engl. benchmark).

Prema tome, glavni cilj istrazivanja provedenog u toku izrade ove doktorske
disertacije je razvoj novih optimizacionih algoritama temeljenih na unapredenjima
metaheuristicke metode optimizacije rojem Cestica koji imaju bolje performanse
lociranja u poredenju sa odgovaraju¢im deterministickim i1 metaheuristickim
benchmark algoritmima bez obzira na slozenost uslova pozicioniranja i uz razumno
vrijeme izvrSenja odnosno kasnjenja algoritama.

Imajué¢i u vidu probleme, predmet i cilj istrazivanja ove disertacije,
postavljena je osnovna hipoteza koja glasi: "U cilju smanjenja uticaja sloZenih
uslova pozicioniranja na lociranje mobilnih korisnika u ¢elijskim mrezama moguce
je izvrsiti implementaciju optimizacionih algoritama zasnovanih na unapredenjima
metaheuristicke metode optimizacije rojem Cestica radi dobijanja pouzdanih
lokacijskih metoda zadovoljavajuceg nivoa tacnosti i kasnjenja."

Smatrajuci da ¢e kroz uvodenje D2D (engl. Device-To-Device) tehnologije
koja obezbjeduje kooperativno pozicioniranje u izrazito gustim 5G mreZzama doéi
do svojevrsne konvergencije ¢elijskih i senzorskih mreza, metaheuristicki algoritmi
mogu postati univerzalni optimizacioni alat za probleme lociranja u ekosistemu

objedinjene paradigme tzv. Internet stvari 10T (engl. Internet Of Things) [138].

1.3 Doprinos disertacije

Glavni doprinos ove doktorske disertacije je razvoj unaprijedenih, PSO
baziranih metaheuristi¢kih algoritama koji postizu bolje rezultate u kategorijama

estimacione tacnosti, ponasanja konvergencije i optimizacionih performansi u
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poredenju sa relevantnim benchmark algoritmima uz razumno vrijeme izvrSenja
odnosno kaSnjenja algoritama. U tom smislu, poseban doprinos ove disertacije
odnosi se na modifikaciju standardnog PSO algoritma kroz adaptivno podeSavanje
kontrolnih parametara, inkorporaciju adekvatnog mutacionog operatora, uvodenje
strategije pretrazivanja na bazi haoti¢nih mapa CMS (engl. Chaotic Maps-based
Search) i opoziciono baziranog ucenja OBL (engl. Opposite-Based Learning), kao
I hibridizacije sa odabranim evolutivnim i metodama lokalne pretrage. Generalno,
optimizacione performanse PSO algoritma zavise od pravilnog odabira
upravljackih parametara koji kontroliSu optimizacioni proces. Shodno tome, radi
poboljsanja diverzifikacije na pocetku procesa optimizacije i unapredenja
intenzifikacije na kraju, primijenjena je linearna tehnika za adaptivno podeSavanje
koeficijenata kognitivnog i socijalnog ubrzanja. Nadalje, dodavanjem haoti¢nog
mutacionog operatora u linearni faktor inercije izbjegnuto je "zaglavljivanje" u
lokalnim optimumima multimodalne funkcije cilja. Kombinacijom haoti¢nog
pretrazivanja i opoziciono baziranog ucenja izvrsena je pametna inicijalizacija PSO
populacije sa kojom se povecava vjerovatnoca detekcije domena globalnog
optimuma. Na taj nacin, predlozena adaptivna tehnika za promjenu vrijednosti
kontrolnih parametara algoritma, kao i1 predlozeni haoti¢ni mutacioni operator i
procedura inicijalizacije PSO populacije, predstavljaju jedan od temeljnih
doprinosa ove disertacije.

Radi daljeg unapredenja optimizacionih performansi PSO algoritma,
razvijeni su hibridni algoritmi u svrhu realizacije prednosti jednih i istovremenog
otklanjanja nedostataka drugih algoritama. U okviru ove doktorske disertacije
predlozena je hibridizacija prethodno opisanog modifikovanog PSO algoritma sa
deterministickom Nelder-Mid metodom lokalne pretrage NMSM (engl. Nelder-
Mead Simplex Method) i sa metaheuristickim algoritmom diferencijalne evolucije
(DE). Moguc¢nost hibridizacije PSO algoritma sa predlozenim algoritmima radi
unapredenja sposobnosti pretraZivanja, ispitana je teorijski kroz analizu dostupne
literature 1 prakticnim provjerama kroz detaljne numeri¢ke simulacije koje
ukljucuju i statisticke obrade dobijenih rezultata [122,133-135,153-156].

Prva kombinacija pripada klasi kolaborativnih hibridnih algoritama
dvofazne strukture izvrSavanja. U prvoj fazi primjenjuje se modifikovani PSO
algoritam u cilju pronalaska reona globalnog optimuma. Zbog poboljSanja procjene

pocetnog simpleksa i adaptacije Nelder-Mid metode na nelinearni problem
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najmanjih kvadrata, u prvoj fazi je primijenjen i tzv. Kosijev mutacioni operator. U
drugoj fazi algoritma, Nelder-Mid metoda izvodi lokalnu pretragu kako bi se
unaprijedio kvalitet tacnosti i ubrzala konvergencija ka globalnom optimumu
funkcije cilja.

Druga kombinacija pripada klasi kolaborativnih hibridnih algoritama
paralelne strukture u kojoj se modifikovani PSO algoritam i DE algoritam
simultano izvrSavaju nad istom populacijom potencijalnih rjeSenja. Radi
poboljSanja performansi globalne i lokalne pretrage ustanovljen je adaptivni
parametar na osnovu koga se bira operator mutacije DE algoritma u zavisnosti od
trenutne etape optimizacionog procesa, predlozen je noviadaptivni faktor
skaliranja u jednac¢ine mutacionih operatora, kao i tehnika dvostrukog ukrstanja i
selekcije. Drugim rije€ima, dodatni doprinos ovog rada predstavlja primjena
predloZzenih hibridnih algoritama na rjeSavanje postavljenog kompleksnog
problema ¢elijskog pozicioniranja u slozenim propagacionim uslovima.

Posebno treba ista¢i da predlozeni adaptivni heuristicki algoritmi imaju
najbolje lokacijske performanse bez obzira na tip propagacionog okruZenja i broj
angazovanih NLOS baznih stanica, Sto znaci da posjeduju veliku prilagodljivost
(robusnost) obzirom na promjene slozenosti uslova pozicioniranja, a takode
ispoljavaju 1 robusnost na transformacije lokacione geometrije uzrokovane
promjenom polozaja mobilnog korisnika. U konaénici, razvijeni algoritmi
omogucavaju najbolji konsenzus izmedu dva krucijalna parametra pozicioniranja:
lokacijske tacnosti 1 kaSnjenja, odnosno vremena potrebnog za dobijanje povratne
informacije o poziciji mobilnog korisnika.

Rezultati ovog istrazivanja imaju upotrebnu vrijednost i mogu biti od koristi
u efikasnijoj realizaciji lokacijskih servisa u urbanim uslovima lociranja koje
karakteriSe loSa opticka vidljivost 1 dostupnost baznih stanica. Pomenuti uslovi
pozicioniranja su zapravo standardni za velike gradove i urbane kanjone, kada
i sistem globalnog pozicioniranja u vecini slu¢ajeva nije dostupan. Evidentno je da
lokacijski algoritmi prezentovani u ovoj disertaciji mogu biti od znacaja za servise
bezbijednosti ljudi i spasavanja ljudskih zivota kao Sto su servis hitnih poziva i

servis potrage za nestalim osobama.
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1.4 Kratak sadrzaj i pregled rada

Rad se sastoji iz devet poglavlja i spiska koriS¢ene literature.

U uvodnom dijelu definisan je predmet, cilj, osnovna hipoteza i osnovni
doprinosi istrazivanja i prikazane su najznacajnije lokacijske tehnike za primjenu u
NLOS okruzenju sa presjekom literature koja obraduje klasi¢ne estimacione
algoritme sa deterministi¢kim metodama optimizacije. Opisani su nedostaci takvih
metoda pri rjeSavanju kompleksnog problema pozicioniranja, na osnovu ¢ega je
uvedena motivacija i dat pregled aktuelne literature koja tretira predmetni problem
kroz upotrebu alternativnih, metaheuristi¢kih metoda optimizacije.

U drugom poglavlju razmotreno je ¢elijsko lociranje u NLOS uslovima
bazirano na mjerenju parametra TOA sa fizickom interpretacijom problema i
generalnim scenarijem pozicioniranja. Posebno je istaknut problem sinhronizacije
kao otezavajuéi faktor za standardizaciju TOA metoda, kao i prednosti sinhronih
TOA sistema u odnosu na asinhrone TDOA sisteme pozicioniranja. Ukratko je
predstavljen LCS potencijal 5G tehnologije i izveden je matematicki TOA model
lociranja u NLOS okruzenju.

U okviru treéeg poglavlja prikazani su najpoznatiji NLOS propagacioni
modeli, sa detaljnijim osvrtom na reprezentativnije modele NLOS propagacije
zasnovane na eksponencijalnoj i uniformnoj raspodjeli. Radi se 0 probabilistickim
modelima kaSnjenja koji veoma kompetentno opisuju prostiranje radio signala u
realnim uslovima pozicioniranja.

U cCetvrtom poglavlju su predstavljene 1 klasifikovane metode estimacije za
TOA model pozicioniranja u NLOS uslovima: metode najmanjih kvadrata, metoda
sa ograniCenjima i metoda maksimalne vjerodostojnosti. Metode najmanjih
kvadrata se sa istorijske tacke gledista mogu smatrati "nultim” metodama
optimizacije. Obi¢no se koriste linearni aproksimativni modeli kao S§to je
neiterativna metoda linearnih ponderisanih najmanjih kvadrata (WLLS) i iterativni
Tejlorov metod najmanjih kvadrata (TS-LS). Metode koje koriste ogranicenja
funkcije cilja su znatno kompleksnije jer pocivaju na specijalnim metodama
optimizacije koje funkcije ograni¢enja direktno integriSu u optimizacioni proces.

Linearizovana TS-LQP metoda bazirana je na principima kvadratnog

21



Doktorska disertacija

programiranja 1 efikasno je rjeSenje izmedu '"cijene koStanja" 1 tacnosti
pozicioniranja algoritma. Metoda maksimalne vjerodostojnosti je zasnovana na
funkcionalima koji opisuju zavisnost polozaja MS od statistickih karakteristika
radio signala za pozicioniranje. Formirane su estimacione funkcije cilja ML
estimatora za nepoznatu i poznatu funkciju gustine vjerovatno¢e NLOS gresaka
koje se svode na nelinerani problem ponderisanih najmanjih kvadrata (WNLS).

U okviru petog poglavlja prezentovana je Kramer-Rao donja granica
tacnosti (CRLB) kojom je definisana teoretska donja granica varijanse procjena
nepoznatih parametara postavljenog TOA modela lociranja u dva karakteristi¢na
slucaja, za nepoznati i za poznati model NLOS propagacije. CRLB sluzi kao
apsolutna metrika tacnosti.

Metode optimizacije multimodalne funkcije cilja ML estimatora za
rjeSavanje estimacionog problema lociranja u sloZzenim propagacionim uslovima
prikazane su u Sestom poglavlju, u okviru koga su obradene konvencionalne
deterministicke i savremene metaheuristicke metode optimizacije. Detaljno su
predstavljena dva najceSce koriS¢ena algoritma iz grupe deterministickih metoda,
gradijentni Levenberg-Markartov (LM) i direktni Nelder-Mid simpleks algoritam
(NMSM). Posebna paznja posveéena je metaheuristickim metodama optimizacije i
implementaciji dva fundamentalna algoritma: algoritma optimizacije rojem Cestica
(PSO) koji pripada familiji algoritama inteligencije rojeva i algoritma diferencijalne
evolucije (DE) iz klase evolutivnih algoritama.

U sedmom poglavlju su izloZene tri metode za unapredenje performansi
standardnog algoritma optimizacije rojem cCestica. Prva od njih se odnosi na
modifikaciju PSO algoritma kroz adaptivno podeSavanje koeficijenata ubrzanja i
primjenu tehnika pretrazivanja dopustivog prostora rjesenja na principima teorije
haosa i opoziciono baziranog u¢enja. Druge dvije metode se odnose na hibridizaciju
na takav nacin modifikovanog algoritma sa DE algoritmom i deterministickom
Nelder-Mid simpleks metodom, kako bi se dodatno poboljsale performanse
osnovnog PSO algoritma.

U okviru osmog poglavlja dati su rezultati istrazivanja u cilju komparacije
performansi predlozenih modifikovanih algoritama (unapredenja PSO algoritma)
sa konvencionalnim deterministickim i konvencionalnim metaheuristickim

benchmark algoritmima. Izvr$ena je analiza estimacione tacnosti, optimizacionih
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performansi, konvergencije, raCunarske slozenosti i vremena izvrSavanja
razmatranih algoritama.

Konac¢no, u zavr§nom devetom poglavlju sumirana su zaklju¢na razmatranja
i dobijeni rezultati, doprinosi ove doktorske disertacije i pravac buduceg

istrazivanja.
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2. Celijsko pozicioniranje u NLOS uslovima
zasnovano na mjerenju TOA parametra

Estimacija pozicije (engl. position estimation) u bezi¢nim ¢elijskim
mrezama se moze definisati kao mehanizam koji se sastoji u odredivanju, odnosno
racunskoj procjeni geografskih koordinata ciljane mobilne stanice (MS) na osnovu
aktivne razmjene radio signala izmedu iste i odredenog broja referentnih fiksnih
¢vorova (BS). Zavisno od nacina procesiranja lokacionih informacija, razlikuju se
centralizovani i decentralizovani princip estimacije pozicije MS koji su ilustrovani
na Slici 2.1 [18]. Kod centralizovanog koncepta, signali primljeni na svim BS i u
njima sadrzani lokaciono osjetljivi parametri se transferiSu do centralnog procesora
u mrezi gdje se obraduju zajedno na jednom mjestu i upotrebljavaju za lociranje
MS u jednom koraku. Drugim rije¢ima, procjena polozaja MS se obavlja direktno
iz zdruzenih signala pozicioniranja, pa se metode koje koriste ovakav princip
nazivaju metode direktnog pozicioniranja DPD (engl. Direct Position
Determination) ili tzv. jednokoraéne metode SSP (engl. single-step positioning)
[158]. Benefit koji donosi ovaj pristup sastoji se u spre¢avanju pojave da u mjernom
modelu postoji manjak relevantnih podataka u odnosu na parametre koje na osnovu
njih treba estimirati (engl. over-parameterization). Smatra se da metode direktnog
pozicioniranja dovode do optimalnih procjena koordinata MS.

Decentralizovani princip pociva na dvokora¢nim metodama TSP (engl. two-
step positioning), pri ¢emu se u prvom koraku najpre izvrSava ekstrakcija
parametara signala za pozicioniranje AOA, RSS, TOA ili TDOA. Za potrebe
pozicioniranja uglavnom se koriste signali namijenjeni za komunikaciju, npr.
BCCH (engl. Broadcast Control Channel) kanali u GSM, pilot signali CPICH
(engl. Common Pilot Channel) u UMTS, kao i ¢elijski referentni signali CRS (engl.
Cell Reference Signals) u LTE.
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Primljeni Algoritam Estimat
RF signali pozicioniranja pozicije
(a)
Mijerenje
o lieni parametara Algoritam i
Primljeni e Y Estimat
RF signali poélscsloggi\ma pozicioniranja pozicije
TDOA, AOCA...
(b)

Slika 2.1: Centralizovani (a) i decentralizovani (b) princip lokalizacije MS

U cilju rjesavanja hearibility problema i povecanja dostupnosti servisa
pozicioniranja u 4G-LTE i 5G sistemima, uvedeni su specijalni signali namijenjeni
eksplicitno za svrhe pozicioniranja, tzv. referentni signali za pozicioniranje PRS
(engl. Positioning Reference Signals). Pored PRS signala koji su downlink tipa, za
potrebe pozicioniranja koriste se i SRS (engl. Sounding Reference Signals) signali
Cija je osnovna namjena procjena propagacionih uslova na uplink smjeru [1].

Na bazi izmjerenih vrijednosti nivoa snage signala (RSS) i pretpostavljenog
radio propagacionog modela, odnosno vremena prispije¢a (TOA) ili razlike
vremena prispije¢a (TDOA) 1 brzine propagacije signala, u prvom koraku (fazi) se
jo§ vrsi i estimacija rastojanja izmedu MS i BS karakteristicna za lateracione
(range-based positioning) tehnike. Tom prilikom MS aktivno ucestvuje u proceduri
lokalizacije, pa ¢elijske metode spadaju u tzv. aktivne tehnike lociranja.

Ako je primijenjeni model propagacije nekorektan ili ako se pozicioniranje
deSava u NLOS okruZenju, informacija o rastojanju dobijena preko RSS parametra
moze biti potpuno nepouzdana. Snaga signala na prijemu nije optimalan izbor za
procjenu rastojanja u ¢elijskim mrezama. RSS metode zbog svoje jednostavnosti i
cijene ve¢inom sluze za WLAN (engl. Wireless Area Local Network) fingerprinting
pozicioniranje u indoor uslovima (RFPM), kada bi alternativna varijanta sa
mjerenjem vremena bila problemati¢na zbog zahtijevane visoke rezolucije usljed
malih rastojanja u unutrasnjosti objekata [1].

lako nije idealno za indoor lokacijske servise, vrijeme u formi parametra

TOA ili TDOA je u sustini veoma upotrebljivo za outdoor pozicioniranje [63].
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Naime, moze se pokazati da je za mjerenja vecih rastojanja izmedu MS i
BS tipi¢nih za ¢elijsko pozicioniranje, najpogodniji upravo parametar TOA.

LTE je prvi od celijskih sistema koji koristi ugao prispijeca signala za
povecanje tacnosti pozicioniranja $to je omoguceno upotrebom antenskih nizova na
strani BS. Signal koji dolazi sa MS je fazno pomjeren za neku vrijednost izmedu
sukcesivnih antenskih elemenata, a stepen tog pomjeraja zavisi od parametra AOA,
razmaka izmedu antenskih elemenata i radne ucestanosti. Nedostaci AOA metoda
su osjetljivost na NLOS uslove prostiranja i viSestruku propagaciju, kao i potreba
za ozbiljnijim hardverskim modifikacijama mrezne infrastrukture i terminala [1].

Uz minimalno dobijene dvije vrijednosti za uglove ili tri za rastojanja i
poznate koordinate dostupnih BS, u drugoj fazi decentralizovanog pristupa se
primjenom odgovaraju¢ih deterministi¢kih (angulacionih ili lateracionih)
lokacijskih algoritama izraCunava pozicija MS.

Ukoliko se pozicioniranje izvodi u NLOS propagacionim uslovima, bolje
rezultate daju probabilisticki algoritmi kod kojih nema zahtjeva za minimalnim
brojem BS, ali je ve¢i broj BS svakako poZeljan jer povecava tacnost [11]. Buduci
da se mjerenja u prvoj fazi TSP metoda tretiraju kao nezavisna iako poticu sa iste
lokacije izvora (MS), te da su prva i druga faza postupka strogo odvojene jedna od
druge, ovaj metod je u osnovi suboptimalan [159]. SSP metode su uvijek network-

based tipa, dok TSP mogu biti realizovane i kao mobile-based/assisted rjesenje.

2.1 Problem sinhronizacije u ¢elijskim TOA sistemima

Kod TOA-baziranih sistema pozicioniranja informacija o rastojanju se
dobija na osnovu vremena propagacije signala izmedu MS 1 BS (engl. one-way-
ranging). Potreban uslov za primjenu TOA parametra je da isto referentno vrijeme
bude dostupno svim entitetima u LCS mrezi koji ucestvuju u proceduri
pozicioniranja, tj. da celijska mreza bude a priori sinhronizovana (postoji
sinhronizacija izmedu MS i BS). Najzastupljenije ¢elijske mreze GSM, UMTS-
FDD (engl. UMTS Frequency Division Duplex) i LTE-FDD nisu sinhronizovane
jer je to rjeSenje koje je operatorima skupo za implementaciju i odrzavanje [11].

Situaciju je moguce izbje¢i ako se TOA parametar dobija na osnovu

mjerenja povratnog vremena propagacije referentnog signala na ruti BS-MS-BS i
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MS-BS-MS, jer se tada koristi samo jedan ¢asovnik (engl. two-way-ranging).
Parametar TOA se odreduje iz nekih sistemskih parametara ¢elijskih mreza kao $to
su TA tip 1 (engl. Timing Advance) i TA tip 2 u LTE ili RTT (engl. Round Tripe
Time) parametar u UMTS i 5G sistemima. TA tip 2 je standardni RTT parametar
koji se definiSe kao povratno vrijeme propagacije koje se mjeri na BS, dok TA tip
1 parametar uzima u obzir i povratno vrijeme propagacije koje se mjeri na MS. Kao
I svi vremenski parametari i ovi imaju ograni¢enu rezoluciju i mogu posluziti za
pribliznu procjenu parametra TOA. TA tip 1 parametar u LTE ima poboljSanu
tacnost mjerenja koja iznosi 0.3 ps (odgovara rastojanju od 45 m). Prema tome, kod
4G/5G mreza parametar TOA se izracunava usrednjavanjem vremena prispijeca
PRS i SRS signala. Navedeni parametri Cesto se koriste u kombinaciji sa drugim
parametrima za unapredenje blizinskih metoda pozicioniranja kao $to je npr. E-CID
(engl. Enhanced CID) metoda u LTE, standardizovana hibridna tehnika
(CID+TA+AOA) [1]. Mogu se koristiti i samostalno, kao u slu¢aju multi-RTT
metode pozicioniranja standardizovane u 5G mrezama.

Neugodni zahtjev za sinhronizacijom izmedu MS 1 BS je moguce zaobi¢i 1
ako se umjesto vremena propagacije signala, posmatra vremenska razlika
propagacije signala (TDOA) od obliznjih BS. Pogodnost TDOA pristupa je
anuliranje nepoznatog deterministiCkog faktora kojim se mjeri vremenska
kompenzacija izmedu ¢asovnika MS 1 BS, pa nema potrebe za medusobnom
sinhronizacijom. Naravno, BS moraju da rade po istom taktu, a to je zadovoljeno
samo u UMTS-TDD (engl. UMTS Time Division Duplex) i LTE-TDD mrezama
[1,11]. U skladu sa tim, u asinhronim mrezama mora se ostvariti a posteriori
sinhronizacija izmedu BS koja zahtijeva instalaciju novih komponenti, tzv. LMU
(engl. Location Measurement Unit) jedinica koje su u 4G integrisane u eNodeB
¢vorove i opremljene sa GNSS prijemnicima za mjerenje apsolutnog vremena
[1,11]. Potreba za sinhronizacijom LCS mreze je najveci nedostatak u one-way-
ranging procjeni rastojanja na osnovu parametra TOA i glavni razlog dominantne
standardizacije TDOA metoda u proslosti.

Uslijed nesavrSenosti u sinhronizaciji izmedu MS i BS izmjerena TOA
rastojanja se nazivaju pseudorastojanja, zbog ¢ega asinhrone TOA metode u pravilu
zdruzuju estimaciju sinhronizacionih i lokacijskih paramatara (engl. joint
estimation of the position and clock synchronization) sto ukljucuje najmanje Cetiri

BS u mjernom scenariju [160]. Na sli¢an nacin se kod satelitskog pozicioniranja
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odreduje polozaj GNSS prijemnika i odstupanje Casovnika istog od sistemskog
GNSS vremena [27].

Ipak, zahtjevi za preciznijom sinhronizacijom u savremenim radio
komunikacionim mrezama svakodnevno rastu, osobito da bi se omogucila
realizacija naprednih tehnoloskih rjeSenja u obradi signala kao Sto su npr. tehnike
agregacije nosioca CA (engl. Carrier Aggregation) i CoMP (engl. Coordinated
Multi-Point) prenos u LTE-A (engl. LTE Advanced) koje obezbjeduju vecu
propusnost i kvalitetnije performanse 4G sistema.

Medutim, sinhronizacioni zahtjevi za potrebe komuniciranja su za nekoliko
desetaka puta blazi od onih za potrebe TOA/TDOA lokacijskih metoda visokog
nivoa tacnosti (<10 m), gdje se trazi tzv. Cvrsta sinhronizacija (engl. tight
synchronization) sa greSkom reda veli¢ine od 1 ns [161,162]. Ovakva sinhronizacija
predstavljace u punom smislu rije¢i pejsmejker sinhronih TOA metoda
pozicioniranja u buduénosti. Moguce solucije ovog problema su distribucija
apsolutnog vremena putem GNSS referentnih stanica i/ili prosledivanje takta duz
mreze primjenom preciznog protokola vremenske sinhronizacije PTP (engl.
Precision Time Protocol) [162]. GNSS je standardizovani autonomni TOA sistem
pozicioniranja globalne dostupnosti, visoke tacnosti i odli¢nih sinhronizacionih
performansi koje ga (pored osnovne namjene) kvalifikuju i kao glavnog kandidata
za sinhronizaciju 5G celularnih mreza u kontekstu podrske range-based positioning
tehnikama u outdoor okruzenju [163]. Sa druge strane, upotreba redizajniranih PTP
I RTT two-way protokola mrezne sinhronizacije prikladnija je za indoor
pozicioniranje.

Najveci identifikovani izazov u postavci standarda tight sinhronizacije tice
se karakteristika oscilatora, njegove cijene i integracije u radio uredaje prije svega
u korisni¢kom segmentu [11]. Inicijalni troskovi na strani korisnika vremenom su
postali sve prihvatljiviji, jer danas i prosjecni smartphone-i posjeduju ugradene
cjenovno dostupne GNSS senzore sa kvarcnim oscilatorima veoma naprednih
mogucnosti koje ¢e se vremenom poboljSavati kako bi bile uporedive sa
karakteristikama sistemskih oscilatora.

Po svemu sudeci, a priori greska sinhronizacije izmedu MS i BS kod "5G
and beyond” tehnologija ¢e se smanjivati do nivoa koji ¢e omoguéiti potpunu

standardizaciju sinhronih ¢elijskih TOA metoda pozicioniranja.
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2.2 Prednosti sinhronih TOA sistema pozicioniranja

Sinhroni TOA sistemi pozicioniranja imaju nekoliko fundamentalnih
prednosti u pogledu njihove primjene u ¢elijskim mreZzama, od kojih neke ukazuju
na superiornost u odnosu na asinhrone TDOA sisteme. U [110] je pokazano da u
TOA sistemima Kramer-Rao donja granica varijanse procjena udaljenosti izmedu
MS i dostupnih BS ne zavisi od njihovog medusobnog polozaja, ve¢ iskljucivo od
parametara radio sistema kao §to su propusni opseg signala za pozicioniranje i
odnos signal-sum (SNR). Na osnovu toga moze se zakljuciti da su TOA metode
podesne za pozicioniranje na veéim rastojanjima izmedu MS i BS (engl. long-range
positioning), odnosno za pozicioniranje u mikroéelijskom i makrocelijskom
okruzenju.

Iako su TSP metode generalno suboptimalne, one imaju zna¢ajno manju
kompleksnost od SSP metoda. Izmedu ostalog, performanse ova dva pristupa
postaju veoma bliske za dovoljno velike vrijednosti prethodno navedenih
parametara radio sistema [159].

Veliki propusni opseg ne samo $to pospjeSuje tatnost mjerenja parametra
TOA, nego i razlucivost viSeputnih komponenti ¢ime se povecava vjerovatnoca
detekcije LOS signala i redukcije greSaka pozicioniranja usljed multipath
propagacije. Sa ispunjenjem gornjih hardverskih zahtjeva ujedno se povecava i
kvalitet servisa QoS (engl. Quality of Service) TOA sistema pozicioniranja.

Prema tome, da bi rjeSenja dobijena primjenom dvokoracnih metoda sa
aspekta optimalnosti bila uporediva sa rezultatima direktnih jednokora¢nih metoda,
jasno je da je two-step positioning tehnike (pomocu kojih je ostvarena vecina
savremenih sistema za pozicioniranje) najbolje implementirati u TOA-based
varijanti.

Iz matematicke algebre je poznato da se garantovano rjeSenje sistema
jednacina cirkularne lateracije moZe ostvariti minimum sa tri, a hiperbolicke
lateracije minimum sa cetiri jednacine. Stoga TOA metode imaju bolji parametar
dostupnosti jer zahtijevaju jednu BS manje od TDOA metoda.

Nadalje, moze se pokazati da za isti set mjerenja udaljenosti izmedu MS i

raspolozivih BS, sinhrone cirkularne TOA metode daju identi¢ne ili bolje rezultate
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od hiperbolickih TDOA metoda pozicioniranja (za isti optimizacioni aparat). Obije
metode pokazuju jednak nivo tacnosti u specijalnom slucaju idealne lokacione
geometrije kada je MS smjeStena u centru kruznice po kojoj su ravnomjerno
rasporedene BS (supersimetrija koja omoguc¢ava minimalnu vrijednost parametra
GDOP) [110]. Preciznije receno, TDOA metode su vise osjetljive na geometrijski
raspored BS u prostoru od TOA metoda.

Zbog razliCite geometrijske prirode, TDOA metode su i senzitivnije na
greske mjerenja rastojanja izmedu MS 1 BS (male greske mogu uzrokovati velike
devijacije hiperbola narocito dalje od fokusa) [49]. Ako je ovakvim greSkama
izlozena referentna BS, onda ih ona moze propagirati kroz ¢itav algoritam
rezultujuci smanjenjem tacnosti pozicioniranja.

Konaéno, sa stanovista teze najvaznija prednost odnosi se na konstataciju
da su metode koje koriste mjerenje parametra TOA klju¢ne za korektno
prepoznavanje NLOS propagacije, odnosno TOA metode pozicioniranja
povecavaju ucinkovitost algoritama za potiskivanja NLOS gresaka [50].

Rezultati provedene komparativne analize su manje vise o¢ekivani, obzirom
da TOA metode koriste vise informacija od TDOA metoda. TDOA sistemi e ostati
rezervisani kao glavna opcija za lokalizaciju u bezi¢nim senzorskim mrezama

(WSN).

2.3 Osvrt na 5G standard sa aspekta pozicioniranja

Mobilne mreze pete generacije 5G NR (engl. New Radio) imaju sofisticirane
unutrasnje potencijale personifikovane kroz upotrebu tehnologije centimetarskih
talasa (engl. cmWave) na frekventnom opsegu FR1 (engl. Frequency Range 1) od
710 MHz do 7 GHz (koji se jo$ naziva i sub-6 GHz opseg) i milimetarskih talasa
(engl. mmWave) na frekventnom opsegu FR2 od 7 do 24 GHz respektivno,
primjenu masivnih MIMO antenskih sistema, procesiranje ultrasirokopojasnih
signala (engl. ultra-wideband signals), uvodenje tight sinhronizacije i sl., sa
direktnim uticajem na enormno poboljsanje kvaliteta komunikacijskih servisa u
odnosu na 4G sisteme, a indirektnim na podizanje kvaliteta LCS servisa [164].

5G UDN (engl. Ultra Dense Networks) mreze sa gustim pakovanjem BS i

malim ¢elijama poluprecnika do 200 m (engl. smaller cells) ne samo da ¢e osigurati
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velike digitalne protoke, ve¢ i povecanje vjerovatnoée pozicioniranja u LOS
propagacionim uslovima (iznad 70% kada su distance izmedu MS i1 BS do 35 m),
¢ime Se stvaraju pretpostavke da greSska pozicioniranja u 80% outdoor situacija
bude manja od 10 m [165]. 5G signali su zbog svog velikog propusnog opsega koji
se kre¢e u intervalu od 100 MHz do 2 GHz odlican izbor za TOA signale
pozicioniranja [165].

Pikocelijska struktura mreze je pogodna za izravno povezivanje velikog
broja uredaja na malom prostoru posredstvom D2D tehnologije koja se moze
iskoristiti 1 za razmjenu lokacionih podataka izmedu razliitih terminala (MS) u
svrhu sprovodenja kooperativnog pozicioniranja (engl. cooperative positioning) u
5G mrezama. Kooperativno pozicioniranje je bitno za finalizaciju buduc¢ih 5G
¢elijskih metoda centimetarske tacnosti koju je trenutno jedino moguce postici sa
RAT independing diferencijalnom GNSS tehnikom u ruralnim uslovima [162].

LCS sistemi ¢e u mobilnim mrezama narednih generacija biti klju¢ni
segment infrastrukture koriSten ne samo za potrebe korisnika, ve¢ i za potrebe
operatora u smislu planiranja i optimizacije resursa radio mreze [1].

Na Slici 2.2 dat je svojevrstan prikaz evolucije okvirne ta¢nosti TSP
¢elijskih metoda pozicioniranja od 2G do 4G zavisno od propagacionog okruzenja,
sa oCekivanjima koja se odnose na 5G tehnike [162].

Detaljan opis svih standardizovanih TOA/TDOA metoda pozicioniranja dat
jeu[1,11,49,62,162] i odgovaraju¢im 3GPP (engl. Third Generation Partnership
Project) preporukama.

Diferencijalni
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Qutdoor ’
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Slika 2.2: Ocekivana tacnost ¢elijskih metoda pozicioniranja od 2G do 5G [162]
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Kao $to se primjeCuje sa Slike 2.2, Konstantno unapredivanje RAT
depending celijskih metoda pozicioniranja zadnjih godina kao u slucaju
standardizovane 4G TDOA metode sa upotrebom PRS signala propusnog opsega
veceg od 20 MHz, dovelo je do probijanja "istorijske granice™ lokacione ta¢nosti
od 50 m za servise hitnih poziva nametnute od strane Americke agencije za
telekomunikacije FCC (engl. Federal Communication Commission).

Buduc¢e standarde lokacijskih metoda treba traziti i u integraciji RAT
independing sa RAT depending tehnologijama. U 5G viziji pozicioniranja, pored
hibridne fuzije sa viSenamjenskim senzorskim sistemima (inercijalni senzori,
autonomna vozila i sl.), o¢ekuje se dalji nastavak tradicionalne integracije sa GNSS
sistemima za potrebe sinhronizacije i pozicioniranja. Na taj na¢in ne samo da ¢e biti
obezbijedena afirmacija TOA ¢elijskog pozicioniranja u 5G, nego 1 modernizacija
standardizovane satelitsko-celijske A-GNSS (engl. Assisted GNSS) metode. Naime,
pomo¢ni podaci neophodni za pozicioniranje (ephemeris, diferencijalne korekcije,
korekcije jonosferskog kasnjenja i dr.) stizace do GNSS prijemnika MS u realnom
vremenu preko superbrze 5G celijske mreze, a posledica toga bi¢e dramati¢no
smanjenje kasnjenja pozicioniranja i potro$nje baterije mobilnog terminala.

5G ¢e imati i sposobnost operativnosti sa razli¢itim RAT tehnologijama
kroz multi-RAT arhitekturu pozicioniranja koja ¢e objediniti sve funkcionalnosti
pozicioniranja prethodnih generacija. U takvom sistemu, harmonizacija standarda
¢e smanyjiti broj elemenata LCS mreze, a istovremeno omoguciti ekonomicnija i

efikasnija rjeSenja pozicioniranja uz odrzavanje maksimalne kompatabilnosti [1].

2.4 Formulacija problema i scenario pozicioniranja

U praksi postoji nekoliko metoda za estimaciju vremenskog parametra TOA
u uslovima visestrukog prostiranja radio talasa u celijskim sistemima (engl.
multipath mitigation methods) i sve one pretpostavljaju postojanje LOS putanje
[49]. Korelacione tehnike procesiranja signala (engl. correlation-based techniques)
predstavljaju konvencionalni pristup zasnovan na maksimizaciji kroskorelacije
izmedu primljenog signala i poznatog templejta. Ove metode su najjednostavnije
za realizaciju, osjetljivije su na Sum i imaju slabu mo¢ separacije usko razmaknutih

putanja (engl. closely spaced paths) sa malim vrijednostima relativnog kasnjenja.
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Najcesce se koristi standardna petlja sa diferencijalnim kasnjenjem DLL
(engl. Delay-Locked Loop) [49,50]. Slozenije, ali znatno "skuplje" metode
redukcije multipath efekata su bazirane na dekompoziciji prostorne kovarijansne
matrice signala primljenih na antenskim nizovima BS na potprostore signala i Suma
(engl. subspace-based methods). Najpouzdanije tehnike iz ove kategorije sposobne
da razdvoje i veoma bliske radio putanje omogucavajuci time visoku rezoluciju
mjerenja kasnjenja signala su MUSIC (engl. Multiple User Slgnal Classification) i
ESPRIT (engl. Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance
Techniques) algoritam [50].

Metode koje se po performansama nalaze izmedu prve dvije navedene
pocivaju na ML principu. Glavni predstavnik ovih metoda je MEDLL (engl.
Multipath Estimation Delay-Locked Loop) algoritam, kao jedna od modifikacija
DLL petlje [49].

Slicno tome, u okviru naprednijih tehnika korelacije DLL petlja je
integrisana u strukturu tzv. RAKE prijemnika (RAKE-DLL). RAKE prijemnik
moze da prepozna replike originalnog signala koje kasne i kombinuje ih u cilju
povecanja odnosa signal-Ssum. Da bi RAKE prijemnik mogao da izdvoji razli¢ite
viseputne komponente signala, kao i za pozicioniranje bitnu LOS komponentu,
neophodno je da njihovo medusobno kasnjenje bude veée od trajanja elementarnog
signala, koje npr. u WCDMA sistemima iznosi 0.26 ps [11].

Medutim, Cesto se deSava da direktna talasna komponenta (sa najvecom
snagom 1 najmanjim kaSnjenjem) izostaje zbog opstrukcije od prepreka na
prenosnom putu. U takvim okolnostima, uobicajenim za urbane gradske zone,
multipath signali se kre¢u po NLOS trajektorijama (engl. NLOS paths) koje su duze
od direktne (NLOS signali imaju veée kaSnjenje i manju snagu). AKo se rastojanje
izmedu MS i BS procjenjuje na osnovu vremena prispijeca referentnog radio
signala za pozicioniranje TOA u prijemnik MS ili BS, onda je ono proporcionalno
izmjerenom vremenskom kasnjenju direktnog talasa u odnosu na trenutak
emitovanja signala sa predajnika BS ili MS (u zavisnosti od smjera mjerenja).

U NLOS okruzenju, ne odreduje se vremensko kaSnjenje direktne
komponente, ve¢ neke potonje, najéeSée prve znacajnije primljene talasne
komponente sa snagom iznad postavljenog praga relevantnosti koji razdvaja

koristan signal od suma (engl. First Relevant Arriving Path).

33



Doktorska disertacija

Konsekvenca toga je uvijek pozitivna greSka ili odstupanje (engl. NLOS
bias) u procjeni rastojanja izmedu MS i BS, a time i vec¢a greska u izracunatoj
poziciji mobilnog korisnika, kao $to je prikazano na Slici 2.3. Zbog toga su TOA-
based metode pozicioniranja veoma osjetljive na NLOS propagaciju, usljed koje je
npr. GNSS pozicioniranje u indoor uslovima prakti¢no nemoguce [11].

U cilju rjesavanja postavljenog problema implementiraju se dvokoracne
lokacijske metode redukcije efekata NLOS propagacije na tacnost pozicioniranja,
bazirane na mjerenjima rastojanja izmedu MS i dostupnih BS (engl. range-based
NLOS mitigation). RAT depending prva faza ovog procesa u kojoj se na osnovu
mjerenja parametra TOA vrsi estimacija rastojanja i opciono identifikacija BS nije
od znacaja u ovom radu, otuda je i manje bitno u kojoj ¢elijskoj mrezi se izvodi
postupak pozicioniranja. Od prakti¢nog interesa je iskljuc¢ivo druga faza tokom koje
se na osnovu procijenjenih rastojanja (kontaminiranith sa NLOS greSkama) 1
eventualnih podataka o identifikaciji statusa opticke vidljivosti BS dobijenih u
prvoj fazi, vrsi estimacija nepoznatih koordinata MS u sloZenim propagacionim
uslovima (kada su na raspolaganju samo cetiri BS, od kojih su pretpostavljeno
najmanje dvije NLOS BS).

Prijemnik

Blokirana LOS
? komponenta

I
_d=ctios  !NLOS greska ‘ I
T ’ ' >
| ! l Vrijeme
1
1
Vrijeme slanja signala i Prva primliena
sa predajnika komponenta

Slika 2.3: Tlustracija problema pozicioniranja u NLOS okruzenju [70]
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Nadalje, tretira se dvodimenzionalni (kartezijanski) problem outdoor
pozicioniranja stati¢ne (nepokretne) MS u mikrocelijskoj formaciji bezi¢ne mreze,
kada se radijus ¢elije kreé¢e u rasponu od 0.2 km do 2 km [166]. Upotreba celija
manjih dimenzija dovela bi do smanjenja vjerovatnoée pozicioniranja u NLOS
propagacionim uslovima. Mobilna mreza moze biti proizvoljnog tipa od 2G do 4G,
odnosno 5G u opsegu do 6 GHz. Ovakvoj konfiguraciji bezi¢nih kanala ¢elijskih
mreza u literaturi je pridruzeno nekoliko "standardnih™ NLOS propagacionih
modela kao $to su eksponencijalni, Gausov 1 uniformni model, koji ¢e biti prouceni
u narednoj glavi.

Za generisanje NLOS gresaka u simulacionom radnom okruzenju u vidu
3G/4G mikrocelijske strukture radijusa celija 1 km predlozen je eksponencijalni
model kao dosta objektivna predstava NLOS propagacije [2,47]. Sa druge strane,
za prototip NLOS gresaka u simulacionom okruzenju na bazi 5G mikrocelijske
strukture radijusa ¢elija 0.2 km kori$ten je uniformni model [4,139,140]. Uniformni
model je podesniji za manje ¢elije i moZe se shvatiti kao univerzalna statistika za
opisivanje nepredvidivosti NLOS propagacije. Statisticki model NLOS propagacije
moze biti i a priori poznat na osnovu mjerenja izvrsenih u off-line fazi. Medutim,
takav slucaj je rjedi u praksi i smatra se da je model uglavnhom nepoznat. Prema
tome, u toku lokacijskog procesa zajedno sa koordinatama MS potrebno je
estimirati ili nepoznate parametre datog modela ili nepoznate vrijednosti NLOS
gresaka, pri cemu se njihove granice mogu dovoljno precizno odrediti empirijski ili
preko izvjesnih teorijskih razmatranja.

U svrhu postizanja zahtijevane estimacione ta¢nosti, ciljna funkcija
pozicioniranja se generise primjenom metode maksimalne vjerodostojnosti (ML).
Razmatrani estimacioni modeli opisani su sa nelinearnim i nekonveksnim
funkcijama cilja, odnosno multimodalnim funkcijama, zbog ¢ega se za njihovu
optimizaciju i dobijanje procjene lokacije MS koriste odabrane metaheuristicke
metode optimizacije. UspjeSnost razvijenih algoritama testira se poredenjem sa
CRLB 1 postoje¢im algoritmima pozicioniranja zasnovanim na klasi¢nim
metodama optimizacije. Dijagram krucijalnih operacija u okviru implementirane
dvokora¢ne TOA metode pozicioniranja prikazan je na Slici 2.4 (generalniji slucaj
sa identifikacijom BS). Podrazumijeva se upotreba sinhronih one-way-ranging ili

multi-RTT two-way-ranging TOA sistema pozicioniranja.
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Usvojena je konvencija po kojoj ¢e u nastavku teksta sve skalarne veli¢ine

biti oznacene kosim, a vektorske i matri¢ne varijable podebljanim slovima.

Primljeni RF signali

Mjerenje parametra TOA
(estimacija rastojanja kontaminiranog
sa NLOS greskama)

Prva faza

pozicioniranja

Identifikacija NLOS BS

Izbor metode pozicioniranja

Formiranje ciljne funkcije
pozicioniranja

Druga faza
pozicioniranja

Minimizacija izvedene ciljne
funkcije primjenom odabrane
metaheuristicke metode
optimizacije

Estimat pozicije MS

Slika 2.4: Generalna sema implementirane TOA metode pozicioniranja
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2.5 TOA model pozicioniranja u NLOS okruZenju

Bez gubitka opstosti, analizirajmo sinhroni TOA sistem pozicioniranja uz
uslov da postoji N > 3 dostupnih (hearable) BS sa digitalnim potpisom (Cell-1D),
pri ¢emu je poznata lokacija i-te BS iz baze podataka obiljezena sa X; =
[x; v;]7, i = 1,2,..N. Pretpostavimo generalni slucaj sa identifikacijom BS,
odnosno da postoji ny; baznih stanica koje se sa sigurno$§¢u mogu odrediti kao
NLOS BS, tako da broj LOS BS tada iznosi N — ny; . Uopste, nepoznate veli¢ine

koje se procjenjuju tokom estimacionog procesa predstavljaju komponente
lokacionog vektora ¢ = [x y p; p, ---PnNL]T = [07 p”]". Konkretno, od vaznosti
je vektor nepoznatih koordinata MS (lokacioni vektor u uzem smislu) @ = [x y]T =
[¢(1) ¢(2)]7, odnosno njegova procjena 8 = [ 917 = [P (1) $(2)]T koja je
ujedno i sastavni dio kompletne procjene lokacionog vektora (¢). Parametri vektora

p= [p1 P2 - pnNL]Tse odnose na NLOS BS, a prikazan je najces¢i slucaj kada po
jednoj NLOS BS postoji jedan nepoznati parametar (na primjer srednja ili trenutna
vrijednost NLOS greske). Ako nema identifikacije BS, sve BS se tretiraju kao
NLOS BS, pa je tada p = [p; p, ...py]T. Niskofrekventna reprezentacija signala

za pozicioniranje primljenog na i-toj BS sa MS ili obrnuto pise se u obliku [110]:
ai(t) = AiS(t - ti) + Fl(t) ) i=12,..N, (21)
gdje je A; amplituda i-tog signala, s(t) je poznati talasni oblik signala, a F;(t) i-ta

nezavisna komponenta AWGN procesa spektralne gustine snage N,/2. Ta¢na

udaljenost izmedu MS i i-te BS iznosi:

di = \/(x - Xi)z + (y — yi)z, i = 1,2, N, (22)
Propagaciono kasnjenje (parametar TOA) i-tog signala je:
ti==(d;+b), i=12,..N, (2.3)

C
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gdje je c brzina svjetlosti, dok je b; nepoznata duzina i-te "dopunske trajektorije™
uzrokovane NLOS kasnjenjem. Procjena parametra TOA dobijena mjerenjem
ukljucuje i mjerni Sum u vremenskom domenu, odnosno normalni slu¢ajni proces

¢; nulte srednje vrijednosti i varijanse agi [110]:
B=ti+G=-(di+b)+¢, i=12,..N, (2.4)

Dakle, range-based TOA mjerni model u opstem slucaju kombinovanog
LOS/NLOS propagacionog okruzenja postavlja se kako slijedi [63,70]:

= Cfi = di + bi +Tli, i = 1,2, ..N, (25)

pri ¢emu je r; izmjerena udaljenost izmedu MS i i-te BS, b, =0 za i € LOS, a
n; = c{; standardni mjerni Sum i-tog mjerenja modelovan kao Gausova slucajna

promjenjiva nulte srednje vrijednosti i varijanse [120]:

c?

87T2B2Ri

2 _ 2 _ 2.2 _
o =0y, =C0; =

, i=12,..N, (2.6)

Odnos signal-sum (SNR) i-tog prijemnog signala definise se kao:

. 2
Ri _ fIAlsA(]t)I dt
0

, (2.7
Parametar $? naziva se efektivni ili srednjekvadratni opseg signala za
pozicioniranje, dok S predstavlja tzv. Gaborov opseg (engl. Gabor bandwith). Zbog

jednostavnosti, neka vazi normalizacioni uslov vezan za spektralnu gustinu energije

signala:
JIS(HI2df =1, (2.8)
U tom slucaju je [13]:
pz = L80rdf fls'f]f;)'d}‘ff = [V FAS(HIPdf, zaf € [-w, W], (2.9)
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Srednjekvadratni opseg zavisi od talasnog oblika (spektralne karakteristike)
i Sirine propusnog opsega (brzine signaliziranja) signala za pozicioniranje. Mala
vrijednost varijanse (2.6) se dobija za veliku vrijednost proizvoda R;52%. Ukoliko
sistem za pozicioniranje upotrebljava prilagodeni filtar (filtar prilagoden na signal
u bijelom Sumu) u funkciji korelatora, omogucava se maksimizacija odnosa signal-
Sum R; U trenucima uspostave vremenske sinhronizacije. Velika vrijednost
efektivnog opsega 2 signala za pozicioniranje postiZe se sa ve¢om vrijedno$éu
propusnog opsega signala (ve¢om brzinom signaliziranja) i talasnim oblicima u
vidu tzv. izduzenih sfernih talasnih funkcija PSWF (engl. Prolate Spheroidal Wave
Functions) [11]. Zbog loSijeg odnosa SNR, varijansa mjernog Suma NLOS
mjerenja je uvijek veéa od varijanse mjernog Suma LOS mjerenja.

Cesto se za potrebe simulacije i generisanja TOA mjerenja koristi upro$éeni,
direktni model veze izmedu standardne devijacije mjernog Suma 1 rastojanja (2.2)
[78]:

o,=kid;, i=12,..N, (2.10)

gdje je k, odgovarajuéi koeficijent. Obi¢no su veli¢ine (2.10) unaprijed poznate na
osnovu mjerenja, stoga i nisu komponente lokacionog vektora.
NLOS greska u mjerenju rastojanja (engl. the NLOS distance bias) nastala

usljed deficita direktne putanje izmedu MS i i-te BS je:

_ pl’ l = 1,2, Ny
bl - { O, i = Nyt + 1, Nyt + 2, W.N (211)

ZaNLOS BS, ¢lan p; se moze predstaviti u zavisnosti od pridruzenog NLOS
propagacionog modela. Kako je prostorni obuhvat pozicioniranja relativno male
povrsine, na svim NLOS linkovima egzistira identi¢an tip urbanisti¢kog okruzenja,
odnosno statisticki tip NLOS greske.

Idealan slu€aj pozicioniranja podrazumijeva da se N kruZnica koje su
analiticki predstavljene sa (2.2) (radijusa d; i sa centrima u tackama X;) sijeku na
stvarnoj lokaciji MS. Iz (2.5) se vidi da realne procjene udaljenosti izmedu MS i i-
te BS sadrze i dva ekstra rastojanja: jedno je produkt prisustva standardnog mjernog
Suma (koje zbog Gausovske prirode moze biti 1 "negativno"), drugo je nuspojava

NLOS propagacije i uvijek je pozitivno (b; = 0).
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Pretpostavimo da je ukupna greska pozicioniranja pozitivna, Sto je u

principu zadovoljeno jer je u veéini slucajeva b; > |n;|, tako da vrijedi:
€i=bi+ni zbi =>€i20, i=12,..N, (212)
Uzimajuéi u obzir (2.12), lokacija MS je ogranic¢ena na oblast definisanu sa:
1 = di = (x - xi)z + (y - yi)Z < Tiz, i = 1,2, ...N, (213)
Posljedica (2.13) je da presjek TOA kruznica nije lokacija MS, veé¢ zona
preklopa kona¢ne povrsine (engl. the region of overlap) u kojoj se teoretski moze
nalaziti MS, kao $to se vidi sa Slike 2.5 za N = 3. Gornja pretpostavka je pogodna
sa stanoviSta geometrijske interpretacije TOA pozicioniranja i odredivanja
pribliznih granica koordinata MS. Generalno, koordinate MS se mogu naéi unutar

sljedec¢ih granica:

(xmin' ymin) = (x' y) = (xmax' ymax)! (2-14)
Na primjeru sa Slike 2.5 prikazana je presje¢na povrsina tri TOA kruZnice
oblika cirkularnog trougla sa vrhovima poznatih koordinata: A (Ax,Ay), B (Bx,By) i
C (Cx,Cy), pri ¢emu za opseg koordinata MS vazi sljedeée: Xmin = min{Ax, Bx, Cx},

Xmax = maX{Ax, Bx, Cx}, ymin = min{Ay, By, Cy}, ymax = maX{Ay, By, Cy}

U strozijoj analizi, kada se aditivni Sum ne moze zanemariti (2.13) prelazi u

sljedec¢i oblik:

n=>d;+nf, i=12,..N, (2.15)

gdje je n¥ ~ —30; donja granica mjernog Suma i-tog mjerenja.

Analogno, parametri NLOS BS leze u intervalima:

Pimin < Pi < Pimax, L = 1,2, ..nyp, (2-16)
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gdje sU Pimin | Pimax donja i granica odgovarajuceg parametra i -tog NLOS signala,
respektivno.

Kod network-based pristupa demonstriranog na Slici 2.5 svi relevantni
podaci vezani za TOA model lociranja (2.5) se sticu u centru za fuziju gdje se vrsi
i proracun lokacije MS. Prednost network-based pristupa u odnosu na mobile-
assisted lezi u tome Sto ne zahtijeva nikakve promjene na postoje¢im mobilnim

stanicama jer se sva neophodna mjerenja izvrsavaju na uplink-u, odnosno strani

mreze.

J
Centar za
fuziju
podataka
T

B Stvarna lokacija MS
X Procijenjena lokacija MS

Slika 2.5: TOA model pozicioniranja u NLOS ¢elijskom okruzenju [63,70]
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3. NLOS propagacioni modeli

NLOS greska unesena u izmjerena rastojanja izmedu BS 1 staticne MS
zavisi od strukture multipath radio kanala, odnosno njegove interakcije sa
propagacionim celijskim okruzenjem. Dodato NLOS rastojanje je proizvod brzine
svjetlosti 1 dodatog NLOS propagacionog kasnjenja signala koje je u suStini
povezano sa vremenskom disperzijom kanala sa viSestrukim prostiranjem i
rezultuju¢im premasenjem kasnjenja (engl. excess delay) kao slu¢ajnim procesom.

Ovom fenomenu manje su podlozne male ¢elije i okruZenja sa manjim
brojem prepreka (ruralna okruzenja). Parametri vremenske disperzije Kkoji
kvantifikuju viSeputni kanal izvode se iz profila kasnjenja snage PDP (engl. Power
Delay Profile) [2,49].

Mjeru efektivne vremenske disperzije primljenog signala predstavlja
standardna devijacija proSirenja kasnjenja (engl. RMS delay spread) koja se dobija
preko kvadratnog korijena drugog centralnog momenta profila kasnjenja snage [2].

NLOS greska pozicioniranja ima se stoga posmatrati kao slu¢ajna veli¢ina
koja se odreduje preko funkcije gustine vjerovatno¢e dodatog propagacionog
kasnjenja (premasSenja kasnjenja direktne putanje).

Medutim, na fiksnoj lokaciji MS unutar predefinisanog vremenskog prozora
izmedu odredenog broja sukcesivnih mjerenja ona se moze tretirati i kao konstantna
zbog malih promjena u strukturi kanala ("dekora scene”) [7].

Metode estimacije lokacije MS u slozenim propagacionim uslovima
navedene u ovom radu oslanjaju se na eksponencijalni i na uniformni statisticki
model NLOS gresaka Kkoji su podesni za konformnu primjenu u mikrocelijskom

okruzenju. Od ostalih modela bi¢e pomenut Gausov model.
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3.1 Eksponencijalni model

Vremenski ekvivalent NLOS greske pozicioniranja, odnosno dodato NLOS
propagaciono kasnjenje na i-toj NLOS putanji je nenegativna slu¢ajna promjenjiva
7; koja se veoma cesto definiSe preko eksponencijalnog modela funkcije gustine

vjerovatnoce [55]:

1 T;
pNLOS(Ti) = {Trmsi €xp (_ Trmsi)’ e 0 , (31)
0, inace

pri ¢emu je i 7,4, slucajna varijabla koja oznacava srednje kasnjenje na i-toj NLOS
putanji odnosno standardnu devijaciju prosirenja kasnjenja koja zavisi od ta¢nog
rastojanja (2.2) izrazenog u kilometrima i propagacionih karakteristika sredine na

sljede¢i nacin [47]:

Trmsi = Tidigifi ) i = 1;2' Ny, (32)

gdje je T; medijanska (centralna) vrijednost kasnjenja iskazana u mikrosekundama
kada udaljenost izmedu MS i i-te BS iznosi 1 km, ¢; je eksponent koji se nalazi u
opsegu od 0.5 do 1, &; je lognormalna sluéajna promjenjiva, tj. =; = 10logé; je
Gausova slucajna varijabla srednje vrijednosti mg, i standardne devijacije og;.
Vecinom je mg, = 0 dB, dok se vrijednost za g, kre¢e u opsegu od 2 do 6 dB.

U Tabeli 3.1 prikazani su tipi¢ni parametri eksponencijalnog Greenstein
modela [47] koji su eksperimentalno utvrdeni za Cetiri razlicita tipa propagacijskog
okruzenja (ruralno, suburbano, urbano i izrazito urbano).

Kao $to je bilo 1 za ocekivati, medijansko kasnjenje je najmanje za ruralno,
a najvece za izrazito urbano okruzenje u kome postoji potencijal za eskalaciju
veoma nepovoljnih NLOS uslova (engl. the strong NLOS conditions).

Umjerena do jaka manifestacija NLOS propagacije (re¢eno jezikom fuzzy
logike) moZe se osjetiti u suburbanim i urbanim okruzenjima, koja sa stanovista
posluzivanja telekomunikacionog saobracaja dominiraju u zonama pokrivanja
mikrocelija.
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Na osnovu (3.2), srednja vrijednost eksponencijalne NLOS greske
pozicioniranja je slucajna promjenjiva koja se dobija kao proizvod brzine svjetlosti

I srednjeg kasnjenja na i-toj NLOS putanji:

Ai = CTlymsi = CTl'disiEi ) i = 1,2, Ny (33)

Kako je nemoguce procijeniti slu¢ajnu promjenjivu A;, u praksi se koristi
njena uprosjecena vrijednost A; = E(A;) kao aproksimacija srednje vrijednosti
eksponencijalne NLOS greske pozicioniranja.

IzraCunavanjem prvog momenta srednjeg kaSnjenja T, 1 primjenom
odgovaraju¢ih matemati¢kih manipulacija, srednja vrijednost slu¢ajne promjenjive

A; poprima oblik kao u [167]:

2
A = E(Ay) = cTydiexp (m,, + %), (3.4
pri Cemu Su:
n10
my, = 711_0 & (35)
In10
O'Zl. = 2—00'51. , (36)

srednja vrijednost i standardna devijacija pomo¢ne skalirane slu¢ajne promjenjive
Z; = (In10/10)Z;, respektivno.

Tabela 3.1: Parametri eksponencijalnog modela

Tip okruZenja T; (Ls) & o¢, (dB)
Izrazito urbano 1.0 0.5 2
Urbano 0.4 0.5 2
Suburbano 0.3 0.5 2
Ruralno 0.1 0.5 2

44



Doktorska disertacija

NLOS propagaciono okruzenje za sluc¢aj mikrocelijske prostorne matrice

pozicioniranja je u smislu urbanosti najces¢e kompaktno, tako da vazi:

T;=T,§=¢, & =¢&mg =mg, 0, = 0g, My, =My, 10, = 0y,

zasvakoi =1,2,..ny;. (3.7)

Ako usvojimo da je:

k, = cTexp (m, + %22) , (3.8)

i izrazimo d; u kilometrima, tada za nominalnu vrijednost eksponenta

propagacionog okruzenja € = 0.5, izraz (3.4) postaje:

A = kan/d; (3.9)

Posmatrajuci Tabelu 3.1 i izraz (3.8) moze se zakljuciti da se agregacija
koeficijenta k, po tipu okruzenja zasniva na razli¢itosti parametra medijanskog
kasnjenja T. Veca vrijednost koeficijenta k, odnosi se na urbanije tipove sa vecom
koncentracijom prepreka i veom vjerovatno¢om propagacije signala u NLOS
uslovima. Imajuéi u vidu prednje, NLOS greska pozicioniranja odredena je kao

eksponencijalna slu¢ajna promjenjiva srednje vrijednosti 4; i varijanse A%:

1 bi
zmﬂm=ﬁﬂﬂﬁﬁh>°, (3.10)
0, inace

Prema (3.9), srednja vrijednost NLOS greske zavisi od reljefa stacionarnih
i pokretnih prepreka na direktnoj putanji izmedu MS i BS. Prema tome, NLOS
greSka se brze mijenja u prostornom domenu. Sa druge strane, na dinamiku kanala
sa viestrukim prostiranjem mnogo manje uti¢u pokretne prepreke (zbog gustine i
visine), stoga je za ocekivati da se NLOS greska neznatno ili sporije mijenja u
vremenskom domenu za fiksnu lokaciju MS. Funkcija gustine vjerovatnoce (3.10)

za razliCite vrijednosti promjenjivih b i A prikazana je na Slici 3.1.
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Slika 3.1: Eksponencijalna funkcija gustine vjerovatnoce

3.2 Gausov model

Centralna grani¢na teorema CLT (engl. the Central Limit Theorem) dopusta
da se rezultantna raspodjela sume viSe nezavisnih procesa moze aproksimirati sa
Gausovom raspodjelom. Kompozitni procesi ne moraju nuzno imati identi¢nu
raspodjelu, ve¢ je bitno da medu njima ne postoji neki koji se po varijansi znacajno
izdvaja od ostalih (Lindebergov uslov) [2]. NLOS propagacija kao zbir viseputnih
procesa u osnovi zadovoljava zadati kriterijum. 1z takvog rezonovanja proizilazi da
se NLOS greska na i-toj putanji moze modelirati kao normalna slucajna

promjenjiva nenulte srednje vrijednosti (up, > 0) (engl. non-zero mean Gaussian

random variable) i varijanse agi sa funkcijom gustine vjerovatnoce [5,110]:

S S (e T R
prios(by) = Joovam P\ T2z ) Vi , (3.12)

4

0, inace
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Funkcija gustine vjerovatnoce (3.11) za razli¢ite vrijednosti varijabli b, y,,

i g, prikazana je na Slici 3.2.
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Slika 3.2: Gausova funkcija gustine vjerovatnoce

Gausov format NLOS greske se rijetko koristi u praksi, a njegova upotreba
je ograni¢ena na odredene teorijske opservacije [110]. Specijalno, Gausova
raspodjela se moze iskoristiti za aproksimaciju ponasanja ukupne greske
pozicioniranja nastale kao zbir standardnog mjernog Suma (2.6) i eksponencijalne
NLOS greske (3.10) [2].

3.3 Uniformni model

Najlosiju informaciju iz NLOS mjerenja pruza uniformna raspodjela kod
koje korespodentna greska sa podjednakom vjerovatno¢om uzima vrijednosti iz
odredenog opsega [a;, B;], gdje su a; =0 i B; (i = 1,2,...ny;) donja i gornja
granica NLOS fluktuacija respektivno. Ipak, dosta autora koristi ovu formu i smatra

je veoma realisticnom [4]. Radi se 0 prozorskoj funkciji za koju vazi [168]:

1
Pnros(bi) = {ﬁi_“i’ bi € law B , (3.12)
0, inace

47



Doktorska disertacija

Najcesce je a; = 0 (i € LOS), dok se vrijednost za f5;, na sli¢an nacin i u

iste svrhe kao u (2.10), adaptivno mijenja na osnovu linearne relacije:

ﬁi = k3di ’ [ = 1121 Ny, (313)

gdje je k3 odgovarajuci koeficijent. Uocava se da ovakav pristup ne precizira jasno
prirodu okruZenja, ve¢ je vise predstavlja kroz slojevitost subtipova, tako da vece
vrijednosti koeficijenta k5 aludiraju na urbanije subtipove. Kada je NLOS greska
uniformno rasporedena, srednja vrijednost i varijansa iste date su sljede¢im

izrazima [168]:

o, =25, =12, ..ny, (3.14)
)2
of, =Pt =12, .ny,. (3.15)

Uniformni model (3.12) moze posluziti kao generalna statisticka predstava
u sloZzenim propagacionim uslovima u sluc¢aju kada ne postoje nikakva preciznija
saznanja o distribuciji NLOS greSaka, osim eventualnih empirijskih podataka o
njihovim donjim i gornjim granicama. Ovo se odnosi ne samo na generisanje NLOS
mjerenja, ve¢ i na aproksimativno izraCunavanje parametra CRLB.

Primjer funkcije gustine vjerovatno¢e uniformne raspodjele (3.12) za

razli¢ite vrijednosti parametara a i  prikazan je na Slici 3.3.
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Slika 3.3: Uniformna funkcija gustine vjerovatnoce
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4. Metode estimacije lokacije MS u NLOS uslovima

Estimacija je proces procjene nepoznatih vrijednosti parametara od interesa
na osnovu sprovedenih mjerenja, koja su uglavnom posredna, neta¢na (zaSumljena)
ili neizvjesna (nesigurna). Shodno tome, u (2.5) je uspostavljena funkcionalna
zavisnost izmedu nepoznatih parametara i dostupnih TOA mjerenja u NLOS
okruzenju. U okviru druge faze postupka pozicioniranja vrSi se estimacija
nepoznate lokacije MS koja se moze predstaviti kao optimizacioni problem opisan
odgovaraju¢om funkcijom cilja F(¢) (Zeljenim Kriterijumom optimalnosti) [122].
Dakle, da bi se dobila procjena lokacionog vektora, a samim tim i procjena lokacije

MS, potrebno je izvrsiti minimizaciju ciljne (kriterijumske) funkcije:

—~

¢ = argmin F(¢), (4.1)
&

x=¢), (4.2)

=02, (4.3)

Istovremeno, izracunate procjene (4.2) i (4.3) moraju zadovoljavati okvirna
ogranicenja (2.13) ili (2.15) 1 (2.14) i (2.16). Ogranicenja (2.14) i (2.16) se nazivaju
ograniCenjima vrijednosti varijabli, dok se ograni¢enja (2.13) odnosno (2.15)
nazivaju ogranic¢enja tipa nejednakosti. Ograni¢enja tipa nejednakosti direktno
uticu na optimizacioni proces jer usmjeravaju tok pretrage na dopustivi prostor
rjeSenja. Ogranicenja vrijednosti varijabli ucestvuju indirektno u kreiranju rjeSenja
ukljucujuéi inicijalizaciju, kao i vracanje iskacucih vrijednosti upravljackih
promjenjivih u dozvoljeni opseg na kraju svake iteracije. Prema tome, obije vrste
ogranienja Imaju svrhu i optimizacioni problem sa ogranicenjima (engl.
constrained optimization problem) ih tretira u paketu. Optimizacioni problem bez

ogranicenja (engl. unconstrained optimization problem) ne poznaje ograni¢enja tipa
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jednakosti ili nejednakosti i definisan je na cjelokupnom prostoru pretrazivanja bez
uslovljavanja, ali moze da tretira ograni¢enja vrijednosti varijabli, zbog Cega se
ponekad u literaturi naziva i problem sa ograni¢enjem vrijednosti varijabli (engl.
bound-constrained optimization problem).

Slozenost uopstenog lokacijskog optimizacionog problema (4.1) zavisi od
prirode ciljne funkcije F(¢), dimenzionalnosti problema i broja ogranic¢enja tipa
nejednakosti.

Dimenzionalnost problema vezana je za dimenziju vektora ¢ i za slucaj
izvrSene identifikacije BS iznosi ny; + 2. Drugim rije¢ima, pored dvije koordinate
MS, postoji jos§ ny; dodatnih nepoznatih faktora koji mogu biti u formi NLOS
gresaka ili parametara odgovaraju¢eg NLOS propagacionog modela. Ukoliko nije
izvrSena identifikacija BS, dimenzionalnost problema iznosi N+2. Ako je ¢p = 0,
tada se procjenjuju isklju¢ivo koordinate MS i takav slucaj je vise karakteristican
za LOS okruzenje. Ukupan broj ograni¢enja (2.13) ili (2.15) jednak je broju
koristenih mjerenja u estimacionom procesu (N). Prirodu ciljne funkcije odreduje
upotrijebljena metoda estimacije. Kao $to je veé receno u uvodu, najcesce koriséene
estimacione metode za TOA model lociranja, odnosno algoritmi "potiskivanja”
efekata NLOS propagacije na tacnost pozicioniranja (engl. NLOS mitigation
techniques) zasnovani su na principu maksimalne vjerodostojnosti (ML algoritmi),
principu najmanjih kvadrata (LS algoritmi) i principu geolokacionih ogranic¢enja
(constrained-based algoritmi).

Ove metode se medusobno razlikuju po obimu, kompleksnosti 1
estimacionoj ta¢nosti procijenjene lokacije MS. Medutim, izmedu ovih metoda
postoji i odredena komplementarnost. Naime, kao §to je saopSteno u uvodnoj glavi,
u nekim slucajevima se ML metode 1 metode sa ograni¢enjima svode na nelinearni
problem najmanjih kvadrata.

LS je najjednostavniji i najpoznatiji postulat optimizacije ¢iji je zadatak
minimizacija sume kvadrata reziduala (greSaka lociranja). Sa istorijskog aspekta,
LS tehnike se mogu posmatrati kao najstarije metode optimizacije.

ML metoda je bazirana na modelima zdruzivanja prostornih funkcija
gustine vjerovatnoce sa kojima je formulisana statisticka zavisnost izmedu pozicije
MS i karakteristika radio signala koje ona prima sa dostupnih BS.

ML i LS algoritmi su vise odredeni po osnovu nacina kreiranja funkcije

cilja, dok su algoritmi sa ograni¢enjima vise definisani po osnovu specijalizovanih
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metoda optimizacije koje funkcije ograni¢enja direktno integriSu u optimizacioni
proces.

Dakle, za postavljeni problem pozicioniranja, veoma je znacajan izbor
estimatora za procjenu nepoznate lokacije MS, kao i implementirani optimizacioni
algoritam za njegovo rjeSavanje [122]. Za optimizaciju ciljne funkcije (4.1) na
raspolaganju su ulazni parametri koji se u maksimalnom broju sastoje iz mjernih
opservacija (2.5), modela mjernog Suma (2.6) ili (2.10), modela NLOS propagacije
(2.11) i ograni¢enja (2.13)—(2.16). Metoda maksimalne vjerodostojnosti sa
ukljucenim ograni¢enjima postize najvecu estimacionu tacnost, jer za razliku od

ostalih estimacionih metoda koristi sve nabrojane ulazne informacije.

4.1 Metode najmanjih kvadrata (LS metode)

Metoda najmanjih kvadrata je standardni pristup za aproksimaciju rjeSenja
nelinearnih sistema jednacina cirkularne lateracije, minimiziranjem sume kvadrata
reziduala (razlike izmedu izmjerenih i tacnih rastojanja od MS do BS). Ako se izvrsi
linearizacija nelinearnog TOA modela lociranja, onda se procijenjena lokacija MS
moze odrediti na jednostavan nacin direktnim numerickim metodama kao $to je
linearna metoda najmanjih kvadrata.

Veca estimaciona taCnost se postize primjenom nelinearne metode
najmanjih kvadrata kod koje TOA model u osnovi ostaje nelinearan, ali je takav
problem tezi za rjeSavanje i zahtijeva primjenu iterativnih numeri¢kih metoda

optimizacije.

4.1.1 Nelinearna metoda teZinskih najmanjih kvadrata

Nelinearna metoda tezinskih (ponderisanih) najmanjih kvadrata WNLS
(engl. Weighted Non-linear Least Squares) je preferirana tehnika za estimaciju
nepoznatih koordinata MS kada nema validnih podataka o0 NLOS mjerenjima

(statistici NLOS gresaka), odredena sa donjim optimizacionim problemom [2,96]:

0= argmin YL wi(r —dp)?, (4.4)
)
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Funkcija cilja je suma ponderisanih kvadrata reziduala (ukupnih gresaka
pozicioniranja). Najjednostavniji nacin potiskivanja negativnih efekata NLOS BS
je dodjeljivanje manjih vrijednosti odgovaraju¢im tezinama (ponderima) u (4.4).
Buduéi da je varijansa mjernog Suma (o) znatno veéa za slu¢aj NLOS mjerenja i
da se u opStem slucaju moze procijeniti na osnovu uzorka, u [64] i [96] je kao

prikladna metrika za tezine w; izabrana recipro¢na vrijednost iste:

wi==, i=12..N, (4.5)

Znatan broj ciljnih funkcija pozicioniranja generisanih nezavisno od
primijenjene metode estimacije svodi se upravo na nelinearni problem najmanjih
kvadrata (4.4) ili njegove modifikacije [63-68,78-86,95-100]. U sustini, radi se o
nelinearnom optimizacionom problemu bez ogranicenja po definiciji iz uvoda ove
glave. Problem (4.4) zahtijeva upotrebu iterativnih numerickih metoda bezuslovne
optimizacije kao §to su metoda gradijentnog spusta (engl. steepest descent method)
[32,50,95], Gaus-Njutnova metoda (GN) [2,32,107], Levenberg-Markartov
algoritam (LM) [11,12,66,67] i reflektivni algoritam regije povjerenja (TRR) [68].
Finalni rezultat navedenih iterativnih algoritama su procjene koordinata MS.

WNLS problem (4.4) moze da se transformise u optimizacioni problem sa
ograni¢enjima ako se pored ogranic¢enja (2.14) uvedu i ogranic¢enja (2.13) ili (2.15)
koja prostor pretrazivanja potencijalnih rjesenja (engl. search space) suzavaju na
dopustivi region, pa je po tom osnovu takav problem i znatno tezi za rjeSavanje.

WNLS lokacijski problem sa ograni¢enjima tipa nejednakosti se Cesto
rjeSava konvertovanjem u ekvivalentni problem bez ograni¢enja upotrebom
mehanizma kaznenih funkcija (engl. penalty function), kod kojeg se svako
distanciranje od ograni¢enja kaznjava povecanjem ciljne funkcije 1 odbacivanjem
losih rjesenja [49,50,169]. Metaheuristicke metode prezentovane u ovom radu, koje
su po definiciji bound-constrained metode, pri rjeSavanju problema sa
ograni¢enjima tipa nejednakosti (2.13) ili (2.15) koriste tehniku spoljasnjih
kaznenih funkcija [169].

Sa druge strane, neke od standardnih metoda optimizacije sa ograni¢enjima
kao $to je sekvencijalno kvadratno programiranje (SQP), takav problem svode na

diskusiju tzv. Karus-Kun-Takerovih (KKT) uslova optimalnosti [117].
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4.1.2 Geometrijska metoda najmanjih kvadrata

Pored razli¢itih inacica standardnog nelinearnog problema najmanjih
kvadrata (4.4), u [138-140] je predlozen i vrlo jednostavan algoritam pozicioniranja
zasnovan na odgovarajucoj objektivnoj funkciji primijenjenoj u [79], koja za slucaj

tri TOA mjerenja sa Slike (2.5) poprima sljedecu formu:

_~

0 = argmin {(x — A%+ (y — Ay)2 + (x — By)?% +
0

(y-B) +@x-C)?*+(y-G)}, (4.6)

Rjesenje lokacijskog nelinearnog problema najmanjih kvadrata (4.6) sa
ogranicenjima (2.13) i (2.14) je tacka unutar cirkularnog regiona ABC prikazanog
na Slici 2.5, za koju je zbir kvadrata euklidskih rastojanja do presjecnih tacaka A
(Ax,Ay), B (Bx,By) i C (Cx,Cy), minimalan. Prednost ovog algoritma je Sto koristi
jednostavnu geometrijsku konjekturu za generisanje ciljne funkcije, nisu potrebna
statisticka predznanja 0 LOS/NLOS mjerenjima, kao i u manjoj kompleksnosti
optimizacionog postupka usljed minimalne dimenzionalnosti problema (¢p = 0) i
minimalnog broja mjerenja potrebnih da se postigne optimalna taénost
pozicioniranja. U testnom okruzenju, za primjenu ciljne funkcije (4.6) kao pogodan
se pokazao uniformni model NLOS greske (3.12). Upravo na temelju ove
kombinacije u [139,140] je dokazana opravdanost upotrebe metaheuristickih

metoda optimizacije u problemima ¢elijskog pozicioniranja u NLOS uslovima.

Postupak estimacije nepoznate pozicije MS primjenom geometrijske
metode najmanjih kvadrata (slucaj sa tri TOA mjerenja) dat je kako slijedi:
Korak 1. Postaviti ulazne parametre: koordinate BS (X;) i izmjerena rastojanja
izmedu MS i BS (r;),za i = 1,2,3.
Korak 2. Izracunati koordinate presjecnih tacaka TOA kruznica (A, B i C) na
osnovu koordinata BS i izmjerenih rastojanja izmedu MS i BS, a potom definisati

ogranicenja (2.13) i (2.14) na bazi razmatranja iz 2.5.
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Korak 3. Formulisati optimizacioni problem sa ograni¢enjima na osnovu (4.6),
(2.13) i (2.14).
Korak 4. Rijesiti problem primjenom odabrane metode optimizacije.

Korak 5. Prikazati procjene koordinata MS.

4.1.3 Linearna metoda tezinskih najmanjih kvadrata

Obi¢no je prvi korak u tretiranju sistema nelinearnih jedna¢ina njihova
linearizacija koja omogucéava lakSu manipulaciju i1 uprosceno rjeSavanje
konzistentnih sistema u eksplicitnoj (zatvorenoj) formi primjenom alata linearne
matri¢ne algebre. Takode, kada je sistem 1 nekonzistentan, linearizacija obezbjeduje
primjenu efikasnih, a u sustini jednostavnih i dobro istrazenih linearnih numerickih
metoda. Linearizacija sistema nelinearnih jednacina TOA kruznica u ravni moze se
izvrsiti koris¢enjem linearne metode tezinskih (ponderisanih) najmanjih kvadrata
WLLS (engl. Weighted Linear Least Squares) [89-92].

Metode bazirane na ovom konceptu primjenjuju se kod predeterminisanih
linearnih sistema (broj jednacina veci od broja nepoznatih), kada se zbog uticaja
smetnji pri propagaciji signala u bezicnom kanalu koriste redudantna mjerenja sa
ciljem dobijanja poboljSane procjene koordinata MS.

Uzimajucéi u obzir (2.12), (2.5) se moze zapisati kao:
= di + Ei, i = 1,2, N, (47)
Linearizaciju sistema jednacina cirkularne lateracije potrebno je zapoceti
kvadriranjem obiju strana izraza (4.7), nakon Cega se sredivanjem i imajuci u vidu
(2.2) dobija:

—2x;x=2y;y + x2 +y? =17 = 2ri5; + ef — (xF + yP), (4.8)

Uvode¢i pomoéne varijable s = x2 +y? i K; = x? +y? respektivno,

formira se sistem od N linearnih jednacina sa dvije nepoznate [2,11]:

—2x;x—2y;y+s= (07— K)— Qng—¢?), i=12,..N, (4.9)
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Gornji sistem se moZze zapisati u kompaktnoj matri¢noj formi:

B=A¢ +e, (4.10)
gdje je:
_le —2y1 1 - Kl 27‘121 - 21
A= : : E,B= ll , (4.11)
—2xy —2yy 1 — KN ZTNSN &

uz napomenu da je ¢ trodimenzionalni lokacioni vektor, a e = [e; .....ey]"
odgovarajuci vektor greSaka pozicioniranja. AKo se radi 0 kontaminaciji sa malim
dozama NLOS greske i ako postoji veliki odnos SNR u sistemu (male varijanse
mjernog Suma), tadaje g; = n; i g2 *n?2 =~ 0zai=1,2,..N.

Shodno tome, priblizne vrijednosti koordinata vektora greske su:

e~ [2dng ..... 2dyny]T, (4.12)

Funkcija ciljakod WLLS algoritma predstavlja tezinsku sumu kvadrata svih
reziduala, odnosno greSaka pozicioniranja, SWSE (engl. Sum of the Weighted

Squared Errors) koja se moze prikazati u sljede¢em obliku:

F(¢) = e"We = (B — Ad) "W (B — A), (4.13)

Pri tome je W € RN*N pozitivno definitna i simetriéna matrica tezinskih

koeficijenata koja se formulise kao inverzna kovarijansna matrica vektora e:

W=x~ao1, (4.14)
® = E{ee”} = AQA , (4.15)

pri ¢emu je:
A = diag[2d,,2d, .......2dy], (4.16)
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dijagonalna matrica ta¢nih udaljenosti. Budu¢i da su dijagonalni elementi matrice
A nepoznati, umjesto njih se koriste priblizne, izmjerene udaljenosti. Kovarijansna

matrica vektora Gausovog mjernog Suma izracunava se kao:
Q = E{nn"} = diag[o?,62 .......07], (4.17)

uz digresiju da se dijagonalni elementi matrice (4.17) mogu preciznije odrediti iz

(2.6) ili priblizno pomocu uzorackih mjerenja.
Na osnovu prethodnih relacija, izraz za matricu tezina je [2,11,89]:

1 1 1 1
diag 4d?q2’ 4d% 0% diag ar?g?’ ariog| ( 8)

Iz (4.18) se vidi da tezine pridruzene NLOS mjerenjima imaju manje
vrijednosti zbog vecih izmjerenih udaljenosti 1 vecih varijansi termalnog Suma. Na
taj nac¢in NLOS greske manje kompromituju lokacijski proces. Procjena pozicije
MS se dobija minimizacijom funkcionala (4.13) po upravljackom vektoru ¢,

odnosno izjednacavanjem odgovarajuéeg vektorskog gradijenta sa nulom [70]:

VF(¢p) = —2(B— Ap)TWA = 0, (4.19)

Primjenom linearnog matri¢nog racuna i uz ¢injenicu da je W7 = W, dobija

se WLLS procjena lokacionog vektora u obliku [2,11,70,89]:

¢ =(A"WA)A"WB, (4.20)

Konkretno, od interesa su samo prve dvije koordinate lokacionog vektora
(4.20) koje su ujedno i procijenjene koordinate MS, saglasno jedna¢inama (4.2) i
(4.3).

Izvjesno je da WLLS predstavlja kombinaciju deterministickog i

probabilistickog metoda pozicioniranja, odnosno kvazideterministicki pristup.
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Ukoliko je statistika komponenata vektora greske u potpunosti nepoznata,
dijagonalni elementi tezinske matrice se podeSavaju na odnos SNR registrovan u
prijemniku MS za mjerenja sa dostupnih BS [2,11].

U opciji linearne metode obi¢nih najmanjih kvadrata OLLS (engl. Ordinary
Linear Least Squares) koja donosi ¢isto deterministi¢ki pristup i daje manju taénost
odredivanja lokacije MS, tezinska matrica u (4.18) izjednacava se sa jedinicnom
matricom (W = I).

Buduci da je (4.13) optimizacioni problem bez ograni¢enja, treca koordinata
vektora procjena (4.20) se zanemaruje. Ipak, ona se mora uzeti u obzir kao
ograni¢enje tipa jednakosti (§ = X%+ $2) kod linearnog problema teZinskih
najmanjih kvadrata sa ograni¢enjima CWLLS (engl. Constrained Weighted Linear
Least Squares) [63,97].

Algoritam je veoma efikasan u LOS propagacionim uslovima, a daje solidne
rezultate i za slucaj manjeg broja NLOS mjerenja sa greskama koje su uporedive ili
neznatno veée od mjernog Suma [92].

Zbog toga se rezultat ovog linearnog neiterativnog algoritma uglavnom
koristi kao inicijalni estimat za startovanje naprednijih, iterativnih algoritama
pozicioniranja.

Prema tome, WLLS algoritam za postavljeni TOA model pozicioniranja
izvrSava se u narednim koracima:

Korak 1. Postaviti ulazne parametre: koordinate BS (X;), izmjerena rastojanja
izmedu MS i BS (7;) i procijenjene varijanse mjernog $uma (¢7),za i = 1,2, ... N.
Korak 2. Izracunati vrijednosti pomoc¢nih promjenjivih K; na osnovu koordinata
BSzai=12..N.

Korak 3. Generisati matrice A i B na osnovu (4.11) koriste¢i koordinate BS,
izmjerena rastojanja izmedu MS i BS, kao i pomo¢ne promjenjive K; dobijene iz
prethodnog koraka.

Korak 4. Generisati tezinsku matricu W na osnovu (4.18) koriste¢i izmjerena
rastojanja i procijenjene varijanse mjernog Suma.

Korak 5. Izratunati procjenu lokacionog vektora ¢p na osnovu (4.20).

Korak 6. Prikazati procjene koordinata MS na osnovu (4.2) i (4.3).
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4.1.4 Tejlorova metoda najmanjih kvadrata (TS-LS)

Tejlorova metoda najmanjih kvadrata TS-LS (engl. Taylor Series Least
Squares) je iterativna procedura koja zahtijeva inicijalni pozicioni estimat koji je
blizu ta¢ne lokacije MS [2,11]. Naime, nepovoljan izbor pocetnih uslova ne
garantuje konvergenciju rjeSenja. U ovoj metodi skup nelinearnih mjernih
jednacina se linearizuje razvojem u Tejlorov red oko startne tacke koja je dobijena
kao procjena primjenom nekog neiterativnog algoritma (kao $to je npr. WLLS), i
zadrzavanjem ¢lanova ispod drugog reda. Skup linearizovanih jednac¢ina se potom
rjeSava stvarajuci novu estimaciju tacne pozicije.

Prema tome, metoda pocinje od inicijalne tacke, a zatim u svakoj narednoj
iteraciji poboljsava prethodnu procjenu.

Ukoliko je po¢etna WLLS procjena data vektorom 8 = [ $]7, onda se
moze pisati:

(4.21)
(4.22)

=
Il
=

><0':

<
Il
A
+ +
K<07

pri ¢emu su &, i 8, greSke procijenjenih koordinata, odnosno nepoznati lokacioni

inkrementi koje je potrebno odrediti. U vektorskom obliku gornji zapis glasi:

0=0+5, (4.23)

gdjeje 6 = [6x 5y ]T nepoznati lokacioni inkrementalni vektor. Razvojem funkcije
d; = d;(x,y) u Tejlorov red oko inicijalne pozicije i favorizuju¢i prva dva ¢lana,

dobija se izraz [29]:

di~di+2 -+ -9 =di+ a6 +aix8,, (4.24)
9

axlxzf oy y=

koji je polazna osnova za sistem jednacina:

~

ai‘ldx + ai‘zdy = di - di ) i=1..N , (425)
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u kome je:
d; =di(%,9) =JE—-x)2+ @ —y)?, (4.26)
a, =2, (4.27)
a;, = _<y;iyi> , (4.28)

Posto ta¢ne vrijednosti rastojanja izmedu MS i i-te BS nisu poznate,
potrebno je umjesto njih baratati sa izmjerenim rastojanjima kao jedinim poznatim
veli¢inama. Na taj nacin sistem jednacina (4.25) prelazi u pribliznu formu koja je

dosta korektna za slu¢aj LOS mjerenja (7; .05 = d;105):

ai,lé'x + ai’zé'y =1 dAi ) i=1..N , (429)

Za ocekivati je da je procjena rastojanja kod NLOS mjerenja (&imos)
tacnija od izmjerenog rastojanja (r; y.os), Pogotovo za velike vrijednosti NLOS
greSaka. Stoga, sa ciljem povecanja tacnosti algoritma u (4.29) umjesto 7; y; 05 treba

da stoji &LNLOS, Sto znaci da sistem poprima novi skalarni oblik [93,94]:

ai’lax + ai’zay = 0, l = 1,2, ....TlNL '
ai’lsx + ai’zsy =1 dAl' y i = Ny, + 1, Ny, + 2, N, (430)

koji se moZe prevesti i u matri¢nu formu:

as ~h, (4.31)

~

i1 Qi - T
a= [ : : ] =668, , h=[0,7y,41 —dny,+1---7w—dny| , (4.32)
Ay a2

WLLS rjesenje sistema (4.31) glasi:

8§~ (a"Wa) la"Wh , (4.33)
uz opasku da je W tezinska matrica (4.18).
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Potom se vrsi azuriranje pocetne procjene:

0=0+5, (4.34)

Procedura se nastavlja sve dok se ne zadovolji unaprijed specificirani
kriterijum koji moze biti maksimalan broj iteracija Nz, ili momenat kada
vrijednosti &, i &, padnu ispod zadanog praga. Dostignuta procjena 0 se smatra i
kona¢nom procjenom nepoznate lokacije MS. Prednost TS-LS metode je lakoca
njene realizacije, ¢ak i u odnosu na neke neiterativne algoritme.

Algoritam predstavlja kompromisno rjeSenje izmedu kompleksnosti i
tacnosti dajuci odli¢ne rezultate u LOS scenariju, kao i u kombinovanom okruzenju
sa blazim NLOS situacijama kada zahtijeva identifikaciju BS [2,93,94].

TS-LS algoritam moze da se predstavi sa donjom iterativnom procedurom:
Korak 1. Postaviti ulazne parametre: koordinate BS (X;), podatke o identifikaciji
NLOS BS, izmjerena rastojanja izmedu MS i BS (r;), procijenjene varijanse
mjernog Suma (o) i podetnu WLLS procjenu 8, za i = 1,2,...N.
Korak 2. Izratunati procjenu rastojanja d; na osnovu (4.26) koristeéi koordinate
BS i procjenu 8,za i = 1,2, ... N.
Korak 3. Generisati matrice a i h na osnovu (4.27), (4.28) i (4.32) koristeci
koordinate BS, procjene koordinata MS i procjene rastojanja iz prethodnog koraka,
kao i izmjerena rastojanja izmedu MS i LOS BS.
Korak 4. Generisati tezinsku matricu W na osnovu (4.18) koriste¢i izmjerena
rastojanja i procijenjene varijanse mjernog Suma.
Korak 5. Izracunati lokacioni inkrementalni vektor & na osnovu (4.33).
Korak 6. Osvjeziti procjenu 8 na osnovu (4.34)
Korak 7. Ponavljati korake 2 — 6 dok se ne zadovolji kriterijum zaustavljanja
algororitma.

Korak 8. Prikazati procjene koordinata MS.
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4.2 TS-LQP bazirana tehnika sa ograni¢enjima

TS-LQP tehnika je najbolji primjer veze izmedu LS i metoda sa
ogranicenjima.

Ako se (4.24) napiSe u nesto izmijenjenom obliku, formira se izraz:

d;, = cil- +a;,(x—%) +a;,(y—9) +error;, (4.35)

gdje je error; greSka nastala usljed linearizacije primjenom ograni¢enog

Tejlorovog razvoja. Uvrstavajuci (4.35) u (2.5), dobija se [2,78]:

fi =a;1x + a;,y + bi + ﬁi , 1=1..N, (436)

pri cemu je:

ﬁ' =T + ai,13? + aijzj; — di y (437)
n; = n; + error;,

Kako bi se pojednostavio sistem jednacina (4.36), vrSi se zamjena N
parametara b; Kkoji reprezentuju NLOS greske sa jednim “balansiraju¢im”
parametrom by cija je uloga parcijalna redukcija efekata NLOS propagacije.

Ova tranzicija je veoma efikasna za sluc¢aj kada su faktori b; podjednakih
magnituda. Ukoliko se one znacajno razlikuju, zamjenski parametar b se moze
shvatiti kao uprosjecena vrijednost NLOS gresaka, tako da i u tom slucaju efektivno
uti¢e na smanjenje njihovog uticaja na tacnost pozicioniranja. Takva aproksimacija
dovodi do odredene degradacije tacnosti, ali sa druge strane znacajno smanjuje
slozenost rjeSavanja (4.36) jer umjesto N+2 nepoznata parametra lokacioni vektor

¢ sadrzi samo tri, tako da se moze pisati [2,78]:
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Minimizacija vektora kumulativne greSke v u (4.38) dovodi do postavke
CWLLS problema:

$ =arg m F - asqb)TWs(f" —as9), (4.40)
¢

sa relaksacionim ograni¢enjem tipa nejednakosti:
r=asp, (4.41)
koje u skalarnoj verziji odgovara ograni¢enjima (2.13).
Tezinska matrica se formuliSe kao inverzna kovarijansna matrica vektora v:

1 1
E(ﬁ%) T '—E(ﬁlzv) )

W,=d&,"={EWwT]} = diag[ (4.42)

Elementi tezinske matrice W se odreduju priblizno, a ukoliko to nije
moguce ista se izjednacava sa jedinicnom matricom (W = I).

Primjenom linearnog matri¢nog rac¢una na (4.40), zanemarujuéi konstantan
¢lan i uz ¢injenicu da je WT = W, prethodno definisani CWLLS problem se moze
konvertovati u ekvivalentni problem kvadratnog programiranja sa linearnim

ograni¢enjima LQP (engl. Linear Quadratic Programming) [2,77]:

¢ = argmin ~¢p"Pe +q" ¢, (4.43)
¢

Odgovarajuc¢e matrice U (4.43) imaju sljede¢i oblik:
P =alW;a,, q = —alWw,r, (4.44)

QP problem (4.43) sa linearnim matri¢nim ograni¢enjem (4.41) efikasno se

rjesava primjenom metode komplementarnosti, metode aktivnih ogranicenja ili

62



Doktorska disertacija

drugih metoda kvadratnog programiranja. U okviru ovog rada koriSten je MATLAB
QP solver koji se poziva pomoc¢u komande quadprog.

Prezentovana metoda je predlozena u [78] i zbog svojih matematickih
karakteristika je i nazvana TS-LQP (engl. Taylor Series Expansion-based Linear
Quadratic Programming) algoritam. TS-LQP metoda daje zadovoljavaju¢u
tacnost, dok je njena glavna prednost u odnosu na cisto nelinearne algoritme
optimizacije kao §to je sekvencijalno kvadratno programiranje (SQP) dramati¢no
manja ra¢unarska kompleksnost i vrijeme izvrSenja algoritma [2].

Tehnika potiskivanja NLOS greSaka zasnovana na TS-LQP algoritmu
opisana je sljede¢im pseudokodom:

Korak 1. Postaviti ulazne parametre: koordinate BS (X;), izmjerena rastojanja
izmedu MS i BS (1;) i poéetnu WLLS procjenu 8, za i = 1,2, ... N.

Korak 2. Izratunati procjenu rastojanja d; na osnovu (4.26) koriste¢i koordinate
BSiprocjenu 8,za i = 1,2,..N.

Korak 3. Generisati matrice a,, ¥, v i W, na osnovu (4.27), (4.28), (4.37), (4.39)
i (4.42).

Korak 4. Formirati LQP optimizacioni problem sa ograni¢enjima na osnovu (4.40)
- (4.44).

Korak 5. Rijesiti problem primjenom neke od metoda kvadratnog programiranja
(QP).

Korak 6. Prikazati procjene koordinata MS na osnovu (4.2) i (4.3).

4.3 ML metoda potiskivanja efekata NLOS greSaka

Metoda maksimalne vjerodostojnosti ML (Maximum Likelihood) jedna je
od najce$¢e korisCenih statistickih metoda za estimaciju, odnosno dobijanje
procjene nepoznatih parametara na osnovu poznatih ishoda. Pretpostavimo da je
r = [rq .....7y]T konkretan uzorak mjerenja obima N, odnosno vektor procijenjenih
TOA rastojanja. Neka je pri tome p(r;|¢) uslovna funkcije gustine vjerovatnoce
realizacije mjerenja udaljenosti r; izmedu MS i BS; (i = 1,2, ... N) u odnosu na

nepoznati lokacioni vektor ¢.

63



Doktorska disertacija

Funkcija vjerodostojnosti L(r, ¢p) po definiciji je zdruzena funkcija gustine
vjerovatnoce realizacije svih mjerenja r;, odnosno realizacije vektora r u zavisnosti
od lokacionog vektora ¢. Kako su pojedinatna TOA mijerenja r; u praksi
medusobno nezavisna, izraz za funkciju vjerodostojnosti se za fiksnu vrijednost

vektora r moze prikazati u obliku sljedece relacije:

L(¢) =p(rl¢) =TTl p(rild) (4.45)

Prema principu maksimalne vjerodostojnosti, ML procjena lokacionog

vektora dobija se maksimizacijom funkcije (4.45):

—~

¢ = argmax L(¢) , (4.46)
¢

Ako je funkcija vjerodostojnosti diferencijabilna po ¢, tada se ML procjena
(4.46) dobija deriviranjem funkcije vjerodostojnosti po lokacionom vektoru ¢ i
izjednac¢avanjem izvoda sa nulom. Iz strukture jednacine (4.45) vidi se da je lakse
manipulisati sa logaritamskom funkcijom vjerodostojnosti koja je monotono
rastuca i dostize iste ekstremume kao funkcija vjerodostojnosti. Prema tome, ocjena
nepoznatih parametara vektora ¢ po metodi maksimalne vjerodostojnosti moze se

dobiti rjesavanjem sljedece gradijentne jednacine:
a
L) =0, (4.47)

U sluc¢ajevima kada funkciju (4.45) odlikuje nelinearnost i multimodalnost
u prostoru pretrazivanja (0sim globalnog optimuma postoji vise razli¢itih lokalnih
optimuma), tada se rjeSenje proisteklo iz (4.47) ne moze dobiti u zatvorenom obliku
i odreduje se primjenom odgovarajuc¢ih numerickih metoda optimizacije [122].

ML estimatori predlozeni u ovom radu mogu da raspolazu i sa ulaznim
informacijama o identifikaciji BS izvrSenoj u prvoj fazi procesa pozicioniranja, na
osnovu kojih je moguéa redukcija dimenzionalnosti i kompleksnosti postavljenog

optimizacionog problema, a kao posljedica i povecanje ta¢nosti pozicioniranja.
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4.3.1 ML metoda za nepoznati model NLOS propagacije

Uobicajeno je da nema pouzdanih podataka o probabilisti¢koj naravi NLOS
propagacije 1 tada se vrsi zdruzena estimacija koordinata MS i NLOS greSaka.

Pretpostavimo generalniji slu¢aj kada je izvrSena identifikacija BS. Ako vektor

nNL]T, lokacioni vektor kojeg je

NLOS gresaka obiljezimo sa b = [blbz ..b

potrebno estimirati je ¢ = [x y byb, ...bnNL]T = [0 b”]". Na osnovu (4.45)
funkcija vjerodostojnosti je oblika zdruzene funkcije gustine vjerovatnoce
realizacije vektora izmjerenih TOA rastojanja, pa je uzimajuci u obzir vektorski

zapis izraza (2.5):

L(¢) = p(ri¢) = p(rld,b) = p(r —d — b) = p(n)

v 2 _ (Fimdp?
— Hi=1 0y exp{ 202 }’ (4.48)
pri ¢emu je:
. (T i € LOS
= {rl b;, i € NLOS (4.49)

Shodno (4.47), maksimizacija logaritamske vrijednosti izraza (4.48) je
ekvivalentna minimizaciji WNLS forme koja predstavlja ciljnu funkciju

odgovarajuceg ML estimatora [2,11]:
Fu(9) = Xil, wifi* () , (4.50)
sa pridruzenim tezinama i rezidualima:

wi=—, i=12.N, (4.51)

—d;, i € LOS

= 7. — . = r"
fi=Ti—d; {ri —d; — b;, i € NLOS (4.52)
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ML procjena vektora ¢ dobija se kao rjeSenje optimizacionog problema
[49,67,70]:

$ = argmin T, wif? () =
¢

= - ny (Tizdi=b)? | N (ri=dy)?
= argml_n, {ZzévlL 02 + Zi:nNL+1 o2 }, (453)
¢

primjenom numerickih metoda optimizacije.

Prema tome, ML estimacija nepoznatih koordinata MS za slucaj nepoznatog
modela NLOS propagacije se svodi na rjeSavanje nelinearnog problema tezinskih
najmanjih kvadrata (4.53) sa ograni¢enjima (2.13) ili (2.15), (2.14) i (2.16).
Ocigledno, na taj nacin je pokazana i1 konekcija izmedu ML i LS metoda.
Ograni¢enja (2.16) odgovaraju opsezima u kojima se mogu nalaziti nepoznate

vrijednosti NLOS gresaka:
bl <b;<b’,i=12, .0y, (4.54)

gdje se donja granica odnosi na LOS uslove, dok se gornja granica procjenjuje na
osnovu teorijskih razmatranja u [78,79] koja koriste geometrijsku postavku TOA
pozicioniranja sli¢no kao na Slici 2.5. Naime, ako sa L;; ozna¢imo udaljenost
izmedu i-te i j-te BS, tada je:
bl =0,
b! =min{r; +r,— Ly, j=12..N, j#i}, i=12,..ny, (4.55)

Princip rada ML algoritma sa ograni¢enjima i nepoznatim modelom NLOS
propagacije prikazan je sljede¢im instrukcijama:
Korak 1. Postaviti ulazne parametre: koordinate BS (X;), podatke o identifikaciji
NLOS BS, izmjerena rastojanja izmedu MS i BS (1;) i procijenjene varijanse
mjernog Suma (07) za i = 1,2,...N. Definisati granice upravljackih promjenjivih
na osnovu (2.14) i (4.55).
Korak 2. Formirati tezine w; i kvadrate reziduala f;* na osnovu (4.51) i (4.52) za
i=12,..N.

66



Doktorska disertacija

Korak 3. Formirati WNLS optimizacioni problem sa ograni¢enjima na osnovu
(4.53), (2.13) ili (2.15), (2.14), (4.54) i (4.55).
Korak 4. Rijesiti problem primjenom odabrane metode optimizacije.

Korak 5. Prikazati procjene koordinata MS na osnovu (4.2) i (4.3).

Ukoliko nije izvrSena identifikacija BS, sve BS se tretiraju kao NLOS BS,
pa se u (4.53) posmatra samo prva suma sa opsegom sumiranja do N. Tada bi
procjena NLOS greske za neku LOS BS trebala da bude bliska donjoj granici u
(4.55).

U okviru simulacione analize kao logi¢an izbor za nepoznati model NLOS

propagacije namece se uniformni model.

4.3.2 ML metoda za a priori poznati model NLOS propagacije

Posmatraju¢i matematicki aspekt izraza (4.45) i (4.47), ocito je da su za
primjenu ML estimatora najpogodniji eksponencijalno bazirani modeli funkcije
gustine vjerovatnoce koji zu zastupljeni u Gausovoj i eksponencijalnoj raspodjeli.

Gausova raspodjela najéesce se koristi za opisivanje ponasanja mjernog
Suma $to je iskoriSteno za veoma elegantno izvodenje funkcije cilja (4.50), dok se
eksponencijalna raspodjela smatra realnijom predstavom NLOS propagacije [2,47].

Pretpostavimo da je model NLOS propagacije unaprijed poznat (Sto je ipak
rjedi slucaj u praksi) i da je NLOS greska modelovana sa eksponencijalnom
slu¢ajnom promjenjivom srednje vrijednosti (3.4). Ponovo ¢emo smatrati da je
izvrSena identifikacija BS. Parametri NLOS BS dati vektorom 4 = [/11, Az, e .AnNL]
najéesce su neodredeni, pa ih je potrebno procjenjivati zajedno sa koordinatama
MS, tako da lokacioni vektor u ovom slucaju ima oblik ¢ = [@7 AT]”. Granice
(2.16) u kojima leze nepoznate srednje vrijednosti NLOS gresaka odreduju se

empirijski za podru¢je od interesa unutar koga se moze nalaziti ciljana MS:

Interval (4.56) je fiksni za sva mjerenja tokom trajanja simulacionog

procesa jer ukljucuje donje i gornje granice za Citav regiona od interesa, za razliku
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od opsega (2.14) i (4.54) koji se dinamicki mijenjaju zavisno od svakog
pojedinacnog mjerenja. Dinamicka promjena opsega upravljackih promjenjivih
(komponenti lokacionog vektora) doprinosi povecanju lokacijske tacnosti.
Najjednostavniji nacin da se (4.56) transformiSe u dinamicki opseg je da se definiSe
kao polovina opsega (4.54), pri ¢emu je A¥ = 0i AY = b/ /2.

Distribucija ukupne greske pozicioniranja (2.12) odredena je konvolucijom
eksponencijalne i Gausove raspodijele, koja se u literaturi naziva ekponecijalno
modifikovana Gausova raspodjela EMG (engl. Exponentially Modified Gaussian
distribution) [2]:

2 O'-z—lié‘i

D, = Zill exp [— % (ei — ;—/‘h)] erfc (\;ET@)’ (4.57)

pri ¢emu je erfc komplementarna funkcija greske. Na osnovu postulata centralne
grani¢ne teoreme (CLT) i razmatranja iz 3.2, a u svrhu pojednostavljenja procedure
optimizacije, (4.57) se priblizno predstavlja sa Gausovom raspodjelom. Prema [2],
(2.12) se moze interpretirati kao Gausova slu¢ajna promjenjiva srednje vrijednosti
A; i varijanse o + A%, odnosno (g;~Norm(4;, 5,2 + A%)). Eksplicitni limit takve
aproksimacije nije poznat, ali je evidentno da se njena tacnost smanjuje sa
povecanjem parametra A;. Simulacioni rezultati objavljeni u [2,78] pokazuju da
direktno koris¢enje (4.57) ne daje bolje rezultate u odnosu na Gausovsku
aproksimaciju usljed kompleksnosti i velike nelinearnosti EMG funkcije.

Na osnovu (4.45) i vektorskog ekvivalenta jednaéine (4.7), funkcija

vjerodostojnosti se moze predstaviti u obliku sljedeceg izraza:

L) = p(rl®) = p(r - i) = p(eld) ~ 1L, 7 exp |~ 2}, (450)

&

Nakon uvrstavanja statistickih vrijednosti vezanih za (2.12), dobija se:

1 vi—diz
L) = [y o exp { - S5 (4.59)

gdje je:
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o, i € LOS
5 = , 4.60
%= Joz 422, i € NLOS (4.60)
. (T, i € LOS
= {ri — A, i € NLOS (4.61)

Po istoj proceduri kao u 4.3.1, ciljna funkcija ML estimatora za slucaj
unaprijed poznatog eksponencijalnog modela NLOS propagacije poprima WNLS
formu (4.50) [2,11]:

Fui—gxp (@) = XL, wif? (@) , (4.62)

pri ¢emu su sada odgovarajuce tezine i reziduali:

_1/v2 1/01 , i € LOS (4.63)
1/(c? +2%), i € NLOS ' '
_x _ ri_di' i € LOS
fi=Ti di_{ri—li—di, i € NLOS ° (4.64)

Prema tome, i za ovaj tip ML estimatora procjena vektora ¢ predstavlja

rjeSenje nelinearnog problema tezinskih najmanjih kvadrata [49,67,70]:

¢ = argmin ¥iL, wif (P) =
$

. (ri—di—1))? (ri—d;)?
= argmin (g CCAA) T+ T 1 75 o )
¢

sa ogranienjima (2.13) ili (2.15), (2.14) i (4.56). Apriorna teorijska i
eksperimentalna saznanja o NLOS propagaciji infiltrirana su u tezine (4.63) i
reziduale (4.64) objektivne funkcije, kao i u ogranicenja (4.56).

Pseudokod ML algoritma sa ogranienjima i unaprijed poznatim
eksponencijalnim modelom NLOS propagacije dat je kako slijedi:
Korak 1. Postaviti ulazne parametre: koordinate BS (X;), podatke o identifikaciji

NLOS BS, izmjerena rastojanja izmedu MS i BS (r;) i procijenjene varijanse
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mjernog Suma (67) za i = 1,2,...N. Definisati granice upravljackih promjenjivih
na osnovu (2.14) i (4.56).

Korak 2. Formirati tezine w; i kvadrate reziduala f;* na osnovu (4.63) i (4.64) za
i=12,..N.

Korak 3. Formirati WNLS optimizacioni problem sa ograni¢enjima na 0Snovu
(4.65), (2.13) ili (2.15), (2.14) i (4.56).

Korak 4. Rijesiti problem primjenom odabrane metode optimizacije.

Korak 5. Prikazati procjene koordinata MS na osnovu (4.2) i (4.3).

Kao i u prethodnom odjeljku, ako nije izvrSena identifikacija BS, sve BS se
tretiraju kao NLOS BS, pa se u (4.65) posmatra samo prva suma sa opsegom
sumiranja do N. Tada bi procjena srednje vrijednosti NLOS greske za neku LOS
BS trebala da bude bliska donjoj granici A+ = 0.

Pogodna 3D vizuealizacija funkcija cilja ML estimatora (4.50) i (4.62) koja
se dobija za LOS scenario, prikazana je na Slici 4.1. Dakle, sa prikazanog grafika
proizilazi da funkcije cilja za postavljeni TOA model lociranja karakterise
nelinearnost i nekonveksnost na skupu dopustivih rjesenja, gdje osim globalnog
optimuma postoji vise razli¢itih lokalnih optimuma [122]. Funkcija cilja u obliku
nelinearnih najmanjih kvadrata je odli¢na testna multimodalna funkcija (engl.
benchmark function) za poredenje lokalizacionih performansi predlozenih

metaheuristickih metoda optimizacije sa klasi¢nim, gradijentnim metodama.

gobal minirrem

oca minma
L

5

10

Slika 4.1: Globalni i lokalni optimumi ciljne funkcije ML estimatora [80]
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5. Kramer-Rao granica ta¢nosti za TOA model

Projektovanje efektnih lokacijskih algoritama nije moguce bez prethodnog
definisanja okvirne granice tacnosti. Kramer-Rao granica (CRLB) je veoma vazan
parametar u procesiranju signala i teoriji estimacije kojim je zadana teoretska donja
granica varijanse procjene nepristrasnog (engl. unbiased) estimatora [49]. Za

nepristrasan estimator vazi:
E(6)=9, (5.1)

Varijansa procjene nepoznate lokacije MS izraunava se na sljedeci nacin
[54]:
Var(8) = E{(6 — E(8))?}, (5.2)

Uzimaju¢i u obzir (5.1), moZe se pisati:
Var(8) = E{(6 — 6)*} = MSE, (5.3)
Varijansa procjene lokacije MS kod TOA nepristrasnog estimatora
odgovara srednjekvadratnoj greski pozicioniranja MSE (engl. Mean Square Error)
izrazenoj U [m?]. Na taj nadin je omoguéena veza izmedu standardne metrike
tacnosti (MSE) i alternativne metrike (CRLB) [2].

Prema tome, CRLB odgovara minimalnoj vrijednosti srednjekvadratne

greske pozicioniranja MMSE (engl. Minimum Mean Square Error):
CRLB(8) = MMSE =Var(8) (5.4)
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Ukoliko su vrijednosti za MSE (5.3) i CRLB (5.4) bliske, kaze se da je
estimator efikasan, dok suprotno znaci da je potrebno primijeniti kvalitetniji
estimacioni algoritam. Metrika ta¢nosti pozicioniranja izrazena u [m] je
predstavljena devijacijom srednjekvadratne greske, koja se negdje naziva i greSkom

srednjeg kvadratnog korijena RMSE (engl. Root Mean Square Error) [122,132]:

RMSE = /MSE = \/%Zfﬂllﬁi —9],°, (5.5)

gdje je sa @ oznacena ta¢na lokacija MS, 8; predstavlja i-tu procjenu lokacije MS
i L je broj nezavisnih mjerenja ili numerickih simulacija.

Minimum greske (5.5) definisan je sa parametrom RMMSE (engl. Root
Minimum Mean Square Error) ili devijacijom Kramer-Rao donje granice [12]:

RMMSE =MMSE = ,/CRLB(0), (5.6)

Potreban uslov za izracunavanje Kramer-Rao donje granice preciznosti je
pouzdana identifikacija NLOS BS, za koju ¢emo pretpostaviti da je izvrSena u prvoj

fazi procesa pozicioniranja.

5.1 CRLB za nepoznati model NLOS propagacije

U NLOS scenariju CRLB zavisi od dostupnosti statistickih informacija o
NLOS transmisiji. Nadovezujuéi se na gornji tekst u kome su date uvodne
definicije, razmotrimo prvo ¢esci slucaj kada takvih informacija nema. U navedenoj
situaciji vrsi se zdruzena ML procjena lokacije MS i NLOS gresaka opisanau 4.3.1.
CRLB se izratunava pomocu FiSerove matrice informacija FIM (engl.

Fisher Information Matrix) definisane na sljede¢i nacin [63,70,110]:

J(¢) = HJ(d)H", (5.7)

gdje je lokacioni vektor ¢ dat kao u 4.3.1 i d = [d; .....dy]" vektor taénih
udaljenosti izmedu MS i BS.
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Matrice H i J se formiraju kako slijedi [63,70]:

(94 2dp  Qdmwy ody ]

dox dox ox ox

oa, ody  Vdwy,  Ody

dy dy ay ay
H=2=|0a 94 3 ddny, 3 94w |, (5.8)

o¢ ab, b, ab, aby

dd, 0d, ddny, ddy

[Obnyy, Obny, dbny, Obny; |

alnp(r|d) alnp(r|d)
J(d) = Eq|( ) ( )" (5.9)

pri ¢emu je p(r|d) zdruzena funkcija gustine vjerovatnoce realizacije vektora
izmjerenih rastojanja r = [ry .....7y]7 U zavisnosti od ta¢nih rastojanja. Matrica H

se moze ras¢laniti na LOS 1 NLOS komponente:

H= [H nL (5.10)

INL

tako da je Iy, jedini¢na matrica dimenzija ny; X ny;, Nul-matrica je dimenzija
nyL X (N —ny.), dok matrice Hy; i H; sadrze informacije o geometrijskoj

konfiguraciji izmedu MS i raspolozivih BS [63,70]:

e - c?sal C(.)SCZZ C(.)sanNL (5.11)
NL sin@; sina,.. sinay,, |’

H COSApy, +1 COSQpy, 42 - COSAy 5 1

L= Isinay,, +1 sinay,, ;... sinay (5.12)

uz napomenu da je a; ugao izmedu pravca koji spaja MS i i-tu BS i pravca x-0se:

cos(a) =2 =10, (5.13)

1

sin(e) =222, i =1,..N, (5.14)
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Na sli¢an nacin kao u (5.10) vrsi se dekompozicija matrice J(d):

Ay, O

J@=%" 4l (5.15)
na sljedece dijagonalne matrice [63,70]:

Ay, = Qyl = diag|o7?, 052 ... ...002 ], (5.16)

AL = Qi =diag|oy? 11,002 42 w052 (5.17)

Matrice Ay, 1 A, su inverzne kovarijansne matrice Gausovog mjernog Suma

NLOS i LOS mijerenja respektivno.
Na osnovu (5.7) — (5.17) dobija se [6,110]:

Hy Ay HY, + H A H] HNLANL] , (5.18)

1@ = | A HY, v

Kako je od interesa procjena tac¢nosti lokacije MS, odnosno vektora 0, za
izraCunavanje parametra CRLB(0) potrebno je fokusirati se na prvu kvadratnu

submatricu dimenzija 2x2 od matrice J~1(¢) [63]:
E[(6-6)6-60)"] = [ " (®)]axz = (HAH)T, (5.19)

Suprotno ocekivanju koje proisti¢e 1z strukture elemenata FiSerove matrice

(5.18), CRLB formulisan preko (5.19) zavisi jedino od LOS parametara.
Po definiciji, (5.4) i (5.6) se dobijaju iz sljedeéih relacija [110]:

CRLB(0) = trag[(H,ALH))™ 1], (5.20)

RMMSE = \/trag[(H, A, HT)™1], (5.21)
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Ekskluzivna zavisnost parametra CRLB od LOS signala moze se iskoristiti
za dizajniranje veoma ucinkovitih algoritama pozicioniranja. U ovakvom pristupu
prvo se identifikuje, a potom odbacuje ny; mjerenja sa NLOS BS, nakon cega
odgovarajuci estimator procjenjuje lokaciju MS na osnovu preostalog broja LOS
mjerenja koji mora da zadovoljava uslov N — ny; = 3. Kao §to je re¢eno u uvodu,
takvi estimatori se nazivaju IAD estimatori [7-10], a odlikuje ih solidna ta¢nost i
efikasnost realizacije zbog manjeg obima obrade podataka.

Kao potencijalna varijanta 1AD-a, ML estimator opisan u 4.3.1 baziran
isklju¢ivo na TOA mjerenjima sa LOS BS smatra se nepristrasnim i moze
asimptotski dosti¢i parametar CRLB, ve¢ uz koriS¢enje jednostavnijih metoda

optimizacije kao $to je TS-LS algoritam [11,110].

5.2 CRLB za a priori poznati model NLOS propagacije

Ukoliko postoje odredena saznanja o raspodjeli NLOS gresaka, moze se
pokazati da je tada moguce poboljsati taénost pozicioniranja u odnosu na IAD
estimatore. Kao §to je veé receno, ovakav scenario je manje prisutan u praksi, ali je
veoma znaCajan sa teorijskog aspekta. Neka su NLOS greske nezavisne
eksponencijalne slu¢ajne promjenjive sa varijansama predstavljenim sljedecom

kovarijansnom matricom:

Q =diag[A?,23 ... ... A

nNL

], (5.22)

Ciljni limit ta¢nosti u NLOS uslovima naziva se generalizovana Kramer-
Rao donja granica GCRLB (engl. Generalized Cramer-Rao Lower Bound).

Ovaj parametar proizilazi iz tzv. generalizovane FiSerove matrice
informacija GFIM (engl. Generalized Fisher Information Matrix) J;(¢) [63,110]:

Je@=J@+[) o] (5.23)
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Sve matrice u (5.23) su dimenzija (ny; + 2) x (ny;, + 2), pri cemu je J(¢)
FiSerova matrica (5.18) za slucaj kada ne postoji nikakva statisticka predstava o
karakteru NLOS propagacije.

Naime, tada elementi kovarijansne matrice (5.22) redom teze beskonac¢nosti

(ekvivalent totalne neodredenosti), pa je njena inverzna matrica identi¢na nul-

matrici, Q7! = diag[A17%, 232 ... ... 232, = 0 i Jo (@) = J ().

Ay

Uzimajuéi u obzir (5.18), generalizovana FiSerova matrica informacija

(5.23) dobija svoj konacni oblik [110]:

Hy Ay Hy, + HAH]  Hy Ay, ] A B
= = : 5.24
Ja(9) [ Ay HY, Ay, + Q71 [BT c] .24)
pri ¢emu je:
CA = HNLANLH%L + HLALHT y (525)
B=Hy,App, (5.26)
C= ANL + ﬂ_l y (527)
Inverzna generalizovana FiSerova matrica data je kao [11,110]:
1 _[AT+MVIMT —My?
g =" i |, (5.28)

gdje je V=C—BTA B, M = A 1B. Analogno kao u (5.19), za dobijanje
parametra GCRLB(0) kada je poznata distribucija NLOS gresaka od interesa je
prva kvadratna submatrica dimenzija 2x2 od matrice J;:

E[06-0)0-0)] = [Jz' 122 = A+ MV IMT, (5.29)

Na osnovu (5.29) moze se pisati [11,110]:

GCRLB(0) = trag[A~t + MV~1MT], (5.30)

RMMSE = \/trag[A~1 + MV-1MT], (5.31)
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Ako je N —ny; = 3, moze se dokazati da se GCRLB nalazi izmedu

sljedec¢a dva praga [110]:

trag[(H,ALH]) ™ = trag[JGtlax, = tragl(Hy Ay HYy, + HLALHT) '], (5.32)

Gornji prag u (5.32) odgovara LOS scenariju uz upotrebu IAD estimatora
(2 — o0), pri ¢emu se parametar GCRLB poklapa sa parametrom CRLB datim sa
(5.20). Donji prag ta¢nosti vazi kada Q — 0. Ove dvije granice postaju bliske jedna
drugoj kada srednja vrijednost NLOS gresaka raste, jer su tada NLOS signali slabiji
i sadrze "manje informacija" o lokaciji MS.

Nejednacina (5.32) ukazuje na osobenu cinjenicu da se zdruzivanjem
LOS/NLOS mijerenja tacnost pozicioniranja moze povecéati U odnosu na opciju
upotrebe IAD estimatora i diskreditovanja NLOS mijerenja. U simulacionim
studijama u [11,12] je pokazano da je to moguée uéiniti sa ML estimatorom
opisanim u 4.3.2, ali uz dodatni uslov prihvatljivog broja LOS mjerenja. Pored toga
Sto broj LOS mjerenja mora da bude dovoljan za cirkularnu lateraciju i da iznosi
najmanje tri, potrebno je i da bude ve¢i ili jednak broju NLOS mjerenja, odnosno
da je broj NLOS BS maniji ili jednak polovini ukupnog broja dostupnih baznih
stanica [11]. Podsjecanja radi, ispunjenje prethodnog uslova je i pretpostavka
implementacije tzv. robusnih estimatora.

U takvim okolnostima navedeni ML estimator ima potencijal da se izbori sa
nelinearno$¢u i pristrano$¢u u sistemu (engl. bias) [170], odnosno da se uz primjenu
konvencionalnih metoda optimizacije kao §to je LM algoritam priblizi granicama

tacnosti definisanim sa (5.30) i (5.31) [12].

Kvalitetnu definiciju Kramer-Rao donje granice u NLOS uslovima u
preglednoj literaturi je veoma teSko pronaci. Najbolji pokusaj je napravljen od
strane autorke Y. Qi u [110]. Vecina razmatranja U ovoj glavi su zasnovana na
citiranom radu i on se smatra jednom od najboljih doktorskih disertacija napisanih

ikada na temu fizicke interpretacije bezicne geolokacije u NLOS okruzenju.
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6. Metode optimizacije za rjeSavanje problema

pozicioniranja u NLOS uslovima

Problem ¢elijskog pozicioniranja u NLOS uslovima svodi se na problem

optimizacije, odnosno minimizacije generisane estimacione funkcije cilja, radi

procjene nepoznate lokacije MS [122]. Optimizacija je procedura pronalazenja

optimalnog rjeSenja nekog inzenjerskog problema u datim okolnostima, odnosno

pri odredenim ogranic¢enjima [171—173].

Lokacijski optimizacioni problem u beZi¢nim mrezama ima drugaciji

kontekst od lokacijskih problema koji se proucavaju u oblasti operacionih

istrazivanja, a u opstem slucaju opisuje se matematickom formulacijom analognom

sa (4.1):

minimum F(¢) ,
pod ograni¢enjima: gj((b) <0,j=12,..,N
hy(¢p) =0, k=12,..,K

P <p; <Y, i=12..n

gdje je:

F(¢) — kriterijumska ili ciljna funkcija pozicioniranja,

¢ = [¢P1 ¢ ... p,]T— vektor upravljackih promjenjivih ili lokacioni vektor,
g;j(¢) — ograniCenja tipa nejednakosti,

hy (¢p) — ogranicenja tipa jednakosti,

¢? — donja granica i-te komponente lokacionog vektora,

¢! — gornja granica i-te komponente lokacionog vektora.

(6.1)
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Ako su funkcija cilja F: R™ - R i funkcije g;:R™ - R i hy: R™ - R koje
defini$u ogranicenja linearne, (6.1) se naziva problemom linearnog programiranja
LP (engl. Linear Programming) ili linearne optimizacije. Ukoliko nije zadovoljen
bar jedan od tih uslova, radi se o problemu nelinearnog programiranja NLP (engl.
NonLinear Programming) ili nelinearne optimizacije [171,172]. Linearni problem
pozicioniranja se najces¢e dobija linearizacijom nelinearne funkcije cilja i moze se
uspjesno rijesiti primjenom simpleks algoritma ili neke od njegovih varijanti
[75,76,171,173]. Evidentno, problem (6.1) pretezno je NLP tipa jer je ciljna
funkcija pozicioniranja uglavnom nelinearnog karaktera. Pritom treba ista¢i da za
probleme nelinearnog programiranja ne postoji univerzalna metoda, ve¢ se koriste
specijalizovane metode koje rjeSavaju razlicite tipove zadataka u zavisnosti od
oblika i dimenzije funkcije cilja i skupa ogranicenja [116,171]. Lokacioni vektor ¢
je komponovan u n-dimenzionalnom prostoru (R™) Kkoji se naziva prostor
upravljackih promjenjivih ili prostor rjesenja. Od ranije je poznato da upravljacki
prostor ima najmanje dvije dimenzije koje predstavljaju koordinate MS (¢, = x i
¢, =), odnosno vise dimenzija kada su u proces optimizacije ukljuceni i
nepoznati parametri koji poticu od NLOS BS, pri ¢emu je najcesc¢e n = ny;, + 2.
Ako nije izvrSena identifikacija BS, n = N + 2. Svaka tacka u prostoru rjeSenja
moze biti dopustivo ili nedopustivo rjeSenje optimizacionog problema §to zavisi od
toga da li ta tacka zadovoljava postavljena ograni¢enja. Adekvatno postavljena
ograni¢enja omogucavaju da dobijena rjeSenja imaju fizicki smisao, kao $to je
pokazano u (2.13) [117]. Generalno, moze se analizirati lokacijski optimizacioni
problem koji ima samo ograni¢enja tipa nejednakosti. Naime, ogranicenja tipa
jednakosti se rjede sre¢u u problemima pozicioniranja (koriste se kod CWLLS
algoritma), a uvijek se mogu zapisati u obliku odgovarajucih nejednakosti hy (¢p) >
0ihg(¢p)<0,0djejek=12,..,K,[63,97,171-173]. Dio prostora D c R" za
koji vazi:

D={¢peRgj(¢)<0, j=12..N}, (6.2)

gdje je N broj dostupnih BS, naziva se dopustivi (engl. feasible) prostor
upravljackih promjenjivih ili dopustivi prostor rjeSenja. Kada je D = R™, onda je
(6.1) problem optimizacije bez ogranicenja, koja se ¢esto naziva i optimizacija sa

ograni¢enjima vrijednosti varijabli.
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Svaki lokacioni vektor ¢p € D naziva se dopustivo rjeSenje. Ogranienje
9;(¢) < 0 je aktivno u dopustivom rjesenju ¢ ako je g;(¢ ) = 0, a neaktivno ako
je gj () < 0. Tacke ¢ se nazivaju ograni¢ene tacke i vrlo Sesto je neka od njih i
rjesenje optimizacionog problema [117]. Ogranienja u znacajnoj mjeri redukuju
prostor pretrage, pa su problemi sa ograniCenjima tezi za rjeSavanje. Konstantni
faktori koji se mogu pojavljivati u opStem matemati¢kom modelu (6.1) nazivaju se
parametrima lokacijskog sistema i odnose se na statisticke parametre mjernog Suma
I upotrijebljenin NLOS propagacionih modela opisanih u glavi 3. Kada je aditivni
Sum zanemarljiv, funkcije nelinearnih ogranic¢enja tipa nejednakosti za problem

TOA pozicioniranja se prema (2.13) mogu interpretirati kao:

9;(0) = (x—x;)*+ (W —y)? -1 j=12,..N, (6.3)

Na primjeru sa Slike 2.5 dopustivi prostor rjesenja poklapa se sa cirkularnim
trouglom ABC, a tacke A, B i C su ograni¢ene tacke. Donja i gornja granica i-te
komponente lokacionog vektora odreduju se pomocu jednacina (2.14) i (2.16).

Kriterijum prema kome ¢e se vrsiti optimizacija, a koji je izrazen u funkciji
upravljackih promjenjivih naziva se kriterijumska, objektivna ili funkcija cilja.
Takva funkcija pri svakom izracunavanju dobija odredenu numeri¢ku vrijednost
koja predstavlja mjeru optimalnosti, podobnosti ili kvaliteta dobijenih rjesenja.
Procedura formiranja ciljne funkcije pozicioniranja na osnovu postavke problema,
a u zavisnosti od lokacionog vektora i uz pripadaju¢a ograni¢enja, naziva se
modeliranje i predstavlja veoma osjetljiv korak prije same primjene metode
optimizacije. Estimacioni model lociranja ne smije biti previse jednostavan jer nece
odgovarati realnom problemu, niti suvise komplikovan jer nijedna metoda nece
moc¢i da ga uspjesno rijesi [115-118]. U sistemima pozicioniranja funkcija cilja se
vezuje za greSku pozicioniranja, a formulacija modela obavlja se putem
estimacionih ML, LS ili metoda sa ograni¢enjima predlozenim u glavi 4. Proces
optimizacije se potom nastavlja sa implementacijom odgovarajuc¢eg algoritma u
svthu pronalazenja optimalnog rjeSenja problema (6.1), odnosno dopustivog
rjesenja pri kome funkecija cilja (ukupna greska pozicioniranja) dostize svoj globalni
optimum (globalni minimum). Poslednja faza postupka je testiranje estimatora u

realnom ili simulacionom okruzenju i verifikacija dobijenih rezultata.
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Za datu ciljnu funkciju F: D — R definisanu sa (6.1), lokacioni vektor ¢* je
tacka globalnog minimuma ako vazi F(¢*) < F(¢) za svaki ¢ € D. Ako je F
neprekidna funkcija a skup D zatvoren i ograni¢en, postoji bar jedan globalni
minimum ¢* € D [171,172]. Analogno, lokacioni vektor ¢* je tacka lokalnog
minimuma ako postoji dopustiva okolina § > 0 tako da je F(¢*) < F(¢p) za sve
¢ € D takve da je ||[¢p — ¢p*|| < &, pri cemu je ||¢p — ¢*|| Euklidsko rastojanje
izmedu lokacionih vektora ¢p i ¢p* [171,172].

Globalni minimum je ujedno 1 lokalni minimum. Medutim, lokalni
minimum po pravilu ne mora da bude i globalni minimum. Prema tome, primarni
cilj ove disertacije je razvoj optimizacionih metoda koje rjeSavaju zadatak globalne
optimizacije, odnosno metoda koje su sposobne da izbjegnu problem
"zaglavljivanja” u lokalnom optimumu. Globalna optimizacija takode
podrazumijeva da komponente lokacionog vektora uzimaju realne (neprekidne)
vrijednosti. Kod problema kombinatorne (diskretne) optimizacije upravljacke
promjenjive mogu imati prebrojive vrijednosti. Pored kategorizacije optimizacionih
problema po tipu upravljackih promjenjivih na kombinatorne i globalne, ili prema
kriterijumu postojanja ogranienja na probleme sa ograni¢enjima, ili bez
ogranicenja, postoji i podjela na osnovu broja funkcija cilja [119]. Optimizacioni
problemi lociranja o kojima je do sada bilo govora pripadaju grupi problema sa
jednom funkcijom cilja ili problemima jednokriterijumske optimizacije SOO (engl.
Single-Objective  Optimization). Nasuprot tome, problemi viSeciljnog
programiranja ili viSekriterijumske optimizacije MOO (engl. Multi-Objective
Optimization) odredeni su sa vise medusobno protivrje¢nih kriterijumskih funkcija
koje je potrebno istovremeno optimizovati na bazi tzv. Pareto kompromisa [119].
Takvih problema ima mnogo u praksi, a tipi¢an primjer je maksimizacija
performansi nekog mehanickog sistema ili alata uz minimizaciju troSkova
materijala. U svjetlu gornjih podjela, razmatrani problem celijskog pozicioniranja
u NLOS uslovima zasnovan na ML principu se moze okvalifikovati kao nelinearni
i nekonveksni, odnosno multimodalni problem globalne jednokriterijumske
optimizacije sa ograniCenjima tipa nejednakosti. Globalno optimalno rjesenje
postavljenog kompleksnog problema lociranja ne moze se dovoljno tacno
numericki odrediti primjenom klasi¢nih, deterministickih metoda optimizacije,
stoga se koriste metaheuristicki algoritmi koji spadaju u klasu stohastickih
optimizacionih algoritama koji pretragu baziraju na slucajnosti [113,122].
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6.1 Mehanizam upravljanja ograni¢enjima

Posmatrajmo optimizacioni problem (6.1) sa ograniCenjima tipa

nejednakosti definisan na skupu dopustivih rjesenja (6.2):

min F(¢) ,
$€ED (6.4)

Medu najjednostavnije 1 najpopularnije metode =za upravljanje
ograni¢enjima spadaju metode kaznenih funkcija (eng. penalty function) koje
problem (6.4) prevode u problem optimizacije bez ogranicenja [169]:

min fitness(¢) = min (F(¢) + p(¢h)) , (6.5)
pri ¢emu je kaznena funkcija p(¢p) =0 za p €D i p(¢p) >>0 za¢ ¢ D.

Kod ovih procedura vrsi se dodavanje kaznenog ¢lana funkciji cilja u dijelu
prostora pretrazivanja koji ne zadovoljava data ograni¢enja. Na taj nacin se u tom
regionu ekstremno povecava vrijednost prosirene ili modifikovane funkcije cilja,
odnosno fitness-a koji je bezdimenziona veli¢ina. Tacke u nedopustivom podrucju
¢e postati nekonkurentne (neperspektivne), ¢ime se tok pretrage usmjerava prema
dopustivom prostoru rjeSenja. Nasuprot tome, modifikovana funkcija cilja se za
dopustiva rjeSenja mora poklapati sa ciljnom funkcijom pozicioniranja [169].

Kaznene funkcije se uglavnom dijele na staticke i dinamicke [174].

Kaznene funkcije koje svoje kaznene faktore drze konstantnim tokom
cijelog optimizacionog procesa nazivaju se staticke (eng. static penalty functions) i

jedna od mogucih izvedbi istih data je u sljede¢oj formi [174,175]:

ps(¢) = Xj-1 K; max (0,97 (), (6.6)

gdje su K; pozitivne konstante koje se nazivaju kazneni faktori.
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Najve¢a mana ovih pristupa je generalizacija, jer su vrijednosti kaznenih
faktora Cesto zavisne od vrste problema (eng. problem-dependent).

Sa druge strane, postoji i1 veliki broj dinamickih kaznenih funkcija (eng.
dynamic penalty functions) koje koriste informacije iz optimizacionog procesa i na
osnovu njih adaptivno aZzuriraju svoje kaznene faktore [119]. Unutar ove kategorije
prikazacemo kazneni faktor, odnosno kaznenu funkciju koja zavisi od trenutnog

broja iteracija koristenog algoritma optimizacije [174,175]:
pa(P) = (CY*SVC(B, ) , (6.7)

gdje su C, a i B konstante definisane od strane korisnika (C=0.5, a =1ili 2, § =1
ili 2), t je broj tekuce iteracije, dok je funkcija SVC (B, ¢p) definisana na sljedeci
nacin [174,175]:

SVC(B.¢) =X, DF (), (6.8)

b, - { 0, g;(¢) <0 69)

|gj (D) |, inace

Dinamicka kaznena funkcija (6.7) povecava svoju vrijednost kako iterativni
proces odmice kraju 1 spada u kategoriju tzv. spoljasnjih kaznenih funkcija. Uprkos
jednostavnoj implementaciji, primjena kaznenih funkcija zahtijeva paZljivo
podesavanje vrijednosti kaznenih faktora zbog moguceg uticaja na konvergenciju
algoritama koji se koriste za rjeSavanje optimizacionog problema (6.5).

Ukoliko su funkcije cilja i ograni¢enja u (6.4) diferencijabilne, tada se za
rjeSavanje ekvivalentnog problema bez ogranic¢enja (6.5) mogu koristiti gradijentne
metode kao S§to su kvazi-Njutnovi postupci, postupak konjugovanih gradijenata i
druge [119,169].

Ako funkcija cilja 1 ogranicenja nisu diferencijabilne u dopustivom domenu,
tada se koriste negradijentne metode kao $to su Nelder-Mid simpleks algoritam ili

metaheuristicke metode optimizacije [119,169].
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6.2 Deterministicke metode optimizacije

Kod deterministi¢kih algoritama, pri svakom izvrSavanju i pod bilo kojim
uslovima, od istog ulaza se dolazi do istog izlaza, slijede¢i uvijek identi¢nu
trajektoriju u dopustivom prostoru rjesenja. Porodici deterministickih metoda
optimizacije pripadaju klasi¢ni algoritmi pomenuti u prethodnim glavama kao $to
su gradijentni Levenberg-Markartov algoritam (LM) [11,12,107] i reflektivni
algoritam regije povjerenja (TRR) [68,107], lincarna metoda tezinskih
(ponderisanih) najmanjih kvadrata (WLLS) [89-92], iterativni Tejlorov algoritam
najmanjih kvadrata (TS-LS) [2,93,94] i na Tejlorovom razvoju zasnovana metoda
linearnog kvadratnog programiranja (TS-LQP) [2,78]. Navedene konvencionalne
metode ¢e posluziti kao solidna osnova za poredenje sa metaheuristiCkim
metodama optimizacije koje su u fokusu ovog istrazivanja.

Za razliku od gradijentnih, deterministicke metode direktnog pretrazivanja
koriste vrijednosti funkcije cilja u karakteristiénim tackama prostora rjesenja, stoga
se oblast njihove primjene moZe prosiriti i na optimizaciju kriterijumskih funkcija
koje nisu diferencijabilne. Medu ovim metodama posebno se izdvajaju Nelder-Mid
simpleks metod i sekvencijalni simpleks metod [108-110].

Buduéi da se estimacioni problem lociranja u sloZzenim propagacionim
uslovima moze oznaciti kao kompleksni, visedimenzionalni optimizacioni problem
sa funkcijom cilja koja je multimodalna, deterministicki iterativni algoritmi ne
mogu da pronadu optimalno rjeSenje u realnom vremenu i bez izuzetnih racunarskih
resursa [113,118,119,122]. Druga stvar koja ograni¢ava primjenu ovih metoda na
sloZene optimizacione probleme je zadavanje pocetnih vrijednosti koje moraju da
budu bliske Zeljenim vrijednostima, kako bi se umanjila vjerovatno¢a od
"zaglavljivanja" u nekom od lokalnih optimuma funkcije cilja [118]. Iz navedenih
razloga koristi se hibridizacija konvencionalnih i metaheuristickih metoda
optimizacije kako bi se simultano otklonili nedostaci jednih, a uvrstile prednosti
drugih algoritama.

U narednim poglavljima detaljno su predstavljena dva najéesce koris¢ena
algoritma iz grupe deterministiCkih gradijentnih, odnosno direktnih metoda

optimizacije: Levenberg-Markartov i Nelder-Mid algoritam, respektivno.
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6.2.1 Levenberg-Markartov algoritam

Gradijentne metode se oslanjaju na poznavanje izvoda prvog i drugog reda
funkcije cilja radi rjeSavanja optimizacionog problema. Kada je funkcija cilja
multimodalna, ove metode mogu konvergirati ka lokalnom optimumu koji je
najblizi pocetnoj procjeni. Levenberg-Markartov algoritam je iterativna procedura
specijalno razvijena ranih 60-tih godina proSlog vijeka za potrebe rjeSavanja
nelinearnog problema najmanjih kvadrata i spada u metode bezuslovne optimizacije
[66,67,107,172]. Kao takav, moze korektno tretirati i dati problem sa
ograni¢enjima. LM algoritam kombinuje prednosti metode najstrmijeg pada ili
metode gradijentnog spusta (engl. steepest descent method) [32,50,95,172] i Gaus-
Njutnove metode (GN) [2,32,107,172]. Ovaj algoritam je mnogo robusniji od GN
metode, $to znaci da ima sposobnost pronalaska dobrih rjesenja ¢ak i u slu¢aju kada
je inicijalna procjena znatno udaljena od kona¢nog optimuma.

Definisimo funkciju cilja (4.50) u formi:

F(¢) = U () | (6.10)
pri ¢emu je:
L) = [Vw1 fi(@) VW fo(@) ... Vwy fu(P]", (6.11)

Neka je (4.50) realna i dvostruko diferencijabilna na skupu R™. Razvojem

(4.50) u Tejlorov red i uzimajuci u obzir ¢lanove zakljuéno do derivacije drugog

reda, dobija se [2,107,108,172]:
F(r + hi) ~ L(hy) = F(¢) + ghhy +5 hiHihy (6.12)

pri ¢emu je:
¢ — lokacioni vektor u tekucoj k-toj iteraciji ili koraku algoritma, odnosno trenutno

rjesenje ili tacka u prostoru rjeSenja D = R™,
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h; — tekudi prirastaj, odnosno inkrement lokacionog vektora,
L(h;,) — aproksimacija funkcije cilja u okolini tekuce iteracije ¢y,

VF (i) = g(¢r) = g, — gradijentni kolona-vektor dimenzije n prvih parcijalnih

izvoda funkcije cilja u tacki ¢, sa elementima g,; = i=12,..n,

9F_
i’
V2F(¢py) = H(¢p,) = H,, — simetri¢na matrica dimenzije n x n drugih parcijalnih
a%F
0Py

izvoda ciljne funkcije F u tacki ¢y, sa elementima HfS = ,1<i,j<n,

poznata kao Hesijan matrica (engl. Hessian).

Uslov pri kojem desna strana jednacine (6.12) ima minimum je:

Hkhk = =9k, (613)

Gornji identitet definiSe Njutnovu metodu optimizacije, pri ¢emu se
pretpostavlja da je Hesijan matrica pozitivno definitna [2,107,108,172]. Na osnovu
(6.10) i ukoliko se pri izraCunavanju Hesijan matrice ignorisu derivacije drugog

reda vektorske funkcije (6.11), jednostavnim manipulacijama se dobija:

g = Jil(dr) . (6.14)
Hy =~ i), (6.15)

pri cemu je J, matrica Jakobijana (eng. Jacobian) dimenzije N x n parcijalnih

izvoda funkcije I(¢y) u tacki ¢ sa elementima Jf; = :;"i ,1<i<N,1<j<n,
kj

gdje je i-ta komponenta vektora (6.11) u tacki ¢ data sa ly; = \/w; f;(dr).

Nakon ucinjenih aproksimacija (6.13) prelazi u sljede¢i matriéni izraz:
Jidehie = =Tl (di) (6.16)
kojim je odreden Gaus-Njutnov optimizacioni postupak [2,107,108,172].
Kada matrica J;, ima puni rang, §to je uobicajeni slucaj za predeterminisane

sisteme, primjenom metode najmanjih kvadrata dobija se rjeSenje za inkrementalni

vektor lokacije u sljede¢em obliku:
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hie = Prr1 — b = —UJ) i) | (6.17)

Gaus-Njutnova metoda ima losu konvergenciju kada informacije drugog
reda u Hesijan matrici nisu trivijalne. Ona daje dobre rezultate i kvadratnu
konvergenciju u zavr$nim iteracijama algoritma kada je tekuce rjesSenje vrlo blisko
optimalnom. U ostalim slu¢ajevima moze se ocekivati linearna ili superlinearna
konvergencija metode. Ograni¢enje ove metode je takode da matrica J; mora imati
puni rang, dok efikasnost postupka uveliko zavisi od izbora inicijalne tacke.
Levenberg-Markartova procedura optimizacije ima ugradeni mehanizam kojim se
prevazilaze problemi navedeni kod Gaus-Njutnove metode. Formulacija LM

algoritma se dobija modifikacijom izraza (6.16) [2,107]:
Uik + uDhy = —Ji (i) = — gy, (6.18)
gdje je u nenegativni damping faktor (faktor amortizacije) koji se podesava u svakoj

iteraciji sa ciljem adaptivne kontrole magnitude i smjera inkrementalnog vektora

h,,. Ako se uvedu smjene:

C=JJx, (6.19)

D=C+ul, (6.20)
izraz (6.18) postaje:

th = _gk y (621)

Primjenom metode najmanjih kvadrata na (6.21) dobija se [2,107]:

h, =—(D"D)"'D7g, (6.22)

Na osnovu (6.20) i (6.21), za velike vrijednosti faktora 4 moze se pisati:

hi ~ == g, (6.23)
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Strategija pretrazivanja (6.23) odgovara metodi gradijentnog spusta i bazira
se na sukcesivnim malim pomjerajima u smjeru negativnog gradijenta.

LM algoritam koristi ovu tehniku ukoliko je tekuc¢a procjena dosta udaljena
od optimalnog rjesenja, kao $to je slu¢aj u po¢etnim iteracijama algoritma. Prednost
ovog postupka je Sto omogucava smanjenje funkcije cilja nakon svake iteracije, a
nedostatak je loSija konvergencija (linearnog tipa).

Kada je u vrlo maleno, inkrementalni vektor h;, poprima sli¢ne vrijednosti
kao kod Gaus-Njutnove metode, koje su optimalne za fina podesavanja u zavr§nim
iteracijama algoritma u okolini lokalnog minimuma. Kao krajnji rezultat, LM
algoritam postize brzinu konvergencije reda veli¢ine izmedu Gaus-Njutnove i
metode gradijentnog spusta, koja se generalno moze oOkarakterisati kao
superlinearna. lIzbor inicijalnog faktora pu, zavisi od dijagonalnih elemenata

inicijalne matrice C, koja se dobija kao [2,107]:
Co :](¢0)T1(¢0) :]g 0 (6.24)

gdje vazi da je:

to = Tmax{cl}, (6.25)

Algoritam nije mnogo osjetljiv na izbor parametra 7, a na osnovu
iskustvenog pravila za slucaj dobre pocetne procjene lokacionog vektora ovaj
parametar je najbolje postaviti na vrijednost 7 = 107°. U drugim situacijama
uzimase dajer = 1073 ili ¢ak T = 1 [107,108]. U svakoj iteraciji vr$i se azuriranje

vrijednosti faktora u saglasno koli¢niku prirastaja (eng. gain ratio) [107,108]:

_ F(¢r)—F(px+hy)
T LO-L(hy) (6.26)

Imenilac gornjeg izraza predstavlja ta¢nu vrijednost prirastaja funkcije cilja
izmedu prethodne 1 tekuce iteracije, dok nazivnik predstavlja aproksimativnu
vrijednost prirasStaja, kKoja se ne ulaze¢i u detalje izvodenja, izra¢unava na sljedeéi

nacin [107]:
L(0) — L(hy) = > hf (uhy — i) | (6.27)
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Veca vrijednost parametra p ukazuje da L(h,) dobro aproksimira ciljnu
funkciju F(¢, + h;) i da pretraga ide u dobrom smjeru, pa se u takvom slucaju
vrijednost faktora u moze smanjiti tako da naredni korak LM algoritma bude blizak
koraku ekvivalentnog Gaus-Njutnovog algoritma. Nasuprot tome, mala vrijednost
parametra p (koja moze biti ¢ak i negativna) ukazuje da L(h,) veoma loSe
aproksimira ciljnu funkciju F(¢, + h;) i da postoji tendencija udaljavanja od
dobrih rjesenja, kada vrijednost faktora u treba povecati I proces pretrazivanja
pokrenuti u smjeru gradijentnog spusta sa malim koracima h;. Jedan od nacina

podesavanja faktora p u toku iterativnog postupka dat je u [107,172]:

1q_ _ 13, —
iy = { i max {5, 1= 2= }ive =2, p>0 (6.28)
Uk—1 V-1 Vi = 2Vg_1, inace

gdje je v pomoc¢na promjenjiva i v, = 2.

Prvi moguéi kriterijum zaustavljanja LM algoritma odreduje ona vrijednost

lokacionog vektora pri kojoj funkcija cilja dostize globalni optimum:
VE(¢") =g(¢") =0, (6.29)
Svodeci (6.29) u realne okvire dobija se uslov:
lglle <&, (6.30)

gdje je &; mali proizvoljno odabrani pozitivni broj, a ||g|| norma vektora g.
Drugi kriterijum zaustavljanja algoritma je ispunjen kada norma

inkrementalnog vektora padne ispod nekog predefinisanog praga:

lhill = | Pr+1 — Pill < (@il + &) (6.31)

Treba obratiti paznju da neprikladan izbor parametra £; moze pojacati uticaj
lokalnih greSaka na preuranjenu konvergenciju algoritma. Ako u nekim iteracijama

postoji neadekvatno poklapanje taCnog i aproksimativnog prirastaja ciljne funkcije
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(vrijednost parametra p je mala), tada usljed male vrijednosti parametra &, faktor
U u narednim iteracijama moze da raste veoma brzo, prouzrokuju¢i smanjenje
vrijednosti || h, || ispod praga (6.31) i prevremeno zaustavljanje algoritma. Na kraju,
treci kriterijum je zastitnog karaktera kako se algoritam ne bi vrtio u beskonacnoj

petlji 1 odnosi se na maksimalno mogu¢i broj iteracija:

k< kg (6.32)

Parametri €4, &, 1 kpqy S€ odreduju empirijski. Pseudokod implementacije
LM algoritma optimizacije za slu¢aj rjeSavanja WNLS problema (4.53) i (4.65)
prema [67,107,172] dat je kako slijedi:

Algoritam 6.1: Levenberg-Markartov algoritam
1: Ulazni podaci: ¢, T, €1, €2, kmax

2: Inicijalizacija: k = 0; v = 2; ¢ = ¢,

3: Izracunati gradijent g na osnovu (6.14) i matricu € na osnovu (6.19)
4: found = (llglle < &1); u = v max{c;}

5:  while (not found) and (k < k4 ); Provjera kriterijuma (6.30) i (6.32)
6: k= k + 1; Izracunati inkrementalni vektor h na osnovu (6.22)

7 if [|h|| < &,(||p|| + &,); provjera kriterijuma zaustavljanja (6.31)
8: found = true

9: else

10: Prew =P+ h

11: Izracunati faktor prirastaja p na osnovu (6.26)

12: ifp>0

13: b = Pnew

14: Ponoviti izraCunavanja kao u liniji 3

15: found = (llglle < &)

16: U=u max{ 1-(2p - 1)3} v = 2; naosnovu (6.28)
17: else

18: U= pv; v=2v; naosnovu (6.28)

19: end if

20:  endif

21: end while

22: Prikazi globalno optimalno rjesenje
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6.2.2 Nelder-Mid simpleks algoritam

Nelder-Mid simpleks metod NMSM (engl. Nelder-Mead Simplex Method)
je lokalna metoda bezuslovne optimizacije za c¢iju realizaciju nije potrebno
poznavanje izvoda n-dimenzionalne funkcije cilja. Ovaj algoritam trazi lokalni
optimum koriste¢i vrijednosti ciljne funkcije u n + 1 tacaka geometrijskog uzorka
prostora rjeSenja Koji se naziva simpleks, zbog ¢ega spada u klasu metoda direktne
pretrage DSM (engl. Direct Search Methods). Simpleks u n dimenzija je specijalni
politop, odnosno konveksna ljuska od n + 1 vrhova x; = [x} ... x? ...x["], gdje je
i=12,.n+1id=12,..n[108,109,173,176]. Specijalno, u dvije dimenzije
simpleks je trougao, u tri dimenzije je tetraedar [108,173]. Kod Nelder-Mid

algoritma vrsi se sortiranje tacaka simpleksa prema vrijednostima funkcije cilja:
F(x) < F(x2) <+ < F(Xp44) (6.33)
gdje x; oznacava najbolji vrh, a x,,,; najlosiji vrh. Pri tome, u svakoj iteraciji
algoritma izvrSava se odredena geometrijska transformacija nad tackama simpleksa
sa ciljem zamjene najlosijeg vrha x,,; Sa novim vrhom oblika [173,176]:
x(@) =1 +a)x —axp,q, (6.34)
pri ¢emu je X tezi$na tacka ili centroid n najboljih tacaka simpleksa [173,176]:

i=1%i (6.35)

U zavisnosti od vrijednosti koeficijenta a koje se nalaze u sljede¢im
intervalima [173,176]:

—-1<aq.<0<a,.<a,<a,, (6.36)

formulacija (6.34) oznacava operaciju refleksije (eng. reflection), ekspanzije (eng.

expansion), spoljasnje kontrakcije (eng. outside contraction) ili unutrasnje
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kontrakcije (eng. inside contraction), koje generisu odgovarajuce tacke refleksije
x(a,), ekspanzije x(a,), spoljasnje kontrakcije x(a,.) i unutraSnje kontrakcije
x(a;.), respektivno. U vecini implementacija, koeficijent refleksije je a, =1,
koeficijent ekspanzije je a, = 2, koeficijent spolja$nje kontrakcije je a,. = 0.5,
dok je koeficijent unutrasnje kontrakcije ;. = —0.5.

Svaka iteracija algoritma ima dva moguca ishoda: kreiranje nove taCke
simpleksa koja zamjenjuje najlosiju tacku u narednoj iteraciji primjenom navedenih
elementarnih transformacija ili zamjena svih ta¢aka simpleksa osim najbolje putem

operacije sazimanja (eng. shrinkage), na osnovu sljede¢e formule [108,173,176]:
xi=x1+6(x;—x¢1), i=2.n+1, (6.37)
gdje je 0 < § < 1 koeficijent sazimanja. Najcesce je & = 0.5.
Prema tome, NMSM algoritam se moze predstaviti sa sljede¢im koracima:

Korak 1. Inicijalizacija simpleksa:

x; =[xt xfxl]i=12,.n+1,d=12, .0

Korak 2. Sortiranje: Sortirati vrhove simpleksa prema (6.33).

Korak 3. Refleksija: Izracunati centroid X prema (6.35), tacku refleksije x(a,.)
prema (6.34) i vrijednost funkcije cilja u tacki refleksije E. = F(x(a,)). AKko je
F(x;) < F. < F(x,), zamijeniti x,,, sa tackom refleksije. Medutim, ako vazi
F. < F(x,) izvrsava se ekspanzija, U suprotnom se primjenjuje kontrakcija.

Korak 4. Ekspanzija: Izracunati tacku ekspanzije x(a,) prema (6.34) i vrijednost
funkcije cilja u tacki ekspanzije F, = F(x(a,)). Ako je F, < E,., zamijeniti x,,,; sa
tackom ekspanzije, u suprotnom zamijeniti x,,,; sa tackom refleksije.

Korak 5. Spoljasnja kontrakcija: Ako je F(x,) < F. < F(x,41), izraCunati tacku
spoljasnje kontrakcije x(a,.) prema (6.34) i vrijednost funkcije cilja u tacki
spoljasnje kontrakcije F,. = F(x(a,.)). Ako je F,. < F., zamijeniti x,,; Sa
tackom spoljasnje kontrakcije, u suprotnom prije¢i na Korak 7.

Korak 6. Unutrasnja kontrakcija: Ako je F. > F(x,41), izraCunati tacku

unutrasnje kontrakcije x(a;.) prema (6.34) i vrijednost funkcije cilja u tacki
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unutra$nje kontrakcije F;. = F(x(a;.)). Ako je F;. < F(x,4+1), Zamijeniti x,,,; sa
tackom unutra$nje kontrakcije, u suprotnom prije¢i na Korak 7.

Korak 7. Sazimanje: Zamijeniti sve tacke simpleksa osim najbolje na osnovu
izraza (6.37).

Nelder-Mid simpleks algoritam se izvrSava kao iterativni proces opisan
Koracima 2-7 do momenta ispunjenja specificiranog kriterijuma zaustavljanja koji
se moze desiti kada razlika funkcija cilja najgore i najbolje tacke simpleksa padne

ispod unaprijed odredenog praga tolerancije [173]:

F(xp41) —F(x1) <€, (6.38)

gdje je € > 0 zadani prag tolerancije.

Metoda je veoma efikasna za probleme manjih dimenzija (n < 10), dok se
za ve¢u dimenzionalnost prostora rjeSenja ne pokazuje korisnom zbog problema sa
konvergencijom [173]. Popularnost ove metode lezi u njenoj jednostavnosti koja
proisti¢e iz direktnog, negradijentnog pristupa. Osnovni nedostatak Nelder-Mid
metode je pronalazak lokalnog minimuma u okolini inicijalne tacke koji ne mora
da bude i globalni minimum, zbog ¢ega se ova metoda lokalne pretrage ¢esto koristi
u kombinaciji sa drugim metodama optimizacije [119]. Budu¢i da se Nelder-Mid
metoda primjenjuje za rjeSavanje optimizacionih problema bez ograni¢enja, prije
upotrebe ove metode na problem sa ograni¢enjima potrebno je isti prevesti u
ekvivalentni problem bez ograni¢enja primjenom mehanizma kaznenih funkcija
[176].
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6.3 Metaheuristicke metode optimizacije

Sa napretkom racunarske tehnike i pove¢anjem procesne mo¢i raCunara,
bilo je moguce rjeSavati kompleksne probleme koji su do tada bili nerjesivi,
jednostavnim pretrazivanjem cjelokupnog prostora rjeSenja ili tehnikom grube sile
(engl. brute-force). Medutim, tzv. NP (engl. Nondeterministic Polynomial) teske
probleme kao $to je problem trgovackog putnika TSP (engl. Traveling Sales-Person
Problem), nije moguce optimizovati ovakvim egzaktnim postupkom zbog
ekstremno velikog broja mogucih rjeSenja i vremenske slozenosti naivnog
rjeSavanja problema [114-116].

Sre¢om, optimalno rjesenje Cesto nije i nuzno potrebno, odnosno mozemo
se zadovoljiti 1 sa "dovoljno dobrim", odnosno pribliznim rjeSenjem.

Heuristicki algoritmi se primjenjuju na rjesavanje konkretnih i specifi¢nih
optimizacionih problema tako $to koriste svojstva samih problema pri njihovom
rjeSavanju, pri ¢emu ne mogu garantovati pronalazak globalnog optimuma
[120,177,178]. Stohasticki heuristicki algoritmi iznalaze zadovoljavajuca rjeSenja
u razumnom vremenskom intervalu koriste¢i slucajna pravila i iterativni nacin
pretrazivanja i poboljSanja rezultata, tako da se za istu pocetnu populaciju mogu
generisati i drugacija konacna rjeSenja. Pri tome, dobar heuristic¢ki algoritam treba
da generiSe rjeSenje koje je blisko optimalnom sa velikom vjerovatno¢om, a da
vjerovatnoca produkcije loseg rjeSenja bude svedena na minimum [118,119]. Rijec
heuristika potic¢e od starogrcke rijec¢i heuriskein koja u prevodu znaci umjetnost
pronalazenja novih nacina (pravila) u rjeSavanju problema. Zaceci heuristi¢kih
metoda seZu u polovinu proslog vijeka, ali se puni razvoj i ekspanzija ovih
algoritama za rjesavanje velikog broja teskih optimizacionih problema (kod kojih
je broj lokalnih optimuma eksponencijalan u odnosu na dimenziju problema) veze
za poslednje dvije do tri decenije kada je na ovu temu objavljen i veliki broj radova
u eminentnim naucnim cCasopisima. Heuristicki algoritmi se dalje dijele na
heuristike specificnih problema i na metaheuristike [118,119].

U radu [179] autori su pokazali da ne postoji jedinstveno najbolji algoritam
optimizacije, StaviSe svi algoritmi pretrazivanja su prosjecno dobri. Navedeni iskaz

je poznat kao "teorema nema slobodnog rucka" (engl. no-free-lunch theorem).
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Drugim rijeCima, za razliCite vrste problema razli¢iti algoritmi ¢e davati
bolje rezultate. Prema tome, glavni cilj bi bio da se izabere najprikladniji heuristicki
algoritam za dati problem, ili da se projektuju bolji heuristicki algoritmi za veéinu
tipova optimizacionih problema [120]. Razvoj i konstantno unapredivanje
heuristickih metoda optimizacije doveo je do nastanka metaheuristika, kao
univerzalnih heuristika koje su primjenjive na Sirok spektar problema [113].
Razvile su se u relativno skorije vrijeme, pa ove metode moZzemo nazvati
zajednickim imenom moderne ili netradicionalne metode [117].

Metaheuristicki algoritmi Kkoriste iterativne procedure pomoc¢u kojih se
slucajna pretraga navodi ka globalnom optimalnom rjeSenju na bazi simulacije
odgovarajucih pojava u prirodi, kao $to je na primjer evolucijski proces generisanja
novih potomstava (rjeSenja) ¢iji se kvalitet postepeno popravlja kroz svaku
generaciju [111,112]. Metaheuristike predstavljaju skup algoritamskih koncepata
¢iji je glavni zadatak usmjeravanje problemski specificnih heuristika prema
podrucju prostora pretrazivanja u kojem se nalaze dobra rjeSenja [111,114,116].

U praksi se pokazalo da razli¢ite metaheuristicke metode, u relativno
kratkom vremenskom intervalu, uspijevaju da pronadu korektna suboptimalna
rjesenja za slozenije optimizacione probleme vecih dimenzija (engl. large scale
problems), zahvaljujuci prije svega sve brzim ra¢unarima [177].

U zavisnosti od nacina zasnivanja razlikuju se metaheuristicke metode
inspirisane prirodnim i fizickim procesima (npr. evolucijom vrsta, ponasanjem
kolonije insekata, jata ptica, imunoloSkim sistemom, procesom kalenja, zakonom
gravitacije 1 sl.) 1 metaheuristiCke metode zasnovane na matemati¢kim principima
kao $to su "tabu pretrazivanje” TS (engl. Tabu Search) i metoda promjenjivih
okolina VNS (engl. Variable Neighbourhood Search) [111,114]. U odnosu na broj
rjeSenja sa kojima se raspolaze u jednoj iteraciji, definiSu se metode koje u procesu
pretrage vrse pobolj$anje samo jednog potencijalnog rjesenja (engl. single-solution
based) i metode zasnovane na transformaciji populacije potencijalnih rjesSenja
(engl. population based). U grupu metoda zasnovanih na jednom rjesenju spadaju
algoritam "simuliranog kaljenja" SA (engl. Simulated Annealing), kao i ve¢
navedene TS i VNS metode [114,118,119]. U okviru prirodom inspirisanih
populacionih metaheuristika po znacCaju se izdvajaju dvije velike skupine:
evolutivni algoritmi EA (engl. Evolutionary Algorithms) i algoritmi inteligencije

rojeva Sl (engl. Swarm Intelligence) [119-122].
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Evolutivni algoritmi u procesu pretrazivanja prostora dopustivih rjeSenja
koriste mehanizme zasnovane na genetickim operatorima evolucije kao S§to su
mutacija, ukrStanje 1 selekcija. Najpoznatiji evolutivni algoritmi su genetski
algoritam GA (engl. Genetic Algorithm) i algoritam diferencijalne evolucije DE
(engl. Differential Evolution) [108,121-123,150,151]. Algoritmi inteligencije
rojeva su zasnovani na kolektivnom ponasanju skupa samoorganizirajucih jedinki
koje roj kao cjelinu ¢ini inteligentnijim od svih ¢lanova koji mu pripadaju [119].
Tipi¢ni predstavnici metaheuristika rojeva su algoritam optimizacije rojem Cestica
PSO (engl. Particle Swarm Optimization), optimizacija umjetnom kolonijom pcela
ABCO (engl. Artificial Bee Colony Optimization), algoritam "kukavicje pretrage"
CS (engl. Cuckoo Search), algoritam "svica™ (engl. Firefly Algorithm) i drugi [124—
157].

Metaheuristicke metode optimizacije efikasno obavljaju pretragu jer ih
odlikuju karakteristike poput jednostavnosti, robusnosti i ergodi¢nosti. Veéina ovih
algoritama se izvrSava u samo nekoliko desetaka linija programskog koda i ima
relativno nisku racunsku slozenost (tipi¢no govorimo o polinomijalnoj slozenosti).
lako jednostavne strukture, radi se o robusnim algoritmima koji mogu da se bave
konvencionalnim postupcima. Prirodom nadahnuti metaheuristic¢ki algoritmi imaju
visok stepen ergodi¢nosti u smislu da mogu da istraZzuju multimodalni prostor
rjeSenja sa dovoljnom raznolikoS¢u 1 sposobno$cu izbjegavanja zamki upadanja u
lokalni optimum [120]. Metaheuristicke metode u postupku optimizacije koriste
dva klju¢na mehanizma pretrage: diverzifikacija (eksploracija) i intenzifikacija
(eksploatacija). Diverzifikacija je istraZivanje prostora stanja na globalnom nivou
(globalna pretraga) i sluZi za generisanje razli€itih rjeSenja koja su daleko od
trenutnih. Sa druge strane, intenzifikacija je koncentrisana na lokalno pretrazivanje
obecavajuce oblasti koriste¢i informacije o dobrim rjeSenjima pronadenim u tom
regionu u procesu diverzifikacije i generisanje novih rjeSenja koja su bolja od
trenutnih. Ukoliko je izraZenija, faza intenzifikacije (lokalne pretrage) moze dovesti
do prevremene konvergencije (engl. premature convergence) i rizika od
"zaglavljivanja™ u lokalnom optimumu (engl. trapping at a local optimum). U
suprotnom, previse diverzifikacije ¢e povecati vjerovatnocu pronalaska globalnog
optimuma, ali ¢e usporiti proces konvergencije i potroSiti mnogo racunarskih

resursa [118-122,130].
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Prema tome, da bi metaheuristicki algoritmi davali zadovoljavajuce
rezultate, neophodno je uspostaviti dobru ravnotezu izmedu ove dvije faze pretrage
tokom procesa optimizacije. Navedenim problemom bavi se veliki broj radova
publikovanih u stru¢noj literaturi iz ove oblasti [111-157].

Mectode sa jednim rjeSenjem uglavnom koriste intenzifikaciju u
pretrazivanju prostora rjeSenja. Metode zasnovane na populaciji su viSe orjentisane
na diverzifikaciju i poboljSanje viSe potencijalnih rjeSenja koriste¢i prednosti
raznolikosti populacije agenata [114,118]. Zbog komplementarnih karakteristika,
ove metaheuristike se ¢esto kombinuju u hibridnom pristupu.

Na osnovu naprijed iznijetih pokazatelja, moze se izvesti zakljucak da
postoji veliki broj izazova za modifikaciju postoje¢ih i razvoj novih
metaheuristickih algoritama optimizacije [122]. Akcenat ove disertacije je stavljen
na unapredenje metaheuristickog algoritma optimizacije rojem cestica (PSO) koje
je moguée ostvariti putem razvoja novih metoda inicijalizacije populacije,
adaptivnog konfigurisanja kontrolnih parametara, primjene adaptivnih operatora
odgovornih za usmjeravanje toka pretrazivanja, kao i hibridizacije sa odabranim
metaheuristikama radi poboljsanja optimizacionih performansi, konvergencijskih
karakteristika i rezultuju¢e estimacione tacnosti za postavljenu ciljnu funkciju
pozicioniranja [131-134].

U sljede¢im odjeljcima prikazani su razmatrani metaheuristicki algoritmi za
rjeSavanje problema lociranja i to: algoritam optimizacije rojem Cestica (PSO) kao
primarni algoritam kojeg je potrebno unaprijediti i algoritam diferencijalne
evolucije (DE) koji ¢e tome doprinijeti u procesu hibridizacije sa primarnim PSO

algoritmom.

6.3.1 Metoda optimizacije rojem cestica (PSO)

Metoda optimizacije rojem cestica PSO (engl. Particle Swarm
Optimization) je populacijski algoritam iz familije algoritama inteligencije rojeva
zasnovan na ponasanju grupe jedinki u prirodi kao $to su roj pcela ili jato ptica
[116,124,180]. Algoritam su osmislili Kennedy i Eberhart 1995. godine. Populacija
(roj) se sastoji od niza jedinki (Cestica) koje se kre¢u u dopustivom prostoru rjesenja

i kooperativno djeluju bez prisustva centralne kontrole [119]. Svaka cestica
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odgovara jednom potencijalnom rjeSenju i mijenja svoj polozaj koriste¢i svoje
vlastito iskustvo iz prethodnih pozicija (kognitivho ucenje), kao i na osnovu
iskustva steCenog u interakciji sa ostalim cCesticama roja (socijalno ucenje).
Prilikom odredivanja smjera (brzine) kretanja, svaka Cestica u odredenoj mjeri
uzima u obzir svoje do tada najbolje pronadeno rjeSenje, te najbolje pronadeno
rjeSenje Citave populacije.

Pretpostavimo da je potrebno minimizovati ciljnu funkciju F definisanu u
n-dimenzionalnom prostoru rjesenja. Neka je u tu svrhu upotrijebljena populacija
od Np &estica U vidu n-dimenzionalnih vektora x;(t) = [x} ... x? ... x]*] koji sadrze
trenutnu poziciju (rjeSenje) i-te Cestice U iteraciji t, gdje je i = 1,2,...Ny,, d =
1,2,..n i t=0,1,..T. U toku procesa optimizacije, vektor polozaja Cestice u
istrazivackom prostoru x;(t) se azurira na osnovu vektora brzine v;(t) =
[vil . v vl"] Brzina i-te Cestice se moze predstaviti kao gradijent (pravac) u
kojem bi se Cestica kretala bez drugih uticaja. Cestice uglavnom pretrazuju
ograniceni prostor rjeSenja, tako da se njihove pozicije u dimenziji d mogu nalaziti

U opsegu:
down® < x2(t) < up?, (6.39)

gdje sudown? i up? donja i gornja granica prostora stanja u dimenziji d. Analogno,

brzina Cestica u dimenziji d je limitirana sa sljede¢im intervalom [180-182]:

_Ur%ax = vid(t) = vt%ax 1 (6-40)
pri éemu je 1%, maksimalna brzina &estica u dimenziji d. Ogranicenje brzine je
potrebno kao prevencija problema divergencije. Stavi li se ograniCenje brzine
preveliko, Cestice mogu "preletjeti” preko podrucja dobrih rjeSenja. U suprotnom,
ako je brzina ogranicena na malu vrijednost, moze se dogoditi da Cestice ostanu
zarobljene u zoni lokalnih optimuma. Maksimalna brzina u praksi se najéesce

postavlja na 10-20% raspona pretrazivackog prostora [116,132,180-182]:

Vihax = ky,(up® — down?), k, =1[0.1,0.2], (6.41)
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Tezinski faktor KoriSten u ovom radu odgovara sredini gore navedenog
opsega i podesen je na vrijednost k,, = 0.15.

Algoritam uvijek zapocinje inicijalizacijom populacije ravnomjernim
smijeStanjem Cestica na sluajno odabrane pozicije unutar granica prostora
pretrazivanja:

x4 (0) = down® + rand * (up® — down?) , (6.42)

gdje se rand Koristi za generisanje slu¢ajnih brojeva koji imaju uniformnu raspodjelu
uintervalu [0,1]. Na isti nacin se ¢esticama saopStava pocetna brzina iz opsega (6.40)
ili se ona podeSava na prirodnu, odnosno nultu vrijednost po svakoj dimenziji
(v;(t) = 0) [181]. Azuriranje trenutne brzine i trenutnog polozaja ¢estica se obavlja

u svakoj iteraciji diskretnog vremena na osnovu sljedecih formula [180-185]:
vi(t+1) =vi(0) + c191[Pi(t) = x: (D] + c202[9 (1) —x: ()], (6.43)
xi(t + 1) = xi(t) + vi(t + 1), (644)

pri Cemu su @, i ¢, slu¢ajno izabrane konstante u intervalu [0, 1 ], ¢; je koeficijent
kognitivnog ubrzanja (uticaj sopstvenog iskustva Cestice) i c, je koeficijent
socijalnog ubrzanja (uticaj iskustva roja). Najbolja individualna pozicija i-te Cestice
do iteracije t predstavljena je sa vektorom p;(t) = [pll . pY ...p{‘], dok je trenutno
najbolja pozicija unutar cijelog roja obiljezena sa vektorom g(t) = [g* ... g% ... g"].
U skladu sa tim, pocetne vrijednosti ovih vektora iznose [182-185]:

pi(0) = x;(0) , (6.45)
g(0) = argmin F(p;(0)), (6.46)
Di

Drugi dio desne strane izraza (6.43) odnosi se na kognitivnu komponentu
koja reprezentuje memoriju Cestice i uti¢e na to da Cestice posjec¢uju one oblasti
prostora gdje su imale male vrijednosti funkcije cilja. Tre¢i dio je socijalna
komponenta i ona usmjerava Cestice prema najboljem kandidatu kojeg je roj do tada
pronasao. Veca vrijednost koeficijenta kognitivnog ubrzanja omogucava jacu

diverzifikaciju odnosno bolju globalnu pretragu, dok veca vrijednost socijalnog
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ubrzanja poboljsava intenzifikaciju i lokalnu pretragu u okolini najboljeg globalnog
rjesenja g(t). Faktori c; i ¢, se u standardnoj varijanti PSO algoritma uobicajeno
postavljaju na fiksnu vrijednost 2, dok se veli¢ina populacije Np kreé¢e od 20 do 50
Cestica jer postoje problemi kod kojih se do zadovoljavajuéeg rjesenja dolazi tek sa
ve¢om populacijom [116,124,180]. Ukoliko brzina Cestice isko¢i iz dozvoljenog
opsega, vrsi se korekcija iste na grani¢ne vrijednosti (6.40). Konac¢no, u skladu sa

novom brzinom mijenja se i polozaj ¢estice prema (6.44).

Kako bi se osigurala ravnoteza izmedu faza globalne i lokalne pretrage
tokom PSO optimizacionog procesa, izraz za azuriranje brzine (6.43) se modifikuje
tako da se brzina u tekucoj iteraciji v;(t) mnozi sa vremenski promjenjivim
faktorom inercije w(t) kojim se kontroliSe uticaj prethodnih brzina Eestice na
trenutnu brzinu [124,132,180-186]:

vi(t+1) = w(@®Ov;(0) + 101 [P:(0) —x:(O] + 202[9 (1) —x: (D], (6.47)

a b c

Vektorski dijagram promjene brzine i polozaja svake Cestice na osnovu

izraza (6.47) i (6.44) respektivno, prikazan je na Slici 6.1.

Slika 6.1: Fazorski dijagram promjene brzine i polozaja PSO Cestice
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Faktor inercije mijenja vrijednosti kroz iteracije prema unaprijed
definisanoj zakonitosti i odgovoran je za kretanje Cestice u pravcu kojim se do tada
kretala (inercijalni pravac). Na pocetku iterativnog postupka faktor inercije uzima
vece vrijednosti koje su bliske jedinici Cime se pojacava globalno pretrazivanje.

Sa druge strane, sa porastom broja iteracija, faktor inercije se smanjuje
prema vrijednostima koje su bliske nuli intenzivirajuci lokalno istrazivanje. Shodno
tome, za promjenu faktora inercije najcesée se koristi linearni model LDIW (engl.
Linear Decreasing Inertia Weight) koji se moze opisati sljedeCom jedna¢inom
[180-186]:

t
w(t) = T (Wmin — Wmax) + Omax (6.48)
gdje sU wpax | Wmin Zeljena maksimalna i minimalna vrijednost parametra inercije
respektivno i T ozna¢ava maksimalni broj iteracija. Preporuke za granice faktora

inercije navedene u literaturi [124,180-185] SU Wqx = 0.9 | Wiy, = 0.4.

Takode, u svakoj generaciji vr$i se azuriranje najbolje individualne pozicije

i-te Cestice i najbolje pozicije u okviru cijele populacije, kako slijedi [132,180-185]:

xi(t + 1), akoje F(xi(t + 1)) < F(pl(t))

pi(t“):{ p.(t), inade . (649)
gie 1y = [PrnCE D, G0l P4 D) <FGO) (g

pri ¢emu je sli¢no kao u (6.46), Pmin(t + 1) = argmin F(p;(t + 1)).
pi
Glavni dio algoritma se ponavlja sve dok se ne ispuni Kkriterijum

zaustavljanja (pronalazak dovoljno dobrog rjeSenja ili dostizanje maksimalnog
broja iteracija). Najbolja dostignuta globalna pozicija g(T) se uzima za

aproksimaciju optimalnog rjesenja.

Pseudokod PSO algoritma optimizacije prikazan je u Algoritmu 6.2 [132].
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Algoritam 6.2: PSO algoritam optimizacije

1: Inicijalizacija (t = 0):

2: Postaviti koeficijente ubrzanja c1 i 2, kao 1 vrijednost tezinskog faktora kp

3: Postaviti donju i gornju granicu faktora inercije (wmin) i (wmax), respektivno

4: Odrediti maksimalni broj iteracija PSO algoritma (T), veli¢inu populacije Cestica
(Np), kao i dimenzionalnost prostora pretrazivanja (n)

5: Izvrsiti inicijalizaciju polozaja i brzine Cestica na osnovu (6.39) - (6.42)

6: Generisati inicijalnu najbolju individualnu poziciju svake Cestice, kao i najbolju
globalnu poziciju u okviru populacije na osnovu (6.45) i (6.46)

7: Glavni dio algoritma:

8: whilet < Tdo

9:  Azurirati vrijednost faktora inercije na osnovu (6.48)

10: fori=1:Npdo

11: Azurirati vrijednost vektora brzine na osnovu (6.47)

12: ford=1:ndo

13:  if v (t+1) < — Vmax then vi® (t+1) = — Vimax
14: else |f Vid (t+1) > Vdmax then Vid (t+1) = Vdmax
15: end if

16: end for

17:  AZurirati poziciju Cestice na osnovu (6.44)
18: ford=1:ndo

19:  ifx® (t+1) < down? then x¢ (t+1) = down®
20:  else if xi¥ (t+1) > up? then x (t+1) = up¢
21:  endif
22: end for

23:  Izvrsiti evaluaciju vrijednosti funkcije cilja za novu poziciju Cestice
24:  Azurirati poziciju p; na osnovu (6.49)

25: end for

26: Azurirati poziciju g na osnovu (6.50)
27 t=t+1

28: end while

29: Prikazi globalno optimalno rjesenje (g(T))

Pored malog broja upravljackih parametara algoritma (faktora inercije,
koeficijenta kognitivnog ubrzanja i koeficijenta socijalnog ubrzanja), niz pozeljnih
karakteristika kao S$to su jednostavha struktura i implementacija, brza
konvergencija, procesiranje u realnom vremenu, kao i moguénost primjene na
viSekriterijumske probleme optimizacije, odredili su PSO kao metodu izbora za
rjeSavanje optimizacionih problema u razli¢itim nau¢nim oblastima. Algoritam je
raunarski efikasan i manje je osjetljiv na izbor pocetnog rjeSenja i ogranicenja
ciljne funkcije. PSO ima izrazen potencijal za hibridizaciju i lako se moze
integrisati sa ostalim metodama optimizacije [122,139,140]. Sa druge strane,

osnovni nedostaci PSO algoritma su preuranjena konvergencija i moguénost pada
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u lokalni optimum, kao i spora konvergencija u blizini globalnog optimalnog
rjesenja. Ovi problemi su posljedica disbalansa izmedu faza diverzifikacije i

intenzifikacije, odnosno odsustva operatora mutacije, ukrStanja i selekcije
[116,122,132].

6.3.2 Algoritam diferencijalne evolucije (DE)

Algoritam diferencijalne evolucije (eng. Differential Evolution) je
jednostavna i veoma efikasna populacijska procedura globalne optimizacije
predlozena od strane autora Price-a i Storn-a 1997. godine [123]. Metoda je
zashovana na generisanju populacije rjeSenja primjenom standardnih genetskih
operatora, ali za razliku od ostalih evolutivnih algoritama, koristi specificnu
mutaciju. Naime, modifikacija jedinki tekuc¢e populacije obavlja se linearnom
kombinacijom drugih jedinki iste populacije [116]. Operatori mutacije i ukrstanja
sluze za produkciju novih generacija jedinki (potencijalnih rjesenja), odnosno za
uzorkovanje prostora pretrage, dok se selekcija primjenjuje za navodenje
istrazivanja prema perspektivnim oblastima prostora rjesenja [121,187].

U kontekstu diferencijalne evolucije jedinke populacije se nazivaju
vektorima. Kao i u slucaju PSO algoritma, populacija DE algoritma mozZe se
predstaviti skupom od Np n-dimenzionalnih vektora moguéih rjesenja
optimizacionog problema, pri ¢emu je Sa X;; = [xil,G fo xl”G] obiljezen i-ti
vektor u generaciji G, gdje je i = 1,2,..N,,d = 1,2,..n1G = 0,1, ... Gy

Svaki ¢lan populacije iz tekuce generacije x; ; naziva se ciljni vektor (eng.
target vector). Elementi ciljnog vektora se moraju nalaziti u okviru dozvoljenih
granica opisanih sa (6.39). Pocetna generacija G = 0 stvara se inicijalizacijom
populacije ciljnih vektora slucajnim rasporedivanjem unutar prostora pretrage
saglasno izrazu (6.42). Nakon formiranja pocetne populacije, u svakoj sljedecoj
generaciji kreiraju se novi vektori pomocu operatora mutacije 1 ukrStanja.
Mutacijom nastaju tzv. donorski ili mutant vektori (engl. mutant vector), koji se
potom ukrstaju sa ciljnim vektorima kako bi se izgradili probni vektori (eng. trial
vector). Nakon toga se izracunava podobnost (fitness) probnih vektora i usporeduje

sa podobnosc¢u starih jedinki (ciljnih vektora). Na osnovu rezultata procesa
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selekcije, kvalitetniji vektori se zadrzavaju i prosleduju u narednu generaciju
[119,188].

U DE algoritmu, mutacija je primarni operator koji se oslanja na prostorni
raspored vektora trenutne populacije. U pocetnim generacijama je intenzitet
mutacije znacajniji zbog veée raznolikosti populacije, usljed ¢ega se poboljsava
globalna pretraga. Intenzitet mutacije se smanjuje kako populacija konvergira
prema finalnom rjesenju [116,121]. U zavisnosti od primijenjenog operatora
mutacije, u [123] su predlozene razliite varijante algoritma diferencijalne evolucije
koje se konvencionalno nazivaju DE/x/y/z, pri ¢emu X oznac¢ava bazni vektor koji
¢e biti modifikovan (bilo da se radi o slucajno izabranom ili najboljem vektoru iz
trenutne generacije), y je broj razlicitih linearnih kombinacija (diferencija) vektora
koji ¢e se koristiti za peturbaciju baznog vektora i z je Sema ukrStanja koja moze
biti binomna ili eksponencijalna [119]. Klasi¢na verzija DE algoritma ima oznaku
DE/rand/1/bi. Konvencionalna strategija mutacije DE/rand/1 podrazumijeva da se
iz trenutne populacije ciljnih vektora slu¢ajno biraju tri vektora X, ¢, X261 Xr3.6,
od kojih je prvi bazni, dok se druga dva koriste za mutaciju baznog vektora. Za

svaki ciljni vektor x; ;, mutacioni vektor m; ; se formira na osnovu izraza:
m;c = Xyt Fs[xrz,c; - xr3,G] , (6.51)

pri ¢emu su rl, r2 i r3 nasumic¢no odabrani medusobno razli¢iti indeksi iz intervala
[1, Np] koji nisu jednaki trenutnom indeksu i, a F; predstavlja faktor skaliranja iz
opsega [0, 1]. U preglednoj literaturi u upotrebi je veci broj razli¢itih operatora

mutacije koji se konstruisu na sli¢an na¢in kao konvencionalni [123,187-190]:

DE/rand/2
m;c = Xp1c+ Fs[xTZ,G - xr3,G] + Fs[xr4,c - er,G] ; (6.52)

DE/best/1
M = Xpest,g + Fs[xrl,G - er,G] , (6.53)

DE/best/2
Mm;c = Xpestg + Fs[xm,G - er,G] + Fs[xrs,a - xr4,G] , (6.54)
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DE/current-to-best/1

Mz = Xjc + Fs[xbest,a - xi,G] + Fs[xm,c — xrz,c;] ; (6.55)

DE/current-to-pbest/1

M = Xi ¢+ Fs[Xppesee — Xic| + Fs[Xr1i6 — Xrac) (6.56)

gdje su rl, r2, r3, rd i r5 proizvoljno izabrani medusobno razli¢iti indeksi iz
intervala [1, Np] koji se ne podudaraju sa trenutnim indeksom i, x,.s; ¢ predstavlja
najbolje rjeSenje iz tekuce populacije, dok je sa x,pes¢ ¢ obiljezen vektor nasumi¢no
odabran iz skupa (p/100) x Np najboljih individua trenutne populacije. Procentualni
faktor p se najc¢esce kreée u rasponu od 5-20%.

Strategije koje za bazni vektor uzimaju najbolje rjeSenje populacije ili neko
iz njega izvedeno, odnosno strategije koje koriste mali broj linearnih kombinacija
imace veliku brzinu konvergencije, ali i veéi rizik od "zaglavljivanja” u lokalnom
optimumu. Sa druge strane, strategije zasnovane na sluajnom izboru baznog
vektora ili na dodavanju veceg broja diferencijalnih kombinacija odlikovace sporija
konvergencija, ali i veca otpornost na zamke upada u lokalne optimume
[116,123,187]. Stoga je za rjeSavanje specificnih problema potrebno pronaci
adekvatnu strategiju koja ¢e obezbijediti korektno izvrSavanje DE algoritma.

U cilju poboljsanja pretrage prostora dopustivih rjeSenja, nakon generisanja
mutacionog vektora pristupa se formiranju probnog vektora u;; primjenom
operatora ukrStanja koji kombinuje komponente ciljnog vektora fo i komponente
pridruzenog mutacionog vektora mfa [116,123].

Generalno, najéesc¢e koris¢ena metoda ukrstanja je uniformno ili binomno
ukrstanje (engl. binomial crossover), pri cemu se komponenta probnog vektora ufG
dobija na sljedec¢i nac¢in [187,188]:

ud = {mfG, akoje rand < CR V d = d,qnq | (6.57)

d oo
X{¢ inace

gdje je CR vjerovatnoca (stopa) ukrStanja koja uzima vrijednost iz intervala [0,1] i

predstavlja procenat komponenti koji ¢e biti preuzet ili naslijeden iz mutant vektora,
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dok je d,-q4nq Proizvoljno odabrani indeks iz diskretnog skupa [1,n] koji obezbjeduje

da to bude barem jedna komponenta, ¢ime se izbjegava kopiranje ciljnog vektora.

Bitna uloga operatora ukrStanja je povecenje raznolikosti populacije
kreiranih rjeSenja, odnosno probnih vektora [123].

Nakon ukrStanja primjenjuje se operator elitisticCke selekcije na
odgovarajuce ciljne vektore (roditelje) i probne vektore (potomke), pri ¢emu se u

sljede¢u generaciju propustaju vektori koji imaju manju vrijednost funkcije cilja:

U;;, akoje F(u;;) < F(x;;)

X, 1nace ’ (6.58)

XiG+1 = {

Ukoliko su funkcije cilja probnog i ciljnog vektora jednake, u narednu
generaciju se prosleduje probni vektor. Ovakav nacin selekcije se Koristi zbog
ocuvanja raznolikosti populacije i povecanja otpornosti na stagnaciju [116,187].

Postupak stvaranja novih rjeSenja upotrebom operatora mutacije, ukrstanja
i selekcije se nastavlja do dosezanja uslova zavrSetka algoritma, koji se najcesce
vezuje za izvrSavanje zadanog broja generacija. Algoritam diferencijalne evolucije
je efikasan i pouzdan metaheuristicki algoritam velike svestranosti, jednostavne
kodne strukture i implementacije (zbog malog broja kontrolnih parametara), kao i
izrazene sposobnosti globalnog pretrazivanja. Kao mane se navode sporija
konvergencija i moguca stagnacija, losija lokalna pretraga i znacajna osjetljivost na
izbor ulaznih parametara koji kontroli$u optimizacioni proces [121,187].

Performanse DE algoritma umnogome zavise od primjerenog odabira
operatora mutacije, kao i od nacina izbora tri upravljacka parametra: broja ¢lanova
populacije (Np), faktora skaliranja (F;) i vjerovatnoc¢e ukrstanja (CR) [187-190].

Prema tome, da bi se postigla zeljena efikasnost algoritma potrebno je
koristiti prikladne vrijednosti upravljackih parametara koji svaki ponaosob na
odredeni nacin uti¢e na tok pretrage, odnosno proces optimizacije. U zavisnosti od
karakteristika optimizacionog problema, odnosno funkcije cilja, u relevantnoj
literaturi postoji viSe preporuka za odredivanje navedenih kontrolnih parametara.
Povecanje veli¢ine populacije utice na smanjenje stope konvergencije. Sa druge
strane, manje populacije ne posjeduju dovoljnu raznolikost vektora razlike, zbog

Cega postoji rizik od preuranjene konvergencije ili ¢ak stagnacije pretrage [121].
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Prema [191], efektivni raspon unutar kojeg se mogu nalaziti dobre
vrijednosti za veli¢inu populacije je N, € [3n,8n], gdje je n dimenzionalnost
prostora pretrage, odnosno optimizacionog problema. Nije teSko procijeniti da
vrijednost faktora skaliranja igra vaznu ulogu u odrzavanju raznolikosti populacije,
a kao korektan opseg u kome bi trebalo traziti vrijednosti ovog parametra Storn i
Price u [123] navode F, € [0.4,1]. Poznato je da stopa ukrStanja moze uticati na
brzinu konvergencije, pri ¢emu je u [190] uoceno da DE algoritam za razlicite
benchmark funkcije cilja solidno funkcioniSe kada se vrijednost ovog parametra
krece u intervalu CR € [0.1,0.9].

Pseudokod DE algoritma optimizacije prikazan je u Algoritmu 6.3
[123,187].

Algoritam 6.3: Algoritam diferencijalne evolucije (DE)

1: Inicijalizacija (G = 0):

2: Postaviti osnovne parametre algoritma: Np, F;, CR, Gmax

3: Formiranje pocetne populacije ciljnih vektora na osnovu (6.42)

4: Izvrsiti evaluaciju vrijednosti funkcije cilja za vektore pocetne populacije

5: Glavni dio algoritma:

6: whileG< Grmax do

7. fori=1:Npdo

8:  Generisati mutacioni vektor (m; ;) koristec¢i operatore (6.51) do (6.56)

9: Provjera da li se komponente vektora m; ; nalaze u granicama (6.39)

10: ford=1:ndo

11:  Generisati komponente probnog vektora (uffG) ukrStanjem komponenti

mutacionog (m{;) i ciljnog vektora (x{;) na osnovu (6.57)

12:  end for

13: end for

14: fori=1:Npdo

15: Izvrsiti evaluaciju vrijednosti funkcije cilja za probni vektor (u; ;)

16: Generisati novi ciljni vektor x; ;.1 selekcijom izmedu tekuceg probnog (u; ;)
I tekuceg ciljnog vektora (x; z) na osnovu (6.58) i azurirati funkciju cilja

17: end for

18: G=G+1

19: end while

20: PrikaZi globalno optimalno rjeSenje (Xpestc,,,.)
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7. Postupci za unapredenje metode optimizacije
rojem Cestica

U idealnom slucaju svaki metaheuristicki algoritam bi trebao imati brzu ili
ranu konvergenciju ka globalnom optimumu. Na zalost, metode inteligencije rojeva
ukljucujuci i PSO algoritam pate od nezeljenih tipova konvergencije.

Prvi tip je preuranjena konvergencija koja se manifestuje gubitkom
diverziteta (raznolikosti) populacije Cestica u ranim fazama optimizacije i
stagnacijom prema lokalnom optimumu koji ne odgovara globalnom optimumu
postavljene funkcije cilja. Dobijeno rjeSenje moze biti dopustivo u smislu da se
nalazi u granicama prostora pretrage, ali je njegov kvalitet nezadovoljavajuci [119].

Drugi tip je spora konvergencija koja se javlja kada se proces smanjenja
vrijednosti fitness-a, odnosno proces poboljsanja Kkvaliteta rjeSenja ne odvija
zadovoljavaju¢om dinamikom. Kod PSO algoritma problem usporene
konvergencije se najéeS¢e deSava u zavr$nim iteracijama U blizini potencijalnog
optimalnog rjeSenja [119,122,132].

Kao $to je reeno u prethodnim glavama, navedeni problemi su generalno
posljedica neuravnotezenosti izmedu faza diverzifikacije i intenzifikacije, a
narocito su izrazeni za nelinearne i multimodalne funkcije cilja.

S tim u vezi, u okviru ove disertacije razmatraju se unapredenja 0Snovnog
PSO algoritma direktno kroz njegovu modifikaciju ili indirektno kroz hibridizaciju
sa metaheuristi¢kim algoritmom diferencijalne evolucije (DE) i kroz hibridizaciju

sa deterministickom Nelder-Mid simpleks metodom (NMSM).
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7.1 Modifikacija PSO algoritma

Generalno, optimizacione performanse PSO algoritma zavise od pravilnog
odabira tri najvaznija upravljacka parametra: faktora inercije, koeficijenta
kognitivnog ubrzanja i koeficijenta socijalnog ubrzanja. Kako bi se anulirali uo¢eni
problemi kod ove metaheuristicke metode, u literaturi je razvijen veliki broj tehnika
za adaptivhu promjenu upravljackih elemenata algoritma u toku procesa
optimizacije [131,132,180,182,186,192]. Na osnovu izraza (6.47) moze se uvidjeti
da efikasno pretrazivanje prostora rjeSenja kod PSO algoritma u velikoj mjeri zavisi
od koeficijenata ubrzanja. Naime, povecanje vrijednosti koeficijenta kognitivnog
ubrzanja c1 usmjerava roj prema najboljim individualnim pozicijama Eestica p; (t)
pospjesujuci time globalnu pretragu. Algoritam ¢e tada sa vecom izvje$noscu
pronaci optimalni domen, ali na ra¢un sporije konvergencije. Nasuprot tome, veca
vrijednost socijalnog koeficijenta c2 navodi proces pretrage ka trenutno najboljem
rjeSenju u okviru Citave populacije, podsti¢uci lokalno istrazivanje u okolini ¢estice
g(t) i ubrzanje konvergencije. Nekontrolisana upotreba ovog koeficijenta ili
rjeSenja moze da dovede do preuranjene konvergencije, zato §to trenutno najbolje
rjeSenje nije nuzno i pravi globalni optimum.

Prema tome, jasno je da postoji potreba uspostavljanja balansa izmedu
globalnog 1 lokalnog pretrazivanja koji se u sustini svodi na kompromis izmedu
konvergencije i kvaliteta pronadenog suboptimalnog rjeSenja [116,119,124].
Sasvim je ocigledno da proces diverzifikacije treba da dominira na pocetku
optimizacionog postupka sprovode¢i sveobuhvatniju globalnu pretragu koja
odrzava raznolikost populacije 1 smanjuje rizik od preuranjene konvergencije 1
"zarobljavanja” u lokalnom optimumu. Na kraju procesa optimizacije potrebna je
jaca intenzifikacija koja donosi poboljSanje lokalne pretrage i konvergencije prema
globalnom optimalnom rjeSenju. Koeficijenti ubrzanja kod klasi¢nog PSO
algoritma su konstantni i jednaki (c1 = c2 = 2), stoga ne postoji jasna granica izmedu
faza globalne i lokalne pretrage. Kako bi se obezbijedilo Zeljeno ponasanje PSO
algoritma, autori su u [193] zajedno sa vremenski promjenivim faktorom inercije

(6.48) predlozili 1 paralelnu upotrebu vremenski promjenjivih koeficijenata
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ubrzanja TVAC (engl. Time-Varying Acceleration Coefficients), koji se linearno

mijenjaju tokom iterativnog procesa kako slijedi:

¢
C1e = (€15 — Cli); + C1i s (7.1)

t
Cot = (C2f — C2i) T + Cyi (7.2)

gdje su sa c1i i C2i 0znacene pocetne vrijednosti, dok su sa Cif I Cof oznacene finalne
vrijednosti koeficijenata ubrzanja, respektivno.

Efektivne vrijednosti ovih koeficijenata navedene u [193] iznose c1i = Caf =
2.5 1 c1r= c2i = 0.5. U cilju uspostavljanja odgovarajuc¢eg balansa izmedu faza
diverzifikacije i intenzifikacije, odnosno globalne i lokalne pretrage, sa porastom
broja iteracija kognitivni koeficijent ci¢ linearno opada u rasponu od 2.5 do 0.5, dok
socijalni koeficijent c2t linearno raste u rasponu od 0.5 do 2.5, kao $to je prikazano
na Slici 7.1.
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Slika 7.1: TVAC strategija za koeficijente ubrzanja kod PSO algoritma [122,193]
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Nakon toga, izraz (6.47) poprima sljedeci oblik:

vi(t+1) = 0(@®v;(t) + c1001[Pi (1) — x,(B)] + 20 02[g (1) — x;(B)],  (7.3)

Rezultujuéi algoritam je poznat kao PSO-TVAC (engl. Particle Swarm
Optimization with Time-Varying Acceleration Coefficients) [193]. PSO-TVAC
algoritam je ucinkovito primijenjen na probleme ekonomskog dispecinga (engl.
economic dispatch) u elektroenergetskim sistemima odnosno na optimizaciju
troskova proizvodnje elektri¢ne energije [194], kao i na probleme lokalizacije u
bezi¢nim senzorskim mrezama [195].

Kao korak dalje, u literaturi je razmotrena i upotreba nelinearnih dinamickih
koeficijenata ubrzanja NDAC (engl. Nonlinear Dynamic Acceleration Coefficients)

za adaptivnu promjenu vrijednosti kognitivne i socijalne komponente [196]:

t
iy = —(C15 — C1i)(;)2 + Cir (7.4)

t t
Con = Czi(l - F)Z + sz;, (75)

Medutim, preliminarna istrazivanja vezana za optimizaciju ciljnih funkcija
(4.53) 1 (4.65) pokazala su da se veca estimaciona tacnost postize koris¢enjem PSO-
TVAC nego PSO-NDAC algoritma. Pored toga, ispitana je nekolicina nelinearnih
koeficijenata ubrzanja i utvrdeno je da najjednostavnija, linearna TVAC strategija
promjene koeficijenata ubrzanja daje najbolje rezultate [132].

Inicijalizacija roja je procedura koja je odgovorna za trasiranje startnih
putanja u prostoru pretrazivanja. Stoga su tradicionalne PSO-bazirane metode
izrazito zavisne od izbora pocetne populacije. Pocetna populacija generisana
nasumicno na bazi statistickih kalkulacija (npr. funkcijom rand u MATLAB-u) ima
loSiju disperziju i ne garantuje uniformnu raspodjelu ¢estica u dopustivom prostoru
rjeSenja. Velika disperzija i bolji kvalitet rjeSenja inicijalne populacije uticu na
povecéanje vjerovatnoce identifikacije interesantnih regiona i kapaciteta globalne
pretrage, Sto moze znaCajno poboljsati efektivnu stopu konvergencije i
prihvatljivost konacnog rjesenja [197-204]. Prema tome, upotreba adekvatne
procedure za kreiranje inicijalne populacije je kljuéni korak u uspjesnoj realizaciji

PSO optimizacionog procesa.
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Jedan od obecavajucih postupaka zasnovan je na kombinaciji pretrazivanja
prostora stanja primjenom mapa haosa CMS (engl. Chaotic Maps-based Search) i
opoziciono baziranog u¢enja OBL (engl. Opposite-Based Learning) [132,203,204].

Pretrazivanje utemeljeno na teoriji haosa karakteriSe ergodi¢nost,
regularnost 1 pseudoslucajnost koja je odredena sa jednostavnim deterministickim
zakonitostima [197—200]. Haos je dinamicki sistem koji je izuzetno osjetljiv na
pocetne uslove i sistemske parametre. Otuda se haoti¢no mapiranje moze iskoristiti
za inicijalizaciju roja Cestica radi poboljsanja raznolikosti populacije i spre¢avanja
preuranjene konvergencije [132].

Budué¢i da pod izvjesnim uslovima proizvodi uniformnu distribuciju
slu¢ajnih brojeva u intervalu [0,1], tzv. Satorska haoticna mapa TCM (engl. Tent
Chaotic Map) je veoma podesna kao alat za ravnomjerno smijestanje pocetne
populacije Cestica po prostoru pretrage [197,203]. U ovom radu TCM mapa se

koristi za generisanje sekvenci haosa na sljede¢i nacin [132]:
ze41 = u(1— 2|z, —05]),0< 2, <1, ¢, =012, (7.6)

pri ¢emu je u parametar bifurkacije, z, je slucajni (rand) broj iz opsega [0,1], dok
je tc broja¢ sekvenci. Konkretno, kada je ¢ = 1, ova mapa u potpunosti pokazuje
haoti¢énu dinamiku i ergodi¢nost u rasponu [0,1]. U tom slu¢aju TCM mapa se
koristi u prvoj fazi procesa inicijalizacije umjesto klasi¢ne randomizacione Seme
prikazane u (6.42).

U drugoj fazi procesa inicijalizacije formira se opoziciona populacija u
odnosu na haoti¢nu populaciju kreiranu u prvoj fazi. Nakon toga se vrsi selekcija
kvalitetnijih Cestica iz obe skupine koje potom ulaze u sastav finalne inicijalne
populacije [132,203]. Pored ostalih koncepata masinskog ucenja koji su primjenu
nasli u PSO algoritmima [205], uvodenje inverznog ucenja (OBL) ima za cilj
efikasno prosSirenje prostora pretrage i povecanje Sansi za pronalazak globalnog
optimalnog rjesenja. Sustina OBL-a je generisati rjeSenje koje je opozitno tekucoj
procjeni po nekom obrascu, a zatim izabrati podobniju varijantu kao aktuelno
rjeSenje [201,202]. Opoziciono ucenje na haoti¢noj populaciji poboljsava

estimacionu tacnost i ubrzava proces konvergencije [203,204].
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Prema tome, inicijalizacija PSO populacije na bazi haoti¢nog pretrazivanja

i opozicionog ucenja se moze predstaviti sa sljede¢im koracima [132]:
Korak 1. Koriste¢i TCM mapu (4 = 1) i reorganizacijom izraza (7.6), dobija se:
zf, =u(1-2|z8 = 05]), d =1...n, (7.7)

Postaviti i = 0 i na osnovu (7.7) generisati n sekvenci haosa z¢, a zatim postupak
ponoviti zai = 1,2, ... N, kako bi se kreirale sekvence z.
Korak 2. Mapirati sekvence haosa u pretrazivacki opseg upravljackih promjenjivih,

tako da u izrazu (6.42) umjesto slu¢ajnog broja rand figurise z{*:
x%(0) = down® + z@ * (up? — down?), d = 1...n, (7.8)

Formirati inicijalnu haoti¢nu populaciju x;(0) = [x2; ... x& ..x%], i = 1,2, ... Np.
Korak 3. Generisati N,, opozitnih Cestica u formi opozicione haoti¢ne populacije,

primjenom OBL ucenja kako slijedi:
x2;(0) = up + down — x.;(0), (7.9)

gdje je x22(0) = up® + down® — x%(0) pozicija jedinstvene i-te opozitne estice
u dimenziji d. OBL teorema (7.9) ukazuje da su "vjerovatnoce bliskosti"
kandidatskog i opozitnog rjesenja sa globalnim optimumom podjednake [202].

Korak 4. Izracunati vrijednosti fitness-a Cestica u inicijalnoj haoti¢noj populaciji i
odgovaraju¢ih opozitnih ¢estica u opozicionoj populaciji. Izvrsiti selekciju boljih

rjeSenja koja ¢e formirati definitivnu inicijalnu populaciju PSO cestica:

x2(0), ako je F(x%(0)) < F (xc;(0))

. . =1,2,...N.
x.(0), inace !

x;(0) = { . (7.10)

Korak 5. Definisati najbolje individualne i najbolju globalnu poziciju po¢etnog roja
na osnovu (6.45) i (6.46).
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U svrhu dodatnih poboljSanja optimizacionih performansi PSO algoritma, u
okviru ovog rada predlozena je zamjena LDIW faktora inercije (6.48) i uvodenje
haoti¢nog faktora inercije CDIW (engl. Chaotic Decreasing Inertia Weight) u izraz
za azuriranje brzine (7.3) [132,199]:

T—-t
wc(t) = (T) (wmax - wmin) + WnminZe+1 (7-11)

Kao jedna od najistrazenijih, u (7.11) je implementirana logisticka haoti¢na

mapa LCM (engl. Logistic Chaotic Map) data sa sljede¢om rekurzivnom relacijom:

Zep1 =4(1—2), 0<2z,<1, t=0,12... , (7.12)
gdje je zo# {0, 0.25, 0.5, 0.75, 1}. Inicijalna vrijednost logisticke mape koristene za
generisanje CDIW faktora (7.11) najces¢e se postavlja na vrijednost zo = 0.7.

Vizuelna predstava LCM mape prikazana je na slici 7.2.

1.0 -

t+1
e
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1
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0.0 : . n T T
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Slika 7.2: Vizualizacija logisti¢ke mape haosa [200]

Inkorporacijom haoti¢nog mutacionog operatora (7.12) u linearni faktor
inercije izbjegava se "zaglavljivanje” u lokalnim optimumima multimodalne
funkcije cilja, ubrzava proces konvergencije i jacaju pretrazivacke sposobnosti PSO

algoritma.
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Konac¢no, jednacina (7.3) se transformise u sljedecu formulaciju:

vi(t+1) = w(O)v;(t) + c101[Pi(t) — x;(O)] + 260209 (t) — x:(D)], (7.13)

Modifikacije uéinjene primjenom haoti¢nih mapa i opoziciono-baziranog
uCenja predstavljene u (7.6) — (7.13) ¢ine razliku u odnosu na originalni PSO
algoritam, definiSu¢i novi COPSO-TVAC (engl. Chaotic Opposition-based
Particle Swarm Optimization with Time-Varying Acceleration Coefficients)
algoritam. COPSO-TVAC algoritam je u [132] uspjesno testiran na kompleksnom

problemu ¢elijskog pozicioniranja u slozenim propagacionim uslovima.

7.2 Hibridizacija modifikovanog PSO algoritma

U dosadasnjim razmatranjima prepoznate su kako prednosti, a tako i
odredene slabosti PSO algoritma kao globalnog optimizatora koje su djelomicno
rijeSene njegovom modifikacijom, odnosno primjenom COPSO-TVAC algoritma.
Radi dodatnog poboljsanja optimizacionih performansi PSO algoritma i primjene
na veci broj problema, projektovani su hibridni algoritmi koji na inteligentan nacin
kombinuju modifikovani PSO algoritam sa odgovaraju¢im optimizacionim
algoritmima u cilju da se nedostaci jednog algoritma elimini$u prednostima drugog
algoritma [119,122,133,134,151].

Hibridne varijante unapreduju optimizacione performanse 0snovnih
algoritama u kontekstu brzine konvergencije i kvaliteta optimalnog rjeSenja.
Medutim, do uspjesnih implementacija se ne dolazi slu¢ajnim mijesanjem
funkcionalnih elemenata 1 procedura razliCitih algoritama, nego na osnovu
teorijskih uvida 1 empirijskih istraZzivanja kojima se dokazuje strukturna
kompatabilnost algoritama koji se hibridizuju, ¢emu svjedo¢i i veliki broj
relevantnih naucnih radova objavljenih u poslednjih dvadesetak godina u
¢asopisima iz oblasti mekog racunarstva (engl. soft computing) [114,119,122].

U narednim odjeljcima prikazana su dva hibridna algoritma koja se mogu
koristiti za rjesavanje nelinearnih i multimodalnih lokacijskih optimizacionih
problema (4.53) i (4.65).
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7.2.1 Hibridizacija COPSO-TVAC algoritma i Nelder-Mid
metode

U dostupnoj literaturi veliki broj publikacija posvecen je razvoju hibridnih
algoritama na bazi kombinacije razli¢itih metaheuristickih algoritama i metoda
lokalne pretrage (engl. local search) [135,137,155,156]. Lokalna pretraga je
iterativni mehanizam koji koristi proces intenzifikacije za poboljsanje postojecih
rjesenja, tako da na primjer rjeSenje koje pronade algoritam diferencijalne evolucije
moze da posluzi kao pocetni korak lokalne pretrage [155]. Kao rezultat takvih
hibridizacija nastaju tzv. memetski algoritmi koji su u prosjeku brzi od
konvencionalnih metaheuristickih algoritama, a sa druge strane bolji u izbjegavanju
zamki upada u lokalne optimume od metoda lokalne pretrage [111,119].

Prema tome, radi dodatnog poboljsanja optimizacionih performansi PSO
algoritma, u okviru ove disertacije je predlozena hibridizacija modifikovanog PSO
algoritma (COPSO-TVAC) opisanog u prethodnom paragrafu i Nelder-Mid
deterministicke metode lokalne pretrage.

Novi algoritam pripada klasi kolaborativnih hibrida visefazne strukture
(engl. multi-stage collaborative hybrids). Kolaborativni hibridi ukljuc¢uju dva ili
vise algoritama koji obavljaju optimizacioni proces na visefazni, sekvencijalni ili
paralelni na¢in [119]. U ovom slucaju postoje dvije faze izvrSavanja. U prvoj fazi
primjenjuje se COPSO-TVAC algoritam u cilju globalnog pretrazivanja prostora
dopustivih rjeSenja i pronalazenja obecavajucih regiona prostora pretrage [132].
Nakon detekcije domena globalnog optimuma, u drugoj fazi algoritma se
primjenjuje Nelder-Mid metoda koja izvodi lokalnu pretragu i fino istraZivanje oko
pocetne tacke simpleksa koja predstavlja izlaz prve faze, odnosno optimalno
rjeSenje dobijeno iz COPSO-TVAC algoritma [135]. Na taj nacin, primjenom NM
algoritma poboljsava se kvalitet i ubrzava konvergencija ka globalnom optimumu
[135,155,156].

Realizacija ovakvog hibridnog algoritma je posebno izazovna za problem
nelinearnih najmanjih kvadrata, jer je poznato da NM algoritam nije pogodan za
rjesavanje istog [108-110]. Shodno tome, radi poboljsanja procjene pocetnog

simpleksa, u okviru ovog rada se u svakoj iteraciji na azuriranu poziciju ¢estice
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(6.44) dodaje ponderisana lokalna mutacija korakom standardne Kosijeve
distribucije (engl. Cauchy distribution) [201]:

Xinew(t +1) = x;(t + 1) + weight * Cauchystep , (7.14)

U praksi se dobra aproksimacija sekvenci standardne Kosijeve distribucije
kod koje parametar lokacije ima vrijednost nula, a parametar skaliranja vrijednost
jedan, dobija na sljedeci nacin [168]:

Cauchystep = tang(m * (rand(1,n) — 0.5)), (7.15)

Tezinski faktor linearno opada sa porastom broja iteracija u intervalu [1,0]:
weight =1, (7.16)

Kosijev mutacioni operator (7.15) smanjuje vjerovatno¢u pada u lokalni
optimum [201]. Tezinski faktor je na pocetku iterativnog postupka veci ¢ime se
pojacava diverzifikacija. Nasuprot tome, manja vrijednost ovog faktora na kraju
procesa optimizacije poboljSava konvergenciju ka globalnom optimumu. Novi
algoritam je oznacen kao ACOPSOCM-NM (engl. Adaptive Chaotic Opposition-
based Particle Swarm Optimization Cauchy Mutation - Nelder Mead), s tim da su
pod rije¢ju "adaptivni" zbog kraceg naziva algoritma izmedu ostalog obuhvaceni 1
vremenski promjenjivi koeficijenti ubrzanja (TVAC).

Etapna procedura ACOPSOCM-NM algoritma se izvrSava sve do
ispunjenja  kriterijuma  zaustavljanja. Pseudokod predloZzenog hibridnog
ACOPSOCM-NM algoritma prikazan je u Algoritmu 7.1 [132,173,176].

Algoritam 7.1: ACOPSOCM-NM algoritam optimizacije

1: Inicijalizacija COPSO-TVAC algoritma (t = 0):

2: Postaviti donju i gornju granicu koeficijenata ubrzanja c:1 i ¢z, kao i vrijednost
tezinskog faktora kp

3: Postaviti donju i gornju granicu faktora inercije (wmin) i (wmax) respektivno, kao
i inicijalnu vrijednost logisti¢ke mape haosa (o)

4: Odrediti maksimalni broj iteracija PSO algoritma (T), veli¢inu populacije Cestica
(Np), kao i dimenzionalnost prostora pretrazivanja (n)
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5: Definisati granice prostora pretrage i limite brzine na osnovu (6.39) - (6.41), te
podesiti pocetnu brzinu roja na odgovarajucu vrijednost

6: Izvrsiti inicijalizaciju polozaja Cestica na osnovu (7.6) — (7.10)

7: Odrediti najbolje individualne, kao i najbolju globalnu poziciju u okviru pocetne
populacije na osnovu (6.45) i (6.46)

8: Glavni dio COPSO-TVAC algoritma sa KoSijevom mutacijom

9:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22.
23.
24
25:

26:
27:

28:
29:
30:

31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44:
45:
46:
47:
48:
49:
50:

whilet < T do
Azurirati vrijednost CDIW faktora na osnovu (7.11) i (7.12)
Azurirati vrijednosti TVAC koeficijenata na osnovu (7.1) i (7.2)
fori=1:Npdo
Azurirati vrijednost vektora brzine na osnovu (7.13)
Provjeriti da li se komponente vektora brzine nalaze u granicama (6.40)
AZurirati poziciju Cestice na osnovu (6.44)
Doazurirati poziciju (6.44) Kosijevom mutacijom na osnovu (7.14) do (7.16)
Provjeriti da li se nova pozicija Cestice nalazi u okviru granica (6.39)
Izvrsiti evaluaciju vrijednosti funkcije cilja za novu poziciju Cestice
AZurirati poziciju p; na osnovu (6.49)
end for
Azurirati poziciju g na osnovu (6.50)
t=t+1
end while
Inicijalizacija NM algoritma:
Formirati pocetni simpleks S na osnovu najboljeg rjeSenja dobijenog iz
COPSO-TVAC algoritma (g(T))
Postaviti osnovne parametre NM algoritma: a,., @,, @, Qjc, 6 1 €
Izracunati vrijednosti funkcije cilja u vrhovima simpleksa S i sortirati vrhove
prema (6.33)
Glavni dio NM algoritma:
while F(x,41) — F(x,) < € do
IzraCunati centroid X prema (6.35), tacku refleksije x(a,) prema (6.34) i
vrijednost funkcije cilja u tacki refleksije F,. = F(x(a,.))
(a) Refleksija:
if F(x;) < F. < F(xy) then
Zamijeniti x,,,; sa tackom refleksije i i¢i na korak (f)
end if
(b) Ekspanzija:
if . < F(x;) then
IzraCunati tatku ekspanzije x(a,) prema (6.34) i F, = F(x(a,))
if F, < E. then
Zamijeniti x,,, sa tackom ekspanzije i i¢i na korak (f)
else Zamijeniti x,,, ; sa tatkom refleksije i i¢i na korak ()
end if
end if
(c) Spoljasnja kontrakcija:
if F(x,) < F. < F(xp41) then
IzraCunati tacku spolj. kontrakcije x(a,.) prema (6.34) i F,. = F(x(a,.))
if F,. < E. then
Zamijeniti x,,; sa tackom spoljasnje kontrakcije i i¢i na korak (f)
else idi na korak (e)
end if
end if
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51: (d) Unutrasnja kontrakcija:

52: ifE. = F(x,41) then

53:  IzraCunati tatku unutr. kontrakcije x(a;.) prema (6.34) i F;. = F(x(a;.))
54: if F;, < F(x,4+1) then

55: Zamijeniti x,,,, Sa tackom unutrasnje kontrakcije i i¢i na korak (f)
56: else i¢i na korak (e)

57:  endif

58: endif

59: (e) Sazimanje:

60: fori=2:n+1ldo

61: Zamjena tacki simpleksa (osim najbolje) na osnovu (6.37)

62: end for

63: (f) Sortirati vrhove simpleksa S prema (6.33)

64: end while

65: Prikazi najbolji vrh simpleksa kao globalno optimalno rjesenje (x;)

7.2.2 Hibridizacija COPSO-TVAC i DE algoritma

Analizom iterativnog procesa PSO algoritma ustanovljeno je da pri
rjeSavanju multimodalnih optimizacionih problema algoritam pokazuje nedostatke
kao S§to su preuranjena konvergencija ka lokalnom optimumu i sporija
konvergencija ka globalnom optimalnom rjesenju kao posljedica nedovoljne
uravnotezenosti procesa diversifikacije i intenzifikacije, odnosno odsustva
genetskih operatora mutacije, ukrstanja i selekcije [119,122,132].

U cilju otklanjanja navedenih manjkavosti i sveobuhvatnog unapredenja
optimizacionih performansi standardnog PSO algoritma, u okviru ove teze
predlozena je hibridizacija modifikovanog algoritma optimizacije rojem Cestica i
diferencijalne evolucije, u oznaci ACOPSO-DE (engl. Adaptive Chaotic
Opposition-based Particle Swarm Optimization — Differential Evolution), prije
svega radi odrzavanja potrebnog nivoa diversifikacije 1 uspostave odgovarajuceg
balansa izmedu faza globalne i lokalne pretrage. Uoceno je da kod problema sa
ograni¢enjima, zbog relativno ograni¢enog prostora pretrage postoji potreba za
ja¢om diversifikacijom u ranijim ciklusima izvrSavanja [119]. Moguénost
hibridizacije PSO 1 DE baziranih algoritama obradena je u znatnom broju radova 1
disertacija publikovanih u stru¢noj literaturi [122,133,134,206].

Za razliku od integrativnog pristupa hibridizacije PSO i DE algoritma

primijenjenog u [122,206] prema kome se mutacioni operatori DE algoritma
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instaliraju u izraze za azuriranje vrijednosti vektora brzine PSO algoritma, u ovom
radu se koristi mnogo jednostavniji, kolaborativni pristup.

ACOPSO-DE pripada klasi kolaborativnih hibrida paralelne strukture (engl.
parallel collaborative hybrids) u kojoj se COPSO-TVAC i DE algoritam simultano
izvrSavaju nad istom (ACOPSO-DE) populacijom potencijalnih rjeSenja. 1z
prakti¢nih razloga diskretni koraci izvrSenja ACOPSO-DE algoritma (iteracije) ¢e
biti oznaceni u ekvivalentnoj DE notaciji kao generacije.

Da ne bi bilo zabune, ¢lanove zajednicke populacije ¢emo nazvati agentima
umjesto Cesticama ili vektorima. Shodno tome, sa x;; ¢e biti obiljezen i-ti
ACOPSO-DE agent u tekucoj generaciji G.

Obim optimizacije se otprilike ravnomjerno dodjeljuje svakom algoritmu,
pri ¢emu se smatra da je COPSO-TVAC vodeci algoritam. Za svaku fazu
optimizacionog procesa bira se konkretan operator mutacije DE algoritma, dok
kodna struktura COPSO-TVAC algoritma ostaje nepromijenjena [122,155]. U tu
svrhu upotrebljava se adaptivni parametar za uravnoteZavanje faza globalne i1
lokalne pretrage i usmjeravanje toka pretrazivanja u zavisnosti od vrijednosti

funkcije cilja, odreden sljede¢om relacijom [155]:

P, = —kaTheté _ p . e[0,1], (7.17)

Fworst,G_Fbest,G

pri ¢emu Fyegr 6, Forseg | Fig 0znacavaju najbolju, najgoru, kao i vrijednost
funkcije cilja i-tog agenta u tekucoj ACOPSO-DE generaciji, respektivno.
Adaptivni parametar P; ; predstavlja vjerovatnocu kretanja (pomjeraja) agenta i u
prostoru rjesenja [202]. Na pocetku optimizacionog procesa populacija agenata se
dinami¢no krece po prostoru pretrage i znacajno je udaljena od optimalnog rjesenja,
odnosno svi agenti su podjednako losi: zasvako i je F; ; = Fyorstg, Paje Pig = 1.
Pri kraju optimizacionog procesa raste gustina populacije u smjeru definitivnog
rjeSenja, Kretanje agenata je usporeno i isti su podjednako dobri: za svako i je tada
Fi¢ = Fpest,g, Paje Pyg = 0.

U prvom slucaju se radi poboljsanja raznolikosti populacije i izbjegavanja
situacija "zaglavljivanja" u lokalne optimume koristi mutacioni operator DE/rand/1
opisan sa izrazom (6.51) koji povecava efikasnost pretrage prostora stanja i

vjerovatno¢u lociranja zone globalnog optimuma. U drugom slucaju se zbog
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unapredenja kapaciteta lokalne pretrage i ubrzanja konvergencije ka globalnom
optimalnom rjeSenju koristi mutacioni operator DE/current-to-pbest/1 opisan sa
izrazom (6.56) [122,155]. Nasumic¢ni elementi ovog operatora se biraju iz reda
najboljih memorisanih individualnih pozicija agenata.
U okviru realizacije ACOPSO-DE algoritma izbor mutacionih operatora u
zavisnosti od vrijednosti adaptivne vjerovatnoce (7.17) se obavlja kako slijedi:
m = {xrl’c + Fyi| %06 — %r36], akoje rand < Py 19

xi,G + Fsi [ppbest,G - xi,G] + Fsi [pr4,G - prS,G]' inace

gdje su rl, r2, r3, r4 i r5 slucajno izabrani medusobno razli¢iti indeksi iz intervala
[1, Np] koji se ne podudaraju sa indeksom i, p,4 ¢ i Prs ¢ SU slucajno odabrani agenti
iz skupa najboljih individualnih pozicija agenata do trenutne generacije, Pppest,c j€
nasumic¢no odabran medu (p/100) x Np najkvalitetnijih agenata iz skupa najboljih
individualnih pozicija agenata do trenutne generacije i m; ¢ je i-ti "DE mutacioni
agent".

Po uzoru na sigmoidalnu promjenu faktora inercije PSO algoritma u [207],
u ovoj disertaciji je predlozen adaptivni faktor skaliranja koji dodatno poboljsava

performanse mutacionih operatora i kompletnog ACOPSO-DE algoritma:

1

F; =
S 1+1.5%exp (-2.6+P;¢)

F,; € [0.4,0.9] (7.19)

Veca vrijednost faktora skaliranja u ranoj fazi procesa optimizacije
poboljsava diverzifikaciju 1 temeljniju pretragu prostora dopustivih rjeSenja, dok
manja vrijednost ovog faktora u zavrsnici algoritma pojacava intenzifikaciju i
ubrzava konvergenciju ka globalnom optimumu.

Paralelno sa adaptivnim DE algoritmom nad agentima tekuée generacije
izvrsava se i COPSO-TVAC algoritam. Na osnovu (7.13) i (6.44) brzina i polozaj i-
tog "COPSO-TVAC agenta" u narednoj generaciji izracunava se u skladu sa

sljede¢im izrazima:

ViG+1,ps0 = WccVic + C1,6¥1 [Pi,a - xi,G] + Cz,a‘Pz[gG - xi,G] ; (7.20)

XiG+1,,ps0 = XiG T ViG+1,Ps0 » (7.21)
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pri ¢emu su sve oznake identi¢ne kao u originalnom COPSO-TVAC algoritmu,
0sim §to su po dogovoru iteracije zamijenjene generacijama.

Nastao kao posljedica paralelnog izvodenja, jedan od Klju¢nih koraka u
sprovodenju ACOPSO-DE algoritma je dvostruko ukrStanje ciljnog (tekuceg)
ACOPSO-DE agenta sa "DE mutacionim agentom” (7.18), kao i sa "COPSO-
TVAC agentom” (7.21).

Komponente rezultujuéih probnih agenata u, ; ; i u, ; ; su oblika:

d .
mi., akoje rand < CR1V d=d
uf i —{ uer S rand (7.22)
X;g inace
216 xi‘fG, inade ’ '

gdje su CR1 i CR2 vjerovatnoc¢e hibridnog ukrstanja koje mogu biti fiksne ili se
mogu adaptivno mijenjati tokom procesa optimizacije. Na primjer, u fazi globalne
pretrage sa vecom stopom ukrstanja CR1 dominantniji uticaj ima DE algoritam, dok
u fazi lokalne pretrage sa vecom stopom ukrStanja CR2 dominantniji uticaj ima
COPSO-TVAC algoritam. Takode, moZe vaziti i da je CR1 = CR2, §to opet zavisi
od konkretnog problema. Dvostruko ukrStanje povoljno uti¢e na uravnotezenost
faza globalne 1 lokalne pretrage, ali moze u manjoj mjeri povecati slozenost
ACOPSO-DE algoritma obzirom na povecanje broja upravljackih parametara.

Nakon operatora ukrstanja primjenjuje se operator selekcije na probne
agente (7.22) i (7.23), pri ¢emu se u narednu ACOPSO-DE generaciju kao ciljni
agent propagira probni agent koji ima manju vrijednost funkcije cilja:

Uy 6, akoje F(uy;c) < F(uy;g)

U,; Inace ’ (7.24)

Xic+1 = {

Buduc¢i da ne postoji dokaz da je ciljni agent (7.24) boljeg ili istog kvaliteta
u odnosu na svog prethodnika (kao u sluc¢aju selekcije kod DE algoritma), hibridni
algoritam je naslijedio osnovnu funkcionalnost PSO algoritma.

Potom se prema (6.49) i (6.50) kao u PSO algoritmu vr$i azuriranje najbolje

individualne pozicije i-tog agenta (p;s+1) | najbolje pozicije u okviru cijele
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populacije (g¢s+1), respektivno. Algoritam nastavlja sa radom do izmjene
maksimalnog broja generacija.

Pseudokod predloZzenog hibridnog ACOPSO-DE algoritma prikazan je u
Algoritmu 7.2.

Algoritam 7.2: ACOPSO-DE algoritam optimizacije

1: Inicijalizacija algoritma (G = 0):

2: Postaviti donju i gornju granicu koeficijenata ubrzanja ci i ¢z, kao i vrijednost
tezinskog faktora kp

3: Postaviti donju i gornju granicu faktora inercije, (wmin) i (wmax), respektivno, kao
i inicijalnu vrijednost logisti¢ke mape haosa (o)

4: Dati maksimalni broj generacija algoritma (Gmax), veli¢inu populacije agenata
(Np), dimenzionalnost prostora pretrazivanja (n) i stope ukrstanja (CR1 i CR2)
5: Definisati granice prostora pretrage i limite brzine na osnovu (6.39) - (6.41), te

podesiti po¢etnu brzinu populacije agenata
6: Izvrsiti inicijalizaciju polozaja ACOPSO-DE agenata na osnovu (7.6) - (7.10)
7: Odrediti najbolje individualne, kao i najbolju globalnu poziciju u okviru pocetne
populacije na osnovu (6.45) i (6.46)

8: Glavni dio ACOPSO-DE algoritma:

9: while G < Gmax do

10: Azurirati vrijednost CDIW faktora na osnovu (7.11) i (7.12)

11:  Azurirati vrijednosti TVAC koeficijenata na osnovu (7.1) i (7.2)

12:  Odrediti najbolju (Fpeseq) 1 Najgoru (Fyorse ) Vrijednost funkcije cilja

13: fori=1:Npdo

14:  Odrediti adaptivne parametre (7.17) i (7.19)

15:  Odrediti slucajne ACOPSO-DE agente x,1 6, X,26, Xr3.6, Prag Prsg, Kao i
agenta Pppest g, 1 sacuvati ih za kasniju upotrebu

16: end for

17: fori=1:Npdo

18: Generisati "DE mutacionog agenta” na osnovu (7.18)

19:  Azurirati vrijednost brzine "COPSO-TVAC agenta™ na osnovu (7.20)

20:  Provjeriti da li se brzina "COPSO-TVAC agenta" nalazi u granicama (6.40)

21:  Azurirati poziciju "COPSO-TVAC agenta"” na osnovu (7.21)

22:  Provjeriti da li se pozicije "COPSO-TVAC agenta" (7.21) i "DE mutacionog
agenta" (7.18) nalaze u granicama (6.39)

23:  Generisati probne agente primjenom operatora ukrstanja (7.22) i (7.23)

24:  Izvrsiti evaluaciju vrijednosti funkcije cilja probnih agenata (7.22) i (7.23)

25:  Generisati novog ciljnog ACOPSO-DE agenta primjenom operatora selekcije
(7.24) i azurirati funkciju cilja za novog ciljnog agenta

26:  Azurirati pozicCiju p; g+1 Na osnovu (6.49)

27: end for

28: Azurirati poziciju g;41 Na osnovu (6.50)
29: G=G+1

30: end while

31: PrikaZi globalno optimalno rjeSenje (g, . )
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8. Rezultati istrazivanja

U okviru ovog poglavlja izvrsena je analiza krucijalnih performansi
razmatranih algoritama za celijsko pozicioniranje u slozenim propagacionim
uslovima kroz rezultate simulacione studije provedene u programskom paketu
MATLAB R2016. Primjenom odgovarajucih statistickih alata i testova izvrSeno je
poredenje performansi modifikovanih i konvencionalnih optimizacionih
algoritama. Shodno tome, analiziran je uticaj faktora poput broja NLOS BS i tipa
propagacionog okruzenja na estimacionu ta¢nost (lokacijske performanse),
optimizacione performanse, konvergenciju, ra¢unarsku kompleksnost i vrijeme

izvrSavanja predlozenih algoritama.

8.1 Opis simulacije

U sklopu prezentovanog simulacionog postupka analizirana je lokalizacija
MS u mikrocelijskoj strukturi mobilne mreze koja je karakteristi¢na za pokrivanje
suburbanih i urbanih korisnic¢kih podruéja. Potrebno je naglasiti da se radi o 2D tipu
lociranja na ravnoj referentnoj koordinatnoj mrezi koje ima smisla u outdoor
okruZenju kada se korisnici nalaze van objekata.

Od znacaja je istrazivanje takvog procesa i dobijanje zadovoljavajuéih
rezultata u radikalnim uslovima oskudnih resursa pozicioniranja (mali broj
dostupnih BS) i opticke vidljivosti loseg kvaliteta (NLOS propagaciono okruzenje).
Savremeno pozicioniranje se naj¢eS¢e 1 obavlja U slozenim propagacionim
uslovima odnosno situacijama zaticanja MS u tzv. "bad" zonama, u zaklonu visokih
prirodnih ili vjeStackih prepreka koje mogu da blokiraju ili umanjuju snagu signala

za pozicioniranje, kao §to se vidi sa Slike 2.3. Takav oslabljeni signal postaje
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osjetljiv na nezeljenu interferenciju koja se generiSe u slu¢ajevima kada se mobilne
stanice nalaze u blizini servisne BS. Naime, problem "Cujnosti" (engl. hearability)
se javlja na silaznoj trasi kada visok nivo signala sa servisne BS maskira signale
pozicioniranja koje ciljana MS prima sa udaljenijih BS. Nasuprot tome, problem
"blizu-daleko" (engl. near-far) se desava na uzlaznoj trasi kada signal MS upucen
prema servisnoj BS ometa prijem signala sa ciljane MS koja je dalja [79,162].

Neka je "near-far" efekat rijeSen nekom od tehnika ponistavanja
interferencije (engl. Interference Cancelation) za klaster od ¢etiri hipoteti¢ke bazne
stanice (BSi, i = 1,..4). Dakle, bez gubitka opstosti razmatra se network-based
¢elijski sistem pozicioniranja koji koristi uplink signale sa Cetiri dostupne BS. Ako
se TOA vrijeme mjeri na osnovu RTT parametra, paralelno se koriste i downlink
signali pozicioniranja. Za servisnu BS ¢emo smatrati onu sa trenutno najja¢im
signalom (najcesce je to BS koja je najbliza MS odnosno neka od LOS BS).

U odnosu na opsti model pozicioniranja sa jednim mjerenjem Kkoji je dat sa
(2.5), simulacioni model koristi M TOA mjerenja za svaku od Cetiri dostupne BS.
Staticki model koji opisuje m-to mjerenje rastojanja izmedu BS; i miruju¢e MS

moze se prikazati u obliku sljedece relacije [7]:
Tim = Cti,m = di + bi +Tli'm, i=1,.4, m= 1,..M, (81)

Sve oznake i prateca objasnjenja su kao u podglavi 2.5. Kao §to je re¢eno u
podglavi 3.1, smatra se da je NLOS greska sporopromjenjiva veli¢ina u vremenu
za fiksnu lokaciju MS, odnosno da je konstantna u okviru vremenskog akvizicionog

mjernog prozora, tako da srednja vrijednost svih mjerenja na BS; iznosi:

Ri :%Zrl\fl:lri,m:dl’-l_bl’—i_Ei’ i = 1,--4’; (82)
gdje je
Ei= %Z%ﬂ Nim, 1=1.4, (8.3)

srednja vrijednost Gausovog Suma za mjerenja na BS;. Nova slu¢ajna promjenjiva

Ei je normalno distribuirana sa nultom srednjom vrijedno$¢u i varijansom:

2 af :
i =ﬁ, L=1,..4‘, (84)
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Prednost modela srednje vrijednosti (8.2) je u tome S$to je uticaj mjernog
Suma znatno redukovan kroz smanjenje njegove standardne devijacije koja se ne

procjenjuje tokom optimizacionog postupka, ve¢ na osnovu uzorka od M mjerenja:

é=F=1 sz (Tim —RD?, i=1,.4, (8.5)

U okviru ovog rada broj uzorkovanih mjerenja je postavljen na M = 50.

Posmatraju se dva opre¢na slucaja pozicioniranja (po frekvenciji deSavanja
i teZini rjeSavanja). kada postoje podaci o statistici NLOS greSaka (izvrSena
identifikacija NLOS BS i poznat model NLOS propagacije) kao rjedi i laksi slucaj
I kada takve informacije nisu dostupne kao ¢eséi i tezi slucaj. Imajuci u vidu (4.65)
i (4.53), za TOA model srednje vrijednosti (8.2) ML procjena lokacionog vektora
¢ za navedene slucajeve predstavlja rjesenje sljede¢ih optimizacionih problema,

respektivno:

= . (Ri—di—4;) (Ri—d;)
¢ = argmin {ZieNLOSW + YieLos —}, (8.6)
¢ l 1
= . (Ri—di—b;)?
¢ =argmin ¥ ——t— gl_Z , (8.7)
¢ 13

Granice (4.56) u kojima gravitiraju procjene nepoznatih srednjih vrijednosti
eksponencijalnih NLOS gresaka u (8.6) odreduju se empirijskim putem. Kako u
(8.7) nije provedena procedura identifikacije, sve BS se tretiraju kao NLOS BS.
Opsezi procjena nepoznatih vrijednosti uniformnih NLOS gresaka u (8.7) odreduju

se na oshovu (4.55), s tim da su gornje granice:
b =min{R;+ R —L;j, j=1..4, j#i}, i=1..4 (8.8)

Na Slici 8.1 je predstavljena geometrijska reprezentacija modela (8.2). Kako
se aditivni Sum prakti¢éno moze i zanemariti, procijenjena lokacija MS se u opstem
slu¢aju nalazi u unutras$njosti presjeéne povrsine cetiri TOA kruznice oblika
cirkularnog kvadrilaterala VV1W:1W koji predstavlja prostor pretrage (otvor oka)

¢ija se veli¢ina dinamicki mijenja tokom numerickih simulacija.
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Slika 8.1: Lokaciona geometrija sa Cetiri TOA kruznice [132]

Koordinate vrhova V (Vx,Vy), V1 (Vix,V1y), W1 (Wix,Way) | W (Wyx,Wy) se
izraCunavaju analiticki na osnovu polupre¢nika (8.2). Estimacioni algoritam
posjeduje mehanizam koji obezbjeduje regularne presjeke TOA kruZznica.

Procjene koordinata MS za ML problem (8.6) i (8.7) se dobijaju na osnovu

izraza (4.2) i (4.3) i one moraju da zadovolje ograni¢enja (2.14):

Zmin = Min{Vx, Vix, W1x, Wy}, (8.9)
Xmax = Max{Vx, Vix, Wix, Wy}, (8.10)
Vmin = Min{Vy, V1y, W1y, Wy}, (8.11)
Imax = Max{Vy, Viy, Wiy, Wy}, (8.12)

Nelinearna ogranic¢enja tipa nejednakosti (2.13) za model (8.2) mogu se
prikazati na sljedeci nacin:

j=1..4 (8.13)

pri ¢emu je odgovarajuca nelinearna funkcija (6.3) oblika:
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g,-(@) = (X — xj)2 +@ - yj)z - Rjz, j=1..4, (8.14)

Upravljanje ograni¢enjima (8.13) obavlja se primjenom metode kaznenih
funkcija na osnovu (6.7) — (6.9), gdje participira i funkcija (8.14). Generalno, u
okviru simulacionog modela (8.2) analizira se pozicioniranje MS u sloZenim
uslovima propagacije signala za pozicioniranje primjenom ML estimatora (8.6) ili
(8.7) sa ugradenim gradijentnim ili metaheuristi¢kim metodama optimizacije, kada
u sistemu postoje od dvije do ¢ak ¢etiri NLOS BS [12,132]. Za ocjenu performansi
algoritama optimizacije vezanih za ML estimator (8.6) koristi se simulaciono
okruZenje u vidu 3G/4G mikrocelijske strukture radijusa ¢elija 1 km prikazane na
Slici 8.2, sa Cetiri BS u konfiguraciji sa dvije, tri ili ¢etiri NLOS BS. Konfiguracije
su fiksne za cjelokupnu sesiju mjerenja i formiraju se kako slijedi: (BS: je LOS BS,
BS; je LOS BS, BSzje NLOS BS, BS4 je NLOS BS), (BS:1je LOS BS, BS2 je NLOS
BS, BSzje NLOS BS, BSs je NLOS BS) i (BS1je NLOS BS, BS; je NLOS BS, BS3
je NLOS BS, BSs je NLOS BS). Dakle, dimenzionalnost lokacijskog problema
(8.6) kada je izvrSena identifikacija BS zavisi od broja NLOS BS i krece se od 4 do
6. Sa druge strane, za ispitivanje performansi algoritama optimizacije vezanih za
ML estimator (8.7) koristi se simulaciono okruzenje u vidu 5G mikrocelijske
strukture radijusa ¢elija 0.2 km (skalirana verzija sa Slike 8.2). Sada pojedine
konfiguracije nece biti fiksne jer ¢e BS na slu¢ajan na¢in mijenjati svoj status nakon
svakog mjerenja. Prema tome, u konfiguraciji sa dvije NLOS BS ukupno postoji
Sest mogucih kombinacija, u konfiguraciji sa tri NLOS BS cetiri kombinacije 1
jedna fiksna kombinacija u konfiguraciji sa cetiri NLOS BS. Bez obzira da li se radi
o0 kongifuraciji sa 2, 3 ili 4 NLOS BS, dimenzionalnost lokacijskog problema (8.7)
iznosi 6 jer nije izvrSena identifikacija BS. Koordinate dostupnih BS za celije
radijusa 1 km izrazene u metrima su BS; (0, 0), BS; (1732, 0), BSs (866, 1500) i
BSs4 (866, -1500), odnosno za Celije radijusa 0.2 km su BS: (0, 0), BS (346.4, 0),
BS3 (173.2, 300) i BS4 (173.2, -300), respektivno.

Lokacija MS se sluc¢ajno odabire saglasno uniformnoj raspodjeli unutar
poligona omedenog tatkama BS1, A, B i C, koji se naziva region od interesa.
Koordinate tacaka A, B i C, za ¢elije radijusa 1 km izrazene u metrima su A (866,
0), B (866, 500) i C (433, 750), odnosno za ¢elije radijusa 0.2 km su A (173.2, 0),
B (173.2,100) i C (86.6, 150).

128



Doktorska disertacija

(866,1500)
BS3

(1732,0)
BS2

BSa
(866,-1500)

Slika 8.2: 3G/4G struktura sa Cetiri dostupne BS za Celije radijusa 1 km [132]

U modelu visestrukih mjerenja (8.1) standardna devijacija Gausovog Suma
(0;), srednja vrijednost eksponencijalne NLOS greske (4;) i gornja granica
uniformne NLOS greske (B;) za svako generisano mjerenje su u korelaciji sa ta¢nim
rastojanjem (2.2) na oshovu izraza (2.10), (3.9) i (3.13), respektivno.

Faktor k; u (2.10) se postavlja na vrijednost 0.015, dok faktor k, u (3.9)
zavisi od tipa propagacionog okruzenja. Na osnovu (3.8) i podataka iz Tabele 3.1,
dobija se da je k, =100.06 za suburbano i k, =133.42 za urbano okruZenje. Radi
Sto objektivnijeg sagledavanja uticaja tipa propagacionog okruzenja na gresku
pozicioniranja, na istoj 3G/4G prostornoj matrici sa Slike 8.2 tretirano je i
suburbano i urbano okruzenje.

Faktor k5 u (3.13) uzima vrijednosti 0.2 i 0.3 kako bi se analizirao uticaj
intenzivnijih  NLOS gresaka na taCnost pozicioniranja, odnosno izrazitijih

subtipova urbanog propagacionog okruzenja sa 5G c¢elijama.
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U regionu od interesa BS:ABC izvodi se 1000 nezavisnih mjerenja sa
razlicitim lokacionim geometrijama. Za svako usrednjeno mjerenje (8.2)
pridruzeno slu€ajno odabranoj lokaciji MS, metaheuristi¢ki algoritmi imaju po 30
nezavisnih pokretanja na osnovu kojih se za referentnu vrijednost minimuma
funkcije podobnosti (fitness-a) uzima prosjek minimuma (najboljih vrijednosti
fitness-a) po svim izvrSenjima [132].

Algoritmi se zaustavljaju nakon dostizanja maksimalnog broja od 50 ili 100
iteracija (generacija). Navedeni broj iteracija je odabran kao balans izmedu ukupne
vremenske kompleksnosti 1 preciznosti predlozenih algoritama.

Konacna procjena lokacije MS za svaki algoritam racuna se kao prosjek
procjena koje odgovaraju najboljim vrijednostima fitness-a dobijenim u finalnim
iteracijama za svih 30 realizacija algoritma.

Veli¢ina populacije Cestica, vektora ili agenata jednaka je za sve
metaheuristike i iznosi 20.

Najbolji algoritam u sesiji od 1000 nezavisnih mjerenja (numerickih
simulacija) treba da ostvari najbolje prosjec¢ne rezultate u kategorijama estimacione
tacnosti, konvergencijskih karakteristika i optimizacionih performansi, uz razumno
prosjecno vrijeme izvrSenja i bez obzira na uslove pozicioniranja.

Lokacijski optimizacioni problemi (8.6) i (8.7) su zbog svoje nelinearnosti
veoma kompleksni za rjeSavanje. Buduc¢i da je problem (8.7) u prosjeku vece
dimenzionalnosti (slozenosti) od problema (8.6), za njegovo rjesavanje koristi¢e se
hibridni algoritmi (ACOPSOCM-NM i ACOPSO-DE). Takode, ACOPSO-DE
algoritam ¢e se koristiti i kod problema asinhronog TOA pozicioniranja kada
postoji vremenski offset izmedu MS i BS, a koji se takode moze svesti na problem
(8.7).

Sa druge strane, za optimizaciju problema (8.6) koristi¢ce se modifikovani
algoritam (COPSO-TVAC).

Sistemski parametri vezani za izvodenje predlozenih metaheuristi¢kih

algoritama u simulacionom okruzenju prikazani su u Tabeli 8.1.
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Tabela 8.1 Simulacioni parametri metaheuristickih algoritama

PSO- COPSO ACOPSO ACOPSO
Simulacioni parametar PSO DE
TVAC -TVAC CM- NM - DE
Velicina populacije 20 20 20 20 20 20
Dimenzija prostora
4-6 4-6 4-6 6 6 6
pretrage
Broj uzorackih mjerenja 50 50 50 50 50 50
Maksimalni broj iteracija ~ 50/100 100 100 50 50 50
Vrijednost faktora k; 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015

Faktor ko (suburban) 100.06 100.06 100.06 - - -

Faktor kz (urban) 133.42 133.42 133.42 - - -
Vrijednost faktora ks 0.2/0.3 - - 0.2/0.3 0.2/0.3 0.2/0.3
Vremenski offset (ns) 50 - - 50 - 50
Kognitivni koeficijent 2 - - - - -
Socijalni koeficijent 2 - - - - -

Inicijalna/finalna

B - 2.5/0.5 2.5/0.5 - 2.5/0.5 2.5/0.5
vrijednost kog. koef.
Inicijalna/finalna
By - 0.5/2.5 0.5/2.5 - 0.5/2.5 0.5/2.5
vrijednost soc. koef.
Inic./final. vrijednost
0.9/0.4 0.9/0.4 0.9/0.4 - 0.9/0.4 0.9/0.4
LDIW/CDIW faktora
Tezinski faktor k, 0.15 0.15 0.15 - 0.15 0.15
Inicijalna vrijednost
- - 0.7 - 0.7 0.7
logisticke mape
Faktor skaliranja - - - 0.5 - -
Maksimalna/minimalna
By - - - - 1/0 0.9/0.4
vrijednost fakt. skal.
Stope ukrstanja - - - 0.1-1 - 0.1-1
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8.2 Analiza lokacijskih performansi algoritama

U cilju verifikacije tac¢nosti pozicioniranja (lokacijskih performansi)
predlozenih modifikovanih metaheuristickih algoritama izvrSeno je njihovo
poredenje sa izvornim, konvencionalnim metaheuristickim metodama (PSO, PSO-
TVAC i DE), kao i sa tradicionalnim deterministickim metodama optimizacije
obradenim u prethodnim glavama kao §to su gradijentni Levenberg-Markartov
(LM) i reflektivni algoritam regije povjerenja (TRR), linearna metoda tezinskih
(ponderisanih) najmanjih kvadrata (WLLS), iterativni Tejlorov algoritam
najmanjih kvadrata (TS-LS) i na Tejlorovom razvoju zasnovana metoda linearnog
kvadratnog programiranja (TS-LQP).

Funkcije cilja (8.6) i (8.7) u obliku nelinearnih najmanjih kvadrata su
idealne benchmark funkcije za poredenje performansi metaheuristickih metoda sa
gradijentnim metodama optimizacije. LM i TRR su efikasni algoritmi koji daju vrlo
sli¢ne rezultate interpolirajuéi izmedu metode gradijentnog spusta i Gaus-Njutnove
metode [107]. LM algoritam ne zahtijeva ograni¢enja, dok TRR algoritam moze
imati ograniCenja vrijednosti varijabli ili linearna ogranicenja, ali ne obije vrste
istovremeno. Kada je broj jednacina pozicioniranja (broj dostupnih BS) manji od
broja nepoznatih (dimenzija lokacionog vektora), TRR algoritam je neprimjenjiv
[107]. Prema tome, TRR algoritam se jedino moze koristiti kod ML estimatora (8.6)
u konfiguraciji sa dvije NLOS BS, dok se u svim ostalim slucajevima koristi LM
algoritam. Algoritmi bezuslovne optimizacije ponekad mogu davati bolju
lokacijsku ta¢nost od metoda sa ograni¢enjima [2].

Neiterativne metode optimizacije su losiji izbor od iterativnih postupaka,
osobito kada u TOA mjerenjima postoje znacajne komponente NLOS greSaka.
Zbog toga se rezultati ovih algoritama najéeS¢e koriste za inicijalizaciju
naprednijih, iterativnih algoritama pozicioniranja.

U ovom radu se TS-LS i TS-LQP algoritmi startuju sa rezultatom WLLS
algoritma, dok se za inicijalni estimat LM 1 TRR algoritma usvaja kona¢na procjena
lokacije dobijena primjenom TS-LS ili WLLS algoritma. Podsje¢anja radi, TS-LS
algoritam nije primjenjiv kod ML estimatora (8.7) jer nije izvrSena identifikacija

BS, pa se tada umjesto njega koristi WLLS algoritam.
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Specijalno, radi komparativne analize sa sinhronim i asinhronim TOA
algoritmima, upotrijebljena je i standardizovana TDOA metoda pozicioniranja [1].
Potrebno je napomenuti da programski paket MATLAB od verzije R2024 nudi
simulaciju TDOA metode u 5G NR okruzenju sa podeSavanjima fizickog sloja koja
ukljucuju konfiguraciju OFDM nosioca (engl. Orthogonal Frequency Division
Multiplexing), PDSCH kanala (engl. Physical Downlink Shared Channel) i PRS
signala za svaki gNB, model propagacionog slabljenja i estimaciju TOA parametra.

Medutim, ovdje se nebavimo mjerenjem parametra TOA vezanim za
odredeni LCS standard, odnosno tzv. hardverskom fazom lociranja (problematika
koja je detaljno obradena u mom magistarskom radu), zbog ¢ega se u simulacijama
I koriste opsti probabilisticki modeli kasnjenja primjenjivi u svim radio pristupnim
mrezama Koji korektno opisuju propagaciju radio signala u realnim uslovima
pozicioniranja. Sa druge strane, od konkretnog interesa je softverska faza
implementacije generickih lokacijskih estimaciono-optimizacionih algoritama, koji
mogu biti sastavni dio softverske arhitekture proizvoljne LCS mreze.

Kao $to se primjecuje, u okviru ove disertacije koriste se dokazani
konvencionalni benchmark algoritmi za testiranje tacnosti pozicioniranja
predlozenih metaheuristickih algoritama. WLLS algoritam je za potrebe TOA i
TDOA baziranog lociranja u bezi¢nim mrezama posebno razvio autor Y.T. Chan u
radu [89], a koriste ga i autori Ismail Guvenc i Sinan Gezici u radovima [90-92].

Takode, u ¢lancima [93] i [78] Kegen Yu je predstavio TS-LS i TS-LQP
lokacijske algoritme respektivno, imajuci u vidu razmatranja prikazana u [29].

Klasi¢ne gradijentne metode su detaljno opisane u [107], a u svrhe
pozicioniranja su ih razradili R. W. Ouyang i Ismail Guvenc u [67,68].
Standardizovane TDOA metode pozicioniranja u 2G-5G [1,162], bazirane su na
identi¢nim principima objavljenim u radu [28] od autora Y.T. Chan i K. C. Ho.

Svi navedeni autori spadaju u red najcitiranijih i najeminentnijih svjetskih
naucnika iz oblasti lokalizacije u bezi¢nim ¢elijskim 1 senzorskim mreZama.

Preciznost algoritama iskazuje se metrikom koja se naziva devijacija
srednjekvadratne greske (RMSE). Minimum ove greske odreden je sa parametrom
RMMSE ili devijacijom Generalizovane Kramer-Rao donje granice (GCRLB).
Primjetno je da su ove metrike u (5.5) i (5.31) definisane za niz mjerenja na fiksnoj
lokaciji MS.
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U toku izvodenja numeric¢kih simulacija MS slu¢ajno mijenja pozicije 1000
puta unutar regiona od interesa BS1ABC, stoga se izraz (5.5) prilagodava takvoj
situaciji [132]:

RMSE = MSE = \/%zleuai —0,,°, (8.15)

gdje je sa 8; oznacena ta¢na i-ta lokacija MS, 8; predstavlja procjenu i-te lokacije
MS i L = 1000 je broj nezavisnih mjerenja ili numeric¢kih simulacija.

Takode, iz razloga $to je GCRLB vezan za konkretnu lokaciju MS, potrebno
je uvesti prosje¢nu mjeru ta¢nosti tzv. AGCRLB (engl. Average GCRLB), odnosno

AMMSE (engl. Average MMSE) po svim posje¢enim lokacijama [132]:
1
AGCRLB = AMMSE =~ X}, MMSE(8)), (8.16)
pri ¢emu je mjera tacnosti MMSE(0;) = GCRLB(0;) data sa (5.30). Devijacija

prosjeéne Generalizovane Kramer-Rao donje granice (8.16) odgovara parametru
RAMMSE (engl. Root Average MMSE):

1
RAMMSE = JAMMSE = \/Z YL MMSE(6)), (8.17)

Konacno, predlozeni algoritmi se medusobno porede preko metrike (8.15),

dok (8.17) sluzi kao referentna metrika.

U naredna tri odjeljka analizirace se performanse COPSO-TVAC,
ACOPSOCM-NM i ACOPSO-DE algoritma. Prvi od tri navedena algoritma je
integrisan u ML estimator (8.6) sa unaprijed poznatim eksponencijalnim modelom
NLOS propagacije i opisane su konfiguracije sa dvije, tri i ¢etiri NLOS BS na
3G/4G matrici pozicioniranja u suburbanom i urbanom okruzenju.

Druga dva algoritma su integrisana u ML estimator (8.7) i takode su
prikazane konfiguracije sa dvije, tri i ¢etiri NLOS BS na 5G matrici pozicioniranja
za dva razlic¢ita subtipa urbanog okruzenja, pri ¢emu se U funkciji nepoznatog

modela NLOS propagacije koristi uniformni model.
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8.2.1 Analiza lokacijskih performansi COPSO-TVAC algoritma

U svrhu analize tacnosti pozicioniranja TSLS, LM, TRR, PSO, PSO-TVAC
i COPSO-TVAC algoritma, u Tabelama 8.2 i 8.3, kao i na Slikama 8.3 i 8.4 dati su
rezultati numerickih simulacija sa prikazom zavisnosti parametara RMSE i
RAMMSE od tipa propagacionog okruzenja i broja NLOS BS, za ML estimator
(8.6) [132].

Tabela 8.2: Lokacijska ta¢nost razmatranih algoritama [m], suburbano okruzenje

Broj RMSE
NLOS BS RAMMSE TSLS TRR/LM PSO PSO-TVAC COPSO-TVAC
2 14.93 61.80 18.05 17.08 17.07 16.89
3 92.53 145.44 92.42 69.91 69.30 65.56
4 111.95 141.60 116.51 97.47 97.54 85.43

Tabela 8.3: Lokacijska ta¢nost razmatranih algoritama [m], urbano okruzenje

Broj RMSE
NLOS BS RAMMSE TSLS TRR/LM PSO PSO-TVAC COPSO-TVAC
2 16.92 111.87 18.89 18.26 18.06 17.84
3 122.99 203.31 128.47 87.47 87.17 82.17
4 149.08 193.81 159.02 126.43 126.38 103.45
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Slika 8.3: RMSE [m] u funkciji broja NLOS BS: suburbano okruzenje
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Slika 8.4: RMSE [m] u funkciji broja NLOS BS: urbano okruzenje

Kao $to se vidi iz prilozenog, tip propagacionog okruzenja i broj
participiraju¢ih NLOS BS imaju veliki uticaj na vrijednost parametra RMSE.

Srednja vrijednost eksponencijalne NLOS greske je vecéa u urbanom
okruZenju, stoga je i1 vrijednost parametra RMSE ve¢a u tom okruzenju za
podjednak broj NLOS BS u sistemu, a u nekim slu¢ajevima i za manji broj NLOS
BS. Na primjer, TSLS i TRR/LM algoritmi daju vece vrijednosti parametra RMSE
u konfiguraciji sa tri NLOS BS u urbanom okruzenju, nego u konfiguraciji sa Cetiri
NLOS BS u suburbanom okruZenju. Medutim, najvec¢i skok efektivne greSke
pozicioniranja kod svih algoritama u oba okruzenja desava se kada broj NLOS BS
nadmasuje broj LOS BS (konfiguracija sa tri NLOS BS).

Komparativna analiza lokacijskih performansi razmatranih algoritama
moze se predstaviti i kroz prizmu metrike koja se naziva kumulativna funkcija
distribucije CDF (engl. Cumulative Distribution Function) greske pozicioniranja.
Greska pozicioniranja LE (engl. Location Error) definisana je kao Euklidsko

rastojanje izmedu procijenjene i stvarne pozicije MS [122,132]:

LE = ||§l - 0i||2, i=1..L y (818)

CDF predstavlja vjerovatno¢u, odnosno procenat slucajeva u kojima ce

greSka pozicioniranja (8.18) imati vrijednost manju od neke unaprijed specificirane
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[11]. Priblizno receno, u 67% slucajeva greska pozicioniranja je manja od RMSE
[m]. Na Slikama 8.5 do 8.8 prikazane su CDF krive razmatranih algoritama u
konfiguraciji sa dvije i tri NLOS BS za suburbano i urbano okruzenje, respektivno
[132].

CDF

% TSLS
=+TRR
—+PSO
8 PSO-TVAC
‘ , <~ COPSO-TVAC

100 150 200 250

Greska pozicioniranja [m]

Slika 8.5: CDF u konfiguraciji sa dvije NLOS BS: suburbano okruzenje
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Slika 8.6: CDF u konfiguraciji sa dvije NLOS BS: urbano okruzenje
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Slika 8.8: CDF u konfiguraciji sa tri NLOS BS: urbano okruzenje

U poredenju sa tradicionalnim algoritmima (TSLS, TRR i LM) i postoje¢im
metaheuristickim algoritmima (PSO i PSO-TVAC), tacnost odredivanja pozicije
mobilnog korisnika se znaCajno poboljSava sa primjenom predlozenog
modifikovanog metaheuristickog algoritma COPSO-TVAC koji pokazuje veliku

prilagodljivost (robusnost) u odnosu na promjene uslova pozicioniranja jer
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zadrzava najbolje lokacijske performanse bez obzira na tip propagacionog
okruzenja i broj NLOS BS. Korektnim rezultatima ¢elijskog pozicioniranja u
slozenim propagacionim uslovima mogu se smatrati oni koji su bliski metrici
RAMMSE. Interesantno je napomenuti da metaheuristicki algoritmi PSO, PSO-
TVAC i COPSO-TVAC daju bolje rezulate od referentne metrike RAMMSE za
scenario sa tri i ¢etiri NLOS BS, kao $to je prikazano u Tabelama 8.2 1 8.3. Naime,
GCRLB (5.30) je vise definisan za nepristrasne estimatore i linearnije funkcije cilja.
Optimizaciona forma (8.6) je izrazito nelinearna cemu pogoduje i eksponencijalni
model NLOS propagacije, pri ¢emu joj nelinearnost raste sa porastom broja NLOS
BS. Eksponencijalni model cesto generiSe NLOS outlier-e. Na taj nacin
odgovarajuc¢i ML estimator postaje pristrasan (engl. biased), sto je vjerovatni razlog
dobijanja ovakvih rezultata [132,170]. Slican slu¢aj kada MSE uzima nize
vrijednosti od CRLB moze se pronaéi u [208]. Ova ¢injenica ne umanjuje statisticku
tezinu metrike RAMMSE i ne maskira kvalitet dobijenih rezultata. Medutim, od
prakti¢nog interesa su rezultati koji imaju neku upotrebnu vrijednost, odnosno
zadovoljavajuéu tafnost (kada npr. RMSE ima vrijednost do 20 m kao u
konfiguraciji sa 2 NLOS BS). Rezultati dobijeni u konfiguracijama sa 3 i 4 NLOS
BS imaju veliki teorijski znacaj jer pokazuju koja se najbolja taénost pozicioniranja
moze ostvariti U datim okolnostima, a posljedica su vece prostorne matrice odnosno

NLOS gresaka pozicioniranja i vece nelinearnosti eksponencijalnog modela.

8.2.2 Analiza lokacijskih performansi ACOPSOCM-NM
algoritma

Radi analize tacnosti pozicioniranja WLLS, TS-LQP, LM, PSO i
ACOPSOCM-NM algoritma, u Tabelama 8.4 i 8.5, kao i na Slikama 8.9 i 8.10 dati
su rezultati numeri¢kih simulacija u 5G okruzenju sa prikazom zavisnosti
parametara RMSE i RAMMSE u funkciji faktora ks i broja NLOS BS, za ML

estimator (8.7).

Tabela 8.4: Lokacijska ta¢nost razmatranih algoritama [m], ks = 0.2 (ACOPSOCM-NM)
Broj RMSE
NLOS BS RAMMSE  “Wiis TS-LQP LM PSO ACOPSOCM-NM
2 14.54 21.91 20.06 17.08 15.49 14.90
3 14.53 26.19 21.18 17.92 16.85 15.93
4 14.44 27.70 18.41 16.17 15.38 14.74
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Tabela 8.5: Lokacijska ta¢nost razmatranih algoritama [m], k3 = 0.3 (ACOPSOCM-NM)

Broj RMSE
NLOS BS RAMMSE WLLS TS-LQP LM PSO ACOPSOCM-NM
2 21.77 32.01 30.31 24.35 21.08 20.25
3 21.67 3751 34.11 25.59 23.07 21.83
4 21.64 41.91 29.91 24.58 20.57 19.74
28 9
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Slika 8.9: RMSE [m] u funkciji broja NLOS BS za k3 = 0.2 (ACOPSOCM-NM)
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Slika 8.10: RMSE [m] u funkciji broja NLOS BS za k3 = 0.3 (ACOPSOCM-NM)

140



Doktorska disertacija

Analizirani su sluc¢ajevi pozicioniranja za dva tipa propagacionog okruzenja
u zavisnosti od parametra ks koji ima direktan uticaj na maksimalne vrijednosti
uniformnih NLOS gresaka postavljajuci ih na osjetne vrijednosti u iznosu od 20%
i 30% udaljenosti izmedu MS i odgovaraju¢ih NLOS BS. Unutar svakog subtipa
urbanog okruZenja data je lokacijska ta¢nost (RMSE) u odnosu na broj NLOS BS.

Nesporno je da se u 5G mikrocelijskom okruzenju uz upotrebu uniformnog
modela NLOS propagacije generiSu manje greske pozicioniranja nego u slucaju
opisanom u prethodnom odjeljku (manja prostorna matrica, odnosno NLOS greske
pozicioniranja i manja nelinearnost statistickog modela). RMSE moze varirati u
neznatnom iznosu za iste algoritme usljed uticaja lokacione geometrije. Takode i
razlike u rezultatima medu predlozenim algoritmima Su ocekivano manje i
primjerenije takvom scenariju pozicioniranja.

Uocava se da pri istom faktoru urbanosti k3 i pri povec¢anju broja NLOS BS
sa 2 na 3 NLOS BS, dolazi do odredenog porasta vrijednosti parametra RMSE kod
svih algoritama. Suprotno intuitivno ocekivanom, PSO i ACOPSOCM-NM
algoritam najmanje vrijednosti parametra RMSE postizu u konfiguraciji sa 4 NLOS
BS. Naime, ML estimator (8.7) u kome su ovi algoritmi implementirani je
ekvivalentan ML estimatoru (4.53) kod koga je prethodno izvrSena identifikacija
BS 1 konstatovano da postoji maksimalni broj NLOS BS. Na taj nacin je ML
estimator (8.7) u sustini prilagoden za lokacijski problem sa 4 NLOS BS.

Obrnuto, za isti broj NLOS BS pri porastu faktora ks desava se znacajniji
skok parametra RMSE kod razmatranih algoritama bez izuzetka.

U ovom slucaju nije moguce ta¢no izracunati donju granicu tacnosti jer ne
postoje informacije o NLOS konekcijama (podaci o identifikaciji NLOS BS i
statistici NLOS gresaka). Uzimajuéi u obzir gornju ekvivalenciju ML estimatora i
razmatranja iz podglave 3.3, referentni parametar RAMMSE se moze
aproksimativno izracunati za konfiguraciju sa 4 NLOS BS i uniformni propagacioni
model na oshovu (3.15), (5.30) i (8.16). S tim u vezi, rezultati ACOPSOCM-NM
algoritma u prosjeku nisu mnogo udaljeni od metrike RAMMSE, odnosno za k3 =

0.3 nesto su 1 bolji kao posljedica blage pristrasnosti ML estimatora (8.7).

[lustracije radi, na Slikama 8.11 i 8.12 prikazane su CDF krive koriStenih
algoritama za scenarije sa najboljom lokacijskom ta¢noscu, odnosno u konfiguraciji

sa ¢etiri NLOS BS za k3 = 0.2 i ks = 0.3, respektivno.
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Slika 8.11: CDF u konfiguraciji sa ¢etiri NLOS BS za k3 = 0.2
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Nedvojbeno, u komparaciji sa konvencionalnim algoritmima (WLLS, TS-
LQP i LM) i postoje¢im PSO algoritmom, predlozeni hibridni metaheuristicki
algoritam ACOPSOCM-NM ostvaruje najbolje rezultate u kategoriji
zadovoljavajuce lokacijske ta¢nosti. ACOPSOCM-NM algoritam ispoljava Zeljenu
robusnost na promjene uslova pozicioniranja jer zadrzava kvalitet lokacijskih

performansi bez obzira na tip propagacionog okruzenja i broj NLOS BS.

8.2.3 Analiza lokacijskih performansi ACOPSO-DE algoritma

U cilju procjene lokacijske tacnosti TS-LQP, LM, PSO, DE i ACOPSO-DE
algoritma, u Tabelama 8.6 i 8.7, kao i na Slikama 8.13 i 8.14 dati su rezultati
numerickih simulacija u 5G okruZenju sa prikazom zavisnosti parametara RMSE i

RAMMSE u funkciji faktora ks i broja NLOS BS, za ML estimator (8.7).

Tabela 8.6: Lokacijska ta¢nost razmatranih algoritama [m], k3 = 0.2 (ACOPSO-DE)

Broj RMSE
NLOS BS RAMMSE TS-LQP LM DE PSO ACOPSO-DE
2 14.55 19.52 16.92 15.42 15.33 14.90
3 14.57 22.08 18.26 16.85 16.79 16.16
4 14.54 18.52 17.24 15.47 15.09 14.58

Tabela 8.7: Lokacijska ta¢nost razmatranih algoritama [m], k3 = 0.3 (ACOPSO-DE)

Broj RMSE
NLOS BS RAMMSE TS-LQP LM DE PSO ACOPSO-DE
2 21.86 29.45 23.81 20.52 20.25 19.61
3 21.78 33.91 26.04 22.70 22.06 21.48
4 21.74 29.21 25.94 20.47 20.01 19.48

Evidentno je da sa povecanjem gustine propagacionog okruzenja (faktora
urbanosti ks) raste vrijednost parametra RMSE i da je uticaj okruzenja na ta¢nost
pozicioniranja znatno veéi od uticaja broja NLOS BS. Takode, po sli¢noj
zakonitosti kao u prethodnom odjeljku, skoro svi algoritmi u okviru istog okruzenja

u prosjeku daju najbolje rezultate u konfiguraciji sa 4 NLOS BS.

143



Doktorska disertacija

23 ! -=-RAMMSE
TS-LQP
2\ LM
—DE
211 PSO
--ACOPSO-DE
20 7
£ 19 - i
0
=18+ T ]
4 — [
_— T
1 7*:‘/"/-/ ]
16 /\
] I
154 e
14 L
2 3 4
Broj NLOS BS
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Slika 8.14: RMSE [m] u funkciji broja NLOS BS za ks = 0.3 (ACOPSO-DE)

ACOPSO-DE algoritam je najblizi metrici RAMMSE za ks = 0.2. Zbog
blage pristrasnosti ML estimatora (8.7), rezultati PSO i DE algoritma za ks =0.3 su
u vecini slucajeva bolji od metrike RAMMSE (osim za konfiguraciju sa 3 NLOS
BS), dok je ACOPSO-DE algoritam bolji od iste u svim slu¢ajevima.

Na Slikama 8.15 i 8.16 prikazane su CDF krive testiranih algoritama u

konfiguraciji sa ¢etiri NLOS BS za ks = 0.2 i ks = 0.3, respektivno.
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Ocigledno, u poredenju sa deterministickim algoritmima (TS-LQP i LM) i
konvencionalnim metaheuristickim algoritmima (PSO i DE), predlozeni hibridni
metaheuristicki algoritam ACOPSO-DE daje najbolje rezultate u kategoriji
zadovoljavajuc¢e lokacijske ta¢nosti. ACOPSO-DE algoritam posjeduje i
zahtijevanu robusnost na promjene uslova pozicioniranja jer zadrzava izvrsnost
lokacijskih performansi bez obzira na tip propagacionog okruzenja i broj NLOS
BS.

Nadalje, izvrseno je poredenje TOA algoritama sa TDOA metodom, za
sinhroni i asinhroni slu¢aj TOA pozicioniranja kod koga postoji vremenski offset
izmedu MS i BS u iznosu od 50 ns (odgovara razdaljini od 15 m). Vazno je
napomenuti da offset nije potrebno estimirati kao dodatnu dimenziju ako se tretira
kao dodatak postoje¢im NLOS greSkama. Prema tome, asinhroni problem se moze
svesti na ML estimator (8.7). U oba slucaja analizirano je Sta ¢e se desiti sa greSkom
pozicioniranja ako se napravi mali pomak MS (do 2 m po x i y osi) u odnosu na
pocetni polozaj. Izabrana je konfiguracija pozicioniranja sa cetiri NLOS BS za
faktor urbanosti ks = 0.2. Radi adekvatne komparacije, za optimizaciju TDOA
estimatora koriSten je LM algoritam (kod standardizovane TDOA metode
upotrebljava se neka od naprednijih verzija algoritma najmanjih kvadrata).

Rezultati simulacije dati su u Tabeli 8.8, pri ¢emu se sinhroni P i asinhroni
P slucaj odnose na sinhroni i asinhroni sluc¢aj sa malim pomjerajem mirujuceg
polozaja MS, respektivno. Jasno je potvrdena konstatacija iz podglave 2.2 da za iste
podatke i optimizacioni aparat sinhrona cirkularna TOA metoda daje bolje rezultate
od hiperbolicke TDOA metode (vidi sinhrone slucajeve pozicioniranja sa
algoritmima TOA-LM i TDOA-LM u Tabeli 8.8).

Stavise, za iste podatke i optimizacioni aparat i asinhrona TOA metoda daje
bolje rezultate od TDOA metode (vidi asinhrone slu¢ajeve pozicioniranja sa
algoritmima TOA-LM i TDOA-LM u Tabeli 8.8).

U svim izvedbama, metaheuristicki algoritmi daju bolje rezultate od
konvencionalnog LM algoritma u TOA i TDOA varijanti estimatora.

Ukoliko se MS pomjeri iz pocetnog mirujuceg poloZaja (simulacija
kretanja), greSka pozicioniranja se u prosjeku neznatno mijenja. Prema tome,
razmatrani algoritmi pokazuju stabilnost u odnosu na lokacionu geometriju i

izvjesni potencijal primjene u problemima pracenja pokretnih objekata.
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Tabela 8.8: Lokacijska ta¢nost razmatranih algoritama [m], sinhroni i asinhroni slucaj

o RMSE
Sludaj lociranja - RAMMSE - 00" Th0A LM DE PSO ACOPSO-DE
Sinhroni 14.52 1698  20.28 15.40 15.01 14.56
Sinhroni P 14.54 1713 2043 1553 15.23 14.89
Asinhroni 14.48 1856  26.80 15.46 15.35 14.85
Asinhroni P 14.48 1889  26.91 15.71 15.11 14.65

8.3 Konvergencijske karakteristike metaheuristika

Konvergencijske karakteristike prikazuju promjene u prosje¢noj funkciji
najboljeg fitness-a tokom iterativnog izvrsavanja metaheuristickih algoritama. Ove
karakteristike predstavljaju moc¢an vizuelni alat za ocjenu kvaliteta konvergencije.
Na Slikama 8.17 do 8.20 prezentovane su krive konvergencije PSO, PSO-TVAC i
COPSO-TVAC algoritma [132], dok su na Slikama 8.21 do 8.24 predstavljene
konvergencijske krive PSO, DE i ACOPSO-DE algoritma, vezane za pojedine

simulacione scenarije sa najboljom lokacijskom ta¢noscu.
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Slika 8.17: Konvergencijske karakteristike (COPSO-TVAC)
(suburbani scenario sa 2 NLOS BS)
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Slika 8.24: Konvergencijske karakteristike (ACOPSO-DE)
(scenario sa 4 NLOS BS, ks =0.3)

Dijagrami za ACOPSOCM-NM algoritam nisu dati iz razloga §to NM
algoritam startuje nakon zavrSetka iterativnog ciklusa PSO algoritma, stoga
poredenje izmedu ACOPSOCM-NM i PSO algoritma u navedenom smislu nije
izvedivo. Sa Slika 8.17 do 8.20 se vidi da algoritmi PSO, PSO-TVAC i COPSO-
TVAC konvergiraju u prvih 30-ak iteracija. Drugim rije¢ima, promjene ciljne
funkcije nakon toga do zavrSetka optimizacionog procesa u trajanju od 100 iteracija
su prakti¢no beznacajne. Na osnovu takvih observacija, ACOPSO-DE i glavni dio
algoritma ACOPSOCM-NM izvrsavaju se u vremenskom prozoru od 50 iteracija.
Simulaciona analiza je pokazala da se na taj nafin dramati¢no smanjuje ukupno
vrijeme izvrSenja bez znacajnijeg uticaja na stabilnost i tacnost predlozenih
hibridnih algoritama.

Kako bi odgovaraju¢e komparacije bile validne, svi algoritmi u okviru iste
uporedne grupe (COPSO-TVAC ili ACOPSO-DE) su testirani na istim skupovima

ulaznih podataka i pod istim uslovima iz Tabele 8.1, veli¢ina populacije je podeSena
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na 20, maksimalni broj iteracija je 50 ili 100, funkcija cilja je zajednicka i definisana
je izrazima (8.6) ili (8.7), respektivno.

Sa prethodno prikazanih grafika jasno se uoCava da se najbrza
konvergencija (dostizanje optimalnog rjesenja za najmanji broj iteracija) ostvaruje
u slucajevima primjene COPSO-TVAC i ACOPSO-DE algoritma.

Nema znakova degradacije stope konvergencije sa povecanjem gustine
propagacionog okruZenja ili broja NLOS BS.

Primjetan je i uticaj pametne inicijalizacije populacije na sprecavanje
preuranjene konvergencije, tako da je kvalitet finalnih optimalnih rjeSenja bolji
(manja vrijednost funkcije cilja na kraju iterativnog procesa) kod modifikovanih
algoritama, ¢ime je iskazana njihova sveukupna superiornost U odnosu na polazne

metaheuristicke algoritme.

8.4 Statisticka analiza metaheuristickih algoritama

U okviru ovog paragrafa izvr$ena je analiza pobolj$anja PSO algoritma kroz
detaljno poredenje optimizacionih performansi standardnih i modifikovanih
metaheuristickih algoritama primjenom dva neparametarska statisticka testa,
Vilkoksonovog testa ranga (engl. Wilcoxon signed-rank) i Fridmanovog testa ranga
(engl. Friedman rank) [122,209].

Prilikom formiranja poredbenih uzoraka za svaki algoritam, vrsi se
odredivanje odstupanja vrijednosti funkcije cilja na bazi procjene lokacionog
vektora od vrijednosti funkcije cilja na bazi unaprijed poznate, stvarne vrijednosti
lokacionog vektora koja se smatra optimalnim rjesenjem postavljene funkcije cilja
ML estimatora (8.6) ili (8.7) [209]:

uj=F(¢ij)—F(p), i=1..v, j=1.s5, (8.19)

gdje je u;; elemenat uzorka i-tog algoritma u j-toj realizaciji istog. Prema tome,

matrica [ui j]vxs se formira tako §to se u njene redove smijestaju uzorci dobijeni na

osnovu izvrSavanja pojedinacnih algoritama za s =30 ponavljanja koji

predstavljaju mjeru statisticke tezine dobijenih rezultata.
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8.4.1 Vilkoksonov test ranga

Vilkoksonov test ranga se koristi za ispitivanje da li postoji statisticki
znacajna razlika izmedu dva nezavisna uzorka [122,209].

Pomocu ovog testa vrs$i se prihvatanje ili odbacivanje nulte odnosno
alternativne hipoteze koje glase:
Nulta hipoteza Ho: ne postoji znacajna razlika izmedu dva uzorka,

Alternativna hipoteza Hi: postoji statisticki znacajna razlika izmedu dva uzorka.

Prvi korak u realizaciji Vilkoksonovog testa je izracunavanje razlika izmedu

dva uzorka dobijena pomocu dva ispitivana algoritma (after — before):
raz; = Uz — Uy, j=1..s (8.20)
Potom se razlike (8.20) sortiraju u rastu¢i niz prema njihovim apsolutnim
vrijednostima, pri ¢emu se prvom ¢lanu niza dodjeljuje najmanji rang (1), a

posljednjem c¢lanu niza najveéi rang (S). Takode, svakom ¢lanu niza se pridruzuje

znak (+) ili znak (-) u zavisnosti da li je razlika (8.20) pozitivna ili negativna.
Nakon toga se vrs§i sumiranje rangova prema izrazima:

Wt = Zrazj>0 rang(razj) ) (8.21)
W™ = Trasycorang(raz) 822

pri ¢emu je W* suma rangova za uzorke kod kojih je algoritam 1 ostvario bolje
performanse od algoritma 2, W~ je suma rangova za uzorke kod kojih je algoritam
1 ostvario slabije performanse od algoritma 2 [122,209]. Statistika Vilkoksonovog

testa T se odreduje na osnovu sljedece relacije:

T =min(WH,W"), (8.23)
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Kada je broj elemenata uzorka veliki (s > 25), T-statistika ima priblizno
normalnu raspodjelu. Na temelju broja uzoraka i sracunate T-statistike generise se
tzv. z-statistika iz koje se dobija odgovarajuca p-vrijednost (engl. p-value). Kona¢na

odluka o prihvatanju ili odbijanju nulte hipoteze donosi se kako slijedi [122,209]:

v' ako je p < a, hipotezu Ho je potrebno odbaciti,

v ako je p > a, hipotezu Ho je potrebno usvojiti.

gdje je « = 0.05 definisani statisti¢ki prag znacajnosti.

8.4.2 Fridmanov test ranga

Fridmanov test ranga predstavlja generalizaciju Vilkoksonovog testa ranga
na veci broj nezavisnih uzoraka u cilju pronalazenja statisticki znacajne razlike
izmedu performansi dva ili viSe testiranih algoritama. Navedeni neparametarski
statisti¢ki test rangira uzorke posmatranih algoritama dobijene na osnovu (8.19), pri
¢emu algoritam sa najmanjim rangom predstavlja algoritam koji ima najbolje
performanse [122,209].

U ovom slucaju, statisti¢ke hipoteze se postavljaju na sljedeci nacin:

Nulta hipoteza Ho: ne postoji znacajna razlika izmedu performansi ispitivanih
algoritama,

Alternativna hipoteza Hi: postoji statisti¢ki znacajna razlika izmedu performansi
ispitivanih algoritama.

Prvi korak u realizaciji Fridmanovog testa je generisanje matrice uzoraka

[wi;] . Naosnovu ove matrice se formira ekvivalentna matrica rangova [p;;] _
Hyxs Hyxs

kod koje svaki ¢lan p;; predstavlja rang elementa u;; (najmanji rang odgovara

najmanjoj vrijednosti elementa u j-toj koloni matrice). Potom se za svaki algoritam

(i-ti red matrice) izraCunava srednja vrijednost ranga na osnovu izraza [122,209]:
1 . .
Pingjpij, i=1..v, j=1..5, (8.24)

Na osnovu (8.24) odreduje se Fridmanova statistika F koja za velike uzorke

ima priblizno Hi-kvadrat raspodjelu sa v — 1 stepeni slobode. Na temelju sraCunate
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F-statistike dobija se odgovaraju¢a p-vrijednost. Kona¢na odluka o prihvatanju ili

odbacivanju nulte hipoteze donosi se kako slijedi [122,209]:

v' ako je p < a, hipotezu Ho je potrebno odbaciti,

v ako je p > a, hipotezu Ho je potrebno usvojiti.

pri ¢emu je a definisani prag znacajnosti koji ima istu vrijednost kao u slucaju

Vilkoksonovog testa.

8.4.3 Analiza optimizacionih performansi predloZenih
unapredenja PSO algoritma

U okviru ovog odjeljka prikazani su numeri¢ki rezultati analize
optimizacionih performansi predlozenih unapredenja konvencionalnog PSO
algoritma ucinjenih kroz njegovu modifikaciju (COPSO-TVAC), hibridizaciju sa
NM algoritmom (ACOPSOCM-NM) i hibridizaciju sa DE algoritmom (ACOPSO-
DE). S tim u vezi, dati su rezultati statisticke analize poredenja optimizacionih
performansi modifikovanog COPSO-TVAC algoritma sa PSO i PSO-TVAC
algoritmom primjenom Fridmanovog testa (Tabela 8.9) [132], hibridnog
ACOPSOCM-NM algoritma sa PSO algoritmom primjenom Vilkoksonovog testa
(Tabela 8.10) i hibridnog ACOPSO-DE algoritma sa PSO i DE algoritmom
primjenom Fridmanovog testa (Tabela 8.11).

Tabela 8.9: Fridmanov test za razli¢ite NLOS scenarije (COPSO-TVAC)

Algorit.

Rangovi po NLOS scenarijima . . .
Prosjek Finalni

2NLOSBS 2NLOSBS 3NLOSBS 3NLOSBS 4NLOSBS 4NLOSBS ranga rang
suburbano urbano suburbano urbano suburbano urbano

PSO 2.68 2.68 2.74 2.78 2.49 2.52 2.64 3
PSO-
TVAC 1.83 1.77 1.76 1.76 1.75 1.81 1.78 2
COPSO-
TVAC 1.48 1.53 1.49 1.45 1.74 1.65 1.55 1
Fridman

o vrijed 0.00000126 0.00000289 0.00000567 0.00000342 0.00000455 0.00000871

a 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
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Tabela 8.10: Vilkoksonov test za razli¢ite NLOS scenarije (ACOPSOCM-NM)

ACOPSOCM-NM naspram PSO po NLOS scenarijima

Parametar 5 | 0sBS 2 NLOS BS 3 NLOS BS 3 NLOSBS 4 NLOS BS 4 NLOS BS
ks=0.2 ks=0.3 ks=0.2 ks=0.3 ks=0.2 ks=0.3

W+ 465 465 465 465 465 465
W- 0 0 0 0 0 0
p vrijednost 0.00000403 0.00000519 0.00000201 0.00000746 0.00000164 0.00000199
a 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
Ocjena + + + + + +

Tabela 8.11: Fridmanov test za razli¢ite NLOS scenarije (ACOPSO-DE)

Rangovi po NLOS scenarijima

lori Prosjek Finalni
Algorit. 5 NLOSBS 2 NLOSBS 3NLOSBS 3NLOSBS 4 NLOSBS 4 NLOS BS ranga  rang

ks=0.2 ks =0.3 ks =0.2 ks =0.3 ks=0.2 ks=0.3

PSO 2.05 1.96 1.77 1.80 1.73 1.75 1.84 2
DE 2.72 2.77 2.03 2.95 2.99 2.08 2.89 3

AC(;ESO' 1.22 1.25 1.29 1.24 1.27 1.26 1.25 1

Fridman

iriieg, 0.00000841 0.0000063L 000000178 000000330 0.00000115 0.00000890

a 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

Pregledom rezultata datih u Tabelama 8.9 do 8.11 slijedi da su p-vrijednosti
dobijene primjenom Fridmanovog i Vilkoksonovog testa manje od zadatog praga
znacajnosti & = 0.05 za sve testirane NLOS scenarije. Prema tome, nulta hipoteza
se odbacuje 1 izvodi se zakljucak da postoji znaCajna statistiCka razlika izmedu
ispitivanih algoritama.

Na osnovu rezultata numerickih simulacija proizilazi da modifikovani
odnosno hibridni metaheuristic¢ki algoritmi (COPSO-TVAC, ACOPSOCM-NM i
ACOPSO-DE) uspostavljaju efektivnu ravnotezu izmedu faza diverzifikacije i
intenzifikacije, odnosno pokazuju bolje optimizacione performanse od
konvencionalnih metaheuristickih algoritama (PSO, PSO-TVAC i DE) u svim
NLOS scenarijima, ¢ime je izvrSena verifikacija predlozenih unapredenja PSO

algoritma.
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8.5 Kompleksnost razmatranih algoritama

Pored dobijanja $to ta¢nijih koordinata MS, od implementiranog algoritma
se zahtijeva i racunarska efikasnost koja se iskazuje koli¢inom potrebnih
raCunarskih resursa za izvSavanje koda (procesorskog vremena ili memorijskog
prostora). Drugim rije¢ima, neki algoritam je racunarski efikasan ako moze da
rjeSava optimizacioni problem u razumnom vremenu uz raspoloZive kapacitete
memorije. Budu¢i da celijsko pozicioniranje spada u tzv. real-time aplikacije,
najvazniji parametar je Vrijeme izvrSavanja, odnosno vremenska slozenost
primijenjenog algoritma (engl. time complexity). Ovaj parametar zavisi i od
konkretne racunarske konfiguracije na kojoj se algoritam izvrSava [119,122].

Prema tome, da bi se uporedile performanse vise algoritama neophodno je
odrediti obim rac¢unarskih resursa koje ti algoritmi troSe, 0dnosno mjeru vremenske
ili prostorne slozenosti za rjeSavanje problema razli¢itih dimenzija. U te svrhe se
najcesce Koristi notacija velikog O kojom se sloZenost izrazava asimptotski u
zavisnosti od dimenzionalnosti problema. Na primjer, vremenska slozenost
sortiranja niza dimenzije n algoritmom brzog sortiranja iznosi 0(n?) [210].

U okviru ovog paragrafa posmatra se normalizovana sloZenost po iteraciji
(engl. per iteration) za TSLS, TS-LQP, TRR, LM, PSO, PSO-TVAC, COPSO-
TVAC, NM, ACOPSOCM-NM, DE i ACOPSO-DE algoritam. Normalizovana
slozenost TSLS algoritma je O(n?N) i ekvivalentna je sloZenosti neiterativnog
WLLS algoritma, pri ¢emu je N > n broj jednacina u sistemu [89]. Slozenost TS-
LQP, TRR i LM algoritma obzirom na operacije mnozenja i inverzije matrica je
0(n®) [172]. Kompleksnost PSO i PSO-TVAC algoritma koja se ogleda kroz
procese inicijalizacije i azuriranja vektora brzine i vektora pozicije Cestica je
O(an) [132,182]. Operatori haosa i opozicono-baziranog u¢enja mogu neznatno
povecati vrijeme izvrSenja COPSO-TVAC algoritma, dok njegova slozenost ostaje
u okviru O(an) [132]. Racunska sloZenost NM algoritma iznosi O(nlog(n))
[155]. Kako Kosijev operator ne povecava red slozenosti COPSO-TVAC algoritma,
moze se konstatovati da je kompleksnost hibridnog ACOPSOCM-NM algoritma
data izrazom O(nN,, + nlog(n)).
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Kompleksnost DE algoritma zavisi od broja prolazaka kroz petlje izvrSenja
koda operatora mutacije, ukrstanja i selekcije i data je sa 0(nN,) [187]. Imajuéi u
vidu slozenost COPSO-TVAC algoritma, kao i Cinjenicu da dodatni operator
ukrstanja ne povecava red slozenosti DE algoritma (moze povecati vrijeme
izvrSenja), slijedi da je ukupna slozenost hibridnog ACOPSO-DE algoritma takode
reda O(nN,). Vazno je navesti da je efektivna kompleksnost navedenih
metaheuristickih algoritama znatno smanjena koriStenjem populacija minimalne

veli¢ine (N, = 20).

Nadalje, u cilju komparativne analize performansi razmatranih algoritama
dato je i poredenje vremena izvrSavanja algoritama koje je potrebno za rjeSavanje
postavljenih optimizacionih problema (8.6) i (8.7).

Dakle, u Tabeli 8.12 dat je uporedni prikaz prosje¢nog vremena izvrsavanja
TSLS, TRR, LM, PSO, PSO-TVAC i COPSO-TVAC algoritma u funkciji broja
NLOS BS na PC racunaru sa brzinom procesora od 2.2 GHz i 4 GB RAM memorije
[132].

Tabela 8.12: Prosjecno vrijeme izvr$avanja algoritama (COPSO-TVAC)

Prosjecno vrijeme [ms]

Algoritam
2 NLOS BS 3 NLOS BS 4 NLOS BS
TSLS 3.03 3.16 3.20
TRR 29.50 - -
LM - 32.68 34.94
PSO 11.15 12.99 13.42
PSO-TVAC 11.39 13.58 14.24
COPSO-
TVAC 12.04 13.88 14.88

Na osnovu rezultata izlozenih u Tabeli 8.12 proisti¢e da TSLS algoritam
ima najbrzu implementaciju medu razmatranim algoritmima, dok su gradijentni
algoritmi najsporiji. Sa druge strane, metaheuristicki algoritmi ostvaruju sli¢ne
performanse u pogledu vremena izvrSavanja koje blago raste sa porastom broja
NLOS BS (dimenzije problema). Predlozeni COPSO-TVAC algoritam omogucava
najbolji kompromis izmedu lokacijske tacnosti i prosjecnog vremena izvr§avanja u

potrazi za globalnim optimumom [132].
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U Tabeli 8.13 dat je uporedni prikaz prosjeénog vremena izvrSavanja
WLLS, TS-LQP, LM, PSO i ACOPSOCM-NM algoritma u funkciji broja NLOS
BS na PC racunaru sa brzinom procesora od 3.4 GHz i 16 GB RAM memorije.

Tabela 8.13: Prosje¢no vrijeme izvrSavanja algoritama (ACOPSOCM-NM)

Prosjecno vrijeme [ms]

Algoritam
2 NLOS BS 3 NLOS BS 4 NLOS BS
WLLS 1.17 1.22 1.32
TS-LQP 6.45 6.87 6.15
LM 10.09 10.35 10.15
PSO 5.86 5.89 5.96
ACOPSOCM
“NM 7.63 7.68 7.65

Na osnovu rezultata izloZzenih u Tabeli 8.13 proisti¢e da WLLS i PSO
algoritam imaju najbrzu implementaciju medu razmatranim algoritmima, dok LM
algoritam zahtijeva veée vrijeme izvrsenja.

U ovom slucaju sa poveéanjem broja NLOS BS nema znacajnijeg povecanja
vremena izvr$enja jer je dimenzionalnost problema konstantna (n = 6). Predlozeni
ACOPSOCM-NM algoritam omogucava najbolji kompromis izmedu lokacijske

ta¢nosti 1 prosjecnog vremena izvrSavanja u potrazi za globalnim optimumom.

Najzad, u Tabeli 8.14 dat je uporedni prikaz prosjeCnog vremena
izvrsavanja TS-LQP, LM, PSO, DE i ACOPSO-DE algoritma u funkciji broja
NLOS BS na PC ra€unaru sa brzinom procesora od 3.4 GHz i 16 GB RAM

memorije.

Tabela 8.14: Prosjecno vrijeme izvr$avanja algoritama (ACOPSO-DE)

Prosjecno vrijeme [ms]

Algoritam
2 NLOS BS 3 NLOS BS 4 NLOS BS
TS-LQP 6.33 6.56 6.47
LM 10.50 10.65 10.61
PSO 5.81 5.91 5.94
DE 7.77 7.89 7.91
ACOPSO-DE 8.65 8.78 8.83
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Na osnovu rezultata predstavljenih u Tabeli 8.14 proisti¢e da PSO algoritam
ima najbrzu realizaciju medu razmatranim algoritmima, dok LM algoritam
zahtijeva veée vrijeme izvrSenja. Zbog iste ciljne funkcije i implementacije na
identi¢noj racunarskoj platformi, vremena izvrSenja za TS-LQP, LM i PSO
algoritam su sli¢na sa odgovaraju¢im rezultatima iz Tabele 8.13.

Kao i prethodno, sa povecanjem broja NLOS BS nema znacajnijeg
poveéanja vremena izvr$enja jer je dimenzionalnost problema konstantna (n = 6).
Predlozeni ACOPSO-DE algoritam omogucava najbolji konsenzus izmedu
lokacijske tacnosti 1 prosjeCnog vremena izvrSavanja pri rjeSavanju problema

¢elijskog pozicioniranja u slozenim propagacionim uslovima.

Prema tome, bolja tacnost pozicioniranja projektovanih algoritama u
poredenju sa konvencionalnim benchmark tehnikama je ostvarena na racun

neznatnog povecanja kasnjenja.

Algoritmi predstavljeni u Tabelama 8.13 i 8.14 su implementirani na boljoj
PC platformi i sa duplo manje iteracija u odnosu na algoritme predstavljene u Tabeli
8.12. Shodno tome, rezultati TSLS, LM i PSO algoritma koji su dati u Tabelama
8.131 8.14 su znacajno kvalitetniji od rezultata istih algoritama datih u Tabeli 8.12.
Na ukupno vrijeme izvrSenja moze da uti¢e 1 broj postavljenih ogranicenja i
podesavanje vrijednosti kaznenih funkcija. Radi smanjenja vremena izvrSenja po
jednoj iteraciji, potrebno je koristiti vektorizovane verzije metaheuristi¢kih
algoritama. Najbolji primjer je vektorizacija operatora mutacije, koji u suprotnom

moze uzimati veliki procenat ukupnog vremena izvrSenja DE algoritma.
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9. Zakljucak

Predmet ove doktorske disertacije je realizacija ¢elijskog pozicioniranja u
slozenim ambijentalnim uslovima zasnovanog na mjerenju vremena propagacije
signala. Pokazano je da su TOA metode sa stanovista tehnologije lociranja
najpogodnije za primjenu u Celijskim mrezama. Analizirana je algoritamska faza
postupka pozicioniranja koja ne zavisi od arhitekture radio pristupne mreze i tokom
koje se vr$i estimacija nepoznatih koordinata MS koja se moze predstaviti kao
optimizacioni problem minimizacije greske mjerenja parametra TOA U
propagacionim uslovima koje odlikuje los faktor dostupnosti i nedostatak opticke
vidljivosti BS.

Radi simulacije nezeljenih efekata propagacije, elaborirani su standardni
modeli koji opisuju propagaciono kasnjenje signala pozicioniranja u NLOS
okruZenju, kao $to su eksponencijalni, Gausov i uniformni model. Na Zalost, sloZeni
propagacioni uslovi su uobiéajena pojava u urbanim sredinama iz kojih dolazi
najveci broj zahtjeva za lokacijskim uslugama za koje regulatorna tijela i sami
korisnici postavljaju sve strozije normative po pitanju kvaliteta servisa. Stoga je
pred ovo istrazivanje postavljen veliki izazov i odredena ocekivanja u pogledu
zadovoljavajuée preciznosti, robusnosti i efikasnosti predlozenih estimacionih 1
optimizacionih algoritama prilikom odredivanja nepoznate lokacije MS pod gore
navedenim okolnostima. Razvijeni algoritmi moraju ostvariti odredena poboljsanja
performansi lociranja koja bi eksplicitno ukazala na prednost primjene istih u
odnosu na odgovaraju¢e benchmark algoritme.

Pri tome, zadovoljavajuca tacnost za koju se moze smatrati da ima neku
upotrebnu vrijednost podrazumijeva da devijacija srednjekvadratne greske

pozicioniranja ne prelazi cca 20 m.
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Problem ¢elijskog pozicioniranja u NLOS propagacionim uslovima je
veoma aktuelna istrazivacka oblast, pri ¢emu najcesce koriSteni konvencionalni
algoritmi prilagodeni za njegovo rjesavanje ne ostvaruju uvijek zeljene performanse
sa aspekta ta¢nosti pozicioniranja.

U disertaciji su predstavljene tehnike za aproksimativno rjeSavanje
estimacionog problema lociranja, po¢ev od linearnih WLLS i TSLS metoda koje su
najbolja opcija kada se trazi kompromis izmedu tacnosti i jednostavnosti
implementacije algoritma. Takode, detaljno je prikazana TS-LQP tehnika sa
ogranicenjima pomocu koje se lokacijski problem rjesava primjenom kvadratnog
programiranja.

Kako bi se izaslo u susret nametnutim zahtjevima u pogledu performansi
lociranja, formirane su funkcije maksimalne vjerodostojnosti za nepoznatu i
poznatu funkciju gustine vjerovatnoée greSaka NLOS mjerenja. Estimaciona
funkcija cilja projektovanih ML estimatora je nelinearna i nekonveksna, odnosno
multimodalna funkcija, osobito kada je u sistemu broj NLOS BS veci od broja LOS
BS. Navedeni kompleksni lokacijski optimizacioni problem je ekvivalentan
nelinearnom problemu najmanjih kvadrata za ¢ije se rjeSavanje koriste dvije velike
skupine algoritama: konvencionalni (deterministicki) i savremeni (metaheuristicki)
algoritmi optimizacije. Najcesce zastupljene deterministicke metode optimizacije
su gradijentne i metode direktnog pretrazivanja.

Gradijentne metode zahtijevaju da ciljna funkcija mora biti dvostruko
diferencijabilna i neprekidna, i veoma su osjetljive na izbor pocetnog rjesenja.
Posebno je istrazen LM algoritam Koji je specijalno prilagoden za rjeSavanje
nelinearnog problema najmanjih kvadrata. LM algoritam ima mo¢nu strukturu zbog
cega se Cesto koristi za obucavanje neuronskih mreZza.

Za razliku od gradijentnog LM algoritma, Nelder-Mid metoda direktnog
pretrazivanja moze minimizirati nelinearne funkcije cilja koje nisu diferencijabilne.
Losa strana ove metode je “zarobljavanje™ u lokalnom optimumu funkcije cilja koji
je blizak inicijalnom rjesenju.

Dakle, proistice da je za rjeSavanje nelinearnih optimizacionih problema sa
vise lokalnih minimuma potrebno primijeniti metaheuristicke metode optimizacije.
Metaheuristicki algoritmi pripadaju grupi savremenih, soft computing metoda
optimizacije i danas se primjenjuju gotovo u svim nau¢nim poljima. Prednost ovih

metoda je Sto se efikasno mogu aplicirati na Siroku lepezu multimodalnih
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optimizacionih problema tretirajuci i nediferencijabilne i prekidne funkcije cilja,
mogu se lako nadograditi, ne postoji ogranic¢enje u dimenzionalnosti problema i nije
potrebno nikakvo predznanje pri podesavanju pocetnog rjesenja.

Funkcija cilja u obliku nelinearnih najmanjih kvadrata je odli¢éna benchmark
funkcija za poredenje lokacijskih performansi metaheuristickih metoda
optimizacije sa klasi¢nim, gradijentnim metodama.

U svrhu postizanja zadovoljavaju¢e ta¢nosti pozicioniranja U sloZenim
propagacionim uslovima, u okviru ove doktorske disertacije posebna paznja
posveCena je implementaciji metode optimizacije rojem Cestica kao
fundamentalnom, bioloski inspirisanom algoritmu inteligencije rojeva.
Konvencionalni PSO algoritam u toku procesa optimizacije kompleksnog problema
lociranja pokazuje odredene prednosti, ali i nedostatke. U tom smislu, poseban
doprinos ove disertacije odnosi se ha modifikaciju PSO algoritma kroz adaptivno
podesavanje kontrolnih parametara, inkorporaciju adekvatnog mutacionog
operatora, uvodenje strategija pretraZivanja na bazi haoticnih mapa i inverznog
ucenja, kao i hibridizaciju algoritma u svrhu otklanjanja nedostataka i brze
konvergencije prema globalnom optimalnom rjesenju.

Generalno, optimizacione performanse PSO algoritma zavise od pravilnog
odabira upravljackih parametara koji kontroliSu optimizacioni proces. Shodno
tome, radi poboljSanja diverzifikacije na pocetku procesa optimizacije i
unapredenja intenzifikacije na kraju, primijenjena je linearna TVAC tehnika za
adaptivno podesavanje koeficijenata kognitivnog i socijalnog ubrzanja koja se iako
jednostavnija, ispostavila mnogo efikasnijom od nelinearnih tehnika adaptacije za
postavljene funkcije cilja.

Dodavanjem haoti¢énog mutacionog operatora u linearni faktor inercije
izbjegnuto je "zaglavljivanje"” u lokalnim optimumima multimodalne funkcije cilja.

Kombinacijom haoti¢nog pretrazivanja i opoziciono baziranog ucenja
izvrSena je pametna inicijalizacija PSO populacije sa kojom se povecava
vjerovatnoc¢a detekcije domena globalnog optimuma.

Na taj nacin, predlozena adaptivna tehnika za promjenu vrijednosti
kontrolnih parametara algoritma, kao 1 predloZeni haoticni mutacioni operator 1
procedura inicijalizacije PSO populacije, predstavljaju jedan od temeljnih
doprinosa ove disertacije. Primjenom predlozenih modifikacija definisan je novi

COPSO-TVAC algoritam i u odredenoj mjeri je ostvaren balans izmedu faza
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diverzifikacije i intenzifikacije kao prilog otklanjanju sustinskog nedostatka veéine
metaheuristika.

Radi daljeg unapredenja optimizacionih performansi osnovnog PSO
algoritma, razvijeni su hibridni algoritmi u cilju kapitalizacije prednosti jednih i
istovremenog otklanjanja nedostataka drugih algoritama. U okviru ove doktorske
disertacije predlozena je hibridizacija modifikovanog COPSO-TVAC algoritma sa
Nelder-Mid metodom (ACOPSOCM-NM) i algoritmom diferencijalne evolucije
(ACOPSO-DE).

ACOPSOCM-NM algoritam pripada klasi kolaborativnih hibrida dvofazne
strukture izvrsavanja. U prvoj fazi primjenjuje se COPSO-TVAC algoritam u cilju
pronalaska reona globalnog optimuma. Zbog poboljsanja procjene pocetnog
simpleksa i adaptacije Nelder-Mid metode na nelinearni problem najmanjih
kvadrata, u prvoj fazi je primijenjen i Ko$ijev mutacioni operator. U drugoj fazi
algoritma, Nelder-Mid metoda izvodi lokalnu pretragu kako bi se unaprijedio
kvalitet tacnosti i ubrzala konvergencija ka globalnom optimumu funkcije cilja.

Osnovni  nedostatak PSO algoritma pri rjesavanju multimodalnih
optimizacionih problema je preuranjena konvergencija ka lokalnom optimumu kao
posljedica neizbalansiranosti procesa diversifikacije i intenzifikacije, odnosno
odsustva genetskih operatora mutacije, ukrstanja i selekcije.

Zbog toga je u ovoj disertaciji predlozen ACOPSO-DE algoritam Koji
pripada klasi kolaborativnih hibrida paralelne strukture u kojoj se COPSO-TVAC i
DE algoritam simultano izvrSavaju nad istom populacijom potencijalnih rjeSenja.
Radi poboljsanja performansi globalne i lokalne pretrage implementiran je
adaptivni parametar na osnovu koga se bira operator mutacije DE algoritma u
zavisnosti od trenutne etape optimizacionog procesa, predlozen je novi adaptivni
faktor skaliranja u jednadine mutacionih operatora, kao i tehnika dvostrukog
ukrStanja 1 selekcije.

Drugim rije¢ima, dodatni doprinos ovog rada predstavlja primjena
predlozenih modifikovanih hibridnih algoritama na rjeSavanje postavljenog
problema ¢elijskog pozicioniranja u sloZzenim propagacionim uslovima.

Prema tome, pod unaprijedenom metodom optimizacije rojem cestica u
smislu naslova ove doktorske disertacije moze se smatrati skup predlozenih

algoritama (COPSO-TVAC, ACOPSOCM-NM i ACOPSO-DE).
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Radi evaluacije performansi predlozenih modifikovanih metaheuristickih
algoritama izvrSeno je njihovo poredenje sa benchmark algoritmima, odnosno
konvencionalnim metaheuristickim metodama PSO, PSO-TVAC i DE, kao i sa
tradicionalnim metodama optimizacije kao $to su WLLS, TSLS, TS-LQP, LM i
TRR.

Analiziran je uticaj broja NLOS BS i tipa propagacionog okruzenja
(intenziteta NLOS gresaka) na performanse razmatranih algoritama: lokacijske
performanse (estimacionu tac¢nost), optimizacione performanse, konvergenciju,
raCunarsku slozenost i vrijeme izvrSavanja. Stoga je za postavljeni TOA model
pozicioniranja izvedena Kramer-Rao donja granica varijanse za formirane funkcije
cilja radi komparacije lokacijske ta¢nosti razmatranih algoritama u odnosu na
najmanju srednjekvadratnu gresku. Rezultati numeric¢kih simulacija prikazanih u
vidu grafickih krivulja kumulativne funkcije distribucije (CDF) i ponaSanja
konvergencije jasno pokazuju da razvijeni modifikovani algoritmi ostvaruju bolje
performanse u pogledu ta¢nosti pozicioniranja i karakteristika konvergencije u
poredenju sa odgovaraju¢im benchmark algoritmima. Istovremeno, u dosta
situacija zadovoljavaju¢u tacnost pozicioniranja obezbjeduju i sami benchmark
algoritmi, ¢ime je potvrdena kredibilnost njihovog odabira.

Predlozeni modifikovani metaheuristicki algoritmi imaju najbolje
lokacijske performanse bez obzira na tip propagacionog okruzenja i broj NLOS BS,
Sto znaci da posjeduju veliku prilagodljivost (robusnost) obzirom na promjene
slozenosti propagacionih uslova.

Takode, svi razmatrani algoritmi ispoljavaju i1 robusnost na transformacije
lokacione geometrije uzrokovane promjenom poloZaja MS.

Pored toga, primjenom Vilkoksonovog i Fridmanovog neparametarskog
statistiCkog testa utvrdeno je da modifikovani metaheuristicki algoritmi ostvaruju
znacajna poboljSanja optimizacionih performansi u poredenju sa konvencionalnim
metaheuristickim algoritmima u svim NLOS scenarijima, ¢ime je ujedno izvrSena i
verifikacija predlozenih unapredenja PSO algoritma datih u ovoj disertaciji.

Najzad, na osnovu analize slozenosti i vremena izvrSenja razmatranih
algoritama moze se konstatovati da predlozeni modifikovani metaheuristicki
algoritmi omogucavaju najbolji konsenzus izmedu lokacijske ta¢nosti i prosje¢nog

vremena izvr$avanja (kaSnjenja) potrebnog da bi se dosegao globalni optimum.
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Dakle, na osnovu opseznih numeri¢kih ispitivanja proizilazi da je ostvaren
glavni cilj istrazivanja: razvijeni su modifikovani, PSO bazirani metaheuristicki
algoritmi  koji postizu bolje rezultate u kategorijama estimacione tac¢nosti,
ponasanja konvergencije 1 optimizacionih performansi u poredenju sa
odgovaraju¢im benchmark algoritmima bez obzira na slozenost uslova
pozicioniranja i uz razumno vrijeme izvrSenja 0dnosno kasnjenja algoritama.

S tim u vezi, potvrdena je glavna hipoteza ovog istrazivanja da je u cilju
smanjenja uticaja slozenih uslova pozicioniranja na lociranje mobilnih korisnika u
¢elijskim mrezama moguce izvrsiti implementaciju optimizacionih algoritama
zasnovanih na unapredenjima metaheuristicke metode optimizacije rojem Cestica
radi dobijanja pouzdanih lokacijskih metoda zadovoljavaju¢eg nivoa tacnosti i
brzine izvr$avanja.

U buduéoj konvergenciji bezicnih Celijskih 1 senzorskih mreZa,
metaheuristicke metode mogu postati univerzalni optimizacioni alat za rjeSavanje
problema lokalizacije objekata.

Rezultati ovog istrazivanja mogu biti od koristi u efikasnijoj realizaciji
lokacijskih servisa koji zauzimaju visoko mjesto u agendi Cetvrte industrijske
revolucije, odnosno u vojnim, policijskim i civilnim aplikacijama narocito kada
GNSS sistem nije dostupan ili u vanrednim situacijama kada je losa dostupnost BS.

Lokacijski algoritmi prezentovani u ovoj disertaciji pogotovo mogu biti od
znacaja za servise bezbijednosti ljudi i spaSavanja ljudskih Zivota kao $to su servis
hitnih poziva i servis potrage za nestalim osobama.

Pravac buducih istraZivanja moZe se odnositi na kreiranje hibridnih
optimizacionih algoritama na bazi kombinacije masinskog ucenja i odabranih

metaheuristika za potrebe pozicioniranja u 5SG mrezama.
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IIpnaor 3.
H3zjaBa 1

HU3JABA O AYTOPCTBY

Hzjasibyjem
1A je AOKTOPCKa qucepTauja

Haciio pazna 'Menujcko IO3UIMOHUPAE Y CIOKEHUM IIPOIATallHOHUM YCJIOBHMA IIPHMjEHOM
yHarnpujehere MeTo/ie ONTHMH3AIH]e POjeM YeCTUIIa

Hacnos pana Ha enrneckoM jesuky Cellular positioning in complex propagation conditions applying
an enhanced particle swarm optimization method
[X] pe3ynTar concTBEHOr HCTPAXKUBAUKOT pajia,

Jla JIOKTOpCcKa JMCepTaluja, y IJeNIHHH WM y JAWjelIoBHMa, HUje OMa IpeiyuloikeHa 3a
JoOujame OMIIO Koje JMIUIOME MpeMa CTY/IMjCKUAM MPOTpaMUMa JAPYTHX BHCOKOIIKOJICKHUX
YCTaHOBA,

[X] na cy pesynTati KOPEKTHO HABEICHH H
[X] na rucam kpimo/ia ayTopeka pasa i KOPHUCTHO UHTEICKTYATHY CBOJUHY JPYIHX JIMLA.

[Totmuc mokT opaHTa

V bamwoj JIynm, mana 07.11.2024. rogune CV(LTG{‘?’\/ZQ//@:#
4
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Uszjasa 2

Hsjasa kojom ce opramhyje Yuusepsurer y bamoj Jlyun
A2 JOKTOPCKY AUCEPTANHjY YYHHH jJABHO A0CTYIHOM

Osnawhyjem Yuusepsurer y Bamoj Jlyuu 1a Mojy JOKTOPCKy AMCEPTAIHM]y MO HACIOBOM
‘henmjeko no3unMORKEpabe Y CIOKEHHM IPOIArallOHAM YCIOBHMA NIPUMjEHOM yHAnpujehene
METO/ie ONITHMH3AIM]E POjeM YeCTHIA

KOja je Moje ayTOPCKO J[jelio, yIUHH jaBHO JOCTYIIHOM.

Jloktopeky jucepranujy ca CBHM NpHIO3MMA NPEAao/ia caM Y  eIeKTPOHCKOM bopmary
MOTOZHOM 32 TPajHO apXUBUPAILE.

Mojy noxropcky aMmcepraimjy noxpameHy y IUTHTAalHU PEeno3UuTOpPHUjyM YHHBep3urera y
bamoj Jlyuu mory na kopucte cBu koju nomryjy ozxpende caapxaHe y ogabpaHOM TUITY JTHIIEHIE
Kpearusue sajennune (Creative Commons) 3a xojy caM ce otyduo/ia.

" AytopctBo

© AyTOpPCTBO — HEKOMEPIHAIHO

" AyTOpCTBO — HEKOMEpIWMjaIHO — Ge3 pepaje

" AyTOpCTBO — HEKOMEPIHjIIHO — JMEITHTH 1O HCTHM YCIOBUMA
" AyropcTso — Ge3 mpepaje

* AyTOPCTBO — JIHjeJIHTH [IOX HCTUM yCIIOBUMA
(Monumo 1@ 3a0KpyXHMTe camo jeaHy o miecT MOHYhEeHHX JIMIEHIH, KpaTak ONHC JTHIIEHLIH
Jar je Ha nosichunu nucra).

loTmue nokropanta
Y bawoj Jlyiu, nana 07.11.2024. rogune C QL\MTQ_ /L//;/ Ah.
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M3jasa 3
M3jaBa 0 MAEHTHYHOCTH MITAMIANE H €IEKTPONCKE Bep3Hje
HOKTOPCKE JucepTanuje
Mwme u npe3nme aytopa CreBo Jlykuh
Hacnos pana hemnjeko  mosunmonMpame y ClOKEHHM IIpOnAranMOHHM yCIOBHMA
PHMjCHOM yHarnpujehere MeTo e onTuMm3armje pojem uecTuia
Mewnrop npod. 1ip Mupjara Cumuh-Tlejosuh
KomenTop upod. 1p I'opaana ["aprameruh

WzjaBmbyjem nma je mrammana Bepsuja MOj€ JIOKTOPCKE JHCEpTalije HIEHTHYHA €JIEKTPOHCKO]
BEP3HjH KOjy CaM IIpeao/ia 3a JUruTalHi penosuTopujym YEuBep3utera y Bamoj Jlymm.

[Toriuc moxropanta

Y bamoj JIyuu, nana 07.11.2024. roaune (L )y T
‘ Syl Syt
/
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YHHBEP3HUTET Y BAIBLOJ JIVIIU
GAKVITET: EJJEKTPOTEXHUYKHW PAKYITET

HU3BJELITAJ

Obpasay 3

YHZfz: W b 54 3 s
i - BALOJ VL
ENEKTR COBARKVATET

Besean sty A

i A
£ 9

A
F¥

“oq,
SRR r el e
Chavaven

J

0 oujenu ypahene 0oxkmopcke oucepmauje

1. NOJAIIA O KOMHUCHJH

| Vuusepsurtera y Bamoj Jlyum

| Opran koju je uMeHOBao koMHCcH)y: Hayuno-nacrapho sujehe Enexrporexnnuxor daxynreta

Hatym umenosama xomuenje: 09.09.2024. roaune

| bpoj omyke: 20/3.526-12/24

YIaHOBH KOMHCH]E:

| | EAexTpOTeXHMUKO H PAHYHAPCRO
i !
- - : | HEKCHCPCTRO,
;) p Jcjan KOOpaToR Penonuu npogecop | . :
Hp Acjan Byxobparosuh A pogecap | Tenexomysmxaumje u oGpana
i CHI'Hasla
[peanme ¥ unve 3pawe Haygrso nosme 1 yxa sayana ofinacy
Vausepsurer y Hosoum Cany, Darynrer TeXHRMKAX HayKa I Ipencjenunx

Yeranosa ¥ K0joj je ranocaer-a

DYHKUAE Y KOMHCH]R

EnekTpoTeXHuKa, eqeKTPOHIKa,

2 [p Urop Pagycunonuh Pesosrr npodeco HHGOPMATHYKY HEKEEEPCTBO,
#Ap L) ; ) |
TenekomyRuKanuje i
Tlpesnsie 1 uMe 3Bame Hayuno morse ¥ yxa gayuna obyact
Vunsepaurer Lpne ope, Enexrporexnmiky dakysarer v L ‘
Hoaropuus ; :
VYeranona y K0joj je sanocaen-a PyHKIM]E ¥ KOMHUCHIN i
[ ENeKTpoTeXuHKa, CICKTPOHHKA, |
4% i 5 . { HHOOPMALHOHO HHIKCHEPCTEO ¥
3 ] TeHKE Pesorun npodeco
2 Hp 3nenxa babuh ] N poljece pauynapeke 4 uuQopmaLmone
| nayke, Onuira e1eKIPOTEXHUKA
Tlpesnnme # uve 3Bame Hayuno rosse M yxa Hay4ua o6nact |
§ L 4 |
Yuusepsurer v bawol Jyun, Exerporexnmiku Gakyurer i Unan
Veranosa ¥ K0jo) je sanocnei-a DYHRIH)E ¥ KOMHCHIN
%
i ! . EnextporexHuKa, eAeKTPOHAKA,
. P oo o R P | HHPOPMALHMOHO HRKCHEPLIBO 1
i % g Sontn, T emmh | A RRE | PaMYHAPUKS 1 HHQOPMANHOHC
| - | 1 nayke. Terexomysnkalgje i
| Tlpesume m ume 3pame Hayuaio 1osbe ¥ yKa Hayusa obnact i
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Yunsepanter y bamwoi Jyun, Exexrporexumixs Gakyirrer Ynan

Yeranora v Rojo] je sanocnen-a ' PYHEIA Y KOMHCHIN

2. HOJAIM O CTYJAEHTY

Hme, nve jennor poguressa, npezume: Crero (Cumo) Jlykuh

Harym poliema: 24.08,1973. roa.

Mjecto i apxasa poliera: I'pananan, buX

2.1. Cryjuje NPBOI MHKIYCA HIH OCHOBHE CTY/IHje WM HHTeIPHCaNe CTYAHje

Ipocjeuna oujena

Tomnna ynuca: 1993, Fozuna sasploerka: 2001, ; 7,50
5{ TOKOM CTYAHMja: ’

Yuusepsurer: Yuusepsurer y bamoj JTynn
[ Daxysnrer/n: Enexrporexnutxu gakynrer

Cryaujckn uporpam: PauyHaporso # ayroMariKa

Creveno 3pame: JUIUIOMBPAHN HIDKCILED EHCKTPOTEXHHMKE

2.2, Cryaunje Apyror HMKJYCA HIH MACTEp CTYHje

| Tomnna ynmca: 2003. Iozpua saspiueTka; 2017, S jtin m‘g;ena 9,83
TOKOM CTYAU)A:

| Vausepsurer: Yausepauter y Bamoj Jyum

- akyarer/n: Enexrporexnutiky gaxynrer

Cryanjexn nporpam: Tenexomynuxaije

Hazns SABPIIHOY pajia APYror UHKITYCa WM MacTep T3¢, JaTyM 0216;)81'{81

Hozumonupamwe kopucunka y UMTS paauo mpexama, 12.07.2017. roa.

Yixa Haydsa 06JaCcT 3aBPUIHOT PAJA APYTOr HHKIyea Wwin MacTep Te3e: TesekoMyHuKauuje

Creseno 3sare: Marnerap eekIpoTeX HHUKIX Hayka

2.3. Crvaunje Tpeher uukiyca

' Bpoj ECTS { 120 Ipocjeuna onjena
| OCTBAPEHHX /10 calal E ) TOKOM CTYAHj4:

Toawua ynuca: 2023,

Dakyarer/u: Enexrporexuuyaxy haxynrer
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2.4. llpuKa3 HAYYHAX M CTPYUHHX PAioBa CTYAeHTa
PE | Tonanu o pedepenun Kareropuja’
Haywnn pag
| objaBmed y
Stevo Luki¢ and Mirjana Simié, “Cellular Positioning in an NLQS | ACTaKiyTOM
1. | Environment Applying the COPSO-TVAC Algorithm", Electronics, vol. H?'Y‘mmt{,
| 11, no. 15, pp. 1-27, July 2022 ..
» Do, 19, pp. s ULy elzs, mehynapognor

suavaja (SCle,
1F302:+2.9)

Hpunagnocr paja yxoj Hayunoj obaacTu Kojoj npunaxa npeamer " HE
HCTPAKRHBAKLA JIOKTOPCKE JHCEpPTANMje da =
PbE | Moganw o pedepenun Kareropuja
» B T - Haywin pan
S. Lukié¢ and M. Simié, "NLOS BError Mitigation in Cellular Positioning objasmen y
2. | using PSO Optimization Algorithm", International Journal of Electrical | nayanom
Engineering and Computing, vol. 2, no. 1, pp. 48-56, June 2018. HACOIHCY [1pBE
Kareropuje
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f Hayunu pan na
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Creso Jlykuh, Mupjana Cumuh, "Tlosnimonupame y NLOS venosuma K};IH
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beorpax, Hum, Hosu Caz, Yauak, Bux, Cpouja, cenrembap 2020 SHarae,
IR ¥ e T T = s & [ITAMIaH ¥
LjeTHHA
Hpunaguocr pana ywoj nayunoj obaacru Kojoj npunaga npeamer 1A HE
HCTPAKHEBAKA JOKTOPCKE AHCepTANNUje ; ;
Ph | Hoxaun o pedepenin Kareropuja
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| - vol. 17, pp. 222-226, mapr 2018 WTAMITaH v
i IjeAMHA

- Kureropuja ce 0Ji0CH Ha OHe HACOIMCE M HAYSHE CKYNORS KOjU CY KATETOPHMCARN V cKuaay ca [IpaBmmmkom o
nyOAUROBaBY HaydHHX TyOaureimja (A vkOend CHacHuk PO, Gp. 7717y o TipapsmaduMkoM O Mjcprsmsa sa
ocreapusame # Qunancupume Ilporpama ogpmusara Hayasax ckynopa {(.CoysGenn riacuux PO, Op. 102/14)
OJIHOCHG UPHIAIHOCT paja 44COHCHMAa HHACKCUPAHIM ¥ CBICTCRUM IMTaTHuM Hasama,
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- Hpunaanoecr paga yxoj nayunoj obaacrn KOjoj Hpuunajia upeamer

P HCTPAKHBALA ACKTORCKE mlcep'mxmj e

JA | HE

Pb Hoaanw o pedepenun

Kateropuja

Creso Jlykuh, Mupjana Cumuh, “Emnamunaimja NLOS  rpemaka
nosnpuuonmparwa y headjekum  panuo Mpexama npumjesom ML
5. | ectumaropa ca  yrpaljennm Levenberg-Marquardt  anropurmom
ouTumusauuje”, 36opuux padosa 61. rxoupepenyuje sa ETPAH, cIp.
TEL.2. 1-6 , Kiagoso, Cpbuja, 2017,

Haywuuu pax na
HAYYHOM
CKYITY
melysaposor
3Havaja,
WTAMIIAH ¥
LjernuH

Hpunagnoer pajna ywoj nayunoj obnacru KOjOj OpMIaaa npeaMer

’ 1A
HCTPAKHBALA JOKTOPCKE HcepTanuje
~ g 5 i
Pb | Tlogauu o pedepenin Kareropuja

Creso Jlykmh, Muman M. Ilymesapnh, "OnruMusaumja  obnuxa

Hayuum pajx xa

HAYYHOM
UMITYiICa MICeY0CTYHaHOT K014 38 e)MKACHHU]Y CCTHMALIH]Y Kallbetsa Yy | CKymy
6. | nosuunonum cucremuma ma Gasm CDMA', 36opnux padosa 53. mehymaponmor
Korpepenyuje 3a ETPAH, crp. TE3.6-1-4 | Bpmauka Bama, Cpbuja,  3uauaja,
2009, IITAMITaH ¥
Ljenuan
[Ipunannocer paga yxkoj nayunoj obaacru KOjoj npynana npeamer A HE
HCTPAKHBAKLA NOKTOPCKe JHCEPTALHje da
- Pb | Ilopaun o pedepennn Kareropuja

Hayuny pan na

HAYYHOM
Creso Jyknh, "lujarnocruuxe OAM dyuxuuje v MPLS Mpexama', | CKyny
7. | 3boprux padosa 14. xoupepenyuje TELFOR, ctp. 170-173, beorpaz, | mehynapoaunor |
Cpbuja, HopemGap 2006. 3HaYaj4,
LITAMITAH ¥
LjeNHHKE
IlpunannocT paga yxoj Hayuunoj oﬁ:xgcm KO0joj npunajga npeaver A HE
HCTPARKMBAILA AOKTOPCKe THCEpPTAIMje ' e

3. YBO/IHU TMO OLJEHE JIOKTOPCKE JJMCEPTALIMJE

Hacnop JoKTOpeKe aucenranuie:

Reajcko  NOSHLUHMOHMPAE Y CHOKEHAM NPOHATALHOHHM YCIOBMME TIPHMJEHOM yHanpujehese

METoIe f)ﬂTHMHK&LIHjQ p(fﬂt’:&“l HeCTHLA
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Hayuso nome: EnekTporexnuxa, eICKTPORMKE, HHOOPMAUMOHO HHKESHEPCTBO, pauyHapeke o
HHQUPMALIHOHE HAYKE

Yxa nayuna ofaact: Tenexomynukanuje

Onrosapajyhn aktu Enexrporexsnikor dakyireta u Yuusepsurera v Bamoi Jyvinn

- Owryka Hayuno nacrasror eujeha Enexrporexunuxor daxysirera Ynusepsurera y bamoj JTynu
0 NpH3HABAKY BHCOKOMIKOJICKHX Kpannduxaumja xamampara mp Crese Jlykuha 3a norpebe
nactaska obpasorama ma I wukiycy cryamja, 6poj 20/3.1188-7/23 ox 15.12.2023. KOJOM ce
kamzusaTy ofobpasa macTasak wikonopama ma I mukaycy cryamja (cryzmjoxn Hporpam
Hudopmaunono-komyrnuxannone rexsonoruje) v npusiasame 120 ECTS BooBa.

- Omnyxa Hay4no-sactasmor pujeha Ejexrporexnnaxor dakyirera Yausepsurera y Banoj Jyun
0 umenosaby Komucuje 3a oujeny nonoGHOCTH CTYAEHTa, TeMe M WCHYREHOCTH yeiosa 3a
MCHTOPCTRO 3a U3DPALY AOKTOpCKe gucepraumje Opoj 20/3.160-6/24 oxn 18.03.2024. rouue,

- Ounayka Cenara Yuusepsurera y Bawoj Jyum kojom ce J4je CArNTACHOCT HA HMEHOBARCS
Komucuje 3a oujeny nogoGHOCTH CTYAEHTA, TEME H MCHYHHEHOCTH YCIIOBE 3a MEHTOPCTBO 3a
H3paly noxTOpeke aucepraimje 6poj 02/04-3.643-38/24 o 28.03.2024. roguue.

- Ouayka Hayuno-nacrasnor sujehia Enexrporexuuuxor dakynrera Yuusepsnrera y bawoj Jlyuu
0 ycsajamy Hispjewraja Komucuje sa oujeny noaobuocty CTYHCHTA, TEME M HCIYILEHOCTH
YCA0BA 33 MCHTOPCTRO 34 u3painy AOKTOpeKe aucepraumje Opoj 20/3.342-13/24 ox 20.06.2024.
TORMHE,

- Ouwiyxa Cenara Yunsepsurera y bawoj Jlyum kojom ce gaje carnacsoct Ha Hssjemraj Komucuje
32 OUjeny nogoCHOCTH CTYACHTA, TEME W HCHYHEHOCTH YCHOBa 32 MEHTOPCTBO 38 H3paty
nokTopcke aucepraiuje 6poj 02/04-3.1453-52/24 o1 04.07.2024. roaune.

- Ouwiyka Hayano-nacrasror sujeha Enexrporexuuuxor daxynrera Yuupepsarera y bamoj Jlyuu
0 umeHoBawy Komucuje 32 oujery ypaliene joKTOpcKe Auceprammje W jasHy oabpany 6poj
20/3.526-12/24 on 09.09.2024. roaune.

Aucepranumja je wanmcana JaTHHMYHMM Tiemom, QonTom Times New Roman, BeiwuuHa criopa 12

THrorpadokux Tawaka, ca npopenom 1.5, dopmar A4, na 194 crpase (ca aureparypom). Ha nouerky

JOKTOPCKE AMCEPTALMje HANASH c& § HEHYMEPHCAHHUX CTPAHMIA, 4 TO CY HACAOBHA CTPAHALIA HA CPIICKOM
¥ CHIJICCKOM JE3HKY, PE3HME Ha CPHCKOM K CHITICCKOM JE3HKY, CAJpKaj, HOIHUC CAuKa, Honue Tabesa u
SaXBAVIHHLA,

Cajpxal HOKTOPCKE AMCEPTALMIE Ca CIPAHHYCIREM:

1. ¥oa (crpane 1-23, ykynno 23 crpana) :

2. 'heamjexo nosuunonnpame y NLOS yenosaMa sacHoBaso sa Mjepeiby TOA napamerpa (cTpane
2441, ykynso 18 crpasa)

3. NLOS nponaranmonn Monenn (crpaue 42-48, ykynno 7 ctpaua)

4. Meroze ecrumaunje soxaurje MC y NLOS yenosnma (crpase 4970, yrynHo 22 crpane)

v LA

Kpamep-Pao rpanuua taunocty 3a TOA mozen (crpane 71-77, ykynuo 7 crpana)

6. Meroge onTuMusalpje 38 pjemasame npobiema nosuuponnpana y NLOS yenosnma (crpane
78107, yrynrio 30 cipana)

Hoctynum 3a ymanpeheise MeToNe ONTHMHZAUM]E poja uecTdna (crpane 108123, ykynuo 16 ;
crpana)

2
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9. Baxsmyuak {cTpane 161166, ykymHo 6 crpana)
bubimorpaduja (crpase 167-194, yrynno 28 erpana)
JIncra cxpahennna (crpane 195198, ykynno 4 crpane)
brorpadnja kananaata (crpana 199, yiynuo 1 crpana)
Msjase aytopa (ctpane 200~202, vkymmo 3 crpane)

Aokropeka amcepraumja je obuma 194 crpase (yrynmo 211 CTpana Ca CBUM JOJATHHM Crpasama),
caapxu 15 rabena, 36 ciuxa w 234 jensaunmue, JOK CIHCAK KOPHIITCHE sareparype obyxeara 210
Gubmorpaderux jeanHuna.

1. Hacnor joxropeke auceprangie,

2. Hayuno nosse 1 yka wayanz obnacy,

3. Jlarym npuxsarama Teme JOKTOpCke AMcepTaiMje W Opojerd oanyka oarosapajyinx oprana wiaguns u
YiHusep3urera.

4,

Hatym npuxsaramwa Mssjewraja KoMECHjE 3a oujeHy HOZOGHOCTH CTYACHTA, TeMe MEHTOpa 33 HapaLy

AOKTOPCKE AUCEpTALIje 1 BpOjeByH 0UTyKa 0AroBapajyhix Opraua WiAHANA # VHuBEpIUTeTA.

5. Uagpikaj 10KTopeke sucepraumje y3 napohene poja crpasa.

6. Hetalin 0cHOBHE NOJATKE 0 JOKTOPCKO] AMCEPTANM]H: 0GABEIHO YRBYIYiviiK oM, Opoj ¥ HABMBE DOTHARLA,
Opoj Tabesn, cauka, mema, rpadukona i 6poj TUTEPATYPHIX HABOA.,

4. YVBO/J U HIPEIVIEJ JIMTEPATYPE

Ilpobuem ecTuManmje Heno3HATe JOKALMje MOGHIHOT KODHCHMKA MOKE ce HPEACTABUTH Kao
onmmmaunonn npoonem KOJH ce crso,m Ha Mnmmmamqy rpemxe Mgepema Hacraie npn

ynmpem muam}pmrwmm METOHA oummmal.m_\e 3 npumwmma nmmpama y Bt,ht)j m;epu
HCTpakeHa y DEMHYHMM CeH30pckuM Mpexama WSN (enrn. Wireless Sensor Networks), npu
4eMy je ca Jpyre cTpame, NpUMjeTaH Mambu Opoj pajoBa Ha TeMy HMXOBE NpHMjeHe Yy
fpobiaemMuMa Joupara y Oexuannm hesujckaM Mpexama WON (emrn. Wireless Cellular
Networks). Byayhn na ce xopucre ciMune Merole ecTHMauuje, camo Ha Beloj mpocropHO]
MATPHLHM, OMHINIEAHO Je [a C& CHEKTaD NPHMjCHE METAXSYPHCTHYKHMX MeTola onTHMI3ALMjE |
MOKE Ha ePUKacaH HauMH IPOLMPUTH ¥ Ha henujeko HO3HIHOHHPAKE. Hajrehn 6poj 3axt jLB:L
3a CEPRHCHMA JIOUMpama 1071a3H U3 ypOaHux cpeauHa y xojuma ce henmjcko TOSHLHOHAPARLE
0bagsba Y CIOKEHNUM NPONATALMOHNM YCIIOBHMA NIPH KOjHMa j¢ MOryhe Horopluame JoKainjeke
TAYHOCTH yCibed oTexarayinx OkomHOCTH Kao wro cy Gnoxaza AMpEKTHE nyrame uimely
mobune crapuue (MC) n 6asue cranmie (BC), oanocHo nocrojare NLOS okpyxkema (enrir. |
Non-Line-of-Sight), xao u aower daxropa gocrynsocts (Masor 6poja pocrynuux bC, ogaocHo
MamKa n3gopa uabopmannja) [6,7].

Hpenver ueTpaxusama 0BC JIOKTOPCKE Jucepranmje je npobsem Renujekor NOSHIMOHUPABA Y
CHOMKEHHM NPOIArAlMOHNM YCIIOBHMA 3aCHOBAHOI Ha Mjeperby BpeMeHa nponaraumje curoana
TOA (enrn. Time of Arrival) [4]. IlpoGnem heamjeckor nosmpmonupama y NLOS
HporarauHoanm yestopnma je 106po obpalien y cTpyunoj aureparypu, npu uemy majucmlic |
KOPHIUITEHH KOHBCHUHMOHAIHM aJTOPHTMM NpWwiarohenu 3a meroso pjeluaBame HE OCTBApYjy |

YBHjEK 3aXTHjeBane nepQopMance y NOrey 3aXTHjCBAHE TaYHOCTH NozHImonnpama [1-11]. Us |

| HABEACHOT pasaora, y OKBUDY OBe }.EHC@I’)T&HK}S pa.?,ﬁnje}m CY 4ACKBATHY MATCMATHYKH MOACHH
CcOTMMATOpa  MakcMmanne  sjepomoctojmoctn - ML (emen.  Maximum  Likelihood) w 3

ONTHMHU3ALMOHA  AATOPHTMH  KOjM  eUKACHO  TPeTUpajy  pasMaTpaHd  JOKaLMjcKu |
onTivusaunoun npodaem [7.8]. Ecrumanmona dynxkimja mwisa ML ectiMaropa je mspasuto |
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| HeIMHeapHa, HEKOHBEKCHA M MyJATuMoaanHa. CTOra je BeoMa TemKo nponahin men raobamn
- omTHMyM noMohy KOHBEHUMOHATHHX, JeTePMHHUCTHYKHX MeTo/la onTtuMusanuje [8], 36or yera
€ty OBOM pajy KOPHCTC HANpPeIHMjE, MCTaXCypuCTHYKe Meroge onThMusauuje [12-18].
MeraxeypucTHIKH aarOpHTMH IPOHATIAsE 3aJ0BObaBajyha pjemena y PasyMHOM BPEMEHCKOM
HHTEPBAITY KOPHCTERN CTOXACTHUKE UTEPATHBHE NOCTYIKe noMolly Kojux ce ciygajHa nperpara
HaBOM Ka [VI00AMHOM ONTHUMATHOM pjeliery Ha Gasi cHMynauuje oArosapajyhux nojasa y
npupony [12-14]. Meraxeypuctuake METONe H3BOAE IPOLEC NPETPAre KO ¢¢ OKBHPHO MOKE
noujennTy y apuje dase: dasa rnobanne nperpare 1 Gasa noxamue nperpare. Y dasn riobanue
Iperpare BpUIM €€ MIMPOKO HCTPAKHBAKE [IPOCTOPA JONYCTHBHX pjelliera M NPOHAIRKEHe
peruoHa rIODAIHOr ONMTHMYMA, JOK CE Y OKBHPY (ha3e J0KATHe nperpare BPUIM HOGOIbINAmE
obchasajyhux pjemrersa nponahienux y nperxoamnoj dpazu [19]. Kako 64 ce nocturia edukacHoCT
HOCTYNKA  ONTHMH3aLMje MYITHMOAATHE (YHKUMje UM/ba [EHEPHCAHC HA  IPUHLWIY
MAKCHMAIHE BjEPOJOCTOJHOCTH, HEOMXOIHO je YCIOCTABATH KBAIHTETAH MEXAHN3aM PABHOTEKE
mmely dasa rnobanne u nokanHe nperpare Kpo3 mMoaudEKanmjy nocrojehnx u Pa3RrOj HOBUX
METAXCYPHCTHYKHMX ITOPHTaMa ONTHMH3AlMje. AKUCHAT OBe HOKTOPCKE [AMcepTauMje je Ha
yhanpehemnma MeToae onThMisaitije pojeM uectuua PSO (enursn. Particle Swarm Optimization)

[16].

Y nperneanoj saureparypn je ofjasmen oapehenu Opoj HAy4HHX panoBa KOjH ce Gase
[PHMJCHOM MONYIALMOHMX METAXCYPHCTAKA 34 PJEMIABAGS  ONTHMH3ALHOHOT npobiema
jouppara MOGWIHE CTaHMUEC ONHOCHO CeHsopekor usopa. Y pamy [20] je npeoxena
kombunauuja regerckor anmropurMa GA (enrn. Genetic Algorithms) u Metone Taryuuja (enri.
Taguchi method) ca marenmjom noschama pobycroctr ecrumanmje MC y NLOS OKPYXKCIHY.
Anropuram onTEMMsaumje pojem uectnua (PSO) mposanask onTuMmanHo pjememe npoSuema
Tounpaka y OeXHYHNM MpexaMma 3a pasiante Mogene NLOS nponaranuje. ExcnepumenTainy
pesyntaty nokasyjy aa PSO Oasupawy anropurMu npeanioxenu y [21-24] ocrrapyjy sehy
TaYHOCT NO3MIMOHMpaka y ropehey ca KIaCHYHHM ATrOPHTMHMA HAjMarbHX KBAAPATa M
TPAAMJEHTHHM METOAaMa ONTUMM3ALIje. ATITOpUTaM ONTHMuU3aumje pojem nuena ABCO (ewri.
Artificial Bee Colony Optimization) y [25] ehukacHo MUEAMI3Yje HelMHeapHY QYHKIMY LHba
10GHjeHy TeOMETPHJCKOM METOIOM NOSHLMOHMpParka 3aCHOBAHOM Ha Mjepersy TOA napamerpa.
Y pagy [26] dopmymucan je¢ HOBH OKBMP 3a CCTHMAUMjy HEHO3HATe Jokaumje objexra
kopuinhemem anropurMa kykasuyje nperpare CS (enrn. Cuckoo Search). Pesyimratu nymepnuxe
cnmynanuje noTepamin ¢y ga CS anropuraM uma Somse nepdopmance riaodanHe nperpare o
PSO amropurma 1 rpaznjentie Bbyraose Merone. Kako 64 ce cmamnna rpeiuka JoKaau3aimje v
| Gexmunmy censopekum mpexkama (WSN), v [27] ce npumjemyje anropuram csuua FA (enrn

- Firefly Algorithm), opuocuo y [28] anropuram audepenumjanse eposyumje DE  (enrn
Differential Evolution).

Haj3unauajHujy npeasocT METaXCYPHCTHUYKHX MCTOja Hpeiacrasiba moryhnocr xubpuanzaumje
KOja & 33CHOBAHA HA YHILCHUIM J4 CY CBE OHE alITOPHIAMCKH CTPYKTYPHPaHe 4 JIa Ce KAQ TAKBE
 Mory HagorpahuBarn JeiHOCTABHMM MOaddukaumjava. XuOpnansaimja ce ocTBapyje WM |
xonabopanujoM n3Mely pazIHuUTHX TeXHHKa ONTUMM3AIMIE TAKO ITo e c& HAH3MJCHWYHO
U3BPIIABATH W PasM]CHHBATH MHQOPMALIMiE, WM MHTCIPALNIOM KOMIOHEHTH jeiHe MeToie
ONTHMM3AIINIE Y KOAHY CIPYKTYPY [Apyre, ca ummkeM xopuimmhema NPeaHOCTH jeHMX o
HCTOBpEMEHe eIMMHUHALM]Ee HepocTartaka Apyrux atropurama [12-14]. Xubpummsawmja
| METAXeypHCTHYKHX ITOpuTamMa ca APYruM aropuTMHMA ONTHMM3ALHMie BPIIM CE Y LMY
aobujama cucTeMcKMX nobospiuatba: Behe eCTHMALMOHE TAYHOCTH U POOYCHOCTH, Kao M
usbjeragama npobnema cCTarHaimje, NpeypameHe KOoHBepreuumje M "sarnassusama’ v
L soxannom onramysry, Y [20..34] je PAzMOTPeUa TpHMjena XHOPHIHNX MeTOMA 38 PIeTaRaLe
npofema TO3MUMOHMpaka, upu Hemy je y [29-31] y 1e Hamjene npukazada mehycobra
| XxuOpHIM3anMja TOTYIaEOHMX METAXCYPHCTHKA, OAHOCHO v pazosuma [32,33] xubpuansanmja |

18

209



Doktorska disertacija

: MCTEXCYDHOTHKA Ca JIUPCETHHM MECTOama i')IITHMMB&lleC.
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- PSO anropuram je HEHTPAIHM @IIOPHTaM MHTEIHIEHIM|E POjeBa ¥ KaHIAWIYje ra npuje ceera

JaKa MMITeMeHTalMja, poOycHocT, Opsa KoEBeprenumja ¥ cmocobHoct xubpuamsanmje ca
ApyruM  anropuTMuMa. Hacynpor tome, ocHosHe mane PSO amropurma ¢y npeypamena
KOHBEpreHuyja 1 MOryhHOCT Haja y JOKaIHM OITHMYM, Ka0 H Cropa KOHBEPreHuMja y Sausunu
riofaiHOr ONTHMAIHOD pleluerka, Xao nockemuua gucbananca usmehy dasa rnobaine u
qokande nperpare. Kaxo 6y ce OTKIOHMINM YOWYEHH HEHZOCTAlM KOJH MOy OBECTH 10

HPOAYKLKE pjemieha Koja ¢y yAaBeHa 0/ rnobaiHor onruMyMa, 0JHOCHO 0 BEJUKHX IPeHIaka
| MO3MUMOHYpAba ¥ CIOKEHHM IPONATaLUNOHNM YCIIOBKMMA, ¥ OKBHPY OBOT pala HalpaBheHa ¢y
- oapeliena ynanpehema ocnopnor PSO anropuTMa nyreM mberopux Moaudukanmia v XubpuiHux

| BAPUJAHTH.

Ilpema ToMe, OCHOBHH LW/E MCTPA’KMBAMLA I[IPOBCIACHOT Yy TOKY H3DaE OBC AOKTOPCKE
JUICepTalMie j& Pa3BO] HOBUX OITHMHUIALMOHHX aNrOpHTAMA YTEeMEbeHUX Ha ymanpehemuma
METAXCYPHCTHHKE METOHC OITAMU3AIN|E pOjeM YecTHHA Koju mmaly Oosse nepdopmance
JouHpama vy nopehemy ca ojropapalyhuM  KOHBCHUMOHAIHUM  (HCTCPMUHHCTHYKUAM WM

M@Ti’iXCypi‘IC’ifH‘iKHM) benchmark meronama 6ea 0631*11)8 Ha CHOMCHOCT YOINOBA NOZHUHOHMPAILA 1

V3 PA3yMHO BpPHjEMe HIBPILCHA, OJHOCHO KallllbeHha alrOpHTaMa.

Mmajyhin y Bagy npobaeme, NpeaMeT ¥ LWJb UCTPAXKHBAA OBE JMCEPTAlHMje, HOCTABILEHA ¢

| OCHOBHA XHITOTE3a Koja rraci: 'Y [H/BY CMACHa YTHIA]A CHOMKCHHUX YCIOBE IO3MIMOHUPARA
L Ha  ouMpame MOQMIHMX  KOPHCHMKa vy  Desmjckum  mpexaMa  sMoryhe je  M3BpLUHTH

[25] C.-8. Chen, J.-F. Huang, N.-C. Huang and K.-S. Chen, "MS Location Estimation Based on the Artificial Bee

UMILICM CH’)‘&I.{“_}}" OHTHMH3AUHOHNX alropruTama 3aCHOBAHUX Ha y}{anp‘cf_}e UM

METaXxCypHCTHYKE  MCTOAC ONTHMHM3ALMje pojeM  YecTHua paad  jgobumjama  [HOY3JaHux
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JOKANH]CKIX METOA 331080baBajylier HIBOa TAYHOCTH M Kallbema' .

I'nagHM ZOTPHHOC OBE AOKTOpCKE jAucepraimje je paspo) yeanpujehenmux, PSO-6azmpannx
METAXCYPHCTHYKHX INOPHTAMA KOJH MOCTHKY 00/bE Pesynrare y Kareropujama ecruMalnone
TAYHOCTH, [IOHAIIAKa KOHBEPreHIMje ¥ OonTHMH3aLMoHux nepbopmancH y nopehemy ca
peaeBaHTHUM benchmark aNTOPUTMUMA Y3 PA3yMHO BPHjEME H3BPUICHE OJHOCHO Kalliherha
anropurama. Y ToM cMuciay, mocebal JONPHHOC 0BE AMCEPTALMEe OJHOCH ce Ha MoguduKkanm)y
crappapanor PSSO  anropurTva Kpo3 azaiTHBHO NOJCWIaRake KOHTPOJHUX IIapamerapd,
HHKOPHOPALH]Y afCKBATHOI MYTAUHOHOT ONEpaTopa, yBOGCH:E CTPATEruje HpeTpaXuBaiha Ha
Basu xaotnunux Mana CMS (enrsn. Chaotic Maps-based Search) u onosuunoso Gasupasor
vaewa OBL  (eurs. Opposite-Based Learning), wao u xubpuansanuje ca opabpannm
CBONVIHBHEM ¥ METOZaMa jokanue nperpare. ['esepanno, ontumusannone nepdopmance PSO
ANTOPHTMA 3aBHCE OX INPABHIHOr ofabupa yHpaB/baukHX IApaMeTapa KOJH KOHTPOIMILY
Conmramuzanonn npouec. CXOAHO TOME, pajn noboskmama JUBCP3MUKAIMIC HA NOYSTKY
npoueca onTuMuzanpje ¥ yHanpehema unreH3ndUKaLmMie Ha Kpajy, IPUMAJCELCHA jC JIMHCApHA
TEeXHUKA 38 AJANTHBHO T0JCIIaBamke KoehHIMjeHaTa KOHUTHBHOT ¥ coLmjasHor yOpaamba, Koja
CC UCIOCTABWIA MHOrO GUKACHU]OM 0O HENHHCAPHHX TeXHUKA aJalTalyie 3a NOCTARBEHE
dyurumje mba, JonaBamey Xa0THYHOD MYTALMOHOT ONCPATOPa Y NMHCApHU (QakTop HHeplHje
n3bjernyro je "sarasibupaibe” Y JOKQIHAM ONTHMYMUME MYNTHMOAAIHE (PYHKUMIE LUUbA.
KomOHuannjoM XaoTHHHOD NPerpaxuBamka ¥ ONO3ZMUHOHO 0a3HpaHor vHema H3BpUICHA je
namerHa vanorjanuzaipia PSO nonynanuje ca xojom ce noschasa sjeposatHoha Acreximje
gomena raobannor onrumyma, Ha ta) Bayws, IpeaioKena ajarnTHBHa TEXHUKA 334 TIPOMICHY
BPUICAHOCTY KOHTPONHKX [APAMETApA ANrOPHIMA, Ka0 M NPEAIOMKEHH XAO0THYHH MYTALMOHK
oneparTop M nponedypa uumipjanmsanuje PSO nonynaumje, npeacTap/bajy jefan o1 TeMe/bHUX
JAOTIPHHOCA OBE AHcepTalje.

' Paam aasmer yuanpehewa ourumusammonnx nepdopmancu PSO anroput™a, passujeHn cy
| XHOPUIHK ATPOPUTMH ¥ CBPXY KalnHTAIM3aUM]je NPEIHOCTH JeIHUX 1 HCTOBPEMEHOT OTKIIabama
HEeAOCTATaKa APYTMX aqropurama. Y OKBHPY OB JOKTOPCKe AMCEpPTalMje HpELIOKeHa je
xubpuansaitja IPeTXOLHO OnKcanor Moauduxosanor PSO airoputma ca AeTepMUHHCTHIKOM
Heazep-Mua metonom siokanse nperpare NMSM (enrn. Nelder-Mead Simplex Method) v ca
METAXCYPHCTHUKHM airopuTvoM audepenumjatne eponyusje (DE). [lpsa xombunaumja
npHIaa KIacH KoNabopaTHBHEX XHOPHINUX anropHTama ABo(asHe CTPYKTYPE H3BPLIABALA. b4
npeoj (asu npuMjemyje cc momudukopann PSO airopuram y Umiby NpPOHATACKa peoHa
rro6anHor onTEMyMa. 360r nobossiana NpoLjeHe NoueTHOr cuMmierca U agantanuje Hesnzep-
M MeToze Ha HelHHeapun npobiieM HajMarHX KBAApara, v npeoj a3y je NpUMH]CmeH i T3B,

Kourmjes MyTanuony omepatop. Y apyroj asum amropurma, Hennep-Mna merona M3BO/LA
| JOKANHY HPeTpary Kako Od CC YHAlpHjCANO KBATHTET TAUHOCTH M yOp3anma KOHREPIeHLM]a K
| rofanHoM onTHMYMY QYHKIM]E HHIbA. ;

Jlpyra xomOuHauMja NpuIiajga KIaCH KoNaObOPATHBHMX XUOPHAHHK AJIrOpUTaMa napasente
Ccrpykrype v kojoj ce moaudukosanu PSO anropuram u DE anropuram CHMyITanO M3BpLIaBajy |
| Hajl HCTOM IONYJIALOM NOTEHIMjantuX pjemersa. Paan nobospwama nephopmancy raobanne
W JIOKAJHE NPETPare yCTaHOBILEH je aIANTHBHY 1ApAMETap Ha OCHOBY KoTa ce Oupa omeparop |
mytaupje DE airopurtMa Yy 3aBHCHOCTM O TPCHYTHE €Tall¢ ONTHMHU3ALMOHOI NPOLECE, |
NPEIIOKEH je HOBH a1anTuBHi (aKTop CKalupama y jeAHauMHe MyTalHOHKMX ONepaTopa, Kao 1
TEXHHKA ABOCTPYKOT VKpIITaa ¥ cenexuuje. Jpyrum pujednma, J04aTHI JONPHHOC OBOT paja
| MIPENCTABIbA HPUMjeHa TPEIOKEHHX XHOPHAHMX airopHTaMd Ha pJeliaBame MOCTABIBEHON |
_ xoMmiuiekeHor npobieMa hemjcKkor NOSHIHOHAPAba Y CIAOKCHHM NPOTIAralMOHAM YCAOBHMA.

[NoceGHo Tpeba meTahH /ia NPEUIOKEHN AJAITHBHA XCYPHCTHUKH ITOPHTMH MMAjy HujOube
nokaimjcke nephopmance 6e3 003upa Ha THN TIPONATAIMOHOT OKPYKEHA U Opo] NPUAPYKCHKK |

10/1s
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- KOpHCHHKA,

| Ouexupany BayYHH ¥ TPAKTHYHY JONPHHOCH OBE JOKTOPCKE IUCEpTAlMje Orienajy ce v

NLOS 6asuux crTaHmuua, WTO 3HAYM A2 TOCjeAyjy BEIMKY NpHaaroasusoct (pobycmoct) |
003MpOM Ha TIPOMJEHE CHOKCHOCTH YCIOBa HO3HIMOHUPaka, a Takohe ucromkasajy ¥ pobycsocT
Ha TpaHcGOpMAIMiC JOKALHMOHC IEOMETPH]C Y3POKOBAHE [POMICHOM HOsioKaja MOGWIHOD
xopuckuka, Ha kpajy, passujenn aropuiMi omoryhasajy Hajdomsy TOCTH3AEME KOMIPOMUCE
uaveljy JIBa KpylMjanHa [apaMeTpa YIO3MIHMOHHDAmhA: JIOKAUMJCKEe TAYHOCTH M Kallibeiha,
OHOCHO BpeMeHa noTpedHor 3a jgobujarme MoBpaTHe MHGOPMAnHie O NO3MIMH MOOHIHOT

copenchem:

- TIlpernes wHayuse smrreparype M anammsa nepdopmancn nocrojehux anropurtaMa 3a
oapeluBabe HENO3HATE NoKALK]e MoDuIHe cTanuue y henujckam Mpexama

- Passoj omropapajvhnx ML ecrumaropa za npofmem hBenujckor TOZHMHUOHUpaEA Y
CHOMCHUM HPONAratinoHIM YCIOBUMA

- Anamusa  ompasjaHocTH  yroTpebe METAXCYPHOTHUKUX METoJa ONTHMH3AIM|C Ha
npobiemMe NO3NIHOHEpaka ¥ hellnjekuM Mpekama

- Pazsoj momudmxopannx ¢opmu PSO  anropurma Kpo3s  afanTHBHO TOACINABAKE
KOHTPOJHHKX TapamMerapa, HHKOPIOPALH]Y a/IeKBATHOI MYTaLHOHOI OIIEpaTopa, yBoheme
CTPATEruja NPeTpakuBama Ha 643 XAOTHIHHX MANA ¥ WHBEPIHOI VYCH:A, Kap ¥ Kpos
xnGpuAMsauM]y ca 0abpanuM AIrOPUTMHMAa ¥ CBPXY OTKJIAKAIA HEHOCTaTaka U Opxe
KOHBEpreHuuje npema raofainiom ONTHMANHOM Pjelesy

- Wssohemwe Kpamep-Pao nomwe rpammue npeumssoctd 3a TOA mozpen monupama 3a
crnyyajene xana je moaes NLOS nponaranmje nosHar 1 Kaja je Hernosxar

- Ananuza yrunaja Opoja NLOS Gasuux craHHua B TUIA IPONAraldoOHOl OKPYXEHha Ha
TAMHOCT MOBHLHOHUPALA, ONTHMHM3ALMOHE nepdopmance, KOHBEPIEHUH]Y H BpHjeMe
HIBPLICHA PAIMATPAINX ONTHMH3ALMOHUX aNTOPHTAMA '

Bepuduxaumja passujeHiX ATOPHTAME TYTEM HYMEPHUKHX CHMYJIAlA]a

1. YKpaTko OIMCATH PASHOre 3001 KOJHX Cy HCTPAXHBALA IPL/IYIETA H IPEACTARNTH HPOCIEM, NPEAMET, IbeBC
1 XHIOTE3E.

o~

Ha 0CHOBY HPEITIENA AMTEPETYPE, CHKCTO IPUKAIATH PCIYITATE UPETXOMHHN HCTPOKUBALA Y BesH Npobiema
Koji j¢ HETPRKHBAH (ROAMTH pauyHa Ja ofyxpara HajHOBHjA i HA3HAMAJHIjA CASHAbA W3 T€ 0GNACTH KO/ Hac 1
v CBHIETY).

3. HaBecTH ZONPHEOC Te3e Y piellaBaihy H3YMaBaHor NPEAMeTa UCTPOKMBALA.

HaseoTs OYCKHRANH HAYUHE ¥ DPAKTHYHM AONPHHOC INCEPTALEBIE.

5. MATEPUJAJI 1 METOJOJIOTHIA PAJIA

¥ BepuduKaLMje pasBHjeHHX anropuTama KopumheH je MPOrpaMcKH naker MATLAB R2016.
| Mcra maardopma je kopuimheHa 3a TEHCpUCAe MjCpeiba BPEMEHa nponaraudje CHraalla 3a |

V 0BOj ZOKTOPCKO] AMCEPTAUM]H Y CBPXY UMIUICMEHTALH]E, CTATHCTHYKE aHATH3E NEPPOPMAHCH

| IO3MUMOHMPARE Y BHPTYasHOM 1ab0paTOPHjCKOM OKPYXKeHY Ca4YMibCHOM O Kiacrepa <a
uernpy Basme craHmie y Muxpohenujckoj gopMaumjn Mobue Mpexe. CoMynaupja ethexara

| NLOS nponaraumje y oksupy TOA Mjepersa W3BpiieHa je NPUMjCHOM EKCHOHEHIM]ATHOr | |

YHH ’.b()p?vfﬂ(')l" MOIEeTa.

| OCHOBHE HAYMHE METO/Ie NCTPKUBAILA IPHMjCIbUBAHE ¥ paty cy cineaehe:

- TlpuxkylUbarse, aHATH3a M CHCTEMATH3ALM]A JOCTYIHE IHTEpatype y Unby nopeheina

GERSS
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NpeAHOCTH M HegocTaTaka noctojehux MeToza 3a oapeluBame HENo3HATE JOKAUMje |
MOOHIHE CTAaHHLIE

- Aunasmza nepdopmancu noctojehux aaropurama nosunmonnpama y NLOS ycnosuma u
VACHTHPHKAIH]A IPEAHOCTH ¥ HEZOCTATAKA HCTHX

- Pa3Boj » m3BOHCHC MATEMATHYKMX MOETa NO3MLMOHMPARa 3aCHOBAHUX Ha MjEpermy
BPEMEHA NPONAralijc CHUIHANA Y CHOKCHMM [PONATallMOHUM YCIOBHMA H QopMUpae
JIOKALHjCKOT  onTHMuianmonor npobnema Ha Oasm yHKUMjE LHBA H3BEIGHE Ha |
IPHHIMITY MBKCHMAJHE BJepPOAOCTOJHOCTH

- Ilpernen HayuHe JHTEpaType M AHAIN3A CHPOBCACHHMX HCTPAKHBABA NPUMjCHOM

METAXEYPHCTHYKHAX A/II0PUTAMa Y CBPXY pjellapama npobnema Jouupama y bexuisnmM
CEH3OPCKMM M BesljCKuM Mperkama

- Hedunucame paxuo-nponaraunonnx mMozaena y NLOS oxpyxeny

- Pa3roj amantHBHEX, MOINOHMKOBAHMX M XHOPHIHMX METAXCYPHCTHUKMX AlropHTaMa
Sasupandx Ha MCTOZM ONTHMM3alMje pojeM HecTuua pajy onpehusama HenmossHare |
Aokanuje MobuiHe cragnie 3a nocrasiseHe TOA Mozaeae nouupama

- Gopmynanrja Kpamep-Pao aome rpanmie sapujance 3a nocrasmbene TOA mozgene |
JOLMpaa  paiM  CTATHCTHHKE cBagyamuje ¥ nopeliema  TauHOCTH  ecTHMauMie
PA3MATPAHMX ONTHMH3ALHOHMX @ITOPHTAMA Y OJHOCY HA MUHHMAIHY BPHjEIHOCT
CPEIBEKBAIPATHE IDEIIKE NOSHLIMOHMPasa

- Crarucrnuka  apanusa  mepopMaHcH  MOAMGBHMKOBAHMX ¥ KOHBECHLHHOHANHUX

MECTAaXCYPHUCTHYKHX  aiaropuraMa  OfTHM H”Sfiu}’lj ¢ 'llpH’Mj €HOM  BHIKOKCOHOBOT ¥
(DpriIIM AHOBOT HENApaMCTapCKOr CTaTHCTHYKOr TCCTA Ppadra

- Passo] MATLAB nporpaMckor Xoaa 3a UMIUIEMEHTALH]Y, aHalu3y ¥ BEpHQHKaLM]y
0a0paHKX CTAHAADIHHUX ¥ Pa3BHJCHHX MOIHQUKOBAHMX METAXCYPUCTHYKMX METOIA

- Viopemsa aHamnsa TepQOPMAHCH DasBHJEHHX ONTHMH3AIMOHHMX AIrOPHTaMa Kpos |
ocTBapeHy eCTUMALMOHY Ta4HOCT JIOLMPama, ONTHMH3aUMOHE nepopmance,
KOHBEPTEHIN]Y, OP3HHY H3BPIIABAKA U PA4YHAPCKY CAOKEHOCT

TloTspaa pe3yiITaTa MCTPAKMBAIGA M3BpIIcHA je nopehemem ca pesynraTMa nocTojehux
anroputama. VICTpakuBambe je M3BEIGHO H& OCHOBY NpeABMHEHOr IUIAHA H INPHMJCHOM
| A/IeKBATHHX METOJA KOJMMa Cy OCTBAPEHM IOCTABILGHH Lusberd. Bepuuxaluga pesynrara je
| ocTBapeHa B O0jaBIBMBAIGEM PE3YATATA HCTP@KHBAIA Y HAYYHHM YACONMCHMA M 300PHULMMA

koH(pepeHIHja IPHKA3AHNM Y OJ1jeibKy 2.4,

1. OmicaTy 1 NATH OCHOBHE KADAKTEPHCTAKE MaTepHjana Koju je obpaliupan, kpuTeprjyme Kojn ¢y yaeTn y ofsup |

1a wsBop Marepijana. :
2. JaTe XpaTak YBHA Y NPHMHUICECHE METOM HOTPAKHBAILA, NPH HCMY je BaXHO ONMjeHATH cibenehe: !

2.1, Jla 7% cV NPHMH]EIbEHE METOAe HCTPOKHBAILA ACKBATHE, JOBOLHC TAMHE U CaBpeMEHC, uMajyhu v uay
gocTurEyha HA TOM 10IBY ¥ CBJETCKOM GKBUPY; |
OBpazAoKATH CBEHTYAINE HIM{EHE IPBOCATHON HIIEHA HCTPAKHBALAL :
Jla 0 je oMM HCTPAKHBARKA A0BOHAH 33 JOHOMIEHE TIOY3AAHNX JAKbYUaKE WK j€ H0TPEOHO IPOWHPHTH |
nocrojelie win yBeCTH HOBE METOE, :
2.4. Ha s je crateTHuka o0pasa NOAATAKA AAEKBATHA, AKO j& KOPHIUTeHA IIpH 00pajy pesyirara,

N

2
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6. PE3YJITATH M HAYYHHU JIOIIPHHOC UCTPAJKHUBAIBA

Hajsakuujn pesyaTaTH ¥ HAYMHH JONPHHOC OBE JOKTOPCKE JAUCEPTALIH|e CY:

I, CueTeMaTHYaH 1 IeTaban nperaen obnacTi n CPOJIHHEX HCTPAXKHUBALA BE3AHHX 34 TeMmy
AUKTOPCKE Jucepra L{Hj e

o

Yemjepasamwe QOKyca IpUMjEHEe MCTAXEYPHCTHYKHX METOA ONTHMH3ALMIE Ha Ipobeme
HO3MLMOHMpaba Y BenujekuM Mpexama

3. MmnuemesTtanmja reHepudMKHX OKAIMjCKMX  aNrOPHTAMA XOJH CY TNPHMjCHUBU
HE3aBHCHO Ol XapABEPCKE APXMICKTYPE PaaHO-NPHCTYIHE MDPEXe M Yy PajuKaTHuM
YCIOBMMA OCKYIHIX Pecypea NO3HIHOHIparba

4. Paspo] HOBHX METAXCYPHCTHYKHX ANrOpUTAMA ONTHMM3AUM]e Ha O6a3H yHaripehema
METOE ONTHMH3ALM]E POjeM YeCTHLAZ KOjU Ce eDUKACHO MOTY NpHMMjCHHTH YV
CIIOMKCHHM YCIOBHMA DCATM3allje KPUTHYHHMX JIOKALMJCKHX CEPBUCA OCICT/BHBHX Y
HOrNCAy Ta4HOUTH 1 Kallllhbemha

Kananpar je jacno mpukazao gobujene pesynrarte, Te WX [IPaBWIHO, JOTHYHO M jacHO
IPOTYMAuHO M YHOPCAKO Ca Pe3yATaTHMa JPYIHX ayTopa, HIpPH 4eMy j¢ HCHO/BABA0 JOBOJEHO
KPHTHYHOCTH. PesynTarn 0BOr MCTpaXKuBaiba MMajy YHoTpeSHy BPHjEAHOCT H MOTY Omry 0
KOPHUCTH Y eDUKACHH]O] Pealu3allMji JOKALMICKMX CepBUCa Yy ypOaHMM YCIOBAMA AOLHpara |
KOje KapakTepuille JIOA OITHYKAa BHABMBOCT M JOCTYNHOCT Gagumx cramvna. Ilomenyrs |
VCIOBH JIO3HIIOHHPAha Cy 3AIIPARO CTAHIAPAHY 33 BCJIMKE rpafose u ypOane KamoHe, Kaja ¥

| GPS cucrem y peliunn ciyuajera nuje aocrynad, JIOKauujcks aiuropuT™My 1Pe3eHTOBARY Y OBO]

| MCEPTAUM]M TIOrOTORO MOIY OMTH 0 3Hauaja 3a cepruce 6e30MjeHOCTH JbYAH M CHAlIABALE

JBYACKHX XKHUBOTA K&0 [ITO CY CCPBUC XUTHUX TTO3UBA M CEPBHC J10TPAre 3a HeCTaium ocobama.

YKDPETKO HABECTH PE3YITATE HS KOJHX 1& CTYASHT AVIIA0,

Orpienn T 212 1 ey A00HIeHN PeRYITaTH JaCHO IPHKA3aHH, NPABHITHO, NOTUHHO ¥ JACHO TYMaueny,
viiopelyi vy BxX ca peryiTaATHME APYIHX AYTOPa M A I3 j& CTYACHT HPH TOME HCHOBABAO JWBOIBHO
KPHTHYHOCTH.

Tocebno je pawno uerahin 10 KOJUX HOBKN CaZHABA CT JOUUIO ¥ HCTPAOXHBALY, KOJH j& BHXOR TCOPHICKA H
HPAKTHUHY JONPHHOC, TC A8 /i1 YKa3YIV Ha HOBE IIPABLE HCTPRKUBAIA,

g

a3

7. 3AKJbYYAK U IIPHJEJUIOT

Ha ocuosy npernena noxropeke aucepranmje Crese Jlyxuha, Marucrpa €aeKTpoTeXHM4KHX
HAVKA, 33K/bYHYJEMO 4 j& OBA JOKTOPCKA JMCEPTalMja CaMOCTAIHY PAll KAHANAATA K 14 CajpKu

- CRE CIEMEHTC HAVHHOI ODPHCTYIIA B ODUTHHANHE DE3VITare y pjemasm:-hy 1‘1p06f,lema ﬁ&fiﬂjCKOf

MO3HUMOHEpAIbA Y CHOKEHUM [pONaralliOHUM YCIOBMME NpHMjeHOM yHanpujehene meroje
ONITUMHSELM]E POjEM MECTHLIA.

Kanpuzar j(? NOCTHIAO NOCTABBEHE HMIBEBC M IOKA3A0 XHIIOTERY Ha jC Y HHbY CMabOrbd |

13/18

215




Doktorska disertacija

| YTHLAJA CTOKEHUX YCI0BA NOSHUMORMPAbA HA JOLMPALE MOBIIHHX KOPHCHUKA y Reaujckum
- MpeKaMa Moryhie HIBPIIHTH UMILIEMEHTAUM]Y ONTUMHM3ALMOHMX ANrOPHTAMA 3ACHOBAHMX HA
| yHanpehemuMa METaXeypuCTHUKE METOJe ONTUMM3aLMie pojeM  uecTHua paan  a00uajama

HOY3AaHHX JIOKAUMICKHX METOAA 3310BObasajyRer HUBOA TAUHOCTH M Op3suHe M3BpIUABAWA. |
Onucana aIropuTaMCKa Pjeiliciba Cy JeAMHCTBEHA Y I0CTYITHO) JMTEPATYPU W OTBAPA]Y NOTIYHO |

HOBC MPABUC HCTPAKHUBAbA NPHMICHE MCTAXCYDUCTHUKHX AIIOPHTAMA K0 YHHBED3AIHO!
ONTHMM3ALMOHOr anara 3a npobaeme joumpamwa y exocucreMmy Oyayhe KOHBEpreuje
- Desinx ReTHCKMX 1 CCHIOPCKMX MPEKA.

Ha 0CHOBY UMEBCHHLIA N3A0KEHUX Y OBOM Hssjewrtajy, Komscnja npemiaxe HayuHo-HacTaBHOM
sujehy Enexrporexwirikor dakyarera u Cenary YHusepiurera y bawoj Jlyuu aa ce goxropeka
mcepramja kanamjgara mp Crese Jlyknha 1o Haciosom ,, NEJMCKO  NO3HIHOHpare v
CJLONCHHM OPONATrauMOHUM YCIOBHMA IPHMJEHOM vHanpHjehene merone ONTHMHU3ALM]E pojem

HECTHLA™ HPHXBATH, A Karanaaty 0400py 040pana ZOKTOpeKe Jmcepraumje.

L. Hascern majsHawajHijc SHEBCHING KOJC 4]y HEVUHI THAMA] TCI.

L 2. 1a ocnoBy YEYIIE OLEne IHMCepTaije, KOMucHja HpeLaxe:

= /14 ¢ JIDKTOPCKA JMCCRTATE NPHXBATH, & CTY/CHTY 0A00pH 0:Bpana,

- Al C€JOKTOPCKA Jicepratiiga spaba CIYACHTY B JOPaity (I Ce MOuyHM Wi H3MBjCHI) win
~ 1A Q¢ JOKTOPCKA jucepranmja oabuja.

Mjecro u aarym: Hosu Can, [Toaropuua,
barsa Jlyka, 29.10.2024. roausne
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HRAROIEHO MUWIITRE L Yaaw konvpcnie Kol 0e Wean Ja noToume Wisjeiraj jep ce ue CHVKE €8 MUHLBEFHEM
selie WinHOKE KOMHCHTC JYRal J€ /10 Y HABjenrid] yHece o0puEIIOKese, OAROCHO pasaote 3001 KOjHX He e it
PTG JHABICUTTA].
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Doktorska disertacija

Y npuaory Mssjenrraja ocTasury;

I,

2

L

Omyky o npuxsaramy nsgjemraja Komucnie 3a oujeny nofoBHOCTH CTYAEHTE, TeMe B
MCHTOPA 32 M3PaLy JAOKTOPCKE JNCepTanmje;

Omnyky o nmenosasmy Komucuje 3a oujeny ypaliere noxTopeke JHcepralmje;

Hoxase o nogobuocTy wianosa Komucu je 3a oljery ypaliere joxTopeke AMcepraimje
(paiosy ¥ npatehy nokasy w3 wiana 16, [pasuna cryaupamsa Ha I uukmycy cryamja sa
CTY/IH]€ 3aII04CTE 3aKBYYHO €A AKAAEMCKOM TOMHOM 202172022, opsocHo nokasy w3 wiana
35. Ilpasuna cryanparsa na tpehen HUKIYCY CTYM}a 3a CTYH]e 3aloMeTe Ol AKAAeMeKe
2022/2023. rojmne); 1

Hoxkaze o nozoGrocTa cryaenta (pasoBn v npatehy nokasy u3 ynana 1

5. Hpasnna
cryaupama "a 1 oukny

CY CTYnuja 3a CTYANJE 3AII0YeTe 3aK/BYYHO €3 AKAMEMCKOM FOIHHOM
2021/2022, oprocno xokasu 13 wiana 34. Ipasnna cryaupama na tpehem mux

AYCY CTvAH]a
3a CTYAHjE 3an04eTe 0a akageMeke 2022/2023. TOAHHE).
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