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Podaci o doktorskoj disertaciji

Naziv disertacie: Modelovanje uticaja Suma i interferencije u beZi¢nim

komunikacionim sistemima primenom veStackih neuronskih mreza

Rezime

Kvalitet 1 pouzdanost telekomunikacionih servisa koji se ostvaruju posredstvom bezZi¢nih
komunikacionih sistema u velikoj meri zavise od prisustva Suma 1 mterferencije na ulazu
prilemnog podsistema. Sa povecanjem broja servisa, izvora Suma i nezeljenih mterferentnih

signala u ogranicenim frekvencijskim opsezima, problem postaje izrazeniji 1 dobyja na znacaju.

Da bi se obezbedio zadovoljavaju¢i odnos signal/Sum primenjuju se razli¢ite tehnike koji
maju za cilj da umanje nezelien uticaj Suma i1 mterferencije na kvalitet prenoSenih informacija.
Izbor optimalnog reSenja zavisi od procene veliine uticaja i1 prirode Suma i interferencije u
konkretnim sluiCajevima na kvalitet i pouzdanost prenosa informacija. Zbog toga se danas
modelovanju uticaja Suma i interferencije u cilju realne i brze procene njihovog uticaja danas
poklanja velka paznja. Radi se o aktuelnoj temi koja je u fokusu velikog broja istrazivaca Sirom
sveta. Do sada je razvijen veci broj pristupa i algoritama za reSavanje navedenih problema. Sustina
problema koji se pojavljuju pri implementaciji postoje¢ih pristupa i algoritama u praksi su teskoce

u zadovoljavanju komromisa izmedu zahtevane ta¢nosti rezultata i potrebne brzine izraCunavanja.

U ovoj disertaciji razvijen je pristup zasnovan na veStackim neuronskim mrezama koji u

veémi sluCajeva prevazilazi uocene nedostatke.

U prvom delu disertacije (glave 2 i 3) izlozena je teorijska osnova neophodna za
razumevanje originalnih doprinosa izlozenih u drugom delu. Iz tog razloga prvo je u glavi 2 u
potrebnoj meri uveden spoljnji Sum u bezinim komunikacionim sistemima, interferencija i
prostorna obrada signala 1 stohastiCki izvori zraCenja kao izvori interferencije, a zatim u glavi 3

osnova za modelovanje Suma i interferencije koriS¢enjem neuronskih mreza.

U drugom delu disertacije (glave 4 1 5) prikazani su originalni rezultati istrazivanja. Prvo
su u glavi 4 izlozeni rezultati na razvoju novih postupaka modelovanja Suma zasnovanih na
primeni neuronskih mreZa koji omogucavaju zadovoljavajuc¢u ta¢nu i brzu procenu uticaja Suma
na prijemnom mestu mikrotalasnog bezicnog komunikacionog sistema. Prikazani su,
takode, efikasni neuronski modeli za modelovanje faktora spoljnjeg Suma 1 temperature
osvetliagja prijemne antene. U glavi 5 prikazani su rezultati primene vestackih neuronskih mreza

u modelovanju antenskih struktura sa smanjenim nivoima bocnih listova zra¢enja, kao i u oblasti
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efikasne DoA estimacije za sluCaj stohastickih izvora mterferencije. Razvijeni neuronski model za
projektovanje Stampanog pentagonalnog dipola omoguc¢ava efikasno projektovanje Stampanog
dipola kao elementa antenskog niza koji se zahvaljuju¢i malim nivoima boc¢nih listova dijagrama
zratenja moze Kkoristiti u postupku oblikovanja dijagrama zracenja (beamforming) za smanjenje
Uticaja interferencije i povecanja kvaliteta servisa. Poseban znacaj ima razvoj novog postupka za
odredivanje pravaca dolaska EM zraCenja stohastickih izvora (DoA estimacija stohastickih
signala) zasnovanog na upotrebi veStaCkih neuronskih mreza koji daje polaznu osnowvu za
naknadno oblikovanje karakteristke zraCenja adaptivnog antenskog sistema u realnom vremenu
sa cijem da se umanji uticaj Suma i interferencije. U okviru disertacije je velika paznja posvecena
razvoju novih efikasnih postupaka za DoA estimaciju istovremenog prisustva vise stohastickih
izvora zracenja za dva realna scenarija sa kojima se sureCemo u praksi. Razvijeni neuronski modeli
su verifikovani poredenjem sa rezutatima pristupa koji koriste visokorezolucijske algoritme.
Pokazano je da su efikasni jer omogucavaju brzu procenu pravaca (DoA estimacija) uz

zadovoljavajucu tacnost i da su stoga veoma su pogodni za primenu u realnom vremenu.

Ostvareni rezultati predstavjaju dobru podrSku razvoju  proceduralnog okruzenja 1
sofverske osnove za dalji proces automatizacije alata za karakterizaciju Suma i interferencije kod

bezi¢nih komunikacionih sistema iza podrSku razvoju iunapredenju adaptivnih antenskih sistema.

Kljucne re¢i: modelovanje Suma i smetnji, antenski nizovi, MUSIC algoritam, procena
pravca EM signala, prostorna kovarjjansna matrica, prostorna obrada signala, veStatke neuronske
mreze.

Nauc¢na oblast: Telekomunikacije

UZa nau¢na oblast: Beziéni komunikacioni sistemi

UDK broj:



Information about the thesis

Title of thesis. Modelling of noise and interference in wireless

communication systems using artificial neural networks

Summary

The quality and reliability of telecommunications services of the wireless communication
systems depend mostly on the presence of noise and interference at the input of the reception
subsystem. The increasing number of services, noise and interference sources in limited frequency

bands causes a problem of growing importance.

To ensure a satisfactory signal /noise ratio a variety of techniques have been applied. The
aim of these techniques is to mitigate undesired effects of the noise and interference onthe quality
of transmitted information. Selecting an optimal solution varies from case to case and depends on
the estimation of the size and nature of noise interference impacts upon quality and reliability of
information transfer. Therefore, nowadays modelling of noise and interference that enables rapid
estimation of their influence is of great importance and is a hot topic discussed by numerous
researchers worldwide. Up to date numerous approaches and algorithms for solving these
problems have been developed. The essence of the problems that occur while implementing
existing approaches and algorithms in practice is a difficulty in reaching a compromise between

the required results accuracy and a speed of calculation.

In this dissertation an approach based on artificial neural networks is developed. In most
cases this approach overcomes constraints of the existing approaches.

In the first part of this thesis (Chapter 2 and 3) theoretical basics which are necessary for
understanding the original contributions have been given. The second part of thesis comprises the
original scientific contributions. Therefore, external noise in wireless communication systems,
interference, spatial signal processing and stochastic radiation sources as sources of interference
have been appropriately explained in Chapter 2, while the basics of the interference and noise

modeling using neural networks have been given in Chapter 3.

In the second part of this thesis (Chapter 4 and 5) the original research results have been
presented. Firstly, the results on the development of novel modeling methods of the noise based
on neural networks which enable a satisfactorily accurate and rapid estimation of the impact of
noise at the microwave wireless communication system receiver have been presented in Chapter

4.The efficient neural models for modeling the external noise factor and temperature of the
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receiving antenna have been also discussed. In Chapter 5 the results of the application of artificial
neural networks in modeling of antenna structures with reduced levels of sidelobe levels, as well
as the efficient DoA estimation in the case of stochastic interference sources have been
presented. The developed neural model for modeling printed pentagonal dipoles enables efficient
design of printed dipole antenna as an array element which due to its low sidelobe levels can be
used in the process of beamforming to reduce the influence of interference and increase the quality
of service.The development of a novel procedure for determining the directions of arrival of
stochastic EM radiation sources (DoA estimation of stochastic signal) based on the use of artificial
neural networks, which is fundamental for subsequent formation of adaptive radiation
characteristics of the antenna system in real time in order to minimize the impact of noise and
interference is of a particular importance.One part of this dissertation is focused on the
development of novel efficient methods for DoA estimation of the simultaneous presence of
multiple stochastic radiation sources for two realistic scenarios that occur in practice. The
developed neural models are verified by comparing the results with the approaches using high-
resolution algorithms. It has been shown to be effective since they allow rapid DoA estimation

with satisfactory accuracy and therefore, they are very suitable for applications in real time.

The achieved results represent a good support for the development of a procedural
environment and a software for further automatization of the tools for the noise and interference
characterization in wireless communication systems, as well as a support for the development and

improvement of adaptive antenna systems.

Keywords: modeling of noise and interference, antenna arrays, MUSIC algorithm, estimate
the direction of EM signals, the spatial covariance matrix, spatial signal processing, artificial

neural networks.

Scientific field: Telecommunications
Scientific Area: Wireless communication systems

UDK Number:



Spisak slika

SI.2.1 Prilagodenje potrosaca na izvor termickog suma
S1.2.2 Definisanje ekvivalentne temperature Suma pojacavaca: (a) pojacavac sa sumom,
(b) pojacavac bez suma

SI1.2.3 Odredivanje faktora sSuma dvoprilazne mreze
S1.2.4 a) Kaskadna veza dva dvoprilazna elementa, b) Ekvivalentni dvoprilazni element

SI.2.5 Blok sema bezicnog komunikacionog sistema

S1.2.6 Blok Sema prijemnog podsistema

SI.2.7 Zavisnost temperature osvetljaja atmosfere u zavisnosti od elevacije antene i
frekvencije pri prosecnoj koncetracijivodene pare tropopauze od 7.5 g/m? za slucaj mirnog
i lepog vremena u standardnoj atmosferi

S1.2.8 Ocekivana maksimalna temperatura Suma antene u zavisnosti od frekvencije

S1.2.9 Srednje vrednosti snage vestackog Suma prihvacene kratkom vertikalnom uzemljenom
monopol antenom

SI.2.10 Tipican dijagram zracenja antene u azimutalnoj ravni
SI.2.11 Graficke interpretacije definicija pojacanja antene
SI.2.12 Dijagram zracenja antene sa prikazom nivoa bocnih listova zracenja (SLL)

S1.2.13 Tipican dijagram zracenja antenskog niza sa faznom kontrolom struje napajanja
elemenata i rastojanjem izmedu elemenata niza veéim od polovine talasne duzZine zracenja

SI1.2.14 Negativna uloga bocnih listova zracenja antene na prijemnom mestu u prikupljanju
signala koji izazivaju inteferenciju

S1.2.15 Arhitektura Sirokopojasnog Stampanog pentagonalnog dipola

SI.2.16 Zavisnost S11 parametra od frekvencije dobijena primenom sofverskog paketa za EM
simulaciju WIPL-D za slucaj dipola stranice pentagona a = 5cm koji je realizovan na
supstratu relativne dielektricne konstante er = 2.1

SI.2.17 Sirokopojasni Stampani antenski niz od osam pentagonalnih dipola sa korner
reflektorom: (a) WIPL-D simulacioni model i (b) fotografija realizovane antene

S1.2.18 (a) Napojna mreza za antenski niz sa Dolph-Chebyshev-om raspodelom (b) Polovina
simetricne napojne mreze sa vrednostima transformatora impedansi

S1.2.19 Dijagram zracenja Sirokopojasnog Stampanog niza od osam dipola dobijen (a)
primenom simulacionog WIPL-D modela na frekvencijama 24GHz, 26GHz i 28GHz u E
ravni i (b) simulirani i merni rezultati istog niza u E i H ravni na 26 GHz

S1.2.20 Osnovni tipovi rasejacko-reflektujucih povrsina (RRP) koji dovode do prostiranja
signala po vise putevaido prijema vise nezeljenih signala od strane bazne stanice i korisnika

SI.2.21 a) Korisnici ravnomerno rasporedeni po sektorima b) Korisnici rasporedeni unutar

jednog sektora

SI. 2.22 Odabir lista zracenja sa najjacim signalom

SI. 2.23 Pokrivanje Celije usmerenim snopovima
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Sl 2.24 Formiranje i usmeravanjem listova zracenja i nula u karakteristici zracenja kod
adaptivnih antenskih sistema

SI. 2.25 Linearni antenski niz od N elemenata

SI. 2.26 Uniformni pravougaoni antenski niz

SI. 2.27 Blok dijagram antenskog sistema zasnovanog na adaptivnom antenskom nizu
SI. 2.28 Arhitektura adaptivnog antenskog niza zasnovanog na DoA tehnici

S1.2.29 Primer zavisnosti snage izlaznog signala antenskog niza od uglova pod kojim dolaze
signali korisnika dobijen MUSIC algoritmom (slucaj osam korisnika)

S1.2.30 Graficki prikaz faktora niza uniformnog lineranog antenskog niza od Sest elemenata
(d=A12) u azimutalnoj ravni gde elementi antenskog niza nisu tejperovani (vektor tezina
W=[111111] - pravougaona prozorska funkcija niza)

SI.2.31 Prikaz MUSIC spektra za korelacionu matricu koja se dobija simulacijom signala tri
prostorno rasporedenog korisnika u servisnoj zoni adaptivnog antenskog niza

S1.2.32  Adaptivno oblikovanje karakteristike zracenja antenskog niza za opsluZivanje
korisnika ciji je poloZaj -10 °u azimutu, dok su signali korisnika ciji su poloZaji -60 °i 70 °i
koji izazivaju interferenciju maksimalno priguseni

S1.2.33  Adaptivno oblikovanje karakteristike zracenja antenskog niza za opsluZivanje
korisnika ciji je polozaj -60 °u azimutu, dok su signali korisnika ¢iji su polozaji -10°1 70 °i
koji izazivaju interferenciju maksimalno priguseni

SI.2.34  Adaptivno oblikovanje karakteristike zracenja antenskog niza za opsluzZivanje
korisnika ciji je polozaj 70 °u azimutu, dok su signali korisnika ¢iji su polozaji -10°i -60 °i
koji izazivaju interferenciju maksimalno priguseni

S1.2.35 Talasni oblici signala istog izvora suma koji su izmereni osciloskopom u Ccetiri
razlicita vremenska intervala (a)-(d) [ ]

S1.2.36 Merni sistem za merenje srednje kvadratne vrednosti signala suma
S1.2.37 Merenje signala koji poticu od Cetiri izvora Suma osciloskopom
S1.3.1 Prirodni neuron

S1.3.2 Opsti staticki model neurona

S1.3.3 Linearne aktivacione funkcije: (a) obicna i (b) odsecena

SI.3.4 Odskocne aktivacione funkcije: (a) 0-1 i (b) simetricna
S1.3.5 Sigmoidalne aktivacione funkcije (a) logisticka i tanges hiperbolicka (b)

S1.3.6 Perceptron

SI.3.7 Opsta arhitektura vestacke neuronske mreze

S1.3.8 Viseslojna perceptronska mreza

S1.3.9 Neuron MLP mreze sa realizacijom biasa preko funkcije integracije ulaza
S1.3.10 Matematicki model RBF neurona [52]

SI1.3.11 Radijalna bazisna funkcija

S1.3.12 Struktura RBF neuronske mreze



S1.3.13 Prikaz funkcionisanja neurona sa vise ulaza sa prikazom podataka u matricnom obliku

S1.3.14 Pojednostavijen prikaz funkcionisanja neurona sa vise ulaza sa prikazom podataka u
matricnom obliku

SI.3.15 Prikaz funkcionisanja jednog sloja neuronske mreze

S1.3.16 Pojednostavlijeni prikaz funkcionisanja sloja neuronske mreze.
SI.3.17 Karakteristicne faze u procesu razvoja neuronskog modela
SIL.4.1 Viseslojna neuronska mreza

S1.4.2 Frekvencijska zavisnost maksimalne i minimalne vrednosti faktora spoljnjeg suma

SI.4.3 Faktor spoljnjeq suma razlicitih izvora Suma u zavisnosti od frekvencije

Sl.4.4 Frekvencijska zavisnost srednje devijacije faktora sSuma u prisustvu kosmickog suma i

Suma koji potice od coveka u sredinama razlicitog stepena naseljenosti

SIL4.5 Arhitektura opsteg MLP neuronskog modela temperature osvetljaja antene od strane
atmosfere pri konstantnim atmosferskim uslovima

SI.4.6 (a) Zavisnost temperature osvetljaja atmosfere u zavisnosti elevacije antene i
frekvencije pri prosecnoj koncetraciji vodene pare tropopauze od 7.5 g/m® i b) 10 g/méza
slucaj mirnog i lepog vremena u standardnoj atmosferi.

S1.4.7 Dijagram rasejanja za neuronski model MLP4-9-5

S1.4.8 Modelovanje temperature osvetljaja antene (MLP4-9-5 ) u zavisnosti od frekvencije za
vrednosti elevacije antene 8 =10° 20° 30°i 60°i rezultati poredenja sa referentnim
vrednostima (ITU-R P.372-10)

SI.4.9 Trodimenzionalna prezentacija temperature osvetljaja antene u zavisnosti od
frekvencije i elevacije antene (model MLP4-9-5)

S1.4.10 Dijagram rasejanja za neuronski model MLP4-9-8

SI.4.11 Modelovanje temperature osvetljaja antene (MLP4-9-8 ) u zavisnosti od frekvencije
za vrednosti elevacije antene 8 =5° 10° 20°1 45° i rezultati poredenja sa referentnim
vrednostima (ITU-R P.372-10)

S1.4.12 Trodimenzionalna prezentacija temperature osvetljaja antene u zavisnosti od
frekvencije i elevacije antene (za prosecnu koncentraciju vodene pare od 10g/m®, model

MLP4-9-8)

SI.5.1 Stampani pentagonalni dipol

S1.5.2 Dipol antena unutar ugaonog metalnog reflektora
SI.5.3 Neuronski model stampanog pentagonalnog dipola

SI.5.4 Zavisnost rezonantne frekvencije od dimenzija antene; poredenje sa referentnim
vrednostima

SI.5.5 Zavisnost rezonantne frekvencije od dielektricne konstante; poredenje sa referentnim
vrednostima

SI.5.6 Dvodimenzionalna zavisnost rezonante frekvencije pentagonalnog dipola od dimenzija
antene i dielektricne konstante substrata

SL5.7 Korisnicki interfejs za softver “MLP pentagonalni dipol”

SI.5.8 Korisnicki interfejs: odredivanje ulaznih parametara
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SI5.9 Prikaz korisnickog interfejsa u slucaju “neuspele” optimizacije
SI.5.10 Arhitektura neuronskih modela za 1D DoA estimaciju

SI1.5.11 Arhitektura neuronskih modela za 2D DoA estimaciju

SI1.5.12 (a) Antenski niz pravougaonog oblika od 16 elemenata (4x4 elementa) za prijem
signala (b) Merno mesto za merenje signala kojise primaju antenskim nizom u anehoicnoj
komori

S1.5.13. Neuronska mreza za 2D DoA estimaciju koja se sastoji od dve MLP podmreze: jedna
MLP_az za odredivanje ugla 6, a druga MLP _el za odredivanje ugla ¢.

S1.5.14 Dijagram rasipanja neuronskog modela i 2D MUSIC algoritma na test uzorcima, na
frekvenciji f=2.4220 GHz

SI.5.15 Dijagram rasipanja neuronskog modela i 2D MUSIC algoritma na frekvenciji
f=2.4400 GHz

SI.5.16 Dijagram rasipanja neuronskog modela i 2D algoritma na test uzorcima, na
frekvenciji f=2.4700 GHz

SI.5.17 Arhitektura MLP neuronskog modela za odredivanje pravca dolazeceg EM zracenja
stohastickog izvora u azimutalnoj ravni

SI.5.18 Arhitektura MLP neuronskog modela za odredivanje pravaca dolaze¢eg EM zracenja
stohastickih izvora u azimutalnoj ravni

SI.5.19 Arhitektura RBF neuronskog modela za odredivanje pravca dolazeceg EM zracenja
stohastickog izvora u azimutalnoj ravni

SI5.20 Predstavijanje zracenja stohastickog izvora elemenata u dalekoj zoni linearnim
uniformnim antenskim nizom od N elemenata

S1.5.21 Odnos kretanja stohastickog izvora u azimutalnoj ravni i tacakauzorkovanja EMpolja
u dalekoj zoni zracenja

SI.5.22 Poredenje izlaza MLP2-12-12 neuronskog modela sa referentnim vrednostima
azimuta

S1.5.23 Poredenje izlaza MLP4-16-16 neuronskog modela sa referentnim vrednostima
azimuta

S1.5.24 Poredenje izlaza RBF-0.26 neuronskog modela sa referentnim vrednostima azimuta
SI5.25 Poredenje rezultata izlaza 1 neuronskog modela MLP4-16-4
S1.5.26 Poredenje rezultata izlaza 2 neuronskog modela MLP4-16-4
SI.5.27 Poredenje rezultata izlaza 3 neuronskog modela MLP4-16-4

SI.5.28 Poredenje izlaza 1 MLP4-16-4 neuronskog modela (stohasticki izvor 1) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela

S1.5.29 Poredenje izlaza 2 MLP4-16-4 neuronskog modela (stohasticki izvor 2) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela

S1.5.30 Poredenje izlaza 3 MLP4-16-4 neuronskog modela (stohasticki izvor 3) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela

S1.5.31 Poredenje izlaza 4 MLP4-16-4 neuronskog modela (stohasticki izvor 4) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela
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SI.5.32  Poredenje izlaza 1 MLP4-16-8 neuronskog modela (stohasticki izvor 1) sa
referentnim vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC
modela

S1.5.33 Poredenje izlaza 2 MLP4-16-8 neuronskog modela (stohasticki izvor 2) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela

SI.5.34 Poredenje izlaza 1 MLP4-22-22 neuronskog modela (stohasticki izvor 1) sa
referentnim vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC
modela

SI.5.35 Poredenje izlaza 2 MLP4-22-22 neuronskog modela (stohasticki izvor 2) sa
referentnim vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC
modela

SI.5.36 Poredenje izlaza 3 MLP4-22-22 neuronskog modela (stohasticki izvor 3) sa
referentnim vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC
modela
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Spisak tabela

Tabela 2.1 Vrednosti parametara u relaciji (2.42) za razlicite oblasti
Tabela 4.1 Test rezultati MLP mreza za modelovanje maksimalne i minimalne vrednosti
faktora spoljnjeg suma

Tabela 4.2 Test rezultati razvijenin MLP modela: srednja devijacija faktora ukupnog
spoljnjeg Ssuma

Tabela 4.3 Rezultati testiranja osam MLP modela sa najboljim rPPM
Tabela 4.4 Rezultati testiranja osam MLP modela sa najboljim rPPM

Tabela 5.1 Test rezultati za MLP NN sa jednim skrivenim slojem

Tabela 5.2 Test rezultati za MLP NN sa dva skrivena sloja

Tabela 5.3 Test rezultati za MLP NN sa tri skrivena sloja
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1. Uvod

Razvoj savremenih beziénih komunikacionih sistema i uvodenje sve sloZenijih i
zahtevnijih servisa koji se danas nude korisnicima tih sistema nuzmo namecée potrebu da se
obezbedi brz, pouzdan i kvalitetan prenos podataka izmedu RF predajnika i prijemnika korisnika.
Da bi se to ostvarilo od vitalnog je znacaja da se na mestima prijema signala u servisnoj zoni
predajnika obezbedi zadovoljvajué¢i odnos signal-Sum. Prisustvo Suma na mestu prijema umanjuje
kvalitet informacije koja se prenosi, aslucaju danivo Suma bude iznad odgovarajuceg praga dolazi

do onemogucavanja distribucije telekomunikacionog servisa sa zahtevanim kvalitetom. [1-32]

Od savremenih bezi¢nih komunikacionih sistema zahteva se da opsluze $to veci broj
korisnika Swrokom lepezom servisa visokog kvaliteta, Sto nuzmo namece potrebu za
uspostavljanjem bezicnih komunikacionih sistema visokog kapaciteta. Kapacitet bezi¢nog
komunikacionog sistema moze se direktno povecati zauzimanjem novih frekvencijskih opsega ili
povecavanjem propusnog opsega postojecih komunikacionih kanala koje sistem koristi. Imajuéi u
vidu da je elektromagnetni spektar dragocen i ogranicen resurs i da zauzimanje novih
frekvencijskih opsega zahteva razvoj i primenu novih i skupih tehnologija, reSenje za povecanje
kapaciteta komunikacionih kanala zasnovano na racionalizaciji 1 efikasnom koriS¢enju
raspolozivih frekvencijskih opsega ima poseban znacaj. Medutim, problem sa kojim se srecu
istrazivaCi §irom sveta pri razvoju resenja se iz dana u dan povecava, jer elektromagnetno
okruzenje U sevisnim zonama postaje sve visSe zagadeno naglim porastom nenamernih i namernih
izvora smetnji. Stoga se javlja potreba za karakterizacjom Suma u realnim uslovima u prisustvu
svih raspolozivih izvora Suma 1 za preduzimanje mera za eliminaciju ii umanjenje njhovog

nezeljenih efekata. [12-32]

U procesu projektovanja savremenih bezi¢nih komunikacionih sistema velikog kapaciteta
od posebnog su interesa postupci za procenu uticaja eksternog Suma iz okruzenja antene na ukupan
odnos signal-Sum na prijemnika. Danas se posebna paznja posvec¢uje modelovanju razli¢itih izvora
Suma injihovom uticaju na degradaciju ukupnih performansi bezi¢nih komunikacionih sistema.

[12-16, 27,28,29]

U nau¢nim istrazivanjima koja su danas aktuelna, postupci modelovanja i analiza rada
antenskih struktura u uslovima kada je prisutan uticaj Suma i interferencije imaju velku vaZnost
[11,15,17]. Klasicni pristupi u modelovanju zasnovani na detaljnoj EM analizi koris¢enjem
standardnith EM simulatora zahtevaju veoma snaznu hardversku platformu 1 velku koli¢inu
vremena koja je potrebna za izvrSenje intenzivnih numeri¢kih proracuna [33-35]. Ovi zahtevi
mogu da navedene postupke upojedinim slicajevima u€ine potpuno neupotrebljivim. Ograni¢enja
ovog tipa mogu da se donekle ublaze tako Sto se pojedine slozene funkcionalne zavisnosti u

postupku modelovanja problema predstavljaju preko aproksimativnih  formula ili grafika
2
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empirijskog tipa gde se vrednosti funkcija dobijaju vizuelnim ocitavanjem. Medutim, primenom
aproksimativnih formula ili ocitavanjem sa empirijskih graflka mogu se dobiti rezultati koji

nemaju zadovoljavaju¢u ta¢nost.

| pored toga, u praksi se danas najcesée koristi postupak za procenu eksternog Suma RF
prijemnika definisan ITU-R P.372-10 preporukom [27] i ITU-R P.372-11 preporukom [28]. U
toj preporuci su date funkcionalne zavisnosti analitickog, polu-empirijskog i empirijskog tipa koje
opisuju uticaj razli¢itih izvora Suma, kako prirodnih tako i vestackih, na ukupan Sum na ulazu RF
prijemnika. Veéi broj takvih funkcionalnih zavisnosti je predstavljen jednacinama koje u sebi
sadrze parametre koji se oCitavaju sa grafika koji su priloZzeni u preporuci Ti grafici koji
predstavljaju uticaj velicina koje opisuju osobenosti okruzenja antene na parametar ili drugu
veli¢inu koja je obuhvacena posmatarnom jednad¢inom, mogu imati veoma sloZzene zavisnos ti.
Osnovni problem pri klasinoj primeni pomenute preporuke je Sto vizuelno ocitavanje sa tih
grafika uz primenu nuznih interpolacionih metoda predstavlja izuzetno mukotrpan i spor posao

koji lako moze da rezultira vrednostima nedovoljne preciznosti.

Jedan od nacina dase prevazidu navedeni problemi pri klasi¢noj primeni ITU-R P.372-
10 preporuke je da se odredene funkcionalne zavisnosti iz te preporuke modeluju vestackim
neuronskim mrezama [36-47]. Neuronske mreze su pogodne za reSavanje opisanog problema
[43-47]. U sustini zasnivaju se na visokoparalelizovanoj arhitekturi sa distribuiranom obradom
podataka koja je sastavljena od snazno povezanih i arhitekturno malih jedinica za obradu
podataka - neurona. Zahvaljuju¢i ovome, pomo¢u modela Koji je zasnovan na vestackoj
neuronskoj mreZi mogu se uspeSno modelovati  slozeni  (visokodimenzionalni i
visokonelinearni) problemi sa veoma brzim protok signala od ulaza do izlaza mreze. Pri tome
treba imati u vidu da se veStacke neuronske mreze ne programiraju da izvrSavaju unapred
poznate funkcionalne zavisnosti, ve¢ one te funkcionalne zavisnosti u prethodnom postupku
uCe na osnovu skupa poznatih podataka iz reSenih primera. Po zavrSetku procesa ucenja
(obuke), vestatke mreze su u mogucnosti da daju zadovoljavajuca reSenja, ne samo za reSene
primere koji su koris¢eni tokom obuke, ve¢ mogu da vrse i predikciju reSenja za druge vrednosti
ulaznih  promenljivin. Ovo Kkarakteristicno svojstvo, sposobnost generalizacije problema
omogucava da se pomo¢u modela baziranih na vestackim neuronskim mrezama modeluju

nedovoljno poznati problemi, $to je i slucaj sa problemima koji su predmet ove disertacije.

Na brojnim primerima prikazanih u disertaciji pokazano je da se koriS¢enjem
neuronskih mreza za modelovanje eksternog (spolinjeg) Suma na ulazu prijemnika beZi¢nog
komunikacionog sistema uvodi jedan jednostavan 1 efikasan pristup karakterizaciji Suma koji

razreSava uocene probleme pri proceni faktora Suma i temperature spoljnjeg Suma [48-51].
3
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U cilju smanjenja uticaja interferencije pri prenosu informacija posredstvom bezc¢nih
komunikacionih sistema velkog kapaciteta unutar raspolozivih frekvenciskih resursa
istrazivanja idu u viSe pravaca. Na ovom mestu istaknuCemo dva pravca: razvoj antenskih
struktura sa potisnutim boc¢nim listovima zraenja [52-57] i razvoj postupaka za prostorno
filtriranje signala [58-62]

U okviru istrazivanja koja se odnose na metode i tehnike oblikovanja zracenja jedne antene
posebna se paznja posvecuje istrazivanjima koja su usmerena ka pronalazenju takve arhitekture
antene koja ¢e omoguciti smanjenje nivoa bocnih listova zracenja. Ako se pretpostavi da se
glavnim listom zracenja antene prima direktni signal od Zeljenog korisnika, onda se bo¢nim
listovima primaju nezeljeni signali koji izazivaju smetnje (signali od drugih korisnika koji se
trenutno ne opsluzuju, multipath-signali: jednostruko ili visestruko reflektovani signali) irazli¢ite
vrste Suma iz okruzenja u kome je smestena antena. 1z tog razloga boc¢ni listovi zracenja smanjuju
efikasnost antene i tezi se da se njihov nivo u odnosu na glavni list zracenja antene sto vise smanji.
U ostvarivanju ovog cilja Stampane antene postaju sve ¢esci predmet istrazivanja jer mogu da se
realizuju jednostavno, jevtino, u veoma razlicitim geometrijskim oblicima i u sirokom opsegu
ulazne impedanse S$to omogucava postizanje zelienog oblika karakteristike zracenja i zeljene

efikasnosti zracenja [63-68].

Stampani pentagonalni dipol je zahvalna antenska struktura za ovu svrhu [69-71]. Koristi
se kao elemenat antenskog niza koji ima karakteristiku zraCenja sa izraZeno potisnutim bo¢nim
listovima zraCenja [56-57]. Modelovanje ove antenske strukture tehnikama zasnovanim na
talasnim EM metodama je mukotrpno i zahteva mocne racunarske konfiguracije i dugo vreme za
simulaciju [69-71, 94]. Za potrebe sinteze antenskog elementa i projektovanja kompletne 1D ili
2D antenske strukture potrebno je znatno efikasniji postupak. 1z ovog razloga je u disertaciji
koris¢en koncept neuronskih mreza za sintezu Stampanog pentagonalnog dipola koji se pokazao

efikasnijim u odnosu na koris¢ene metode [69-71].

Drugi pravac razvoja u oblasti prostornog filtriranja signala ostvaruje se na bazi
prostornog multipleksa (SDMA — Space Division Multiple Access) u komunikaciji sa
korisnicima bezi¢nih sistema [58-60]. Prostorni multipleks je zasnovan na obradi signala u
prostornom domenu koriséenjem razlicitih tehnika, pocev od one najprostije kao $to je
sektorizacija, pa sve do najslozenije kao $to je prostorna obrada signala adaptivnim antenskim
nizovima. Adaptivni antenski nizovi imaju sposobnost da oblikuju svoju karakteristku zracenja
tako Sto glavne listove usmeravaju ka Zeljenim korisnicima, u cilju uspostavljanja Sto
kvalitetnije komunikacije, a nule u karakteristici zraCenja usmeravaju ka nezeljenim
mterferiraju¢im signalima da bi th Sto vise prigusili. [58-60] Karakteristika zracenja ovih
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sistema je promenljiva u vremenu, odnosno adaptira se svakoj promeni uslova pod kojima se
vsi prostiranje 1iprijem signala korisnika. Veliku vaznost u realizaciji prostorne obrade signala
koja je zasnovana na adaptivnim antenskim nizovima imaju postupci odredivanja pravaca
dolaska signala (DoA — Direction of Arrival) na antenski niz. Danas naj¢es¢e primenjivani
postupci su oni zasnovani na razli¢itim super-rezolucijskim algoritmima, a to su MUSIC
(Multiple Signal Classification) [59] i ESPRIT (Estimation of Signal Parameters via Rotational
Invariance Techniques) [59,61-62].

Oblikovanje karakteristike zracenja adaptivnih antenskih sistema (beamforming) se postize
pogodnom raspodelom struje napajanja elemenata niza (pogodnim izborom amplitude i faze struje
napajanja za svaki pojedinacni element u antenskom nizu) [59-60]. Raspodela struja napajanja
elemenata antenskog niza se najces¢e odreduje ukljucivanjem odgovarajucih tezina napajanja
elemenata koje su u opstem slucaju vrednosti kompleksne prirode. Na ovaj nacin problem
realizacije Zelienog oblika karakteristike zracenja antenskog niza svodi na problem odredivanja
tezina napajanja elemenata antenskog niza. Jedan od siroko Koris¢enih nacina za odredivanje
tezine napajanja elemenata antenskog niza se zasniva na poznavanju polozaja korisnika
prethodnim  odredivanjem pravca dolaska EM zracenja od terminalnog mobilnog uredaja
korisnika [59-60].

Najve¢i broj danasnjih algoritama za DOA estimaciju odnose se na izvore zracenja
deterministickog karaktera i na 1D i 2D estimaciju [59]. Medutim, u praksi se iskazuje poseban
interes za posebnu grupu izvora, tzv. stohastickih izvora Suma Cije je zracenje slucajnog karaktera
i gde je od interesa da se takvo zracenje prostorno lokalizuje radi preduzimanja postupaka
umanjenja njihovog negativnog uticaja na rad prijemnika bezicnih sistema [72-74]. 1z tog razloga
je u disertaciji posebna paznja posvecena DOA estimaciji zasnovanoj na obradi prostorne

korelacione matrice signala Kkoji se primaju senzorima antenskog niza.

Najpoznatiji algoritam za DOA estimaciju je super-rezolucijski MUSIC (Multiple Slignal
User Classification) [59], i njegove modifikacije. MUSIC algoritam odreduje pravce na osnovu
pretrage spektra primljenih signala i smatra se najpouzdanijim algoritmom za DOA estimaciju.
Medutim, njegova velka mana je duzina vremena neophodnog za procenu. Usled kompleksnih
matricnih  operacija nad prostornom kovarijansnom matricom primljenih  signala, MUSIC
algoritam nije pogodan za upotrebu u realnom vremenu. Rezultati skoro svih ostalih algoritama za
DOA estimaciju porede se sa MUSIC algoritmom. Neka od predlozenih reSenja daju prilicno dobre
rezultate u pogledu brzine DOA estimacije, ali po cenu degradirane tacnosti procenjenih pravaca

u odnosu na rezultate MUSIC algoritma.



1. Uvod

Primena vesStackih neuronskih mreza predstavlja alternativu MUSIC algoritmu 1 ostalim
super-rezolucijskim algoritmima u oblasti DOA estimacije [75-91]. S obzirom na veoma brzo
prostiranje signala kroz neuronske modele, njihova efikasnost u DOA estimaciji je neuporedivo
ve¢a od vremenski zahtevnih algoritama, zasnovanih na dekompoziciji prostorne kovarijansne
matrice. Vestacke neuronske mreze posmatraju problem procene pravca dolaze¢eg EM signala kao

preslikavanje izmedu kovarijanse matrice i uglova uazimutu iili elevaciji.

Iz prethodno navedenog sledi da su istrazivanja u oblasti modelovanja eksternog
(spolinjeg) suma prijemne antene beziénog komunikacionog sistema i u oblasti DoA estimacije
stohastickih izvora zracenja aktuelna, izuzetna znacajna i usmerena ka iznalazenju novih
efikasnijih resenja za povecanje kapaciteta komunikacionih kanala. Stoga, glavni cilj doktorske
disertacije je da se istraze i promovisu novi postupci u modelovanju uticaja Suma i interferencije
u bezicnim komunikacionim sistemima koji su zasnovani na koris¢enju vestackin neuronskih
mreza. lzvrsena istrazivanja i ostvareni originalni naucni rezultati treba da ukazu na znacajne

prednosti razmatranog pristupa u odnosu na dosada koriséene metode.

Disertacija je organizovana na slede¢i na¢in. U uvodnom delu doktorske disertacije
istaknuta je aktuelnost teme i izvrSena kratka analiza do sada objavljenih rezultata u ovoj oblasti.
Ukratko su navedeni nedostaci postoje¢ih pristupa kod modelovanja Suma na prijemnom mestu
bezicnog komunikacionih sistema ikod prostorne obrade za potrebe odrdivanja pravaca dolaze¢ih
EM signala (DoA estimacija). U nastavku je ukazano na prednosti pristupa zasnovanog na
koris¢enju neuronskih mreza i data je struktura disertacije.

U prvom delu drugog poglavlja date su osnovne karakteristike Suma sa kojim se sre¢emo
na prijemnom mestu beziCnih komunikacionih sistema sa naglaskom na spoljni Sum prijemne
antene. Drugi deo ovog poglavlja daje opis prostorne obrade signala za umanjenje interferencije
na mestu prijema i samim tim za poboljSanje kvaliteta savremenih telekomunikacionih servisa.
Paznja je posvecena Stampanom pentagonalnom dipolu kao pogodnom elementu antenskog niza
koji se odlikuje malim nivoom bocnih listova zracenja. Pored toga, dat je opis adaptivnih antenskih
sistema, DoA estimacije i superezolucijskog algoritma za prostornu obradu signala (MUSIC).
Posebna paznja je posvecena uvodenju stohastiCkih izvora zracenja, kao izvora interferencije i
pristupu za DoA estimaciju.

U tre¢em poglavlju izloZzena je teorijska osnova vestackih neuronskih mreza, opisana je
struktura MLP 1 RBF neuronskih mreza, kao i odgovarajuéi algoritmi za njihovu obuku. Prikazani
su kriterjumi za testiranje neuronskih modela 1 data medusobna poredenja karakteristka MLP 1

RBF mreza.



1. Uvod

U naredna dva poglavlja prikazani su originalni nau¢ni rezultati Prvi deo Cetvrtog
poglavlja odnosi se na procenu uticaja faktora spoljnjeg Suma prijemne antene. Pokazano je da
su razvijeni i primenjeni neuronski modeli efikasniji od do tada kori§¢enih metoda [48-51]. U
disertaciji su prikazani numericki rezultati koji se odnose na modelovanje: a) maksimalne i
minimalne vrednosti faktora Suma, b) faktora Suma pojedinih izvora Suma razli¢itih porekla 1
c¢) ukupnog faktora Suma u slu¢aju postojanja vise izvora Suma razli¢itog porekla. U drugom
delu ovog poglavlja prikazan je model neuronske mreze, na¢in obuke i rezultate verifikacije
modela Kkoji je primenjen za efikasno modelovanje ekvivalentne temperature prijemne antene.

Peto poglavije predstavlja centralni deo disertacije u kome je prikazan najveci broj
ostvarenih naucnih doprinosa. U prvom delu ovog poglavlja prikazan je razvieni MLP
neuronski model, na¢in obuke i rezultati verifikacije modela koji je uspeSno primenjen na
modelovanje Stampanog pentagonalnog dipola [79-71]. U drugom delu prikazani su efikasni
neuronski modeli za DoA estimaciju stohastickih izvora zraenja [85-91]. U uvodnom delu
prikazani su rezultati koriS¢enja MLP neuronskih modela za dvodimenzionalnu (2D) DoA
estimaciju determmnistickih izvora zracenja. Glavni deo ovog poglavlja posveéen je razvoju
neuronskih MLP 1 RBF neuronskih modela za DoA estimaciju stohastickih izvora zracenja.
Prikazani su rezultati koji se odnose na DoA estimaciju: prvo, za jednostavan slucaj kada u
okruzenju postoji samo jedan izvor stohastickog zracenja [85-86], a onda za praksu daleko
iteresantniji - slu¢aj istovremenog prisustva vise stohastickih izvora [87-91]. U ovom
poslednjem sluCaju prikazani surazvijeni posebni rneuronski modeli za dva podslucaja: a) kada
stohasticki izvori zadrzavaju fiksna medusobna rastojanja pri kretanju [87-89] i b) kada
stohasti¢ki izvori pri kretanju menjaju medusobno rastojanje [90-91].

Sesto poglavlie sadrZi zakljudke o najvaznijim nauénim rezultatima i smernice za dalja
istrazivanja u ovoj oblasti.

Na kraju disertacije (sedmo poglavije), dat je pregled literature koja je koriS¢ena za
naucno-istrazivacki rad i pisanje same disertacie.

U nastavku (poglavlja 8., 9. 10.) prikazana je biografija autora disertacije, pregled

objavljenih radova i neophodni prilozi, respektivno



SUM I INTEFERENCIJA
NA PRIJEMNOM MESTU
BEZICNOG
KOMUNIKACIONOG
SISTEMA




2.Sum i inteferencija na prijemnom mestu beZicnog komunikacionog sistema

2.1. Sum u bezi¢nim komunikacionim sistemima

2.1.1. Pojam i osnovni tipovi Suma

Pod elektricnim  Sumom (u daljem tekstu Sum) podrazumeva se nezelieni elektri¢ni signal
koji ima slu¢ajni karakter u vremenu iprostoru. Pojava Suma je svojstvena elektronskim sistemima
iima poseban znacaj u sistemima bezcénih komunikacija, gde se obicno tezi dase ostvari kvalitetan
prijem korisnog signala malog nivoa. Na prijemmom mestu beziénih komunikacionih sistema,
obi¢no na izlaznim prikljuécima prijemne antene pojavljuyju se u osnovi dve vrste Suma: spolja$nji

(eksterni) 1 unutras$nji (interni) Sum.

Spoljasnji Sum je Sum koji antena apsorbuje iz njenog spoljasnjeg okruzenja: postoje vise
razli¢itih izvora spoljaSnjeg Suma: atmosferski, kosmicki (galakticki), Sum od pojedinih kosmic¢kih
tela 1 Sum Zemlje [11]. Ovaj Sum se na odredjeni na¢in pridruzuje korisnom signalu pre nego Sto

signal bude primljen od strane prijemne opreme

Unutras$nji Sum, uglavnom termickog porekla, rezultat je superpozcije svih Sumova koji
se generiSu unutar samih elektronskih sklopova na prijemnoj strani bezicnog komunikacionog
sistema. PotiCe od gubitaka u samoj prijemnoj anteni, gubitaka u transmisionim linijama i internog

Suma ulaznog kola prijemnika.

Shicajni  procesi koji dovode do stvaranja unutraSnjeg Suma mogu biti prouzrokovani
razli¢itim mehanizmima, tako da razlikujemo viSe vrsta Sumova [103]:

o Termicki Sum predstavlja osnovni tip Suma i prouzrokovan je termiCkim vibracijama u
materjalnim sredinama na temperaturama iznad apsolutne nule. Ovaj Sum nastaje samo
kod sklopova kod kojih dolazi do disipacije snage, kao Sto su otpornici, transmisione linije
sa gubicima i slicno. Johnson je izucavao ovaj fenomen 1928. godine, a Nyquist je
formulisao izraz za spektralnu gustinu ovog Suma. Otuda se koriste jo$ i nazivi Johnson-

ov Sum, Nyquist-ov Sum.

e “Shot” Sum nastaje usled slu¢ajnih fluktuacija nosilaca naelektrisanja koji prolaze kroz
potencijalnu barijjeru u poluprovodnickim komponentama. Statisticka analiza kretanja
naelektrisanih Cestica pokazuje da su srednjekvadratne varijacije struje uniformno

raspodeljene u funkciji frekvencije.

e Fliker Sum se takodje javlja u poluprovodnickim komponentama i vakuumskim cevima

(Cesto se naziva ,, I/f sum ™ jer slabi inverzno sa frekvencijom).
9



2.Sum i inteferencija na prijemnom mestu beZicnog komunikacionog sistema

ePlazma Sum je posledica sluCajnog kretanja naelektrisanja i odnosi se pre svega na

jonizovane gasove.

e Kvantni Ssum rezultuje iz kvantne prirode nosilaca naelektrisanja i u oblasti mikrotalasnih

frekvencija po pravilu je zanemarljiv u odnosu na druge Sumove.

2.1.2 Termic¢ki Sum

Razmotrimo termi¢ki Sum otpornika otpornosti R koji se nalazi na temperaturi T koja se
razlikuje od apsolutne nule (T =0 K). U otporniku, kao i u svim materijalima generalno, postoje
slobodna naelektrisanja koja se krecu putanjama i brzinama koji su po svojoj prirodi slucajni.

Parametri ovog sluCajnog kretanja zavise od temperature. Tako, naprimer, kinetika
energija slobodnih nosilaca naelektrisanja je proporcionalna temperaturi. Na krajevima otpornika,
kao posledica slucajnog kretanja elektrona generiSu se male, slu¢ajne fluktuacije napona, Cija je
srednja vrednost jednaka nuli, ali je srednjekvadratna vrednost razli¢ita od nule i odredjena je
Plankovim zakonom zracenja crnog tela [8,11].

Na frekvencijama ispod 100 GHz za srednjekvadratnu vrednost napona termickog Suma,

V2, koristi se tzv. Raileigh-Jeans-ova aproksimacija [103]

2
v2 = 4KTBR 2.1)

gde je:
k - Bolcmanova konstanta, (k = 1.38:10-23 J/K),
T - temperatura u K,

B - opseg frekvencija uHz i

R - otpornost u Q.

Realan otpornik sa Sumom se, prema Tevenenovoj teoremi, moze predstaviti kao
ekvivalentni idealni naponski izvor Suma c¢ija je redno vezana unutraSnja otpornost R bez Suma.
Maksimalna snaga Suma koju ovakav izvor Suma moze predati nekom optere¢enju Z bez Suma
(SI. 2.1) javlja se za slucaj prilagodjenog optereCenja (Z = R). Ova, tzv. raspoloziva snaga

termickog Suma data je slede¢im izrazom

10



2.Sum i inteferencija na prijemnom mestu beZicnog komunikacionog sistema

5

R

o

Raspoloziva snaga termickog Suma je proporcionalna temperaturi T 1 Sirini
frekvencijskog opsega B. Zahvaljuju¢i ovome, u praksi se interno generisani Sum smanjuje ili
ogranicava na dozvoljeni nivo hladenjem elektronskih sklopova. Takode, pri projektovanju
elektronskih sklopova vodi se ra¢una o Sirini frekvencijskog opsega, jer prijemni sistemi sa manjim

propusnim opsegom generiSu manji iznos Suma [103].

Spektralna gustina raspolozive snage Suma ima oblik

N _kTB

S(@) =5 — KT, [W/HZ] (2.3)

odakle se vidi da termicki izvor Suma ima spektralnu gustinu snage koja je konstantna ine

zavisi frekvencije, tj. daima karakteristiku tzv. "belog Suma".

BeSumni
Izvor potrosac

SR

-

Z=R

Sl 2.1 Prilagodenje potrosaca na izvor termickog Suma

U opstem slucaju kada opterecenje Z nije prilagodjeno na izvor Suma (otpornik R), tj. Z

# R, snaga koja se predaje optere¢enju je manja od maksimalne i iznosi
N = (1-[r)kTB, (2.4)
gde je T =(Z-R)/(Z+R) koeficijent refleksije.

11



2.Sum i inteferencija na prijemnom mestu beZicnog komunikacionog sistema

2.1.2.1 Ekvivalentna temperatura Suma

Proizvoljni izvor belog Suma moze se modelovati ekvivalentnim izvorom termickog Suma
i okarakterisati tzv. ekvivalentnom temperaturom Suma. Za potrebe definisanja ekvivalentne
temperature razmotrimo slu¢aj kada se na SI.2.1 umesto otpornika sa termickim Sumom nalazi
proizvoljni izvor belog Suma i beSumni otpornik R. Ovaj izvor Suma predava¢e maksimalnu snagu
potrosacu u sluCaju prilagodenja predstavljenu izrazom (2.2). Sa glediSta snage Suma koja se
predaje potroSacu moZe se ovaj proizvoljni izvor belog Suma zameniti otpornikom R koji generiSe
Sum na temperaturi T, koja obezbeduje istu snagu Suma potroSacu. Temperatura T, fiktivnog
termogenog otpornika kojim se zamenjuje razmatrani izvor belog Suma naziva se ekvivalentna
temperatura [103]. Na osnovu prethodne definicije i izraza (2.2) sledi:

N
"k 25)

Ulazni deo prijemnika bezicnog komunikacionog sistema se moze predstaviti kaskadnom
vezom dvoprilaznih sklopova (elemenata), kao §to su naprimer transmisione linije, pojacavaci i
dr. Iz tog razloga je korisno definisati ekvivalentnu temperaturu dvoprilaznog elementa.

Na SL 2.2 prikazan je pojacava¢ pojacanja G i propusnog opsega B na ¢ijem ulazu je
prikhju¢en otpornik otpornosti R, a na izlazu optereenje iste otpornosti R. Snaga Suma koju
pojacavaé predaje opterecenjuN;, ima dve komponente: jednu komponentu GkToB koja poti¢e od
pojacanog Suma saulaza koji generiSe otpornik idrugu komponentu AN Kkoja se odnosi na interni
Sum koji se generiSe u pojacavacu. U prvom slucaju (S12.2a) kada je otpornik na ulazu na
hipotetickoj temperaturi T=0 K, tj. na apsolutnoj nuli, izlazna snaga Suma N, rezultat je samo
Suma AN koji se generiSe unutar samog pojacavaca. U drugom slucaju (SL12.2b), kada se realni
pojacava¢ zameni idealnim beSumnim pojacavaCem moze se podesiti temperatura otpornika na

ulazu Te, tako da se ista snaga Suma N, = AN predaje opterecenju. RaspoloZiva snaga Suma na

ulazu u beSumni pojacavaé je N, =KT,B , asnaga na izlazu je jednaka proizvodu pojacanja G i

12
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Nul=0 Niz= AN
— R —

x\\ TL.
G>—
T=0K R - R

Pojacavac sa
Sumom —

(a)
N;, =GkT,B

4[:(3’:}_
T R d R

Pojacavac bez
Suma —

(b)

Sl 2.2 Definisanje ekvivalentne temperature Suma pojacavaca; (a) pojacavac sa Sumom, (b)
pojacavac bez Suma

snage na ulazu

Ni, =GKT,B 26)

Ekvivalentna temperatura Suma dvoprilaznog elementa (pojacavaca) je temperatura Suma
Te fiktivnog termogenog otpornika na ulazu idealnog beSumnog pojacavaca koja istu snagu Suma

AN obezbeduje opterecenju, tako da sledi:

T _ AN
° GkB - (2.7)

2.1.2.2 Faktor suma

Faktor Suma (en. noise factor) dvoprilaznog sklopa (elementa) je mera degradacije
odnosa signal/Sum izmedju ulaza iizlaza zbog Suma koji unosi sam posmatrani element [18, 103].
DefiniSe se kao kolicnik odnosa signal/Sum na ulazu 1 odnosa signal/Sum na izlazu (S12.3)

_ (P/N)ul — I:)uI/NuI
TN, RN, @8

13
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gde je sa P oznaCena snaga Korisnog signala, a sa N snaga Suma. Zbog prisustva Suma koji je
generisan unutar dvoprilaznog elementa odnos/signal na izlazu se umanjuje, tako da je faktor Suma
manji od jedinice.

Ako seuvede pojacanje dvoprilaznog elementa, kao koli¢nik raspolozivih snaga korisnog
signala na izlazu iulazu, G = Piz/Pul, onda faktor Suma poprima oblik
Nj,

F= GN, (2.9)

tako da se moze zakljuCiti da je faktor Suma dvoprilaznog elementa koliénik ukupne snage
Suma na izlazu dvoprilaznog elementa 1 dela snage Suma na izlazu koja poti€e samo od Suma na
ulazu, odnosno, faktor Suma se moze shvatiti kao odnos snaga Suma na izlazima realnog iidealnog

(beSumnog) dvoprilaznog sklopa sa istim pojacanjem.

Faktor Suma izrazen u dB (en. noise figure) je

Fag =10log (F) (2.10)

Snaga Suma na izlazu sastoji se od pojacane snage Suma na ulazu GNul i snage Suma AN

koja je generisana u samom dvoprilaznom sklopu, tako da se za faktor Suma moze pisati
Fo GN,+AN AN

14—

GN,, GN (2.11)

ul

v

Sum na ulazu je termicki Sum koji se generiSe na unutra§njoj otpornosti izvora Suma

N, =kTB
tako da se za faktor Suma dobija

F=1+ AN
GKkTB -

Izvedeni rezultat ukazuje da faktor Suma zavisi, ne samo od parametara koji karakteriSu
pojacava¢ (AN i G), ve¢ i od temperature T i opsega frekvencije B termogenog izvora Suma na
ulazu.

U praksi se temperaturna zavisnost eliminiSe tako Sto se faktor Suma definiSe u odnosu

na referentnu (standardnu) temperaturu T, = 290K (16.8 °C),

AN

F=1+
GKTOB’ (2.12)

a u slucaju da pojacava¢ ima wz propusni (frekvencijski) opseg B, <B, tada treba u formuli

(2.12) Kkoristiti B, umesto B.
14
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Faktor Suma jednoprilaznih elemenata, naprimer izvora Suma, se drukCije defmiSe iima
oblik koli¢nika raspoloZive snage Suma jednoprilaznog elementa N i raspoloZive snage Suma

termogenog otpornika na referentnoj temperaturi To [103].

F= N/kToB (2.13)

1 predstavlja relativnu meru snage izvora Suma.

2.1.2.3 Veza izmedu faktora Suma i ekvivalentne temperature Suma

Jednostavna veza izmedju faktora Suma iekvivalentne temperature Suma se moze izvesti

na osnovu Sl. 2.3. na kojoj je predstavljen dvoprilazni sklop pojacanja G, propusnog opsega B i

ekvivalentne temperature Suma Tg.

/KW MreZa sa
. Sumom

‘T G,B,T.

I:)ul-i_NuI F)iz-i_Niz

Slika 2.3 Odredivanje faktora Suma dvoprilazne mreze

Ako se snaga interno generisanog Suma na izlazu AN, na osnowu izraza (2.7) izrazi

preko ekvivalentne temperature Suma mreze Te,

onda se faktor Suma (2.12) moze napisati u obliku

Te
RS (2.15)

.
Obrnuto, ekvivalentna temperatura Suma izrazena preko faktora Suma je
(2.16)

T, =(F -DT,.
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Koristan rezultat se dobija ako se ukupna raspoloZiva snaga Suma na izlazu dvoprilaznog

realnog elementa na ¢ijem je ulazu termogeni otpornik na referentnoj temperaturi

Niz=GkToB+ AN = GkB(To+Te) (2.17)
izjedna¢i sa izlaznom snagom Suma fiktivnog beSummnog elementa, GkTeUkB, sa termogenim
otpornikom na ulazu na temperaturi TeU,. Tako se dobija rezultat

Tk =To +Te (2.18)
koji pokazuje da se realni dvoprilazni element sa interno generisanim Sumom 1 termogenim
izvorom Suma na ulazu na referentnoj temperaturi moze zameniti fiktivnim beSumnim elementom
sa ekvivalentnom temperaturom TeUkKkoja je jednaka zbiru referentne temperature To i ekvivale ntne
temperature Te razmatranog dvoprilaznog elementa.

U slu€aju jednoprilaznog elementa, potrebno je raspoloZzivu snagu Suma elementa N u
izrazu za faktor Suma (2.13) izraziti preko ekvivalentne temperature Te koriste¢i izraz ( 2.5), tako
da se dobija

F = kTeB/kToB = Te/To . (2.19)

Faktor Suma izvora Suma je brojno jednak relativnoj ekvivalentnoj temperaturi izvora

v

Suma.

2.1.2.4 Ekvivalentna temperatura i faktor Suma pasivnog dvoprilaznog sklopa

Dvoprilazni pasivni sklop sa gubicima (oslabljivac) je okarakterisan slablijenjem A koje
je funkcija temperature sklopa, T. Sklop se pobudjuje izvorom $uma koga predstavlja otpornk R
na istoj temperaturi T. U ovom slu¢aju, na osnovu zadovoljenja uslova termiCke ravnoteze sistema

na temperaturi T, ukupna raspoloZiva snaga Suma na izlazu (2.17) uz A=1/G

k(T +T¢ )B

NiZ — ( A e)
se moZe izjednaCiti sa snagom

Niz=kTB,
tako da se dobija

T T+T,

A (2.20)

odakle sledi

Te=(A-1)T (2.21)

Faktor Suma se sada na osnovu izraza (2.15) 1(2.21) moZe izraziti u obliku
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F = 1+Te/To = 1+ (A-1)T/To. (2.22)
Ako je oslabljiva¢ na sobnoj (referentnoj) temperaturi T,, izraz (2.22) se svodi,

F=A (2.23)

iz Cega sledi da je faktor Suma oslabljivata jednak njegovom slabljenju na standardnoj

(referentnoj) temperaturi.

2.1.2.5 Kaskadna veza dvoprilaznih sklopova

Na SL2.4 su prikazana dva kaskadno povezana dvoprilazna sklopa sa istom Sirinom

frekvencijskog opsega i sa termogenim izvorom Suma na ulazu na temperaturi T. Prvi sklop ima
parametre: G,, T, 1B, adrugi G,, T,,iB. Ekvivalentni dvoprilazni sklop kojim se moze zameniti

razmatrana kaskadna veza ima parametre G, T, i B, gde je G,,=G, G, .[103]

N T, T, [
T N
o B G, B G,

b)

Sl. 2.4 a) Kaskadna veza dva dvoprilazna elementa, b) ekvivalentni dvoprilazni element

Snaga Suma na izlazu kaskadne veze je:

Ni, =G,[G;(KTB + kT, B)+ kT, B] | (2.24)

asnaga na izlazu ekvivalentnog sklopa

Niz = Gpp (KTB +KTe12B) | (2.25)

Posle izjednaCavanja desnih strana prethodnih izraza i odgovarajuéeg skracivanja dobija
se za ekvivalentnu temperaturu kaskadne veze dvoprilaznih sklopova rezultat
17
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— Te2
Tero =Ty + G, - (2.26)

koji ne zavisi od temperature izvora Suma na ulazu.
Ako se izvr$i smena Te=(F-1)To iz (2.16) dobija se za faktor Suma
Fi2 = F1 + (F2-1)/G1. (2.27)

Dobijeni rezultat se moze uopstiti. Za n kaskadno povezanih linearnih dvoprilaznih

elemenata ukupna ekvivalentna temperatura Suma je:

_ Te2 Te3 Ten _ $ Tei
= @29
i=2
[1¢;
j=1

Ako se smeni T =(F-1)To dobija se izraz za faktor Suma kaskadne veze n sklopova:

-1 F3-1 Fn—1 LR -1
Pl Fa +--~+'"—=F1+Z:_'1
G GGy G1Gy ---Gpyg g

Gj
j=1

Fuc=Fy+ (2.29)

koji je poznat pod imenom Frisova (Friis) formula.

2.1.3. Spoljni Sum prijemne antene

2.1.3.1 Ekvivalentna temperatura i faktor suma

Od presudne vaznosti za kvalitet rada bezicnog komunikacionog sistema je odnos signal-
sum (P/N) na izlazu ulaznog kola prijemnika (SI.2.5). Ukupan Sum je rezultat postojanja spoljnjeg

Suma prijemne antene, gubitaka u anteni i transmisionoj linjji i Suma ulaznog modula prijemnika.

18
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Transmisiona

Predajnik : e Prijemnik
Predajna Prijemna linija
antena antena -
_C — ) ' A,
_h -
T,
. T, T,
Referentna
ravan

Sl. 2.5 Blok Sema bezicnog komunikacionog sistema

Ekvivalentna temperatura na izlaznim prikljuccima antene Tuk u referentnoj ravni se na
osnowu rezltata koji se primenjuje kod kaskadne veze dvoprilaznih elemenata (2.26) moze

predstaviti u obliku
Tuk=Ta+T7L + A7 Tr, (2.30)
gde je:

Ta - ekvivalentna temperatura Suma antene koja ukljuuje spoljni Sum i Sum usled

gubitaka u samoj anteni i
TrL - ekvivalentna temperatura Suma transmisione linije.

U preporuci medunarodne telekomunikacione unije ITU-R P.372-10 [27] Kkoristi se
ekvivalentna temperatura Suma prijemnog podsistema definisana u odnosu na referentni presek na
izlazu ekvivalentne beSumne prijemne antene. Vazno je napomenuti da ne postoje fizicki prikljucci
na mestu referentnog preseka. U ovom sluCaju se moze razdvojiti spoljni Sum antene i realna

antena sa gubicima kao Sto je prikazano na sl. 2.6.

Fiktivna antena Model Transmisiona
bez gubitaka gubitaka linija Prijemnik

)_ A, Ay

Referentna
ravan

S1.2.6 Blok Sema prijemnog podsistema
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Ekvivalentna teperatura Suma prijemnog podsistema definisana u referentnom preseku je
data

Tsys=Ts+Tat+Aa TTL +Aa AT Tr, (2.31)
gde je:

Tsys — ekvivalentna temperatura Suma prijemnog podsistema definisana u referentom

preseku
Ts - ekvivalentna temperatura spoljnjeg Suma koji je primljen antenom
T1L - ekvivalentna temperatura Suma transmisione linije
Tr- ekvivalentna temperatura Suma ulaznog modula prjemnika
Aa — slabljenje antene (odnos raspolozive snage na ulazu i izlazu)
ATL - slabljenje antene (odnos raspolozive snage na ulazu iizlazu transmisione linjje).
Kada se temperature Suma izraze preko faktora Suma (2.16), Te=(F-1)To dobija se
Nsys/k ToB=Ns/kToB+(Fa-1)+Aa(FrL-1)+AaATL(Fr-1), (2.32)
gde je:
k - Boltzmann-ova konstanta k=1.38*10-22 J/K,
To - referentna temperatura To =290 K
B - opseg frekvencija B[HZ].
Ns= kTsB — raspoloziva snaga Suma na izlazu idealne antene bez gubitaka,
pri emu prvi sabirak u izrazu (2.32) definiSe faktor Suma spoljneg izvora Suma [28]
Fs = kTsB/kToB =Ts/To (2.33)
Faje faktor Suma aktivnih sklopova prijemnika ina osnovu (2.22) moZe se napisati u obliku
Fa=1+Ta/To=1+ (Aa—1) T/To (2.34)
pri ¢emu je T fiziCka temeperatura antene.
FrL je faktor Suma aktivnih sklopova prijemnika
Fro =1+ Tru/To=1+ (ArL—1) T1L/To (2.35)

pri ¢emu je Tt fizi€ka temeperatura transmisione linjje.
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Na osnovu prethodnog faktor Suma prijemnog podsistema (2.32) se moZe napisati u
obliku

Fsys=Fs+(Fa-1)+Aa(FTL-1)+AaATL(Fr-1), (2.36)
Ako je T=Tr.=To, izraz (2.36) postaje:

Fsys =Fs-1+Fa FrL Fr (2.37)

RaspoloZiva snaga Suma dobia se sumiranjem doprinosa svakog izvora Suma
pojedinac¢no. Da bi se to izraCunavanje moglo izviSiti potrebno je uvesti velicinu koja odreduje
zraCenje izvora Spoljnjeg Suma. Parametar koji se u tom smislu najées$¢e upotrebljava je osvetljaj
[8,11] i on se definiSe jedna¢inom

AE

s-_ 2 (2.38)
AAATATAQ

gde je AE energija u opsegu frekvencija fif+Af koja u kratkom vremenskom intervalu
Atpadne na povrSinu AAkoja je normalna na pravac dolaska signala Suma unutar malog prostornog
ugla AQ. To znaéi da osvetljaj predstavlja gustinu snage po jedinici prostornog ugla koju zraci
spolini izvor Suma u frekvencijskom opsegu od 1 Hz i ima dimenziju W/nm? Hz steradian. Ovako
definisan osvetljaj ne zavisi od udaljenosti antene od izvora spoljnjeg Suma. Kao Sto se snaga Suma
vrlo Cesto izrazava preko ekvivalentne temperature Suma, tako se i osvetllaj moze izraziti preko
ekvivalentne temperature izvora spoljnjeg Suma koja se Cesto naziva i efektivna temperatura
osvetliaja ili krace temperatura osvetljaja. Ova temperatura predstavlja temperaturu apsolutno
crnog tela [8,11] sa kojim moze da se zameni izvor Suma, tako da osvetljaj u posmatranom smeru
ostane nepromenjen. Plankov zakon zracenja crnog tela u radiofrekvencijskom delu spektra se

moze zameniti Rejli-Dzensonovom aproksimacijom

2ka (01 ¢)

S(f.0,9) ="

, (2.39)

gde je S(f,0,¢) osvetljaj u posmatranom pravcu (6, @) iz koga dolazi Sum na frekvenciji f,
a To(6,¢) temperatura osvetljagja u posmatranom pravcu (6, ¢). U skladu sa tim efektivna

temperatura osvetljaja Tp tela koje zraci Sum se definiSe preko snage zraCenja Suma Pp na nacin
T, =—2>. (2.40)

Integracijom snage Suma po svim prostornim uglovima, a uzimaju¢i u obzr i
karakteristiku zraCenja antene F(6,¢) temperatura Suma antene se moze izraziti na nacin [8,11]
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2rm

[[F©.0)1,(0.9)sin0 do dg
T =00

a 2w

”F(e,(p)sineded(p
00

(2.41)

2.1.3.2 Prirodni izvori Suma

Izvori eksternog (spoljnjeg) Suma mogu biti prirodni 1 veStacki [11,27].

Prirodni izvori Suma su mnogo stabilniji od vestackih, a sam Sum koji potice od takvih
izvora moze se podeliti na atmosferski Sum, kosmicki Sum, Sum Zemlje iSum pojedinih svemirskih
tela. Kosmicki Sum opada priblizno sa kvadratom frekvencije tako da je iznad 1 GHz veoma mali
i moZe se zanemariti kod prijemnika koji rade u mikrotalasnom opsegu. Sum Zemlie odgovara
prosecnoj temeperaturi Suma od 254 K i ima bitnu ulogu samo kod antena koje se nalaze na
veStackim satelitima 1 koje imaju glavni list zraCenja usmeren prema zemlfi Kod zemaljskih
prijemnih terminala glavni list zraCenja nije usmeren prema povrSini zemlje, pa se, izuzimajuci
slucaj kada se koriste izrazito neusmerene antene u elevacionoj ravni, ovaj tip Suma moze
zanemariti. Od Sumova pojedinih svemirskih tela znacajan doprinos jedino moze imati Sunce. S
obzirom da je ugaona velic¢ina Sunca 0.5° ono ¢e uprkos svojoj visokoj temperaturi Suma imati
znacajan uticaj na ukupan Sum antene samo kod antena velike usmerenosti ito kada je glavni list

zracenja antene direktno usmeren prema njemu.

Atmosferski Sum ima dva uzroka. U nizem frekvencijskom opsegu do oko 50 MHz
preovladava Sum koji nastaje elektrostatiCkim praznjenjima u atmosferi. Taj Sum znatno varira u
zavisnosti od geografskog polozaja i najvec¢i je u pojasu oko ekvatora. Na visSim frekvencijama
preovladava Sum zbog emisija (zraenja) iz atmosfere. Vodena para i kiseonik pre svega utiCu na
apsorbciju i rasejanje mikrotalasne energije tako da sa strane prijemne antene izgleda kao da
atmosfera emituyje EM talase u mikrotalasnom opsegu. Ako je glavni list zracenja prijemne antene
usmeren vertikalno, sloj atmosfere koji izaziva Sum mnogo je tanji, pa je stoga znatno manji Sum
koji se prima takvom antenom od Suma antene Ciji je glavni list zraCenja usmeren horizontalno.
Na slici 2.7 je prikazana zavisnost temperature osvetljaja atmosfere u zavisnosti od elevacije
antene i frekvencije pri prosecnoj koncetraciji vodene pare tropopauze od 7.5 g/m? za shiaj
mirnog i lepog vremena u standardnoj atmosferi. Ovaj grafik je sastavni deo preporuke ITU-R
P.372-10 [27,28].
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Slika 2.7. Zavisnost temperature osvetljaja atmosfere u zavisnosti od elevacije antene i
frekvencije pri proseénoj koncetraciji vodene pare tropopauze od 7.5 g/m? za slu¢aj mirnog i lepog
vremena u standardnoj atmosferi [28]

Ako se u opsStem sluaju uzmu u obzir uticaji svih prirodnih izvora eksternog Suma, na
osnovu eksperimentalnih merenja temperature osvetljaja pojedinih izvora Suma u realnim
uslovima u spoljnoj sredini ili izraunavanjem te temperature koriS¢enjem slozenih simulacionih
programa kao i primenom formula (2.38)-(2.40), moZe se proceniti snaga ukupnog eksternog Suma

koja se oc¢ekuje da ¢e biti prikupliena od strane antene. Na slici 2.8 je prikazana ocekivana

K 10"
]010 L
10? }
108 \\maksimalni Sum Sunca
N \\

107
- N
105 atmosferski Sum

s N N

N N
10% \ kosmicki Sum \
N $um zbog kiseonikai| |
102 4\\ vodene pare £—
. N
10 20 50 107 2.1025-10% 10°2-10° 5-10%10% 2104 5-10410°
’ MHz

Slika 2.8 Ocekivana maksimalna temperatura Suma antene u zavisnosti od frekvencije [11]
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maksimalna temperatura Suma antene U zavisnosti od frekvencije ako se uzmu u obzir
uticaji svih prirodnih izvora eksternog Suma. Na ovoj slici su jasno oznaCene oblasti u kojima
dommira pojedina vrsta Suma. Moze se videti da za slu¢aj bezi€nog prenosa u mikrotalasnom

opsegu dominira Sum koji potice iz atmosfere ito zbog prisustva kiseonika ivodene pare.

U specijalnom shicaju ako se uzme u obzr uticaj samo jednog izvora Suma (npr.
atmosfera) 1 ako je prostorni ugao efektivnog zraenja antene a, koji se moze izraziti preko
maksimalne direktivnosti antena Dmax(6,¢) na nacin

Q- (2.42)
Dinax 6, 9)

manji od prostornog ugla zracenja izvora Suma (2p, onda se moze smatrati daje temperatura

Suma antene priblizno jednaka temperaturi osvetljaja izvora Suma

=ty , 2,<0, . (2.43)

2.1.3.3 Vestacki izvori suma

Pod vestackim izvorima se podrazumevaju svi izvori koji generiSu Sum, a proizvedeni su
od strane coveka 1pod njegovom su kontrolom 1 to su najrazlicitiji elektricni uredaji. PoSto se ovi

izvori mogu kontrolisati, mogu se u opsStem slucaju ili delimicno ili u potpunosti izbeéi.

Srednje vrednosti snage vestackog Suma izrazene preko faktora spoljnjeg Suma u
razlicitim okruzenjima (oblastima) su graficki predstavijene na Sl. 2.9 [28]. Na istoj slici prikazana
je 1 kriva koja odgovara kosmickom Sumu. Prikazani grafici imaju pravolinijski oblik, tako da se

uspesno mogu aproksimirati linearnom zavisno$¢u na slede¢i nacin

Fs=c—d log(f), (2.44)

gde je f frekvencija izrazena u MHz, a vrednosti parametara c i dsu dati u Tabeli 2.1.
Moze se zapaziti daje linearna relacija (2.44) validna u Sirokom frekvencijskom opsegu (0.3-250)

MHz za sve slu¢ajeva okruzenja, izuzev za sluCajeve D i E [28]
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T=25C, P=1013.25 mb, AH=13 g/m3
320 T \

1 |
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1
25 30 35 40 45
FREQUENCY, GHz

Sl 2.9 Srednje vrednosti snage vestackog Suma prihvacene kratkom vertikalnom uzemljenom monopol
antenom [28]

Tabela 2.1 Vrednosti parametara u relaciji (2.42) za razliCite oblasti

Oblasti Krive C d
Gradska oblast krivaA 76.8 27.7
Rezidencijalna oblast kriva B 72.5 21.7
Ruralna oblast kriva C 67.2 27.7
Retko naseljena oblast kriva D 53.6 28.6
Kosmicki Sum kriva E 52.0 23.0

2.2 Interferencija i prostorna obrada signala

Savremeni bezi¢ni komunikacioni sistemi visokih performansi ne mogu se realizovati bez
primene tehnika za umanjenje uticaja interferencije i ukupnog Suma na prijemnom mestu.

Karakteristika zracenja antene ima veoma znaCajnu ulogu u procesu kontrole uticaja interferencije
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1 nivoa prikuplienog Suma od strane prijemne antene. Stoga se postupcima koji se bave
oblikovanjem karakteristike zraenja antene sa cijem da se dobije takav oblik zracenja koji je

prilagoden problemu ikoji ¢e umanjiti navedene Stetne uticaje danas posvecuje posebna paznja.

2.2.1 Uticaj interferencije i karakteristike zracenja antene na prijem signala

2.2.1.1 Karakteristika zracenja antene i pojacanje antene

Ako se posmatra snaga EM talasa koji je izraCen od strane antene u izabranim tackama u
dalekoj zoni, karakteristika zracenja antene definiSe zavisnost kvadrata intenziteta izraCenog

elektricnog polja od ugaonih koordinata @i ¢ pri konstantnom rastojanju r od antene

2
_EG.)[ , r=const

F(0,0) =
2= 00 (2.44)

gde je @ ugao u azimutalnoj ravni a ¢ ugao u elevacionoj ravni sfernog koordinatnog sistema sa
centrom na poziciji antene [103]. Tako se radi o funkciji dve ugaone koordinate, iz prakticnih
razloga se najceSCe koristi graficka predstava ove zavisnosti sa projekcijom u elevacionoj ili
azimutalnoj ravni. Ovakva graficka predstava se naziva dijagramom zraCenja antene. TipiCan
dijagram zraCenja antene je prikazan na slici 2.10. Mogu se uociti glavni list (snop, eng. main lobe,
beam) zraenja antene, bocni listovi zracenja (eng. side lobs) i list zraenja unazad (eng. back

lobe). Pored toga na slici je oznacena trodecibelska Sirina glavnog lista zracenja koja predstavlja

veoma vaznu karakteristiku zraCenja antene. Radi se o uglu (o ugaonoj $irini) Osce izmedju pravaca
pri kojima gustina izraene snage (intezitet Poynting-ovog vektora) opadne za 3 dB u odnosu na

gustinu snage u pravcu maksimalnog zrafenja. Trodecibelska Sirna glavnog lista zracenja je,

V2

drugim re¢ima, definisana pravcima pri kojima je intezitet elektricnog polja puta manji od

mtenziteta polja u maksimumu zracenja.

Pojacanje (dobitak) antene u odredjenom pravcu je definisano kolicnkkom snage
napajanja (ulazne snage) fiktivne izotropne antene, koja podjednako zra¢i usvim pravcima isnage
napajanja (ulazne snage) posmatrane antene pri uslovu daobe antene stvaraju polje istog inteziteta

u nekoj tacki na posmatranom pravcu, tj.
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G(0.p) =, 1E@0)I-IE, |
: (2.45)

Geometrijska interpretacija ove definicije pojacanja je data na slici 2.11(a). Pojacanje se
moze alternativno definisati 1 kao koliénik kvadrata mtenziteta elektricnog polja koje stvara
posmatrana antena i kvadrata intenziteta elektricnog polja koje bi stvarala izotropna antena uistoj

tacki na na posmatranom pravcu, pri ¢emu bi se obe antene napajale istom snagom

G(0.9)=IECDL p_p
|E;, | (2.46)

Geometrijska terpretacija ove definicije pojacanja je data na slici 2.11(b).

Slika 2.10 Tipican dijagram zracenja antene u azimutalnoj ravni [104]
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=

- |E|..

()

SL 2.11 Grafi¢ke interpretacije definicija pojacanja [103]

Pojacanje antene je funkcija ugaonih koordinata. UobiCajeno je, medjutim, da se u praksi

pod pojmom pojacanja podrazumeva maksimalna vrednost pojacanja

G =G(6,9) max (2.47)

i najcesce se izrazava u decibelima

Ako je poznata maksimalna vrednost pojacanja i ako je poznata karakteristika zracenja

antene F (6,9), pojacanje u bilo kom pravcu se moze lako izraziti kao
G(0.9)=G-F(0.9) (2.49)

Slicno pojaanju defniSe se direktivnost antene. Direktivnost antene u odredjenom
pravcu je definisana koliénikom snage zracenja fiktivne izotropne antene (koja je jednaka njenoj
snazi napajanja) 1 snage zraenja posmatrane antene pri uslovu da obe antene stvaraju polje istog

mteziteta u nekoj tacki na posmatranom praveu, tj.

D(0.p)= 1, |E(6.0)|=|E, |
e (2.50)

Direktivnost antene je kao i pojacanje funkcija ugaonih koordinata. I ovde je uobi¢ajeno

da se u praksi pod pojmom direktivnosti podrazumeva maksimalna vrednost direktivnosti
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D = D(6,9) na (2.51)

Direktivnost antene u bio kom pravcu se kao i pojacanje moze izraziti preko

karakteristike zracenja
D(0.9)=D-F(6.9) (2.52)
Ako se uzme u obzir eflkasnost zracenja antene €rad koja se definiSe na nacin

Meag = Prad _ Pt — Ploss -1— Ploss

X X R (2.53)

t t

gde P, predstavlja snagu napajanja antene, a P, snagu gubitaka antene [103] moze se do¢i do

0ss

veze izmedju pojacanja i direktivnosti antene

P P
G=-2 Mrag iz D

= =Mrad *

Pt Prad (2 . 54)

2.2.1.2 Bocni listovi zracenja antene

Bocni listovi zraCenja predstavljaju neZeljeno zraCenje antene u pravcima Koji nisu od
mteresa (Sl 2.12). Intezitet ovog nezeljenog zracenja se opisyje velicinom koja se naziva nivo
boc¢nih listova zracenja — SLL (sidelobe level) [104,105,106]. Nivo bo¢nih listova zracenja
predstavlja razliku u snazi zratenja glavnog lista zraCenja i najsnaznijeg bocCnog lista zracenja
izrazene u dB. Ako se radi o anteni koja po svom otvoru zracenja ima uniformnu raspodelu nivoa
elektricnog polja ili uniformnom antenskom nizu koji ima uniformnu raspodelu struje napajanja
po svojim elementima, onda takve antene imaju maksimalno moguée pojaCanje u pravcu
maksimalnog zracenja (zeljlenom pravcu) za datu efektivnu povrSinu antene odnosno dati broj
elemenata antenskog niza, ali isto tako imaju i1 maksimalni nivo bocnih listova zraenja. Kod
ovakvih antenskih struktura izuzimaju¢i uniformne antenske nizove kod kojih je rastojanje izmedu
antenskih elemenata veée od polovine talasne duzine zraenja, prvi bocni list sa leve ili desne
strane glavnog lista zracenja ima najviSi nivo zracenja dok svaki slede¢i ima nizi nivo zraenja od
prethodnog. MoZze se pokazati da kod antena sa pravougaonim otvorom i uniformnom raspodelom
nivoa elektricnog polja po otvoru ,prvi bocni list zraenja, sa jedne i druge strane glavnog lista
simetricno, ima nivo -13.26 dB, drugi boc¢ni list zratenja -17.83 dB itd., tako da je SLL=-13.26
dB, dok kod antena sa kruznim otvorom i uniformnom raspodelom nivoa elektri‘cnog polja po

otvoru prvi boc¢ni list zraCenja ima nivo -17.57 dB, drugi -32.81 dB itd., tako da je SLL=-17.47 dB
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[104]. Sto se tiCe uticaja veliCine zraeCeg otvora antene, moze se pokazati da antene sa velikim
zrate¢im otvorom imaju uZ i snazniji glavni list zratenja a shodno tome i vece pojacanje, kao i

uze 1 snaznije bocne listove zraCenja od antene koje imaju male zracece otvore.

glavni list zraCenja

il SLTL (\/

boc¢ni listovi zracenja

Direktivnost [dBi]

0 0 20
Ugao [']

nule u dijagramu zracenja

Slika 2.12 Dijagram zracenja antene sa prikazom nivoa bo¢nih listova zracenja (SLL) [104]

Kod antenskih nizova kod kojih je rastojanje izmedu elemenata niza veée od polovine
talasne duzine zraCenja javlja se efekat dasu pojedini boc¢ni listovi zracenja (koji nisu u redosledu
prvi odmah pored glavnog lista zrafenja) jako izraZzeni po nivou zraCenja koji se priblizava nivou
glavnog lista zraCenja, a raspodela nivoa bo¢nih listova zraenja oko tih listova sliéna raspodeli
nivoa bocnih listova zracenja oko glavnog lista zracenja (slika 2.2.4). Ovi bocni listovi zracenja se

zovu reSetkasti bo¢ni listovi zraCenja ili grating lobovi (grating lobes).
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Slika 2.13 TipiCan dijagram zracenja antenskog niza sa faznom kontrolom struje napaJanJa elemenata i
rastojanjem izmedu elemenata niza ve¢im od polovine talasne duzine zracenja [104]

2.2.1.3 Interferencija na prijemnom mestu

Ako se posmatra antena u prijemnom rezimu rada bocni listovi zracenja iskazuju jednu
veoma nezeljenu karakteristiku, a to je da prikupljaju signale iz okruzenja antene koji izazivaju
interferenciju i povecavaju ukupan Sum koji prima prijemnik beZi¢nog komunikacionog sistema.
Signali koji izazivaju interferenciju mogu biti signali izvora EM zracenja koji zrace na istoj ili
priblizno istoj frekvenciji kao i1 zeljeni izvor signala (primopredajnik terminala ili bazne stanice sa
kojim se uspostavlja komunikacija), kao i signali Zeljenog izvora koji se prostiru po vise puteva
(multipath signali). Negativna uloga bocnih listova zraenja u prikupljanju signala koji izazivaju

inteferenciju i povecanju ukupnog Suma sistema data je na sl. 2.14.
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Slika 2.14 Negativna uloga bo¢nih listova zracenja antene na prijemnom mestu u prikupljanju signala koji
izazivaju inteferenciju

Kod radarskih sistema, impulsi zracenja radara bivaju emitovani i putem boc¢nih listova
zraenja antene u nezeljlenom pravcu (ne u pravcu zelienog cilja), te se oni nakon odbijanja od
objekata u okruzenju (brda, zgrada, drve¢a i1 drugih objekata na zemljinoj povrSini) vracaju
radarskom prijemniku u vidu neZelienog odraza — zemaljskog klatera (ground clutter) koji ometa

detekciju 1 pracenje ciljeva.

Na osnovu napred re¢enog od vitalnog znaCaja je razvo] metoda za smanjenje nivoa
bocnih listova zracenja. Ove metode su zasnovane na pronalazenju i realizaciji problemu pogodne
fizicke arhitekture antene koja ¢e imati mali SLL, kao i na pronalaZenju i imle mentaciji problemu
pogodne neuniforme raspodele elektricnog polja po otvoru antene koja ¢e takode uticati da se SLL
smanji. Ako su u pitanju antenski nizovi ovaj drugi problem se svodi na pronalaZenje i

imlementaciju problema pogodne neuniforme raspodele struje napajanja elemenata.
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2.2.2 Antenske strukture sa smanjenim nivoima bo¢nih listova zracenja

Istrazivanja koja se danas vrSe sa cijem da se pronadu i fizicki realizuju arhitekture
antena koje ¢e imati mali SLL danas se u najvecoj meri bave specijalnim konstrukcijama reflektor
antena velikog pojacdanja i1 antenskim nizovima sa moguénoS¢u oblikovanja karakteristike

zracenja.

Sto se tie reflektor antena velikog poja¢anja, istraZivanja su usmerena na pronalazenju
metoda i tehnika za ostvarivanje takve neuniformne iluminacije reflektora od strane napojne (feed)
antene koja ¢e obezbediti mali SLL. Tu je od velikog interesa pronaci pogodan oblik metalnog
reflektora, kao i pogodnu pozciju i karakteristku zraenja napojne antene. Danas su posebno
interesantne offset reflektorske antenske konfiguracije sa pozicijom izvora iluminacije reflektora
koji ne izaziva blokadu reflektovanog snopa zracenja [8,105], kao i antene gde se koriste slozeni
antenski reflektori sa izdvojenim metalnim plo¢icama (diskovima) koje se u funkciji rasejaca
primarnog snopa koji iliminira reflektor i blokatora dela reflektovanog snopa postavijaju na

pogodnom rastojanju iznad glavne reflektuju¢e povrSine [105].

Ako posmatramo antenske nizove, istrazivanja su uglavnom usmerena na pronalazenju
neuniformne raspodele rastojanja izmedu elemenata nizova (sinteza neuniformnog niza) kao i
neuniformne raspodele struje napajanja elemenata niza koja ¢e omoguciti smanjivanje SLL [57,
104]. Tu je danas posebno interesantna grupa antenskih nizova koji su izradeni u Stampanoj
tehnologiji [50-52]. Ova tehnologija omogucava brz razvoj, nisku cenu izrade i male dimenzije
antenskog niza. Takode su interesantni i antenski nizovi koji mogu darade u Sirem frekvencijskom

opsegu (Sirokopojasni antenski nizovi) [54, 57]

2.2.2.1 Primer Sirokopojasnog Stampanog antenskog niza sa smanjenim nivoima bocnih

listova zracenja koji koristi pentagonalne dipole

U ovoj sekciji je dat primer Stampanog antenskog niza koji objedinjuje dve dobre osobine
antenskog niza: ima smanjene nivoe boc¢nih listova zracenja iradi uSirem frekvencijskom opsegu.
Osnovu konstrukcije ovog antenskog niza Cini specijalizovana struktura antenskog elementa —
Stampani  Sirokopojasni pentagonalni dipol.  Arhitektura Stampanog pentagonalnog dipola
prikazana je na SI. 2.15 [69].
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Slika 2.15 Arhitektura Sirokopojasnog Stampanog pentagonalnog dipola

Sirokopojasni  §tampani  dipol se sastoji od dve §tampane metalne povr§ine u obliku

pravinog pentagona (svaki Stampani pentagon predstavlja jedan krak dipola). Oba pentagona su

jednaka i imaju duzine stranice a i realizovani su na supstratu debljine hi dielektricne konstante

&r, s tim $to su pentagoni, jedan u odnosu na drugi, smeSteni na suprotnim stranama supstrata.
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Slika 2.16 Zavisnost S;; parametra od frekvencije dobijena primenom sofverskog paketa za EM
simulaciju WIPL-D [92] za slu¢aj dipola stranice pentagona a = 5cm Koji je realizovan na supstratu

relativne dielektricne konstante &, = 2.1 [69]

Dipol se napaja simetricnom mikrostrip linijjom ulazne impedanse 100 Q. Na slici 2.16

prikazana je zavisnost Si1 parametra od frekvencije dobijena primenom sofverskog paketa za EM
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simulaciju WIPL-D [92] za slu¢aj dipola stranice pentagona a=5cm Kkoji je realizovan na supstratu
relativne dielektricne konstante &r= 2.1 [69]. Moze se videti da je osnovna rezonantna frekvencija
dipola 20.5 GHz. Medutim ako se koristi druga rezonantna ucestanost koja je negde oko 27 GHz
moze se uz neSto manju efikasnost zracenja obezbediti Sirokopojasnost rada dipola odnosno

njegovo prihvatljivo zracenje u opsegu priblizno 25-29 GHz

Jedan primer arhitekture Sirokopojasnog Stampanog antenskog niza sa pravougaonim
korner reflektorom koji kao osnovni zrace¢i element niza koristi napred predstavljeni pentagonalni
dipol i to osam takvih dipola u nizu, prikazan je na slikama 2.17a (WIPL-D simulacioni model) i

2.17Db (fotografija realizovane antene)

@) (b)

Slika 2.17 Sirokopojasni $tampani antenski niz od osam pentagonalih dipola sa korner reflektorom: (a)
WIPL-D simulacioni model i (b) fotografija realizovane antene [55]

Antena je realizovana na supstratu debljine h=0.254 mm, relativne dielektri¢ne konstante
er=2.1, debljine metalizacije t=17um i sa dieletriénim gubicima tgd ~0.0004. Rastojanje izmedu
dipola je 0.85\0 gde je Aoradna talasna duzina (talasna duzina zraCenja antenskog niza). Unutra§nja
temena ivica korner reflektora je udaljena od niza zracec¢ih dipola za Ao/2. Dimenzije dipola su
projektovane tako da je njhova impedansa (100+j0) Q kada je dipol usamljen i kada se napaja
generatorom od 1V. Medutim kada se dipoli rasporede u niz usled njihove medusobne
elektromagnetske sprege u radnom rezimu doc¢i ¢e do promene njihove ulazne impedanse. Zbog

toga je potrebno da se nakon razmesStaja u niz njihove dimenzije blago koriguju (dopunski
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optimizuju) da bi ulazna impedansa svakog dipola u nizu u radnom rezimu bila (100+j0) Q. Da bi
se smanjio SLL $to je moguce vise i dobilo zadovoljavajuée potiskivanje bocnih listova zracenja
primenjena je Dolph-Chebishev-ljeva raspodela struje napajanja elemenata antenskog niza [54].
Da bi se to ostvarilo proracunata je odgovarajuéa napojna mreza Sa transformatorima impedanse
u napojnim vodovima. Na slici 2.18 prikazana je napojna mreza sa odgovaraju¢im vrednostima

transformatora impedansi.

(b)
Slika 2.18 (a) Napojna mreza za antenski niz sa Dolph-Chebyshev-om raspodelom  (b)
Polovina simetri¢ne napojne mreze sa vrednostima transformatora impedansi [54,55]

Primenom simulacinog modela realizovanom u WIPL-D programskom paketu
analizirana je karakteristika zraCenja izlozenog niza u opsegu 25-29 GHz. Naslici 2.19 prikazan
je dijagram zraCenja antenkog niza na frekvencyji 26 GHz gde se moZe uociti veliko slabljenje
boc¢nih listova zracenja i gde njihovi relativni nivoi u odnosu na glavni list zraCenja ne prelazi -35
dB [55]. Takode se moze videti da izloZeni niz ima i dobro pojacanje u pravcu maksimalnog
zracenja (veci od 17 dB) $to je za antenske nizove koji rade u Sirem frekvencijskom opsegu prili¢ no

dobra vrednost.
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Slika 2.19 Dijagram zracenja Sirokopojasnog Stampanog niza od osam dipola dobijen (a) primenom
simulacionog WIPL-D modela na frekvencijama 24GHz, 26GHz i 28 GHz u E ravni i (b) simulirani i
mereni rezultati istog niza u E i H ravni na 26 GHz [55]

2.2.3. SDMA koncept i prostorna obrada signala

Tokom proteklih pedeset godina u¢injen je veliki pomak po pitanju kapaciteta bezi¢nih
komunikacionih sistema, a naroCito digitalnih beZicnih komunikacija. Koriste¢i prednosti
izvornog i kanalnog kodovanja, digitalnim tehnkama prenosa se moze znacajno smanjiti ili

potrebna snaga predajnika ili propusni opseg sistema, ili ijedno idrugo, a uz to se postizu i bolje
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performanse i kvalitet nego kod analognih sistema. Stavise, kod digitalnog prenosa se kapacitet
sistema moze znacajno povecati koriS¢enjem viSestrukog pristupa ili multipleksa. Visestruki
pristup oznaava istovremeni prenos viSe predajnika ka zajednickom prijemniku. U osnovi, to
maci da vise korisnika dele isti komunikacioni resurs, na primer baznu stanicu. Postoje Cetiri

razli¢ite tehnike za raspodelu resursa:

o frekvencijska (FDMA),
vremenska (TDMA),
kodna (CDMA) i
prostorna (SDMA).

Cetvrta wrsta multipleksnog prenosa je poznata pod nazivom prostorni multipleks
(SDMA) [57]. Prostorni multipleks se ve¢ dugo koristi kod beziénih komunikacija. Na primer, kod
mobilnih telefonskih mreza, gde na velikoj geografskoj povrSini treba da se opsluzi veliki broj
korisnika, celokupna oblast je podeliena na veliki broj ¢elija. Ovo omogucava dase ista frekvencija
nosioca koristi u razlicitim ¢éelijama. Ovo je najjednostavniji oblik prostornog multipleksa u tom
smislu Sto se ista frekvencija koristi urazli¢itim celjama koje su dovoljno udaljene da se eliminiSe
uticaj istokanalne interferencije. U principu, Sto je veci broj ¢elija u nekoj oblasti, ista frekvencija
moze viSe puta da se koristi, pa je veci i kapacitet sistema koji je moguce ostvariti. Medutim, treba
voditi racuna da ¢elije budu dovoljno udaljene da bi nivo istokanalne interferencije bio manji od
maksimalno dozvoljenog. Ukoliko ograni¢imo snagu predajnika bazne stanice, za dalje povecanje
kapaciteta komunikacionog sistema je potrebno primeniti neke naprednije tehnike prostornog

multipleksa koje su zasnovane na prostornom filtriranju signala.

Prostorno filtriranje signala u bezinim komunikacijama ima zadatak da omoguéi
korisniku Sto bolji prijem signala sa Zeljenog mesta [56,57,58]. Filtriranje signala funkcioniSe tako
Sto se umanjuje ili potpuno eliminiSe prijem neZeljenih signala od istog korisnika koji nastaju
prostiranjem po viSe putanja, tzv. multipath signali, signala koji nastaju od interferirajuc¢ih
korisnika (nezeljeni korisnici koji emituyju signal na istom ili susednom kanalu) ili nekih drugih
izvora interferencije bilo da su oni direktni ili multipath signali. Naslici 2.20 je prikazan slucaj
gde, usled efekta prostiranja signala po viSe putanja, bazna stanica prima nekoliko signala od istog
mobilnog korisnika od kojih je samo jedan koristan, a to je direktan signal od korisnika do bazne
stanice. Ostali signali su neZeljeni 1 oni predstavljaju refleksije od raznih rasejacko-reflektujucih
povrSina (RRP). Generalno gledaju¢i, razlikuju se tri tipa RRP koje uti€u na prostiranje signala i
izazivaju prostiranje signala po viSe putanja. Prvi tip prepreka predstavljaju objekti u neposrednoj
blizini Kkorisnika, kao §to su kuce, zgrade i drugi objekti koji su u visini ili nesto ve¢i od visine

antene korisnika. Drugi tip ¢ine kuce, zgrade i drugi objekti u neposrednoj blizini antene bazne
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stanice koji imaju vismu pribliznu visini antene bazne stanice. Treci tip ¢ne udaljene prepreke. To
su veliki objekti (planine, brda, veliki gradevinski objekti) koji su udaljeni kako za korisnika tako
1za baznu stanicu. Prva dva tipa RRP uglavnom dominantno uticu na prostiranje signala u urbanoj

sredini, dok je tre¢i tip RRP karakteristiCan za ruralne sredine.

Udaljene RRP

RRP lokalne (za korisnike)

RRP lokalne (za bazne stanice)

Slika 2.20. Osnovni tipovi rasejacko-reflektuju¢ih povrsina (RRP) koji dovode do prostiranja signala po
viSe puteva i do prijema viSe neZeljenih signala od strane bazne stanice i korisnika

Pored nezeljenih signala koji stizu od istog korisnika razli¢itim putanjama, bazna stanica
moze da prima i nezeljene signale od drugh korisnika koji emituju na istoj ili priblizno istoj
frekvenciji (odnosno na istom kanalu ili susednim kanalima gde postoji preslusavanje). Izvori
mterferencija ne moraju biti drugi nezeljeni korisnici, ve¢ to moze biti bilo koji drugi izvor EM
zracenja koji emituje na priblizno istoj fiekvenciji koju koristi mobilni korisnik koga bazna stanica
opsluzuje.

U sustini, prostorno filtriranje se moZe ostvariti preko razlicitih mehanizama koji se mogu

podvesti pod Cetiri osnovne tehnika prostornog filtriranja [57]:

o sektorizacija

o svicovanje listova zraCenja

o antenski nizovi sa promenljivom fazom struje napajanja
o adaptivni antenski nizovi
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2.2.3.1 Sektorizacija

Sektorizacija predstavija najprostiji vid prostornog filtriranja. Kod ove tehnike bazna
stanica koja pokriva ¢eliju mobilnog sistema koristi antenski sistem ¢iji elementi imaju sektorski
dijagram zraCenja. Naslici. 2.21 su prikazana dva karakteristicna scenarija rasporeda korisnika po
sektorima. PoSto svaka sektorska antena istog sistema radi na razli¢itoj frekvenciji, svakom
antenom je moguce opsluzti isti broj korisnika kao u celoj ¢eliji sa klasicnim pristupom gde se ne
koristi sektorizacja. Na taj naim, pazljivim izborom frekvencija, kapacitet komunikacionog
sistema moze da se poveca onoliko puta kolko ima antena (najcesce tri), kao i da se generalno

poveca odnos signal/Sum.

Slika.2.21 a) Korisnici ravnomerno rasporedeni po sektorima b) Korisnici rasporedeni unutar jednog
sektora

2.2.3.2 Svicovanje listova zracenja

SviCovanje listova zrafenja je tehnika prostornog filtriranja signala gde se glavni list
zraCenja bira (svicuje) izmedu listova zraCenja odvojenih antena ili viSe listova antenskog niza. U
datom trenutku za predaju ili prijem ka jednom korisnikku na baznoj stanici moze da se izabere
samo jedan list zraCenja iz skupa listova koji su omoguceni 1 dostupni posebnom konstrukcijom
antenskog sistema. Prijemnik prilikom prijema signala od strane korisnika na datoj frekvenciji
meri nivo signala ili odnos signal-Sum koji dolazi sa svakog lista zraCenja ponaosob i za
komunikaciju uzima list zracenja koji ima najjaci signal ili najbolji odnos signal-Sum. Na Sl. 2.22
prikazana je graficka mterpretacija koncepta ,svicovanja“.
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Slika 2.22 Odabir lista zraCenja sa najjaCim signalom

2.2.3.3 Antenski nizovi sa promenljivom fazom struje napajanja

Kod antenskih nizova sa promenljivom fazom struje napajanja se, umesto svicovanja
izmedu statickih listova zracenja, koriste dinamiCki listovi koji su nezavisno upravljivi i koji se
mogu umeriti ka Zeljenom korisniku. Naslici 2.23 je prikazan scenario pokrivanja celije nezavisno
upravljivim usmerenim snopovima, od kojih svaki pokriva jednog korisnika i gde svi koriste istu
frekvenciju. Ovim se postize dalie smanjenje interferencije izmedu korisnika, a tokom promene
pozcije korisnika, menja se i pozcija lista zraCenja koji ga opsluzuje, tako da korisnik uvek ima
zadovoljavaju¢i nivo signala od strane bazne stanice. Ova tehnika moze da znacajno poveca

ukupan broj korisnika koji mogu da se opsluze u okviru jedne celije.

Slika 2.23. Pokrivanje ¢elije usmerenim snopovima
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2.2.3.4 Adaptivni antenski nizovi

Adaptivni antenski niz dinamicki reaguje na promene u RF okruzenju kao $to je npr.
promena pozicije korisnika sistema, promena pozicije izvora interferirajuc¢ih signala, pojava novih
izvora interferencije 1 sli¢no, menjanjem (dinamickim azuriranjem) aktuelnih vrednosti tezina
antenskog niza, odnosno podeSavanjem amplitude 1 struje napajanja svakog elementa u nizu. Na
taj nacin se dobija nova karakteristika zracenja koja ¢e biti prilagodena novonastaloj situaciji ikoja
¢e opet obezbediti najbolje prostorno filtriranje i najbolju komunikaciju sa Zeljenim korisnicima.
Na slici 2.24 je prikazano formiranje i usmeravanjem listova zracenja i1 nula u karakteristici
zracenja kod adaptivnih antenskih sistema gde se tezi da se glavni list zracenja usmeri prema
zelienom korisniku, a nule prema izvorima interferencije [57]. ViSe o radu adaptivnih antenskih

nizova isistema bi¢e izloZeno u glavi 2.2.6

‘ - » Signal od Zeljenog korisnika
(korisnik koji se trenutno opsluZuje)

[ » Signal od neZeljenog (interferirajuceq) korisnika
= (korisnik koji se trenutno ne opsluZuje)

Slika 2.24 Formiranje iusmeravanjem listova zracenja i nula u karakteristici zracenja kod adaptivnih
antenskih sistema

2.2.4 Antenski nizovi u prostornoj obradi signala

Ako se primeni superpozicija zracenja vise antena onda se mogu dobiti veoma raznovrsne
karakteristike zracenja sa cijem da one budu prilagodene problemu. Pogodnim izborom
medusobnog polozaja kao i struje napajanja pojedinih antena mozZe se postii znatno veca jafina
elektricnog polja zracenja u Zeljlenom pravcu i potiskivanje zraenja u neZeljenim pravcima na
veoma male vrednosti. Ovo je jedan veoma efikasni nain oblikovanja karakteristike zracenja
antene gde je osnovi cilj da se postigne takav oblik karakteristke zracenja koji ¢e omoguciti
najbolje performanse antene za datu primenu. Ovakva kombinacija viSe antena, odredenih
geometrijskih odnosa i zadate raspodele struje napajanja po antenama, nhaziva se antenskim

sistemom [8].
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Antenski niz predstavija skup (antenski sistem) jednakih i jednakoorijentisanih antenskih
elemenata. Pritome antenski element moze biti prosta ili sloZzena antena, drugi antenski niz ii cak

manji antenski sistem [8].

2.2.4.1. Linearni (1D) uniformni antenski niz

Neka je dat antenski niz jednakih i jednako orijentisanih elemenata Ciji su elementi
rasporedeni duz jedne prave na rastojanju d (korak niza). Broj elementata ovako definisanog
linearnog antenskog niza je N (slka 2.25). Ako se posmatra predajni rezim antenskog niza
obelezimo kompleksni odnos struje napajanja k-tog elementa i struje napajanja prvog elementa

koji se nalazi u koordmatnom pocetku (koja se ujedno uzima kao referentna struja) sa

:—'; =W,, (2.55)
gde wk predstavlja kompleksu tezinu ulaza k-tog elementa [8,57]. U prijemnom rezimu
moze se ekvivalentno izrazu 2.55 definisati kompleksa tezina izlaza k-tog elementa wk kao odnos
struje izlaza Kk-tog elementa i struje izlaza prvog elementa koji se nalazi u koordinatnom pocetku
(koja se opet uzima kao referentna struja). Prema teoremi reciprociteta ista kompleksa tezina se

razmatra 1 za ulaz i za izlaz elementa niza, pa se ova kompleksna tezina moze prosto nazvati

tezinom K-tog elementa antenskog niza ikao kompleksna veli¢ina
w, = a.e™ (2.56)

okarakterisina je modulom ak koji predstavlja amplitudsku tezinu signala k-tog elementa i

fazom o k koja predstavlja faznu tezinu signala K-tog elementa.

Slika 2.25 Linearni antenski niz od N elemenata

Ako ravanski talas dolazi ili odlazi pod uglom & u odnosu na normalu na pravac niza,
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fazna razlika signala dva susedna elementa bi¢e Sdsing gde je f=2n/A, adsind razlka upredenom
putu signala dva susedna elementa. Zo znaci da ¢e kasnjenje u fazi svakog pojedinacnog elementa

u nizu pocevsi od prvog (referentnog) biti: 0, dsing, 24dsing, ..., kpgdsing, ... ,(N-1)3dsiné.

Prema teoremi o transformaciji karatkeristicne funkcije zracenja pri translaciji 1 promeni
referentne  struje, dobija se karakteristicna funkcija zraCenja k-tog elementa u odnosu na

koordinatni pocetak i referentnu struju lo
F (6) = Ry (B)w, e ¥ (2.57)
gde je Fo(0) karakteristka zraenmja u azimutalnoj ravni prvog (izvodnog) elementa
smestenog u koordinatnom pocetku [8].

Prema teoremi o multiplikaciji karakteristika rezultantna karakteristicna funkcija zraCenja

antenskog niza u azimutalnoj ravni iznosi

Fa(0)= 3 F.(0) =F, (0)3 w,e M =F, (OF, (0)
= = (2.58)

Fn(0) predstavlja veoma bitnu karakteristiku antenskog niza koja se naziva faktorom niza

N-1 . i
Fy (6) = D w,elPeemne (2.59)
k=0

Faktor niza moZe da se izrazi u obliku
Fn(0) =w,a (2.60)
gde je
W, =[W, W, ... Wy,]
(2.61)

vektor tezina antenskog niza, a

a:[l ejﬂdsin@ ej(N—l)ﬂdsinH]T (2_62)

predstavlja usmerivacki (steering) vektor koji nosi informaciju o pravcu dolazeceg ili

odlaze¢eg signala (EM talasa) [57].

Neka se u dalekoj zoni zracenja u azimutalnoj ravni nalaze K izvora zracenja koji emituju
signale na radnoj frekvenciji antenskog niza. Signal i-tog izvora oznadicemo sa Si(t) a ugao u

horizontalnoj ravni zraenja niza pod kojim on dolazi u odnosu na pravac razmestaja (polozaja)

elemenata antenskog niza (incidentni ugao) oznaicemo sa @&. Vektor signala koji se prima od
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strane antenskog niza (koji osvetljava antenski niz) oznacCicemo sa S(t) i on se definiSe kao
s(t)=[so(t), s1(t),..., Si(t),..., sk(t)]. Signal na izlazu n-tog (n=0,...N-1) antenskog elementa (senzora)
oznadiéemo sa Xn(t). Sum koji je prikljuplien od strane n-tog senzora i koji se superponira izlazu
senzora oznacicemo sa Nn(t). Svaki pojedina¢ni senzor prima svih K signala pa je signal na izlazu

n-tog senzora

X, (t) = isi (t)e"HNG L n (1) (2.63)
i=1
gde elnAssiné predstavlja fazno kasnjenje (zbog razlke u predenim putevima do svakog
senzora) svakog pojedinacnog signala korisnka u odnosu na slucaj gde se isti signali primaju
prvim senzorom (po$to je prvi senzor referentan on ne unosi fazno kasnjenje jer se razlka u
predenom putu izratunava u odnosu na njega, tj. N=0 pa je elnAwsinti = gl-0-Adsindi = 1) "|zlazni vektor

senzora antene ozna¢icemo sa X(t) i on se definiSe kao X(t)=[Xo(t),..., Xn(t),..., Xn-1(t)]". On iznosi

éam+%a>

S5, (0 (1)
i=1
X(t) =

K N =s,(t)-a, +S,(t)-a, +...+5(t)-a +...+ ¢ (t) -ax +n(t)
> s (e 1 n, 1)
i=1

K . o
>s(0)e! N HAE L n (1)
Li=1

(2.64)

gde je aj usmerivacki (steering) vektor i-tog signala koji je incidentan na antenski niz a

vektor n(t) predstavlja vektor Suma koji je obuhvacen elementima antenskog niza i koji se
superponira izlazu antenskog sistema a definiSe se kao n(t)=[no(t),..., Nn(t),..., Nn-1(t)]T. Ako
definiSemo matricu usmerivackih vektora A kao A=[a1 a2 ... ai ...ax] dimenzija NxK, onda se

vektor izlaza senzora antenskog niza moze napisati kao
X(t) = A-s(t) + n(t) (2.65)
Signali na izlazu svakog senzora se mnoze odgovaraju¢om tezinom koja je kompleksna

vrednost (¢ime se kao Sto je ve¢ reCeno utice na aplitudu i1 fazu signala) a zatim se sabiraju tako da

je konacan signal koji se pojavljuje na izlazu antenskog niza dat izrazom
y(t) = w, -X(t) (2.66)

gde je wa=[wz, Wa, ..., Wk, ..., Wn-1] vektor tezina antenskog niza a Wk je teZina pridruzena

izlazu (odnosno ulazu ako je re¢ o predajnom rezimu rada antenskog niza) k-tog senzora.
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2.2.4.2. Planarni (2D) uniformni antenski niz

Neka je dat pravougaoni planarni antenski niz sa¢injen od MxN jednakih i jednako
orjentisanih antenskih elementa, kao Sto je prikazano na Slici 2.26. Svaki antenski element je
odreden svojim koordinatama (m, n), gde je m=0, 1, 2, ..., M-1 i n=0, 1, 2, ..., N-1
Pretpostavicemo da su antenski elementi rasporedeni duz y- i z-0se sa jednakim rastojanjem
izmedu elemenata dy i d;, respektivno. Ako se planarni antenski realizuje kao uniformni antenski
niz od M elemenata po y osi sa tezinama napajanja WaM=[w1®, wo®, ... wi®), ... wm-1®]i gde
svaki element ovog niza predstavlja osnovni uniformni antenski niz po z osi od N identi¢nih
elemenata sa tezinama napajanja Wa@=[w1®, w>@, ..., w@, ..., wn-1®)], onda je saglasno teoremi
o multiplikaciji karakteristike zracenja faktora niza uniformnog pravougaonog planaranog niza dat
izrazom

Fuxn = Fu Py (2.67)

gde je Fm faktor niza od M elemenata uy pravcu
M-1 : - 0
Fu=2 W&Y)ejmﬂdysmmos : (2.68)
m=0
a Fn faktor osnovnog niza od N elemenata u z pravcu
N-1 . .
FN — z Wr(]z)ejmﬂdzcos(psm& (2.69)

n=0

pri cemu je pravac EM talasa koji dolazi na antenski niz ili odlazi sa antenskog niza
definisan u odnosu na ravan razmestaja antenskih elemenata yz uglova iskazan preko uglova

sfernog koordinatnog sistema @i @ (2D slucaj) [57].

Neka se u dalekoj zoni zraCenja antene nalaze K izvora zracenja koji zraCe na radnoj
frekvenciji antenskog niza wo i ¢iji signali dolaze do uniformnog pravougaonog antenskog niza
pod uglovima {(¢,,0,),(®,,6,),....(¢.,60,)}u azimutu i elevaciji, vektor primljenih signal na

antenskom nizu se moze napisati u sledecem obliku
X(t) = A(p, 0)s(t) + n(t) (2.70)

gde su x(t), n(t), i s(t) dati sa
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X(t) :[Xoo (t) X01(t) XON—l(t) Xy (t) X11(t) e Xy -1N-1(t)]T
n(t) =[n, (t) n,(t) ... Ny, (t) n,(t) n,(t)... nmlefl(t)]T
s(t) =[s,(1) 5,(1) .. s, (O] 2.71)

Vektor n(t) predstavlja vektor Suma jer se kao i kod 1D scenarija pretpostavlja da
primljeni signali u sebi sadrze i1 odredeni nivo belog Suma. Vektor signala koji poticu od izvora
oznacen je sa S(t). Kao i kod jednodimenzionalnog antenskog niza pravci dolaze¢ih EM signala

odreduju se na osnovu faznih razlika signala primljenih na razlicitim antenskim elementima.

ZJL

Slika. 2.26 Uniformni pravougaoni antenski niz
Ukolko se za referentni element za izraCunavanje faze odabere antenski element
pozicioniran u koordinatnom pocetku (m, n) = (0, 0), tada se faza k-tog incidentog signala na

antenski element sa koordinatama (m, n), moze odrediti pomocu sledeceg izraza [78]

ton (@1, 6,) = Z—ﬂ(dymcoseksinqok +d,nsing,)
A 2.72)

Dalje, usmericki vektor k-tog incidentnog signala se moze napisati u slede¢em obliku
(K) _rqk) (k) (k) (k) 5 (k) (k) (k)
a™’ =[agy &gy ---AoN_1 A1 A1 ---8mp ---Ayan-]
k) i#m 0™ (21,60

am =am (o, O)=¢ (2.73)

gde jek=1,2, ... K. A(p,0) u(2.70) predstavlja usmerivaCku matricu c¢ije su kolone
usmerivacki vektori, usmerenih prema K razli¢itih pravaca dolazec¢ih signala, i moze se slicno 1D

scenariju izraziti kao

Alp,0)=[a® a® a® . alk)  a®D gt (2.74)
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2.2.5. Prostorna korelaciona matrica i DoA problem

Kljuénu ulogu u primeni klasiénih superrezolucijskih algoritama za odredivanje pravaca
signala koji dolaze na antenski niz odnosno DoA estimaciju ima prostorna korelaciona matrica
signala koji su primlieni od strane antenskog niza [57]. U daljem tekstu ona ¢e biti obelezena sa
Rxx. Ako se posmatraju ocekivane vrednosti signala na izlazu antenskih elemenata kao 1 izraz

(2.65), ova matrica se dobija na osnovu sledeceg izraza

Ry = EIXOX(®"} = AE[s)s() " JA" +Enn®)"]

N-1
= AR A" +oil = Y e
i=0 (2.75)

gde je E operator ocekivanja, X(t) je vektora signala na izlazu iz antneskog niza,
R, = E[(s(t)s" (t))] predstavlja korelacionu matricu primljenih signala korisnkka ne ukljucujudi
Sum, 4, su sopstvene vrednosti matrice Rxx, o2, j€ varijansa statisticki nezavisnog belog Suma, N
je ukupan broj antenskih elemenata, a ej je ocekivana vrednost signala na izlazu i-tog antenskog
elementa. lzraz (2.75) se moze u potpunosti, saglasno (2.70), primeniti i na slu¢aj planarnog niza
s tim $to je ukupan broj elemenata antenskog niza u ovom izrazu sada MxN. U skladu sa tim
matrica Rxx je kvadratna dimenzija NxN (Rxx = [rij], i,j = 0,1,..., N-1) ako je re¢ o linearnom
antenskom nizu, i dimenzija (M*N)x(M*N) (Rxx = [rij], i,j = 0,1,..., M*N-1)ako je re¢ o

pravougaonom antenskom nizu.

U praksi su oc¢ekivane vrednosti na izlazu antenskih elemenata nepoznate paje i prostorna
korelaciona matrica Ryx nepoznata. Stoga se ova matrica Cesto procenjuje se na osnovu odredenog
broja vremenskih uzoraka izlaza elemenata antenskog niza, pri ¢emu uglavnom veéi broj uzoraka

vodi tacnijoj proceni matrice
13 *
r =§kZXi (k)-x; (k) (2.76)
=1

gde je xi (k) k-ti uzorak i-tog elementa, Xj (k) je k-th uzorak j-tog elementa i S je ukupan
broj uzoraka. Na osnovu jednacina (2.65), (2.70) 1(2.75), moze se zakljuCiti da uniformni lnearni

antenski niz wiSi preslkavanje G : R — CN iz prostora pravaca dolaze¢ih EM signala,
{6=[6,6,..,6,1} u prostor signala na izlazu antenskog niza {x(t)=[x,(t) x(t)..x,,®]}, dok
uniformni planarni pravougaoni antenski niz vrsi preslikavanje G2°:RX — c™™ iz prostora
pravaca dolaze¢ih EM signala, {®=[(¢,,6,),(,,6,).... (¢« 0c)]'} U prostor signala na izlazu
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antenskog Niza {x(t) =[x, (t) X, (). X, . (O}

Imajuéi u vidu ovakva svojstva preslikavanja antenskih nizova, moze se zakljuciti da je
problem odredivanje pravaca signala koji dolaze na antenski niz odnosno DOA problem u stvari
problem odredivanja inverznog preslikavanja u odnosu na preslikavanje koje vrsi antenski niz. To
prakticno znacéi da je za reSavanje problema odredivanje pravaca signala koji dolaze na antenski
niz u jednoj ravni (1D DoA problem) dovoljan linearni antenski niz a odgovaraju¢i DoA algoritam
bi realizovao preslikavanje D'°:cM — R iz prostora signala na izlazu iz antenskog niza u prostor
pravaca dolaze¢ih EM signala. U skladu sa ¢mjenicom da se prostor signala na izlazu moze u
opisati prostornom korelacionom matricom Ry saglasno (2.75) 1D DoA algoritam treba da

realizuje preslikavanje
D : Ry {16, 6, - ]} (2.77)

Dalje se moze zaklju¢iti da za reSavanje problema odredivanje pravaca signala koji dolaze
na antenski niz u sfernom koordinatnom sistemu (2D DoA problem) potreban dvodimenzionalni
niz kao $to je u ovom primeru pravougaoni planarni antenski niz, a odgovaraju¢i DoA algoritam
bi realizovao preslikavanje D?°:c™*N) _, R¥ iz prostora signala na izlazu iz antenskog niza u
prostor pravaca dolaze¢th EM signala. Takode u skladu sa ¢injenicom da se i u ovom slu¢aju
prostor signala na izlazu moze u opisati prostornom korelacionom matricom Ry saglasno (2.75)

2D DoA algoritam treba da realizuje preslikavanje

D?: Ry = {l(e, ). (22, 65) .- (0, )]} (2.78)

Danas poznati klasiéni 1D superrezolucijski algoritmi zasnovani na sloZzenim matri¢nim
izraCunavanjima poput MUSIC i1 ESPRIT algoritama wrSe preslikavanje (2.77). Oba algoritma

imaju 1 2D varjjantu koja vrsi preslikavanje (2.78).

2.2.6 Adaptivni antenski nizovi i sistemi

Kao $to je ve¢ receno u 2.2.3.4 adaptivni antenski nizovi koji imaju sposobnost da oblikuju
svoju karakteristiku zracenja tako dau pravcima gde se nalaze Zeljeni korisnici u okruZenju usmere
glavne listove zracenja itako primaju S$to je moguce kvalitetnije signale tih korisnika, aupravcima
iz kojih dolaze neZeljeni signali koji izazivaju interferenciju usmere nule u karakteristici zracenja
1 tako maksimalno priguse te signale koji degradiraju performanse bezi¢nog komunikacionog
sistema. Karakteristikka zracenja ovih sistema je promenljiva u vremenu, odnosno prilagodava se

(adaptira) svakoj promeni uslova pod kojima se vrsi prostiranje i prijem signala korisnika od strane
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ovog antenskog sistema. Drugim reCima, adaptivni antenski niz dinamicki reaguje na promene u
RF okruzenju kao §to je npr. promena pozicije Kkorisnika sistema, promena pozicije izvora
mterferiraju¢ih signala, pojava novih izvora interferencije i drugo, menjanjem (dinamickim
azuriranjem) aktuelnih vrednosti tezina antenskog niza. Na taj nacin se dobija nova karakteristika
zraenja koja ¢e biti prilagodenja novonastaloj situaciji 1 koja ¢e ponovo obezbediti najbolje
prostorno filtriranje i najbolju komunikaciju sa Zeljenim korisnicima. Na slici 2.27 je prikazan blok

dijagram antenskog sistema zasnovanog na adaptivnom antenskom nizu.

DC H ADC }—
D'C H ADC

Ka

P demodulatoru

Ll

DiC H ADC '—

ADC = A/D konvertor
DV = Konveror nanize
W's = Kompleksne teZine

Adaptivini [f———

algoritam

Slika 2.27 Blok dijagram antenskog sistema zasnovanog na adaptivnom antenskom nizu

U prijemnom rezimu adaptivni niz primljene signale sa elemenata niza u skladu sa
formiranom karakteristkom zra¢enja kombinuje adaptivnim algoritmom (filtrira) i formira izlaz.
Svaki signal koji dolazi sa pojedinacnog elementa antenskog niza se prvo dovodi na konwvertor
nanize koji spusta frekvenciju signala na frekvenciju osnovnog opsega (ili neku medufrekvenciju)
u kome se vr$i obrada signala. Signal se zatim dovodi na A/D konvertor gde se vr$i njegova
digitalizacija, jer se dalja obrada signala obraduje u digitalnom obliku. Zatim se tako digitalizovan
signal antenskog senzora mnozi odgovarajuCom tezinom idovodi u sabira¢ koji sabira sve tezinski
mnozene signale sa svih senzora 1 formira konaCan izlaz antenskog niza. Glavni element
adaptivnog niza je procesor koji na osnovu tekuceg izlaza odreduje vrednosti tezina kojima se
mnoze signali elemenata antene. ProraCun tezina se vrSi adaptivnim algoritmom koji je softverski
implemetiran 1 koji izvrSava procesor. Osnovna strategija svakog adaptivnog algoritma je da
odgovaraju¢im tezinama usmeri listove i nule u karakteristici zracenja antenskog niza tako da se
uticaj Suma i interferencije Sto viSe smanji, a signali koji se primaju od Zeljenih korisnika
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maksimalno pojacaju 1time omoguci Sto kvaliteniji prijem zeljenih signala. U predajnom rezimu,
proces se odvija analogno prijemnom: signal koji treba da se emituje u Zeljenom pravcu pre nego
Sto se dovede na elemente antenskog niza mnozi se tezinama koje je odredio procesor izvrSavajuci
adaptivni algoritam, a zatim se iz digitalnog oblika pretvara u analogni i podize konvertorom

naviSe na frekvenciju kojom se emituje u slobodan prostor.

2.2.6.1 Adaptivni antenski sistemi zasnovani na DoA tehnici

Adaptivni antenski sistem koji je zasnovan na DoA tehnici koristi adaptivni antenski niz
koji mma mmplementiran DoA adaptivni algoritam za oblikovanje karakteristike zracenja. Ovaj
algoritam za usmeravanje glavnog lista zraCenja inula koristi informaciju o pravcima dolazecih
signala na antenski niz. Tu informaciju mu pribavlja odgovaraju¢i DoA algoritam.To znaci da

svaki ciklus rada adaptivnog antenskog sistema koji je zasnovan na DoA tehnici ima dve faze:
1. Faza pribavljanja informacija o pravcima dolaze¢ih signala primenom DoA algoritma

2. Faza proracuna tezina antenskog niza radi odgovarajuteg usmeravanja glavnog lista 1

nula karakteristike zraCenja

Navedeni ciklus se tokom rada adaptivnog antenskog sistema neprestano ponavija u
vremenu sa dinamikom koja treba da isprati brzinu promene prostornog polozaja mobilnih

korisnika i drugih izvora inteferencije u odnosu na antenski niz.

Neka u prostoru koji servisira antenski niz boravi jedan korisnik sa kojim treba da se
uspostavi komunikacija (Zeljeni korisnik) i K korisnika Kkoji izazivaju inteferenciju. Arhitektura
adaptivnog antenskog niza zasnovanog na DoA tehnici koji se nalazi u okruzenju jednog Zeljenog
i K interferiraju¢ih korisnika data je na slici 2.28. Pri tome se kao primer uzima 1D scenario
(princip rada je apsolutno isti kao i kod 2D scenarija) gde se korisnici nalaze u azimutalnoj ravni.
U skladu sa tim ugao pod kojim dolaz signal Zeljenog korisnika na antenski niz (ugao pod kojim
antena vidi korisnika) bic¢e obeleZen sa &, dok su uglovi pod kojim dolaze signali mterferirajucih

korisnika redom &, &, ..., &k.
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Slika 2.28. Arhitektura adaptivnog antenskog niza zasnovanog na DoA tehnici

Kao $to je ve¢ reCeno, vitalni deo adaptivnog antenskog niza ovog tipa je DoA algoritam
koji za svaki sk(t), k=0,...,K signal treba da odredi vrednost ugla pod kojim taj signal dolazi na
antenski niz (&). Nakon toga vektor incidentnih uglova signala 0=[&, @.,...,&,..., €] se kao
informacija dovodi na ulaz adaptivnog algoritma. Ovaj adaptivni algoritam treba da odredi
vrednosti tezine antenskog niza koje ¢e oblikovati takvu karakteristiku zraenja koja ¢e obezbedi
maksimalno kvalitetan prijem signala od Zelienog korisnka uz maksimalno priguSenje
mterferencije. Drugim recima to znaci da karakteristiku zraCenja treba oblikovati tako da pojacanje
antene u pravcu zeljenog korisnika treba bude maksimalno a u pravcu korisnika koji izazivaju
interferenciju treba da bude minimizirano (pozeljno da tezi nuli). Da bi se ispunili ovi uslovi, to
praktiéno znaCi da glavni list zraCenja treba da se usmeri prema zeljenom korisniku, a da se prema
ostalim usmere nule u dijagramu zraCenja. Ova strategija u oblikovanju karakterstike zracenja se

moze opisati preko faktora niza (2.60) sistemom jednacina

FN (‘90) =1
Fu(@)=0 (2.79)
FN (HK) =0
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odnosno
w,a, =1
Wad; =0 (2.80)
w,ag =0

gde je so usmerivacki vektor za zeljenog korisnika, dok su S, ..., Sk usmerivacki vektori za
korisnike koji izazivaju interferenciju. Ako se uvede matrica A dimezija Nx(K+1) ¢ije su kolone

usmerivacki vektori
A=[a, a, ... agl] (2.81)
onda se sistem jednac¢ina moZe napisati u obliku
w,A=C' (2.82)
gde je C vektor dimezija (K+1)x1 definisan kao
C=[1 0 .. 0O (2.83)

Kada je broj elemenata niza jednak ukupnom broju korisnika (N = K + 1) matrica A je
kvadratna pa se jednostavnim mmnoZenjem jedna¢ine 2.82 sa Al dobija izraz za odredivanje vektora
tezina koji usmerava glavni list zraCenja prema Zeljenom korisniku, a nule u dijagramu zracenja

usmerava prema izvorima interferencije
w, =CTA™ (2.84)

U slucaju da je broj korisnika koji izazivaju interferenciju odnosno broj nula u dijagramu
zraenja koji treba usmeriti manji od N — 1 onda matrica A nije kvadratna pa se tezine mogu

zraCunati na osnovu izraza

w,=CTA" (Aa")! (2.85)

2.2.7. MUSIC algoritam

Jedan od poznatin DoA algoritama visoke tac¢nosti koji se danas veoma Cesto koristi u DoA
estimaciji je Multiple Signal Classification (MUSIC) algoritam. Ovaj algoritam je zasnovan na
spektralnoj dekompoziciji prostorne korelacione matrice signala koje prikuplja antenski niz a koja
se generalno estimira uzorkovanjem izlaza antenskog niza. Ova dekompozicija je bazirana na
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eigen-vektor dekompoziciji. U slucaju da su signali sk(t), k=1,...,K koje prima antenski niz
nekorelisani onda je matrica Rss dijagonalna 1 njeni elementi imaju dimenziju snage. Obicno se
ovakva matrica oznaCava sa S | naziva se matrica snage signala. U skladu sa tim prostorna
korelaciona matrica signala se, uzimaju¢i u obzr izlaze na senzorima antenskog niza, moze

predstaviti
Ry = EX()-x" (t)|= ASA" + o2 (2.86)
gde je sn? varijansa Gusovog belog Suma a S gore pomenuta matrica snage signala

s =Eb(t)s" (t)|=diaglo?,..., 02| 2.87)
gde su o1, o2,...,0k, redomsnage signala s, s2,...,Sk koji dolaze na antenski niz.

MUSIC algoritam se oslanja na sledecu osobinu prostorne korelacione matrice: prostor
koji se deli sopstvenim vektorima moze da se podeli u dva podprostora: podprostor signala 1 Suma,
1 podprostor samo Suma. Usmerivacki vektori koji odgovaraju pravcima izvora zraCenja su
ortogonalni na podprostor Suma. Korelaciona matrica Ry Se u skladu sa eigen-dekompozicijom

moze napisati u obliku
R, = QAQ" (2.88)
odnosno
R,, =ASA" 152 . 1=QAQ" =QMQ" +QzQ" (2.89)

gde je Q kvadratna matrica dimenzija NxN gde i-ta kolona ove matrice odgovara i-tom sopstvenom
vektoru matrice ¢}, a A je dijagonalna matrica Ciji elementi na dijagonali odgovaraju sopstvenim
vrednostima matrice i to sopstvena vrednost li odgovara sopstvenom vektoru matrice gi. U skladu
sa tim ukupan broj sopstvenih vrednosti matrice Ryx je N. Na isti na¢in moze se izvrSiti eigen-
dekompozicija i matrice ASAM koja takode ima dimezije NxN. U skladu sa tim i ona ¢e imati N
sopstvenin vrednosti koje su na dijagonali dijagonalne matrice M. Medutim treba uociti daje je za
N > K matrica singularna ASAM tako da je det(ASAM) = det(Rux - onoise?l) = 0. Odatle se moze
videti da je vrednost onoise? Sigurno bar jedna sopstvena vrednost matrice Ryx. Posto je dimezija
nula prostora singularne matrice ASAM jednaka N-K moZe se zakljuciti da matrica Ryxima N-K

sopstvenih vrednosti koje iznose onoise?. Shodno tome sopstvene vrednosti matrice ASAH su

2 -
o /’ll :O-1 |=1,...,K 290
a {o i=K+1..,N (290

Eigen-dekompozicijom matrice onoise’l moZe se zakljuditi da su svih N sopstvenih
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vrednosti jednake omoise?. Neka su li>b>...>Iv sopstvene (eigen) vrednosti kovarijansne matrice
Rxx koje su poredane po opadajuéem redosledu i neka su m>mp>...>m. sopstvene vrednosti za
ASAH koje su takode poredane po opadajuéem redosledu. Iz gore navedenog i prema (2.89) i

(2.90) sledi da je A=M+ZX, odnosno

J = {,ui; Gﬁo-ise i=1..,K 2.91)
ol i=K+1..,N

Za visok odnos signal Sum (M >> onoise?) SOpstvene vrednosti mogu da se iskoriste za

odredivanje broja izvora signala. Taj broj jednak broju velikih sopstvenih vrednosti koje se

dobijaju nakon dekompozicije. Neka su q, O, ... , qn eigen-vektori koji su pridruzeni opadajué¢im

vrednostima  sopstvenih  vrednosti  h>k>...>In. Imajuci u vidu eigen-vektor dekompoziciju

prostorne korelacione matrice Ryx

Rxx = ASAH +Gr?0ise' = QAQH

Cq, =4q; , i=12...N (2:92)
na osnovu (2.91) prvih K eigen-vektora dele prostor na podprostor signala Qs
A >0le = AMg 20 i=1..,K (2.93)
ostalih N-K eigen-vektora dele prostor na podprostor Suma Qnoise
Ai=0ke <A =0 i=K+1..,N (2.94)
prema tome matrica sopstvenih vektora se moze izraziti
Q=[9: dz---AL A1 Arsz---An] = [Qs Quoisel (2.95)

Jednakost (2.94) obezbeduje ortogonalnostt izmedu podprostora signala i1 podprostora
Suma. To praktiéno pokazuje da se ugao dolazeceg signala moze pronadi pretrazivanjem vrednosti

usmerivackog vektora Cija je projekcija u podprostoru Suma jednaka nuli

2
Qhis(0) = 0=> |Q(0)] =a" (O)QuoisQitisA(6) =0 (2.96)
U skladu sa tim MUSIC spektar snage se definiSe kao

1
B aH (H)QnoiseQnHoisea(H)

P(9) (2.97)

gde je a(0) usmerivacki vektor. Plotovanjem zavisnosti snage na izlazu iz antenskog niza od ugla

incidencije signala gde je razmatran slucaj kada je prisutan jedan Zeljeni signal So iz Smera 6
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(korisnik koga treba opsluziti) 1 K nezeljenih signala iz ostalih smerova (korisnici koji izazivaju
mterferenciju) Sto je ukupno K+1 signala, moze se dobiti grafk kao na slici 4. Uoceni pikovi snage
na grafiku oznaCavaju pravce odakle dolaze signali korisnika u odnosu na uniformni antenski niz.

F 9

Pl\,l

»
>

él é: é: é'l é(: éi e‘ﬁ é? 0

Slika 2.29. Primer zavisnosti snage izlaznog signala antenskog niza od uglova pod kojim
dolaze signali korisnika dobijen MUSIC algoritmom (sluicaj osam korisnika)

2.2.8. Prikaz rada adaptivnog antenskog niza zasnovanog na DoA estimaciji

Programski paket “MWA-Beamformer” [90] se sastoji od dva podmodula. Prvi
podmodul predstavija softversku implementaciju MUSIC algoritma. Ulaz u ovaj podmodul je
prostorna kovarijasna matrica koja se estimira uzorkovanjem sa antenskog niza. U nedostatku
merenih vrednosti a u ciju demostracije rada programa ulaz u ovaj modul moze biti i kovarijasna
matrica dobijena sofverskom simulacijom, Sto je ishicaj uprimeru koji je izZlozen u ovom radu. U
tom shu¢aju se kao ulazni parametri programa umesto merenih vrednosti za kovarijansnu matricu
zadaju: broj signala korisnika, njihova relativna snaga, pravac pristizanja svakog signala na

antenski niz u azimutu i snaga Suma.

Drugi podmodul implementira razvijene softverske procedure koje na osnowvu informacije
o pravcima dolazeeg zraCenja putem matrinog prorauna proracunavaju potrebne tezine
elemenata antenskog niza u cilju adaptivnog oblikovanja karakteristike zracenja. U primeru koji
sledi izvrSeno je oblikovanje karakteristike zracenja adaptivnog sistema koji koristi linearni

uniformni antenski niz od Sest elemenata 1 koji opsluzuje tri korisnkka prema SDMA konceptu.
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Predpostavjeno je da postoje tri korisnika i da je svakom signalu korisnika pridodat beli Gausov
Sum koji ima vargjansu 0.01. Prvo je izvrSeno odredivanje DOA uglova a zatim su na osnovu
dobjjenih vrednosti odredene tezine antenskog niza u ciju formiranja odgovarajuce karakteristike
zratenja. Karakteristiku zracenja u ovom primeru prati graficki iscrtan faktor niza u elevacionoj

ravni.

Faktor antenskog niza
6
5 /
4 i
3 i

L1 Al

I

-100  -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100
Ugao u stepenima

Slika 2.30 Grafi¢ki prikaz faktora niza uniformnog lineranog antenskog niza od Sest elemenata (d=A4/2) u
azimutalnoj ravni gde elementi antenskog niza nisu tejperovani (vektor tezina W=[11111 1] —
pravougaona prozorska funkcija niza) [90]

1.A Odredivanje polozaja korisnika u azimutlanoj ravni sistema primenom DOA algoritma

Ulazni parametri programa:

angle 1:-60; angle 2:-10; angle 3:70
power 1:100; power 2: 100; power 3: 100
Number of snapshots: 1000; d: 0.5; Number of antennas: 6; noise: 0.01

25

15

0.5

-100  -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100
Angle in degrees

Slika 2.31 Prikaz MUSIC spektra za korelacionu matricu koja se dobija simulacijom signala tri prostorno
rasporedenog korisnika u servisnoj zoni adaptivhog antenskog niza [90]
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1.B Opsluzivanje korisnika od strane adaptivhog antenskog sistema
1.B.1 Opsluzivanje korisnika ¢iji je polozaj -10°, dok su korisnici ¢iji su polozaji -60° i 70°
korisnici koji izazivaju interferenciju

1.B.1.a Proracun tezina antenskih elemenata

S=[-60.0047 -10.0010 70.0014]

C=[0 1 0]

W=aoblikovanje_kz(7.5*10"9,6,0.02,S,C)

Steering matrica: A=

1.0000 1.0000 1.0000
-0.9128 + 0.4085i 0.8548 + 0.5189i -0.9821 - 0.1883i
0.6663 - 0.7457i 0.4614 + 0.8872i 0.9291 + 0.3699i
-0.3036 + 0.9528i  -0.0659 + 0.9978i -0.8428 - 0.5382i
-0.1120 - 0.9937i -0.5741 + 0.8188i 0.7264 + 0.6873i
0.5081 + 0.8613i -0.9157 + 0.4020i -0.5840 - 0.8118i

Vektor tezina: W =
Columns 1 through 3
0.1528 - 0.0247i 0.1644 - 0.0711i 0.0585 - 0.1600i
Columns 4 through 6
0.0107 - 0.1700i

-0.1219 - 0.1312i -0.1300 - 0.0841i

1.B.1.b Oblikovanje karakteristike zracenja antenskog niza
crt_fak _niza(7.5*10"9,W,0.02)
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Slika 2.32 Adaptivno oblikovanje karakteristike zracenja antenskog niza za opsluzivanje korisnika Ciji je
polozaj -10° u azimutu, dok su signali korisnika Ciji su polozaji -60° i 70° i koji izazivaju interferenciju
maksimalno priguseni [90]
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1.B.2 Opsluzivanje korisnika ¢iji je polozaj -60°, dok su korisnici ¢iji su polozaji -10° i 70°
korisnici Kkoji izazivaju interferenciju
1.B.2.a Proracun tezina antenskih elemenata
S=[-60.0047 -10.0010 70.0014]
C=[1 0 0]
W=aoblikovanje_kz(7.5*10"9,6,0.02,S,C)
Steering matrica: A=
1.0000 1.0000 1.0000
-0.9128 + 0.4085i  0.8548 + 0.5189i -0.9821 - 0.1883i
0.6663 - 0.7457i 0.4614 + 0.8872i 0.9291 + 0.3699i
-0.3036 + 0.9528i  -0.0659 + 0.9978i  -0.8428 - 0.5382i
-0.1120- 0.9937i  -0.5741 + 0.8188i 0.7264 + 0.6873i
0.5081 +0.8613i  -0.9157 + 0.4020i  -0.5840 - 0.8118i
Vektor tezina: W =
Columns 1 through 3
0.2333-0.1200i -0.1761 +0.0298i  0.1116 + 0.0571i
Columns 5 through 6
0.0075 - 0.1252i -0.1151 +0.1365i  0.2219 - 0.1400i

1.B.2.b Oblikovanje karakteristike zracenja antenskog niza

crt_fak_niza(7.5*10"9,W,0.02)

[T

Faktor antenskog niza

L]
LU AN A S
Lo VTV

-100 -80 -60 40 -20 0 20 40 60 80 100
Ugao u stepenima

Slika 2.33 Adaptivno oblikovanje karakteristike zracenja antenskog niza za opsluzivanje korisnika ¢iji
je polozaj -60° u azimutu, dok su signali korisnika ¢iji su polozaji -10° 1 70° i koji izazivaju interferenciju
maksimalno priguseni [90]
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1.B.3 Opsluzivanje korisnika ¢iji je polozaj 70°, dok su korisnici ¢iji su polozaji -10° i -60°
korisnici Kkoji izazivaju interferenciju
1.B.3.a Proracun teZina antenskih elemenata
S=[-60.0047 -10.0010 70.0014]
c=[0 0 1]
W=aoblikovanje_kz(7.5*10"9,6,0.02,S,C)
Steering matrica: A=
1.0000 1.0000 1.0000
-0.9128 + 0.4085i 0.8548 + 0.5189i  -0.9821 - 0.1883i
0.6663 - 0.7457i 0.4614 + 0.8872i 0.9291 + 0.3699i
-0.3036 + 0.9528i -0.0659 + 0.9978i  -0.8428 - 0.5382i
-0.1120 - 0.9937i -0.5741 + 0.8188i 0.7264 + 0.6873i
0.5081 + 0.8613i -0.9157 + 0.4020i  -0.5840 - 0.8118i
Vektor tezina: W =
Columns 1 through 4
0.2096 + 0.1448i -0.1874 - 0.0400i 0.1295 + 0.0206i
Columns 5 through 6
-0.0589 + 0.1172i 0.0769 - 0.1755i -0.0049 + 0.2547i

1.B.3.b Oblikovanje karakteristike zracenja antenskog niza
crt_fak_niza(7.5*10"9,W,0.02)

Faktor antenskog niza
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Slika 2.34 Adaptivno oblikovanje karakteristike zra¢enja antenskog niza za opsluzivanje korisnika Ciji je
polozaj 70° u azimutu, dok su signali korisnika ¢iji su polozaji -10° i -60° i koji izazivaju interferenciju
maksimalno priguseni [90]
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Adaptivni antenski nizovi imaju vitalnu ulogu u postupcima povecanja kapaciteta
beZi¢nih sistema koji se zasnivaju na SDMA konceptu. Mogucénost da se DoA algoritmi i metode
proracuna tezina adaptivnin nizova na efikasan nacin implemetiraju u nekom od programskih
jezika doprinosi kvalitetnijoj analizi rada adaptivnih antenskih nizova. Programski paket “MWA-
Beamformer” pokazuje kako je MATLAB razvojno okruzenje dobar izbor za razvoj aplikacija
takve namene. Ovaj program je sposoban da na osnovu kovarijansne matrice uzorkovane sa
realnog antenskog niza odredi polozaje korisnika u azimuti i da na osnovu toga proracuna tezine
antenskog niza za dobijanje Zeljene karakteristike zracenja s§to ga ¢ini pogodnim sredstvom za

projektovanje ianalizu rada adaptivnih antenskih sistema.

2.3. StohastiCki izvori zracenja kao izvori interferencije

Cest slucaj je da se antenski sistemi savremenih beZiénih komunikacionih sistema nalaze
u okruzenju gde se pored izvora zracenja Cije je zracenje poznato u vremenu (deterministic¢ki
izvori) nalaze i izvori Ciju prirodu zradenja nije moguce opisati u vremenu, odnosno izvori Kkoji
imaju vremenski slcajnu ili drugim re¢ima stohasticku prirodu zra¢enja [70-72]. Stohasticki
izvori takode izazivaju negativne efekte na ulazu prijemnog podsistema, te je i za ovakve izvore
od vitalnog znacaja odrediti pravce odakle dolazi njhovo zracenje uodnosu na antenski sistem da
bi se omoguéila primena ranje pomenutith mehanizama za eliminaciju njihovih negativnih uticaja

(DoA problem za izvore stohastickog zracenja) [83-85].

2.3.1 Osnove stohastickog zracenje

Kao §to je ve¢ reCeno deterministicki izvori zraCenja emituju signal koji je poznat u
vremenu, odnosno signal koji moze da se opiSe funkcionalnim zavisnostima koje mogu da u bilo
kom vremenskom trenutku odrede sve osobine signala. Medutim, u mnogim slu¢ajevima priroda
EM zradenja nije u potpunosti poznata ili je suviSe sloZzena da bi se na egzaktan na¢in opisala u
funkcionalnom obliku, tako da ovo zracenje nazivamo stohastickim ili sluCajnim zracenjem. lako
sam stohasti¢ki signal nije moguce egzaktno opisati u funkcionalnom obliku, moguce je primenom
matematiCkih funkcija opisati kako se u vremenu ponasa njegova srednja vrednost ili dati procenu

tog signala preko funkcija gustine verovatnoce.
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Slika 2.35 Talasni oblici signala istog izvora Suma koji su izmereni osciloskopom u Cetiri razlicita
vremenska intervala (a)-(d) [70]

Izvor EM Suma predstavlja klasi¢an primer stohastickog izvora zracenja. Na slici 2.35 su
dati talasni oblici signala u vremenu istog izvora Suma koji su izmereni osciloskopom u Cetiri
razlicita vremenska intervala. Moze se primetiti daiako poticu od istog izvora talasni oblici signala
u razli¢itim vremenskim intervalima su razli¢iti. Stoga se smatra da koriS¢enje direktnih merenih
vrednosti signala stohastickog izvora u vremenu u izvornom obliku izvan njihove dalje obrade ne
predstavlja korisnu mnformaciju kojom bi se opisala priroda zraenja stohastickog signala. Mnogo
korisniju mnformaciju, koja moze nesto re¢i o prirodi zracenja stohastiCkog izvora, predstavljaju
srednje vrednosti signala u vremenu koje se mogu dobiti daljom obradom pomenutih merenih
vrednosti. U tom smislu za karakterizaciju stohastiCkog signala moze se koristi srednje kvadratna
vrednost signala s(t) u nekom vremenskom intervalu kona¢ne duzine T isa vremenskim centrom

intervala u ti.

1t1+T/2
SP(tt, T)== [ s*@)dt. (2.98)

t-T /2

Ova vrednost zavisti kako od duzine vremenskog intervala, tako i od polozaja tog
vremenskog mtervala na vremenskoj osi. Ovo dovodi to toga da, iako se radi o istom stohastickom
signalu 1o istoj duzini mtervala usrednjavanja, srednja vrednost signala uintervalu konacne duzine
moze biti razli¢ita u razli¢itim vremenskim polozajima tog mntervala. Uzimaju¢i ovo u obzir ¢esto
se koristi srednje kvadratna wvrednost signala s(t) koja se definiSe u vremenskom intervalu

beskonacne duzine (T—>o0)
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S2(t) = lim = [ $2()dt, (2.99)
TooT 115
koja je nezavisna od poloZaja itervala na vremenskoj osi i koja moZe da sveobuhvatnije opiSe
stohasticki signal. Usled nepoznavanja promene signala S(t) u vremenu, direktno matematicko
reSavanje integrala u jednacini (2.99) nije moguce, ali se moZe aproksimirati merenjima u
kona¢nom ali dovolijnom dugom periodu T (Sto je period mtegraljenja T duz to ¢e 1 aproksimacija
merenjem biti tacnija). Na slici 2.36 prikazan je merni sistem za odrdivanje srednje kvadratne

vrednosti signala Suma.

[zvor s(t) X2 s*(¢)| Inte- s?(¢t)

Suma grator
Analogni
displej

Slika 2.36 Merni sistem za merenje srednje kvadratne vrednosti signala Suma [70]

Osnovu ovog sistema Cini integrator signala zasnovan na RC kolu sa vremenskom
konstantom integraljenja 7= RC. Prilkom merenja moZe se uociti da se podesavanjem vremenske
konstante 7 na ve¢u vrednost dobija manja vremenska promena vrednosti koja se oCitava na
analognom displeju, odnosno dobija se tacnija vrednost za srednje kvadratnu vrednost signala
Suma.

Ako posmatramo prirodu nekog stohastickog procesa, stohasticki proces mozemo nazvati
stacionarnim ako se statisticke osobine signala (kao S§to su na primer srednje kvadratna vrednost
ili varijansa signala) nepromenljive u vremenu. Ako se statisticke osobine signala mogu odrediti
na osnovu posmatranja (uzorkovanja) signala u dovoljno dugom vremenskom intervalu onda je taj
stacionarni stohasticki proces ujedno 1 ergodicki. Za razlku od nacina odredivanja srednje
kvadratne vrednosti signala Suma koji je zasnovan na integraciji tog signala u vremenu, ovu
vrednost je moguce odrediti i na slede¢i na¢in: Formira se ansambl od N mernih sistema za
paralelno merenje signala N istovetnih izvora Suma koji daju signale sn(t), n=1,2,...N, i u istom
izabranom trentku t1 izviSe se merenje trenutne vrednosti signala svih izvora. Naosnowu ovin N
paralelnih uzoraka moZe se odrediti tkz. ansambl srednje kvadratnih vrednosti signala na N

uzoraka

(s*(N.1) =%§152(t1), (2.100)
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koja zavisi od broja identiénih test objekata N i vremenskog trenutka uzorkovanja ti. Ako se
teorijski uzme beskona¢no mnogo uzoraka (N—o0) onda se moze definisati ansambl srednje

kvadratnih vrednosti signala koja ne zavisi od broja uzoraka, ve¢ samo od vremena

<s2(t)> = lim %%sz(t) . (2.101)
—% N n=g

Ako je ansambl srednje kvadratnih wvrednosti stohastiCkog signala nepromenljiva u
vremenu, onda takav signal pripada grupi stacionarnih stohastiSkih signala. Takode, ako je
ansambl srednje kvadratna vrednost stohastiCkog signala jednaka srednje kvadratnoj vrednosti tog

signala koja je dobijena usrednjavanjem u vremenskom domenu
<s2(t)> = 52(t), (2.102)
onda je taj stohasti¢ki signal pored toga $to je stacionaran jo$ i ergodicki

Pored srednje kvadratne vrednosti signala, moze se, Sto se tiCe opisa srednje vrednosti

signala, definisati opstiji slucaj a to je srednja vrednost k-tog stepena signala

1 +T/2
s“(t)=lim= [s*(t)dt. (2.103)
TooT 1

Ako se primeni ansambl usrednjavanje, (sk(t)) predstavlia k-ti moment signala. K-ti
moment devijacije signala od srednje vrednosti {(s(t) - (s(t)))¥) naziva se k-ti centralni moment.
Drugi centralni moment pobuduje posebnu paznju posebno u istrazivanjima koja se odnose na

analizu $uma. Obitno se on obelezava sa 62 inaziva se varijansa ili disperzija
2
g :<(s(t)—<s(t)>) > | (2.104)

Kvadratni koren varijanse se naziva standardna devijacija ili efektivha vrednost

stohastiCkog signala S(t)

o= \/<(s(t) - <s(t)>)2> , (2.105)

Za slucajni signal Suma sa nultom srednjom vrednoS¢u (beli Sum) vazi
o= <s2(t)> (s()=0 . (2.106)

U ve¢ini sluCajeva sluajni signal Suma moze da se u potpunosti okarakteriSe pomocu

njegove varijanse 2. Ako se radi o ergoditkom stohastitkom signalu onda vaz

o)

+T/2

im 2 s t)at. (2.107)

=1
=0T 7
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2.3.2 Korelacija stohastic¢kih signala

Ako se posmatrana tacka u prostoru nalazi u okruzenju sa dva ili viSe izvora stohastickog
zracenja, onda u toj tacki dolazi do superpozicije zracenja tih izvora. Statisticka zavisnost ili
korelacija izmedu tih signala je od vitalnog znacCaja za karakterizaciju procesa superpozicije U toj
tacki. Kao primer karakterizacije statisticke zavisnosti signala viSe stohastiCkih izvora putem
merenja, uzet je osciloskop koji meri signale Cetiri izvora Suma u oviru tri razli¢ite kombinacije:
prva gde se na x kanal osciloskopa dovodi signal Suma si(t) a na y kanal sz(t), druga gde se na x
kanal osciloskopa dovodi signal Suma Si(t) a na y kanal s3(t) i treca gde se na X kanal osciloskopa

dovodi signal Suma si(t) a nay kanal s4(t) (Slike 2.36(a)-(c) respektivno).

Slika 2.37 Merenje signala koji poticu od Cetiri izvora Suma osciloskopom [70]

Signali s1(t) i s2(t) potiCu od izvora Suma koji su fizicki nezavisni te se ofekuje da oni
budu nekorelisani i statisticki nezavisni. Merenje na slici 2.37a upravo pokazuje takvu ¢injenicu.
Merene vrednosti za signal si(t) ni na koji na¢in nisu omogucila niti uticala da se izvede neki
zakljucak §ta moze da se ocekuje po pitanju merenih vrednosti za signal S2(t) 1 obrnuto. Za slu¢ajni

Sum je (s1(t)) =0 1 (s2(t)) =0, pa je uslov statisticke nezavisnosti
(s,(t)-s,(t)) =0. (2.108)

Signali sa(t) 1 s3(t) poticu od izvora Suma koji su fizicki zavisni te se o¢ekuje da oni budu
korelisani 1 statisticki zavisni. Merenje na slici 2.37b pokazuje da su ovi signali linearno zavisni

odnosno vaz S3(t) = a-si(t). Njihova korelisanost moze da se izrazi na slede¢i nacin
(s,(t) - s5(t)) =a-(s,(t) - s, (t)) =aocy #0. (2.109)

I na kraju imamo slucaj signala Si(t) i sa(t) gde je signal ss(t) dobijen linearnom
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superpozicijom signala si(t) i s2(t), odnosno vaz sa(t) = a-si(t) + b-s2(t). Merenje na slici 2.37c
pokazuje da dijagram rasipanja signala ispunjava elipsu sa promenljivim osama. Njihova

korelisanost moze da se pokaze na slede¢i nacin
(510)-540) = (@50 50 +b-5,0)-5,0) =a(sO)-sO)=acf 20,110

Stepen korelisanosti dva signala se odreduje preko korelacionog koeficijenta koji se

defniSe na slede¢i nacin [70]

. (si®-s;) 2.111)

V(s ©)-(sio)

Za signale si(t) i s2(t) dobija se

ky, =0, (2.112)
Sto znaci da su signali Si(t) i s2(t) nekorelisani.
Za signale si(t) i s3(t) dobija se
Ky =1, (2.113)
Sto znaci da su signali s1(t) i s3(t) u potpunosti korelisani.
Ako se posmatraju signali si(t) i sa(t), posto vaz
<s§ (t)> = a’c? +b2%c2 (2.114)

korelacioni koeficijenat je

2
Ky = a9, a1 (2.115)
20,2 2 2 2 2 2
\/0'1 (a“cy +b%0y) a] 14 b°o;
a’c?

Sto znac¢i da su signali S1(t) i S4(t) delimicno korelisani. Uopste za korelacioni koeficijent

dva signala vaz
0< iy <1. (2.116)
U praksi je Cest sluaj da u nekoj tacki u prostoru dode do superpozcije signala dva
stacionarna stohasticka izvora, gde jedan signal ima vremensko kaSnjenje u odnosu na drugi t.

Omacimo signal jednog izvora sa Si(t), a signal drugog izvora sa sj(t). Izmedu dva stacionarna

stohasticka izvora moze se definisati korelaciona funkcija cij(t) na nacin [70]
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Gi () = (si (1) -s(t—7)). (2.117)

Korelaciona funkcija stacionarnih stohastiCkih signala ne zavisi od vremena t. U slu¢aju
ergodikih stohastickih signala ansambl srednje vrednosti proizvoda dva signala se mogu zameniti
srednjim vrednostima proizvoda dva signala u vremenu i obrnuto, pa se korelacina funkcija moze

izaraziti u obliku

. 1 +T/2
cij (7) =1!£?0?—le8; (t)s; (t—7)dt. (2.118)

Ako je uformuli (2.21) i = j(slucaj istog signala) onda se dobija autokorelaciona funkcija
stohastiCkog signala, dok za i # | (sluCaj signala dva razliCita izvora) funkcija predstavlja Kros-

korelacionu funkciju dva razlicita stohasticka signala.

2.3.3 Korelacioni spektar i prostorna korelaciona matrica stohastickih signala

Stacionarni stohasticki signal nije moguée opisati u zatvorenom funkcionalnom obliku te
proracun integrala tog signala nije mogu¢. Stoga klasicni amplitudski spektar koji egzstira kod
deterministickih signala nije moguce izraCunati kod stohastickih signala. Medutim, ako se uzme
segment uzorak signala unekom odredenom vremenskom mtervalu konacne duzine na tom uzorku
se moze primeniti spektralna analiza [70]. Neka je segment signala s(t) trajanja T oznacen sa St(t)

1 definisan na nacin

T T
s(t) , ——<t<+—
® 5 5

5;(t) = (2.119)

0 =T
2

Ovako definisan signal je vremenski odseCen signal ili signal odsecen u prozoru.

Furjeova transformacija se moze definisati za ovakav signal i ona je data sa
+00 ot
S (f)= [s; (e dt. (2.120)
U skladu sa tim odgovarajuéa inverzna Furijjeova transformacija je data kao

sp(t) = [S;(f)e®"df . (2.121)
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Imaju¢i u vidu (2.119) korelaciona funkcija definisana sa (2.118) moze se predstaviti i

kao
. 1 400
¢ij (7) :'I!Hllo? [sir () Sjr (t—7)dt. (2.122)

U sluaju da je N—oo integrali koji su dati u (2.118) i (2.122) postaju jednaki. Ako se

inverzna Furijeova transformacija data sa (2.121) primeni na (2.122) dobija se

cy(7) = Jim = ! foﬁosT (f)ez’””df} T (2.123)

00 |_—00

a nakon zamene sekvence oba integrala dobija se
¢ (D)= lim 2 [y ()] [spr (t—r)e? "t |df (2.124)
ij TooT ka iT k jT : '
Nakon uvodenja zamene t - z=1t"idt = dt’ dobija se

c;(r) = ||m js,T (f)e® i’ { [sr@)e* Mt }df . (2.125)

—o0

Hermitovim transponovanjem jedna¢ine (2.120) za Furijeovu transformaciju i spektar

signala Sjr dobija se
+00 )
Sir(f)= [sp(t)e®"dt. (2.126)
Ako se (2.126) primeni u delu (2.125) dobija se
1+ . -
c; (T)=T|im? [Sir (f)-Sir (f)e® T df . (2.127)
-0 |

Furijeovom transformacijom korelacione funkcije cij(t) dobija se funkcija Cij(f) koja se

naziva korelacioni spektar [70,72]
Cy(f)= _[Cij (r)e 2 dr, (2.128)

Primenom (2.128) na (2.127) dobija se

Cy (f)=lim = L +fos,T(f) SJT(f){jez’”” ‘Z”J”dr}df
, (2.129)

odnosno
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+00

cij(f)leimo?jsiT(f).s]fT(f)df. (2.130)

Posto Sit(f) ne postoji za graniéni shui¢aj T—co integracija na desnoj strani izraza (2.130)

se mora zameniti ansambl usrednjavanjem proizvoda Sit(f)-Sit"(f) u skladu sa (2.117) i (2.118)
Cy(f)=lim = (7 (F)-S}7 (). (2.13)
T

Ako u prostoru imamo N ergodickih stohastickih izvora zracenja medusobni uticaj
njihovih zracenja se moze opisati preko njihovih korelacionih spektara signala koji se predstavljaju

preko korelacione matrice signala [70,72]

Cu(f)  Cp(f) - Cy(f)

CZl(f) C22(f) CZN(f) .

C(f) = (2.132)

Crni(f) Ca(f) - Cun(F)

Ako se korelacioni spektri ergodickih stohastickih signala proracunavaju u izabranim
tackama u prostoru onda se Cesto ovako definisana korelaciona matrica naziva prostornom
korelacionom matricom stohastickih signala. Ovako definisana korelaciona matrica C po Sv0joj
fizickoj sustini odgovara korelacionoj matrici Rxx (2.75) koju smo ranije definisali preko
deterministickih signala, tako da se 1 ona na potpuno isti naéin moze iskoristiti u procesu DoA
estimacije koriS¢enjem odgovaraju¢ih algoritama koji su zasnovani na korelacionoj matrici

signala.
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3. Modelovanje veStackim neuronskim mreZama

Nervni sistem Coveka zasniva se na paralelhom radu velikog broja asinhronih procesnih
jedinica (neurona) koje su medusobno povezane kompleksnom topologijom koja je vremenski
promenljiva i prilagodljiva problemu. Zahvaljujuéi ovome nervni sistem ima sposobnost da uci
na osnovu prethodnog iskustva uspostavljajué¢i nove veze izmedu neurona i stvarajui osnovu za
generalno reSavanje problema. S obzirom da se skladiStenje informacija raspodeljuyje na veliki
broj neurona, jasno je da se otkaz pojedinih neurona zbog odumiranja pojedinih celija tokom
vremena ne ugrozava bitno integritet Cuvanih podataka. Ogromne moguénosti koje je priroda
podarila nervnom sistemu su decenjama bila izazov za brojne naucnike Sirom sveta da razvije

veStacki sistem koji simulira nervnog sistema, danas poznate pod imenom: veStacke neuronske

mreze [34-45].

Zahvaljyju¢i ubrzanom razvoju racunarskih sistema koji imaju sposobnost enormnog
skladiStenja 1 sloZzene matematicke obrade ogromne koli¢ine podataka danas je moguce efikasno
simulirati ponaSanje nervnog sistema bioloskih bi¢a pomocu vestackih neuronskih mreza. Prve
rezultate vestackih neuronskih mreza utemeljili su McCulloch i Pitts jos 1943. godine [93]. Nakon
mtezivnih istraZivanja koje je trajalo do pocetka sedamdesetih godina doSlo se do prvih
ohrabruju¢ih rezultata ikonkretnih primena. Medutim i pored toga interesovanje za istrazivanja u
toj oblasti je naglo opalo nakon izlaska kontraverzne knjige Minsk-og i Pappert-a [94] koji su
pokazali da neuronske mreze ipak ne poseduju preveliku procesnu mo¢ i da ¢ak ne mogu da reSe
ni neke jednostavnije probleme kao Sto su modelovanje XOR funkcije 1 sl. Razvojem
revolucionarnog backpropagation algoritma [95] sredinom osamdesetih godina i pojavom
savremenijih racunarskih sistema koji su omogucili da se taj algoritam efikasno implementira,

otvorila su se vrata da se devedesetih godina istrazivaci ponovo ozbiljnije posvete ovoj oblasti.

Osnovni koncept veStacke neuronske mreze, za razliku od ostalh bioloski inspirisanih
pristupa, predstavlja simulacija nacina obrade podataka u prirodnim neuronima nervnog sistema a
ne sama psihologija resavanja problema od strane inteligentnih bic¢a [37]. Saglasno tome vestacke
neuronske mreze se kao 1 prirodne sastoje od velkog broja jednostavnih procesnih jedmnica -
neurona koji su medusobno jako povezani, Cime se koristi sva snaga visokoparalelne obrade
podataka. S druge strane kao i nervni sistem veStacke neuronske mreze imaju sposobnost ucenja
na osnovu reSenih primera iz domena problema zahvaljuju¢i promenljivim spregama izmedu

neurona koje teze da se u procesu ucenja Sto bolje prilagode problemu.
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3.1 Prirodni i vesSta¢ki neuron

Osnovna gradivna jedinica nervnog sistema je prirodni neuron. Uloga svakog priridnog
neurona, gledavsi sa stanoviSta prostiranja elektricnog signala, je da prima elektricni signale od
drugih neurona, integriSe ih, i generiSe izlazni Kkoji se dalje vodi na ulaze drugih neurona ili na
efektore drugih organa kao $to su napr. miS§i¢i. Prirodni neuron ili nervna delija se sastoji iz tri

glavna dela: tela neurona, dentrita i aksonskog stabla (Slika 3.1) [96]

Terminalni
zavrsetci
Aksona

Dendriti f Grane aksona

Jedro

Telo neurona

Slika 3.1. Prirodni neuron

Telo neurona sa svojim organima ima zadatak da obezbedi osnovnu bilosko-metabolicku
funkcionalnost c¢elije. Dentriti predstavijaju produzetke tela celije. Njihov osnovni zadatak je da
prihvataju nadrazaje od strane drugih neurona koji se manifestuju preko elektricnog signala
raspona frekvencije 0-800Hz. Posto takav signal procesira, neuron svoju aktivnost prenosi dalje
preko aksonskog stabla. Aksonsko stablo se na kraju grana tako da se svaka grana dovodi na
dentrite (ili direktno na tela) drugin nervnih celija. Spojevi izmedu grana aksonskog stabla jednog
neurona 1 dentrita (ili tela) drugih neurona nazivaju se sinapsama i na¢in prenosa signala kroz

sinapse ima kljucnu ulogu u funkcionisanju neurona [37].

Kada je neuron u stanju mirovanja i kada nema nikakvu izlaznu aktivnost, potencijal
njegovog tela iznosi oko -70 mV. Kada se dovede neki signal na neku od njegovih sinapsi, neuron
prelazi u pobudeno stanje manifestovano odredenim fizicko- hemijskim procesima koji menjaju
potencijal neurona. U zavisnosti da li je pobuda dosla preko inhibitorne ili ekscitatorne sinapse
potencijal tela neurona se smanjuje ili povecava, respektivno. U slucaju da potencijal prede
aktivacioni prag dolazi do pojave izlazne aktivnosti neurona koja rezultuje polarizacijom pocetnog
dela aksonskog stabla. Ta polarizacija se dalje preko aksonskog stabla i sinapsi prenosi na ostale
neurone Koji dalje procesiraju nadrazajni signal. Signal koji neuron generise na izlazu je razlicite
frekvencije, koja je u direktnoj zavisnosti od veli¢ine prekoracenja aktivacionog praga sto znaci

da neuron funkcionise slicno kao naponsko kontrolisani oscilator. 1zlazni signal neurona je reda
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velicine 100 mV a brzina prostiranja signala duz stabla aksona je 120 n/s bez slabljenja [94].

Centralni nervni sistem Coveka se sastoji od velikog broja neurona (oko 101!) koji su
podelieni u stotinak grupa [37,97,98]. Primer jedne takve grupe je kora velikog mozga.
Istrazivanjima je pokazano da je svaka grupa zaduzena za odredenu klasu poslova. Neuroni unutar
jedne grupe su jako povezani, gde na ulaz jednog neurona moze da se dovede od stotinak do
nekoliko hiljada izlaza drugih neurona. Pri tome se ne moze govoriti 0 strogoj uredenosti
povezivanje jer postoje i povratne veze. Grupe su medusobno dalje povezane ¢ine¢i nervni sistem
coveka. lzvor informacija koje se obraduju raspodeljeno i na visokoparalelnom nivou mogu biti
ili senzorski organi ili, s obzirom na postojanje powvratnin veza, same celije nervnog sistema.
Nervni sistem je u sustini jedan vrlo slozen visokoparalelni nelinearni dinamicki sistem obrade

podataka.

Osnovna gradivna jednica veStacke neuronske mreze je veStaCki neuron. Arhitektura 1
funkcionalnost vestackog neurona je potpuno izvedena iz arhitekture i funkcionalnosti prirodnog
neurona Kkoji je osnovna gradivna jedinica nervnog sistema. U procesu izgradnje arhitekture
vestackih neuronskih mreza od vitalnog je znacaja razviti odgovarajuci model neurona koji ¢e na
odredenom nivou apstrakcije da opise zbivanja u prirodnom neuronu. U tom procesu se prvo
postavi matematicki model a zatim se on kasnije realizuje ili pomocu elektronskih kola (elektronski

model) ili softverskim putem (softverski model) [37].

Upo— -

Slika 3.2 Opésti statiCki model neurona

Zavisno od nivoa apstrakcije pojava u prirodnom neuronu matematicke modele je moguce
svrstati u dve osnovne klase: dinamiCke 1 staticke modele. Dinami¢ki model uzimaju u obzir
dinamiku signala u neuronu i izlazni signal je povezan diferencijalnim jedna¢mama sa ulaznim
signalom [37]. Staticki model neurona zanemaruje dinamiku pojava u neuronu smatraju¢i da su
ulazni signali sporo promenljivi. Mada je dinamicki model blizi prirodnom neuronu jer moze da
integrise pobudne signale ipak se u dosadasnjim istrazivanjima mnogo vise koristio staticki model.
Razlog tome je Sto se u praksi ne insistira na vernoj simulaciji rada nervnog sistema, ve¢ na

upotrebi koncepta njegovog funkcionisanja sa ciliem da se izgrade alternativni alati efikasni za
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resavanje Sirokog spektra raznih problema.

Na slici 3.2 je prikazan opsti staticki model neurona koji je do sada najcesce koris¢en u
istrazivanjim a koji je koricen i za realizaciju neuronskih modela izlozenih u narednim

poglavljima. Na ulaz neurona se dovode n signala koji predstaviajaju pobudu neurona:
u=(uz, Uz, ... ,un)" 3.1)

Na ulazne signale primenjuje se funkcija f: R"—R koja se zove funkcija interakcije ulaza

i koja ima zadatak da formira aktivacioni signal neurona:

Po formiranju aktivacionog signala na njega se primenjuje aktivaciona ili prenosna

funkcija neurona koja formira izlaz neurona:
v=g(f(u) (3.3)

Za funkciju interakcije ulaza naj¢esce se upotrebljava linearna funkcija interakcije ulaza
f(u)= Zwiui (3.4)
i=1

koja prakticno formira aktivacioni signal neurona kao linearnu kombinaciju ulaznih signala.

Neuroni su medusobno povezani u mrezu, pa pobudni signali jednog neurona su ili izlazi drugih
neurona ili signali iz okruzenja. Tezine wipredstavljaju tezine veza sa ostalim neuronima u mrezi
tj. uticaj sinapsi. Ako je wi<0 onda je sinapsa inhibitorna, a ako je wi>0 ekscitatorna. U cilju
povecanja procesne moci neurona uvode se nelinearnosti u funkciji interakcije ulaza, obic¢no

polinomskog oblika. Primeri takvih funkcija su sledec¢i [37]:

n n
® @,, 2
fu)y=>w"u +> w2y
i=1 i=1

(3.5)
n n n-1 n
fu)=> w +> w9 +> > wduu,
i=1 i=1 i=1 j=i+l (3.6)

Neuroni sa linearnom funkcijom interakcije ulaza (3.4) nazivaju se neuronima prvog reda,
a sa funkcijama (3.5) i (3.6) neuronima drugog reda. Ovako je mogucée i konstruisati neurone n-

tog reda, gde bi n predstavijao stepen polinoma u funkciji interakcije ulaza.

Sto se tice aktivacionih funkcija najéscée se koriste tri klase takvin funkcija: linearne,
odskoche i sigmoidalne funkcije.

Linearne aktivacione funkcije su najprostije funkcije. Od njih su najces¢e u upotrebi
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klasicna linearna funkcija
g)y=t-0 (3.7)

prikazana na slici 3.3 (a) kao i odsecena linearna funkcija

g(t) =~ (t+t, -6t —t, —0))
2, (3.8)
prikazana na slici 3.3 (b).
ag(t) A8(t)
Vm --------
- -Im+9 S
/6 P /0 1m+67
/ "
(@ (b)

Slika 3.3 Linearne aktivacione funkcije: (a) obi¢na i (b) odsecena

U klasi odsko¢nih funkcija najéeSée su u upotrebi tkz. “0-1"" odskocna funkcija

(t) = 1 zZa t>0
W10 2 t<o

(3.9
prikazana na sl. 3.4 (a) i simetricna odskocna funkcija
1 za t>46
9 :{—1 za t<#@
(3.10)

data na sl. 3.4 (b).

4 8(1) 4 8(1)
1.0 ) N
5/
0 z> -1.0
@ (b)

Slika 3.4 Odskocne aktivacione funkcije: (a) 0-1 i(b) simetricna
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Sto se tide klase sigmoidalnih funkcija tu su karakteristiéne logisticka sigmoidalna funkcija

prikazana na slici 3.5 (a) kao i tanges hiperbolicka funkcija
005 s
er " +e (3.12)
prikazana na slici 3.5 (b).
800 2 8(1)

1.0 1.0 F
0.5} / 5 >

—T-1.0

(@) (b)

Slika 3.5. Sigmoidalne aktivacione funkcije (a) logisticka i tanges hiperbolicka (b)

[zuzetno je znacajno uoCiti da u svim aktivacionim funkcijama figurira vrednost € koja
kad se prekora¢i dovodi do promene stanja neurona. Ta vrednost predstavlja aktivacioni prag ili
bias neurona koji ima slicnu ulogu kao i aktivacioni prag prirodnog neurona. Neuroni koji imaju
lineranu funkciju interakcije ulaza i linearne aktivacione funkcije nazivaju se linearnim
neuronima, neuroni sa linearnom funkcijom interakcije wulaza i odsko¢nim aktivacionim
funkcijama nazivaju se binarnim neuronima a neuroni sa linearnom funkcijom interakcije ulaza i

sigmoidalnim aktivacionim funkcijama nazivaju se sigmoidalnim neuronima.

3.1.1 Perceptron

Ravoj kompleksnijih arhitektura neuronskih mreza kao i razvoj algoritama za njihovo
ucenje, istorijski gledano poceo je od ispitivanja moguénosti jednog samostalnog neurona irazvoja
procedura za njegovo ucenje. Perceptron, kao prvobitnu vestaCku neuronsku mrezu od samo
jednog samostalnog neurona, izvorno predstavlja binarni neuron (mada se kasnije kroz istoriju
pojavila MLP (MultiLayer Perceptrons) [34-37] arhitektura gde se nije isklju¢ivo koristila klasa
odskocnih aktivacionih funkcija, ve¢ se koristila klasa kako linearnih tako i sigmoidalnih funkcija).
Ime je nasledeno iz [99] gde je dat jedan od prvih algoritma za ucenje usamljenog neurona.
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Saglasno opstoj arhitekturi binarnog neurona, arhitektura perceptrona data je na slici 3.6.

Mjo——- __W] 1

Slika 3.6. Perceptron
Ako se za aktivacionu funkciju uzme simetricna odskoc¢na funkcija, na osnovu formula za

funkciju interakcije ulaza (3.4) i i aktivacionu funkciju (3.3) i(3.10), izlazni signal iznosi

n
+1 akoje Y wu +6>0
v=g(t)= B
-1 akoje > wu, +6<0
i=1 (3.13)
Posto je izlaz perceptrona praktiéno binaran, ako se i na njegove ulaze dovode binarni
signali on Ce realizovati neku od logickih funkcija. Posto je na njegove ulaze moguce dovesti 2"
razli¢itih uzoraka, a izZlaz ima dva stanja postoje 27 raziditih logickih funkcija koje povezuju n
ulaza 1 jedan izlaz. Perceptron nije u stanju da realizuje sve funkcije iz tog skupa, ve¢ samo
linearno separabilne funkcije. Broj takvih finkcija je obi¢no mnogo manji od ukupnog broja svih
funkcija, pa je procesna snaga veStaCke neuronske mreze od samo jednog neurona obi¢no

nedovoljna za reSavanje problema [37].

Da bi se razjasnila priroda linearnih separatibilnih funkcija, 1 $ta to ograni€ava perceptron
na realizaciju samo tih funkcija, mora se analizirati zavisnost stanja perceptrona od njegove
pobude. Iz izraza (3.13) se jasno vidi da ¢e perceptron imati dva stanja: stanje ¢ija je vrednost
izlaza -1ili neaktivno stanje, i stanje Cija je vrednost izlaza +1 ili aktivno stanje. Ako je vrednost

aktivacionog signala jednak pragu @, tj. kada vaz

Zn“wiui +0=0

i=1 (3.14)
perceptron ne moze doneti odluku da li treba da aktivira svoje stanje ili ne. Drugim re¢ima izraz
(3.14) predstavlja jednacinu granice odlucivanja perceptrona. Ako se sve to posmatra u R"
ulaznom prostoru, ulazni vektori u ¢ée predstavljati tacke u prostoru, a granica odlucivanja c¢e biti
hiper ravan ¢iji su koeficijenti tezine veza Wi i prag 6. Za slucaj sa dva ulaza jednacina granice
odlu¢ivanja data je izrazom
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u,w, +u,w, +8=0 (3.15)
ili drugacije
W, 0
U, =——U, ——
W W, (3.16)

Sto u dvodimenzionalnom prostoru predstavlja pravu. To zna¢i da praktino perceptron
funkcioniSe tako Sto njegova granica odlu¢ivanja deli prostor ulaznih uzoraka na dva dela. Uzorci
koji leze sa jedne strane granice imaju vrednost +1 (aktivirace perceptron), auzorci sa druge strane

-1 (nece aktivirati perceptron). Kaze se da perceptron Kklasifikuje uzorke kao +1 ili -1.

3.1.2. Vestacke neuronske mreze

Jedan izolovani veStacki neuron sam po sebi ima malu procesnu mo¢. Zato se u daljim
istrazivanjima, u skladu sa postoje¢om analogijom kod nervnog sistema, vrlo brzo preslo na
istrazivanja procesnih moguénosti skupa medusobno povezanih vestackih neurona. Tako su
nastale prve veStacke neuronske mreze [34,37] koje su pokazale neuporedivo vece moguénosti u

reSavanju slozenijih problema od izolovanog neurona.

ulazi izlazi

Slika 3.7 Opsta arhitektura vestacke neuronske mreze

Kao §to je ranje diskutovano, neuron predstavlja element sa viSe ulaza i jednim izlazom.
Vestacka neuronska mreza nastaje kada se izlazi iz jednih neurona dovode na ulaze drugih
neurona. Jedan broj neurona ostvaruje vezu neuronske mreze sa radnim okruzenjem. Neuroni koji
dobijaju podatke (signale) iz okruzenja i prosleduju ith drugim neuronima mreze dalje na obradu
su ulazni neuroni. Neuroni koji generiSu podatke (signale) namenjeni odredenim akcijama
okruzenja su izlazni neuroni. Ostali neuroni koji nisu u direktnoj sprezi sa okruzenjem i koji sluze
za obradu informacija iz spoljne sredine su skriveni (hidden) neuroni. U skladu sa tim, jedna opsta
arhitektura veStaCke neuronske mreze, gde svaki neuron moze biti povezan sa svakim, prikazana

je na slici 3.7.
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Ako se sa wij oznaéi tezina veze od i-tog do j-tog neurona, pri cemu je Wij=0 ako ta dva
neurona nisu povezana, onda se moze re¢i da matrica W=[Wij]nxn u potpunosti definiSe arhitekturu
mreze. Ako se posmatra prirodni nervni sistem, uredenost povezivanja neurona nije uobifajena
stvar. Medutim, kod veStackih neuronskih mreza, sama priroda njhove konkretne primene i
razli¢ite procedure ucenja, namecu potrebu za odredenom uredenoS¢u u njihovoj topologiji. Na
osnovu topologije povezanosti neurona, moze se izvr$iti odredena podela arhitekture neuronskih

mreza.

Naosnovu toga da li postoje povratne veze izmedu neurona u vestackoj neuronskoj mrezi,
mogu se ouCiti dve osnovne klase neuronskih mreza: mreze sa povratnim vezama i1 mreze bez
povratnih veza. Prve su poznate kao rekurentne, dok su druge nerekurentne ili poznatije kao feed-

forward mreze [34-37].

Kod nerekuretnih mreZa je tok signala jasno usmeren od ulaza ka izlazu ine postoji nikakva
povratna petlia koja bi omogu€ila da stanje signala na izlazu nekog neurona u predhodnom
trenutku utie na stanje izlaza istog tog neurona u narednom trenutku. Karakteristicne strukture za
ovu klasu mreza su one koje su organizovane na principu slojevite topologije, gde se pod slojem
neurona podrazumeva skup neurona koji nisu medusobno povezani. Izlazi neurona jednog sloja su
ulazi neurona drugog sloja. Najpoznatija arhitektura mreze sa ovakvom strukturom je ranije veé

pomenuta viseslojna perceptronska mreza (MLP).

3.1.3. ViSeslojne perceptronske (MLP) mreze

ViSeslojna perceptronska mreza (MLP mreza) [34-37,41] predstavlja najopstiju strukturu
nerekurentnih neuronskih mreza. Ona ima sposobnost da sa visokom tacnoc¢u aproksimira sve
osnovne klase funkcija koje ukljucuje neprekidne 1 integrabilne funkcije. Zbog takve svoje
sposobnosti ona je veoma pogodna za modelovanje visokonelinearnih viSedimenzionalnih

problema Kkoji su karakteristicni za mikrotalasno projektovanje.

Saglasno feed-forward strukturi neuroni su grupisani u slojeve. Slojevi su medusobno
kaskadno povezani. Za dva sloja u kaskadi koja su medusobno povezana kaze se da su slojevi
susedi. Neuroni u prvom sloju imaju samo po jedan ulazni prikljucak i oni imaju zadatak da
prihvate signal pobude mreze X. Taj sloj se naziva ulaznim slojem mreze. Nuroni u poslednjem
sloju generiSu izlazni signal mreze Y i taj sloj se naziva izlaznim slojem. Ostali slojevi mreze se
nazivaju skrivenim slojevima mreze. Na ulaz svakog neurona sloja dovode se signali sa izlaza

svih neurona prethodnog sloja, a sa izlaza svakog neurona signal se usmerava ka ulazima svih
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neurona u narednom sloju. Naslici 3.8 je prikazan arhitektura MLP mreZe sa L slojeva; jednim
ulaznim, jednim izlaznim i sa H=L-2 skrivenih slojeva. Ukupan broj slojeva MLP mreze se u

literaturi Cesto oznacava sa n umesto sa L, tako da ¢e se u nastavku disertacije koristiti oznaka n.

sloj 1 sloj 2 sloj -1 sloy L

—» VY,

) — V| )
ulazl 1zlan
L ]
-

ulazni  skriveni skriveni  izlazni
sloj sloj 1 slojH sloj

Slika 3.8 Viseslojna perceptronska mreza

Svi neuroni MLP mreze, osim ulaznih neurona, koji su prakticno baferski neuroni jer samo
prihvataju ulazne signale iprosleduju ih bez procesiranja na prvi skriveni sloj, ponaSaju se saglasno
ranijoj opisanoj arhitekturi perceptrona. Medutim, iz razloga jednostavnije analize sloZenije
integracije neurona, kao Sto je na primer MLP mreza, dobro je da se umesto standardnog
perceptrona posmatra njemu fukcionalna ekvivalentna arhitektura, gde se realizacija biasa

prebacuje u funkciju integracije ulaza. Prikaz jedne takve arhitekture prikazan je na slici 3.9.

1,=1

M] «o— . W
M_j' e

U, s

!

L]

L]

L]
ul! e

Slika 3.9 Neuron MLP mreZe sa realizacijom biasa preko funkcije integracije ulaza

Ovde se bias realizije na taj na¢in Sto se na neuron pored n ulaza dovodi jo§ jedan dopunski ulaz
Uo sa tezinom veze Wo. Na taj ulaz se ne vezuje ni jedan izlaz iz nekog neurona, ve¢ se na njega

dovodi signal konstantne wvrednosti uo =1. U skladu sa tim aktivacioni signal neurona iznosi

t=zn:wiui
i=0

(3.18)

pa je signal na izlazu tog neurona
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(3.19)
Lako je videti da je vrednost wo u izrazu u stvari bias neurona 6.

Ako se sa Wij® oznaci tezina veze izmedu i-tog neurona u sloju s-1 i j-tog neurona u sloju
s asa Njbroj neurona u s-tom sloju, onda se sa W moZe oznaliti matrica tezina sloja S ¢ije su
dimenzije Ns.1xNs. Matrica W(1) nije definisana jer je sloj 1 ulazni sloj. Takode se moze definisati

vektor tezina cele MLP mreze kao

w= [ w w, wi [ (3.20)

gde woj(® predstavija bias j-tog neurona u sloju s. lzlaz j-tog neurona u sloju s vj® iznosi

Ny

) _ (9 (5);(5)
Vit =9 (ZWU Uj ]
i=0

(3.21)

gde je uij® vrednost signala na i-tom ulazu j-tog neurona sloja s, a gj®predstavlja aktivacionu
funkciju j-tog neurona sloja s. S obzirom da je i-ti ulaz j-tog neurona sloja s vezan za izlaz i-tog

neurona sloja s-1izraz 4.21. se moze drugacije napisati kao

Nsy
) _ (®) (8)y(s-D)
Vi® =9, [ZWU Vi j
i=0

(3.22)

3.1.4. Radijalno bazisne - RBF neuronske mreZe

Struktura, karakteristike ifunkcionisanje radijalnih bazisnih mreza (RBFNNSs, Radial Basis
Function Neural Networks) su opisane u velikom broju referenci [34-36,40-42] . Neuronska
mreZa je sistem sastavljen od velikog broja jednostavnih elemenata za obradu podataka koji rade
paralelno. DonosSenje odluka kod svih elemenata (neurona) se vr$i istovremeno uvazavajuéi i
promene u globalnom stanju mreze. Nacin 1 efikasnost rada neuronske mreze zavisi od brojnih
parametara: strukture, tezinski koeficjenti, veze izmedu neurona, na¢in obrade i dr. U poredenju
sa viviseslojnim MLP neuronskim mrezama, RBF mreze mogu da sadrze znatno veci broj neurona
u skrivenom sloju, imaju bolju konvergenciju idaju odline rezultate ushicaju velkih skupova za

obuku [34,41,42].
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Ulaz RBF neuron
N [ B

Wigs - Wiy

P
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Slika 3.10 Matematicki model RBF neurona [100]

NaSlici 3.10 prikazan je model jednog RBF neurona. U ovom slu¢aju se elementi ulazno g
vektora ne mnoze se tezinskim koeficijjentima veza kao kod MLP neurona, ve¢ se odreduje vektor
rastojanja izmedu vektora tezina W i ulaznog vektora p. Funkcija Iw-pl na slici 3.16 u suStini
predstavlja skalarni proizvod ulaznog wvektora p i1 odgovarajuce vrste matrice tezinskih

koeficijenata [100]. Prenosna funkcija RBF neurona (Sl. 3.11) data je slede¢im izrazom:

¥(n)=e—n? (3.23)

Sa grafika se jasno vidi da vrednost funkcije raste sa smanjivanjem rastojanja izmedu
vektora w i p. Kadaje ulazni vektor p jednak svom tezinskom vektoru w, funkcija ima maksimalnu

vrednost jednaku jedinici. Pobuda b uti¢e na osetljivost RBF neurona.

Struktura RBF neuronskih mreza (SL3.12) podrazumeva postojanje tri sloja neurona:
ulazni, izlazni i jedan skriveni sloj. 1zlaz svakog neurona iz jednog od ova tri sloja je povezan sa
ulazima svih neurona iz narednog sloja, dok veze izmedu neurona na nivou sloja ne postoje
[41,42,100]. | ovde svaki neuron karakteriSe prenosna funkcija, a vezu izmedu neurona tezinski
koeficijent (tezina). U ulaznom 1 izlaznom sloju neuroni imaju linearne prenosne funkcije, dok su
neuroni u skrivenom sloju su okarakterisani nelinearnom (radijalno-bazisnom) prenosnom
funkcijom.
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. S n
+0.833
a="Y(n)
Slika 3.11 Radijalna bazisna funkcija
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Slika 3.12 Struktura RBF neuronske mreze

Broj neurona u ulaznom sloju mreZze jednak je broju elemenata ulaznog vektora, N.
Skriveni sloj ima ukupno n=L neurona, od kojih svaki ima odgovaraju¢i centar ci, =1, 2,..., n=L.
Skriveni sloj najpre visi izraCunavanje rastojanja izmedu ulaznog vektora i odgovarajueg centra,
nakon Cega se primenjuje radyalna funkcija, oznacena sa y. Dobijena skalarna vrednost se
prosleduje do izlaznog sloja. Izlazni sloj mreze izracunava linearne kombinacije vrednosti
dobjjenih u skrivenom sloju 1 prosleduje ih okruzenju. Ovaj sloj je linearan, sa dimenzijama

jednakim broju izlaza neuronske mreze, M.

Princip funkcionisanja RBF neuronske mreZe se moZe obrazloziti na slede¢i na¢in. Izlaz iz

neurona u skrivenom sloju zavisi od razlike izmedu ulaznog vektora i tezinskog vektora, odnosno
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od centara neurona. Ukolko je ova razlka velika, izlaz iz neurona bi¢e blizak nuli i imace
zamemarljiv efekat na linearne neurone u izlaznom sloju. Nasuprot ovome, u slu¢aju da je ulazni
vektor blizak tezinskom vektoru, izlaz neurona u skrivenom sloju je blizak jedinici iima znaCajan
uticaj na izlazne neurone. Za svaki ulazni vektor izraCunava se vektor razlke uodnosu na tezinski
vektor. Ulaz neurona u skrivenom sloju jednak je proizvodu vektora razlike i pobude (biasa) i
deluje kao argument radijalno bazisne funkcije (3.23) koja daje izlaz iz neurona. Ako je argument
blizak nuli (sluicaj kada je ulazni vektor blizak tezinskom vektoru), izlaz ¢e biti blizak jedmnici, au
sluicaju da je razlika ulaznog i tezinskog vektora velika, izlaz neurona ¢e biti blizak nuli.

Algoritmi za ufenje RBF neuronskih mreZza se medusobno razlkuju po nacinu izbora
centara radijalnih bazisnih funkcija. Naime, odredivanje centara neurona u skrivenom sloju se
suStinski razlikuje od izraCunavanja linearnih teZina od skrivenog prema izlaznom sloju RBF
mreze. Optimizacija centara je nelinearan proces 1 predstavlja najkritiniji deo procesa obuke.
Mreza se obucava setom ulazno-izlaznih vektora. U toku procesa obuke, skrivenom sloju se dodaje
po jedan neuron po iteraciji sa centrom koji odgovara ulaznom vektoru sa najve¢om greskom.
Nakon toga, vr$i Se azuriranje tezina izmedu neurona. Ova procedura se ponavlja sve dok se ne
ispuni prethodno definisani kriterijum za srednje kvadratnu gresku (MSE - Mean Squared Error), ili
maksimalni broj neurona u skrivenom sloju. Standardna devijacija (spread) radijalno-bazisne
funkcije ima istu vrednost za sve neurone u skrivenom sloju. Posto optimalna vrednost ovog
parametru nije unapred poznata, ona se obi¢no eksperimentalno odreduje kroz obuku nekoliko
neuronskuh modela i poredenjem njihovih performansi. Konac¢an broj neurona u RBF mrezi
poznat je tck nakon njene obuke. Jednom obucena mreza daje tacne rezultate iulaznc vcktorc koji
nisu kori§¢eni u procesu obuke. Performanse obucenih RBF mreza mogu se izraziti preko
statistickih parametara kao $to su maksimalna greska (WCE (%) - Worst Case Error), srednja
greSka (ACE (%) - Average Case Error) i Pearson Product-Moment korelacioni koeficijenat, r

koji pokazuje u kojoj meri odziv odgovara referentnim vrednostima.

3.1.5. Implementacija MLP i RBF neuronskih mreza u okviru programskog
paketa MATLAB

Softversko okruzenje MATLAB [100] poseduje Neural Network Toolbox namenjen
softverskom dizajniranju i implemetaciji neuronskih mreza. Ovaj toolbox sadrzi niz softverski
realizovanih funkcija koje su na raspolaganju korisniku u postupku dizajniranja i upotrebe

neuronske mreze u postupcima modelovanja problema. Posto je osnovna predstava podataka u
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MATLAB okruzenja zasnovana na matricnim strukturama i matricnim prora¢unima potrebno je
tok podataka koji se obraduje ranije predstavljenim funkcijama, funkcijom integracije ulaza (3.4)
i aktivacionom funkcijom neurona (3.3) predstaviti u matricnom obliku. U skladu sa tim, neuron
sa ulaznim vektorom (vektor ulaza) sa R elemenata je pokazan na SI.3.13. Individualni elementi
ovog vektora pi, p2,... ,pr su pomnozeni tezinskim koeficijentima (teZinama) W11, W12, ..... , WIR
i vrednosti ovih modifikovanih ulaza su dovedene na sabiracki sklop. Njihova suma je vektorski
proizvod Wp (proizvod matrice tezina W=[ W11, W12, ....., W1,r] Sa jednom vrstom i vektora p=[
p1, P2,... ,Pr]). Neuron ima skalarnu funkciju pobude b (bias) koje se dodaje optereCenom ulaznom

vektoru generiSu¢i skalarnu veli¢inu n, N = w1 p1 + W12 p2,......, W1,R PR,

koja se moze napisati u MATLAB kodu u obliku

n=W*p +b (3.24)

Veli¢ina n ima ulogu argumenta transfer funkcije f, tako da se izlaz iz neurona kona¢no

moze predstaviti u obliku

a=1f(n) = f(wp +b) (3.25)

Ulaz Neuron

a=f(Wp +b)

SL. 3.13 Prikaz funkcionisanja neurona sa viSe ulaza sa prikazom podataka u matricnom obliku [100]
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Kada se razmatraju neuronske mreze sa viSe slojeva i sa velikim brojem neurona situacija
je daleko slozenija. Zbog toga se koristi pojednostavljen prikaz i odgovarajuéa notacija S13.14.
Sve veli¢ine su prikazane kao matricne veli¢ine sa odgovaraju¢im dimenzijama (broj vrsta i broj
kolona), pri ¢emu su skalme veli¢ine dimenzija 1x1. Funkcija pobude deluje kao tezinska funkcija

sa jediniénim ulazom.

Ulaz Neuron

\\Y >
Rx1 1%
X 1XR \ ¢ f \
j I1x1
1 »

1x1 1

YA J
a=f(Wp +b)

Sl 3.14 Pojednostavljen prikaz funkcionisanja neurona sa viSe ulaza sa prikazom podataka u

matri¢nom obliku

Model funkcionisanja jednog sloja neuronske mreze sa S neurona prikazan je na SI.3.15.

Ulaz Sloj neurona

N

n a

[ >

n a

n a

a=f(Wp+b)

S1.3.15 Prikaz funkcionisanja jednog sloja neuronske mreze
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Sa istom argumentacijom moze se uspostaviti pojednostavljeni model sa odgovaraju¢om

notacijom Sl 3.16. Zapaza se da su veli¢ine b ia sada vektorske veli¢ine.

U skladu sa tim, funkcijska predstava rada neuronskog sloja u MATLAB notaciji moze se

predstaviti na nacin

a = f(n) = fwp + b) (3.25)

=L W \ W’

SXR j% f

1-» b
x1
\ R RS S S )
a=f (Wp+b)

SL3.16  Pojednostavljeni prikaz funkcionisanja sloja neuronske mreze.

U okviru MATLAB okruzenja korisniku je na raspolaganju skup funkcijskih podprograma
(krace funkcija) koji su namenjeni radu sa predstavlienim strukturama. Jedna od karakteristi¢ nih
funkcija je funkcija newff() koja kreira novu neuronsku mrezu sa N slojeva i prostiranjem signala

unapred koja moze imati jedan ili viSe neuronskih slojeva koji su predstavljeni slkom 3.16.

Sintaksa ove funkcije je [100]

net = newff(P,T,[S1 S2...S(N-1)],{TFl TF2...TFNl}, BTF,BLF,PF,IPF,OPF,DDF)
gde se koriste sledec¢i argumenti funkcije
P-R x Q1 matrica od Q1 uzoraka gde je svaki uzorak prestavijen ulaznim vectorom sa R elemenata

T - SN x Q2 matrica od Q2 uzoraka gde je svaki uzorak prestavljen ciljnim vectorom sa SN

elemenata

Si-  Velicina (broj neurona) i-tog sloja, 0 < i < N-1, default vrednost= [ ]. (veli¢ina SN je

defiinisana vektorom T.)

TFi - Aktivaciona funkcija i-tog layer. (Default = 'tansig' za skrivene slojeve i 'purelin’ za izlazni
sloj.)
87



3. Modelovanje veStackim neuronskim mreZama

BTF - Funkcija za obuku mreZe (Backpropagation network training function) (default = 'trainlm’)

BLF - Funkcija za uCenje mreze (Backpropagation weight/bias learning function) (default =

'learngdm’)

IPF- Matrica funkcija ulaznog preprocesiranja podataka (Row cell array of input processing

functions). (Default = {fixunknowns','removeconstantrows’,'mapminmax'})

OPF - Matrica funkcija izlaznog preprocesiranja podataka (Row cell array of output processing

functions). (Default = {'removeconstantrows',"mapminmax'})

DDF- Funkcija podele podataka (Data divison function) (default = ‘dividerand’)

3.2. Razvoj neuronskog modela

Jedna od osnovnih ideja primene neuronskih mreza je uvodenje neuronskog modela u
slicajevima kada se klasiéni fizicki/EM model suoCava sa poteSko¢ama najrazliitije prirode
(razli¢ita ograniCenjima matematiCke prirode, veliki harversko-softverski zahtevi u toku
implementacije, sporost izraCunavanja) a razni aproksimativni (polinomski, empirijski) modeli ne
daju zadovoljavajucu tacnost izraCunavanja. Sam proces razvoja neuronskog modela moze biti ¢ak
tezi 1 sporiji od razvoja nekih klasiénih modela. Medutim kada se neuronski model jednom uspesno
razvije, njegova simulaciona brzina u fazi upotrebe nadaleko nadmasSuje brzine drugh klasi¢nih
modela. To je zahvaljuju¢i samoj prirodi neuronske mreze cCija arhitektura omogucava
visokoparalelnu obradu i izuzetno brzo prostiranje signala od ulaza ka izlazu [34,41]. Takode ve¢
razvijeni neuronski model moze mnogo lakSe da se menja i doraduje od klasiénih modela ako

problem koji se modeluje to zahteva [101,102.]

3.2.1 Faze razvoja neuronskog modela

Proces razvoja neuronskog modela moze se podeliti u nekolkko karakteristicnih

sukcesivnih faza. Zavisno od oblasti primene neuronskog modela zadaci koji se izvrSavaju u
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okviru svake faze mogu da se razlikuju. Ovde Ce biti izloZene faze razvoja neuronskog modela sa
zadacima i njihovim problemima, koje su sa uspehom primenjene u oblasti mikrotalasnog tehnike
[41,101]. Te faze su slede¢e (Slka 3.17):

A. ldentifikacija i specifikacija problema

U ovoj fazi se analizira problem koji treba da se modeluje, uocCavaju se ulazne 1 izlazne
velicine koje trebaju da se modeluju, i na osnovu toga postavlja se pocetna arhitektura

neuronske mreze.

(
identifikacija problema
Identifikacija - +
. . S ulazno-izlazna
i specifikacija . .
specifikacija
problema . "
e — <
postavljanje poCetne |}
\strukture neuronske mreze
A 4
( generisanje podataka DY
za obuku D)
v
Priprema ( generisanje test
podataka L podataka
v
s N
skaliranje podataka
\. J
v
setovanje promenljivi
(" set je p ljivih A
parametara strukture -
)
\_ neuronske mreze
v
ObUkE ( odabir algoritma A
neuronskog L za obuku mreze
modela v
( obuka neuronske
9 mreze )
v
odabir metrike E
Testiranje testiranja
neuronskog v :
modela [ testiranje ) cend

v

Model spreman za koriScenje

Slika 3.17 Karakteristicne faze u procesu razvoja neuronskog modela
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B. Priprema podataka za neuronsku mrezu

Priprema podataka za neuronsku mrezu obuhvata dva karakteristiéna zadatka: pripremu
podataka za obuku mreZe (generisanje trening skupa) i pripremu podataka za testiranje
obucenog modela (generisanje test skupa). Tre¢i zadatak po potrebi moze da se
implementira uova dva ato je skaliranje podataka. Skaliranje podataka podrazumeva takvo
preprocesiranje ulaznih podataka neuronske mreze koja ¢e pomoc¢i mrezi da radi u oblasti
tkz. maksimalne dinamicke osetljivosti, ¢ime se dobyja se na ta¢nosti modelovanja, a ne

dolazi do gubitka informacija.
C. Obuka neuronskog modela

U ovoj fazi se postavljaju promenljivi parametri neuronske mreze kao §to su na primer kod
MLP mreZe: micijalne vrednosti tezina, broj skrivenih slojeva i broj neurona u skrivenim
slojevima. Zatim se vr$i biranje algoritma za obuku mreze koji se zatim i startuje i

nadgleda.
D. Testiranje neuronskog modela

Testiranje neuronskog modela ima zadatak da odredi meru uspesnosti obuke neuronskog
modela tj. da li je model dobro obucen i spreman za upotrebu ili nije. Da bi se to uradilo potrebno
je prvo odrediti kriterjumske veli¢ine (metriku) za merenje uspes$nosti obuke modela a zatim

obuCeni model 1 istestirati pripremljenim test podacima.

3.2.2 Obuka veStacke neuronske mreze

Obuka neuronskog modela ima zadatak da formira neuronski model koji ¢e zadovoljiti
zadati Kkriterijum greske na trening skupu i koji ¢e biti spreman za fazu testiranja pre eventualne
upotrebe [41,101]. U ovoj fazi se prvo postave svi promenljivi parametri mreze, zatim se na osnovu
strukture mreZe izabira algoritam za obuku i na kraju se pokrece nadgledani proces obuke

neuronske mreze.

Promenljivi parametri mreze koji treba da se zadaju pre startovanja obuke su za regularnu
feed-forward strukturu broj skrivenih slojeva, brojevi neurona u svakom od skrivenih slojeva i
pocetne vrednosti tezina veza. Prva dva parametra se samo jednom postave pre obuke neuronske
mreze i u toku obuke su nepromenljivi osim ako nije u pitanju dinami¢ki tip obuke. Vrednosti na
koje se ti parametri prvo postave su vrednosti koje su pretpostavljene joS u fazi identifikacije

problema. Medutim ako se obuka modela ne zavrSi zadovoljavaju¢e onda se ti parametri koriguju
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pre ponovne obuke neuronske mreze. Korekcija je prvo blagog karaktera, krece se sa dodavanjem
ili oduzimanjem neurona u skrivenim slojevima, ali ako ona ne da zadovoljavajuce rezultate onda
moze doc¢i do izbacivanja ili ubacivalja Citavog skrivenog sloja. O uticaju broja skrivenih slojeva
1 broja neurona u njima na modelovanje problema ve¢ je bilo reci u fazi identifikacije problema.
Uticaj broja neurona na ta¢nost modelovanja bie ponovo dotaknut kada se bude diskutovalo o

efektu preuCenosti inedovoljne obucenosti neuronskog modela.

Tezine veza krecu od svojih pocetnih vrednosti i menjaju se tokom obuke mreze u skladu
sa koris¢enim algoritmom za obuku a sve u cilju minimizacije greske izlaza na trening skupu. Kao
Sto je ve¢ ranje diskutovano zbog same definicije iterativnog spusta proces obuke ¢e da dosegne
tacnu vrednost minimuma tek posle beskonacnog broja iteracija. Zato se proces prekida ili posle
odredenog broja iteracija za koji se smatra da je dovoljan da iterativni spust dode u blisku okolinu
mmnimuma funkcije greSke ili kada proces obuke dosegne Zeljenu tacnost obuke na trening skupu,

odnosno vrednost funkcije greske padne ispod maksimalne tolerisane greske obuke
E(w) < E () (3.26)

Izlaz po prvom kriterjumu takode omoguéava da se proces obuke prekine ako se iterativni
spust zarobi u nekom lokalnom minimumu Kkoji ne zadovoljava kriterijjum definisan izrazom
(3.26), ili kada ni globalni minimum, zbog samog izbora arhitekture neuronske mreze, ne
zadovoljava taj isti kriterjjum. Ako se desio izlaz po prvom kriterjjumu, a greska modela je i dalje
iznad tolerisane greske, onda se obi¢no prvo pretpostavlia da je doslo do zarobljavanja procesa u
lokalni minimum, pa se popravka situacije vrSi na taj nacin Sto se za istu strukturu mreze izvrsi
ponovni proces obuke ali sada sa drugim pocetnim vrednostima za tezine mreze. Ako vise takvih
uzastopnih pokusaja ne dovede do smanjivanja greSke na Zeljeni nivo, onda se pretpostavija da
sama struktura neuronske mreze nameée globalni mmimum greske koji je ve¢i od maksimalne
dopustive greske na trening skupu, pa se pre ponovne obuke modela moraju izvrSiti promene u

strukturi mreZze.

3.2.3 Testiranje vestacke neuronske mreze

Pre nego Sto poc¢ne da se koristi, neuronski model nakon obuke treba detaljno istestirati u
ciju odredivanja njegovog konacnog kvaliteta obuke, odnosno stepena postignute generalizacije
[41,101]. To se radi u fazi testiranja gde se prakticno proverava tacnost modela na test skupu T

koji je odreden u fazi pripreme podataka.

Da bi se izvr$ilo odredivanje konac¢nog kvaliteta neuronskog modela potrebno je prvo definisati
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odgovaraju¢u metriku koja moZe da se koristi u faz testiranja [41]. Defini§imo prvo relativhu

gresku j-tog izlaza neuronskog modela za t-ti uzorak test skupa T kao

AX,w)—-d,
5]t=% J=1""’Ny teT
max,j - min,j (327)
Alternativni izraz za definisanje relativne greske moze biti i
yi(xow)-dy
5jt=% j=1..,N, teT

it (3.28)

Mera kvaliteta neuronskog modela moZe da se izrazi preko ukupne greske test prostora n-

te norme koja se definisSe kao

1

N, nn

M, [ZZ\&N\ }
teT j=1

(3.29)

Sto je vrednost greske Mn manja to je kvalitet modela veéi i obratno. Kad je n=1 moZe se izratunati
takva vrednost relativne greske, koja predstavlia srednju ili prose¢nu gresku testiranja (ATE -
Average Test Error), i koja iznosi
M _
ATE=— L =|5|

Size(T)-N, (3.30)

Ako je n = o onda je metrika prostora predstavliena maksimalnom greSkom testiranja

(WCE - Worst-case Error) i koja je data izrazom

Ny
WCE =M = max max|o

teT j=1

“‘. (3.31)

Naosnovu ovoga moze dase definiSe istandardna devijacija greSke testiranja, koja govori
koliko greske svakog pojednacnog izlaza na svakom dovedenom uzorku odstupaju od prosecne

greske, ikoja je data izrazom

N ARG

2 j=ltel

Size(T)-N

y (3.32)

Prosecna i maksimalna greSka testiranja mogu biti u ve¢ini sluajeva dovoljne za procenu
upotrebljivosti neuronskog modela. Pored njih sredina greske i korelacioni koeficijent testiranja

takode mogu da se koriste za procenu kvaliteta modela.
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Sredina greSke testiranja se izraCunava kao

1 < -
mean(s)=—————>.».5;, =6

SIZQ(T) Ny j=1 teT ! (3'33)

i ona pokazuje koliko je neuronski model izbalansiran uodnosu test uzorke. Ako je & =0 onda je

model u potpunosti izbalansiran u odnosu na test uzorke, a ako § =0 onda nije izbalansiran, i $to

je apsolutna vrednost te veli€ine veca to je kvalitet neuronskog modela losiji.

Korelacioni koeficijent testiranja pokazuje meru slaganja izmedu podataka na izlazu
neuronskog modela prilikom testiranja 1 podataka iz test skupa. Postoje viSe nacina na koje moze
da se definiSe korelacioni koeficijent. Jedan od njih koji je najcesée koris¢en je Pearson Product

Moment (PPM) korelacioni koeficijent ion je dat preko izraza [41]

53y, (%, W) - Yoo w)-(d, -,

PPM j=1 teT
Ny JE—
35w seaf [ 330, -4,
j=1 teT =1 teT (334)
gde y(x,w) predstavlja srednju vrednost izlaza neuronske mreze datu kao
y(x,w) = ZZy (%, W)
SIZG(T) Ny j=1 teT (335)
dok d . predstavlja srednju vrednost ocekivanih vrednosti datu izrazom
dy = ZZ t
! SlZe(T) Ny j=1 teT : (336)

Statistika greSke testiranja moze da se prikaze i1 graficki. Jedan od najcesc¢e koris¢enih
dijagrama je korelacioni dijagram Cija ¢e upotreba biti demonstrirana kroz konkretne primere

neuronskog modelovanja koji su izZloZeni u slede¢em poglavlju.
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4. Neuronski modeli uticaja Suma na prijemnom mestu

4.1. Modelovanje faktora spoljnjeg Suma prijemne antene na bazi

neuronskih mreza

4.1.1 Arhitektura neuronskog modela

Vestacke neuronske mreze (Artifical Neural Network-ANN) realizuju se na racunarima i
uspesno simuliraju naéin rada prirodnog nervnog sistema zvih bi¢a [36,42,46]. Vazno je istaci da
vestaCke neuronske mreze ne oponaSaju U potpunosti rad bioloskih neuronskih sistema na nivou
fizicko-hemijskih procesa, ve¢ se aproksimativno simuliraju glavne procesorske funkcije bioloskih
neurona. Razlog tome je da se veStacke neuronske mreZze ne programiraju direktno na osnovu
poznatih funkcionalnih zavisnosti izlaznih od ulaznih promenljivih, veé¢ one te finkcionalne
zavisnosti aproksimraju kroz proces obuke na osnovu ogranitenog broja reSenih primera iz
domena problema. To se ostvaruje podeSavanjem internih parametara mreze u iterativnom potupku
u procesu obuke. Zahvaljuju¢i tome vestacka neuronska mreza pruza zadovoljavaju¢u predikciju
reSemja i za primere iz obliznjeg prostora ulaznih promenljivih koji nisu ucestvovali u procesu
ucenja [36,42,46]. Analogno prirodnim neuronskim mrezama, vesStatke neuronske mreze su ¢vrsto
povezane mreze jednostavnih procesorskin elemenata koji se sre¢u u literaturi  pod imenom
neuroni. Neuroni Su naj¢eS¢e grupisani U slojeve formiraju¢i viSeslojnu neuronsku MLP mrezu
(SL4.1).

Sl 4.1 ViSeslojna neuronska mreza [46]

MLP mreza ima pored ulaznog i izlaznog sloja i odreden broj tzv. skrivenih slojeva

neurona. Broj neurona u ulaznom i izlaznom sloju odgovara broju ulaznih i izlaznih promenljivih,
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respektivno. Svaki neuron skrivenog sloja je povezan sa svakim neuronom prethodnog i sledeé¢eg
neuronskog sloja. Nema povezanosti izmedu neurona uokviru jednog sloja. U ovom radu se koristi
oznaka neuronskih modela MLPN-li-12-..li...In-2, gde je n ukupan broj slojeva neurona, a
li=1,2,...,n-2 Dbroj neurona u i-tom skrivenom sloju. ViSeslojna neuronska mreza modeluje
funkciju [46]

y=fmLe(X), 4.1)

gde su x i Yy jednodimenzionalni ulazni (1xKk) i izlazni vektor (1xj), respektivno. Mreza ima K
ulaza, jizlaza iodreden broj neurona u skrivenim slojevima. Veze izmedu neurona, koje po SvV0joj
ulozi odgovaraju sinapsama bioloskih neurona, karakteriSu se skalarnim vrednostima koje se
nazivaju tezinski koeficijenti (tezine veza). PonaSanje funkcije mreze u obradi podataka je
odredeno vrednostima tezina veza izmedu neurona. Shodno tome obuka neuronske mreze ima cilj
da izvrSi prilagodavanje vrednosti tezina veza izmedu neurona mreze tako da neuronska mreza
bude sposobna da izvrSava zadatke koji su joj povereni. lzlazi iz svih neurona prethodnog sloja se
prvo mnoze odgovaraju¢im tezinskim koeficijentima a onda se i dovode na ulaz svakog neurona
sledeceg sloja. Za formiranje vrednosti izlaza neurona zaduzena je aktivaciona funkcija neurona
koja kao argument svoje funkcije uzima vrednost ulaza u neuron. Shodno ovakvom konceptu
obrade podataka, ulazne vrednosti mreze se prostiru od ulaza ka izlazu formiraju¢i na taj nacin tkz.
feedforward neuronsku mrezu. Osnovni zadatak algoritma za obuku mreZe je da iterativno
prilagodava parametre mreze tako da se na kraju obuke ocCekuje da neuronska mreza daje
o¢ekivane izlaze za ulaze iz skupa za obuku. Ovaj nacin obuke, gde se vrednosti teZina mreze
menjaju prema skupu primera koje opisuju zelieno funkcionisanje mreze, naziva se nadgledano
uCenje. U skladu sa arhitekturom neuronske mreze, neuroni mreze Su Sposobni da obavljaju
paralelnu obradu podataka zbog Cega se neuronske mreze karakteriSu velikom brzinom obrade

podataka.

4.1.2 Modelovanje faktora spoljnjeg Suma prijemne antene

Zavisnost faktora ukupnog spolinjeg Suma prijemne antene od frekvencije je sloZzena 1
zavisi od mnogobrojnih parametara koji se menjaju u prostoru i vremenu. Do neophodnih
upotrebljivih podataka za projektovanje bezi¢nih komunikacionih sistema dolazi se danas na bazi
slozenih iskupih eksperimenata ili na baz slozenih i dugotrajnih simulacionih postupaka. Koncept
implementacije neuronskih mreza daje mogu¢nost da se na osnovu poznatih vrednosti u jednom
skupu ta¢aka mogu jednostavno i brzo proracunati potrebne vrednosti u drugim tackama domena

od interesa.
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4. Neuronski modeli uticaja Suma na prijemnom mestu

U disertaciji je koncept neuronskih mreza primenjen na predikciju graninih vrednosti
faktora spoljnjeg Suma, na predikciju faktora Suma pojedinacnih izvora spoljnjeg Suma, kao i
modelovanje integralnog uticaja pri istovremenom delovanju viSe razli¢itih izvora Suma. Na
osnovu pocetnih istrazivanja [48] Sto se tie broja skrivenih slojeva u MLP modelu Suma antene
moze se zakljuCiti da je na samom pocetku modelovanja najbolje izabrati model sa dva skrivena
sloja, dok zavisno od rezultata obuke modela taj broj moze biti smanjen ili povec¢an najéesce za
jedan. U nastavku su prikazani neki od primera modelovanja faktora spoljnjeg Suma prijemne

antene.

4.1.2.1. Modelovanje maksimalne i minimalne vrednosti faktora spoljnjeg Suma

Za modelovanje granicnih vrednosti faktora eksternog Suma prijemnika odabrana je
mreZza koja se sastoji od ulaznog, izlaznog i dva skrivena sloja neurona. U razmatranom problemu
postoji jedna ulazna promenljiva-srednja frekvencija, tako da ulazni sloj ima samo jedan neuron.
Na izlazu imamo dve promenljive (ocekivana maksimalna i minimalna vrednost faktora Suma)
kojima odgovaraju dva izlazna neurona. U procesu obuke koris¢eno je 36 uzoraka iz skupa
merenih vrednosti faktora Suma (Preporuka ITU-R P.372-10 [27]) koji pokriva vrednosti opsega
frekvencija 0.1 Hz - 10 kHz Kori§¢ene vrednosti faktora Suma su proseCne maksimalne i
minimalne vrednosti koje u stvarnosti malo zavise od vremena, geografske lokacije i tipa sredine.
Levenberg-Marquardt algoritam sa ta¢no$¢u od 10, je primenjen u procesu obuke. Verifikacija
obu¢enih MLP modela izvrSeno je na test skupu koji se sastoji od deset uzoraka Kkoji se nisu
koristili u obuci da bi se istovremeno ispitala i osobina generalizacije. Pet modela sa rezultatima
u procesu testiranja prikazani su u Tabeli 4.1. Kao kriterijum za verifikaciju kvaliteta obuke
koris¢ena je vrednost proseéne maksimalne i minimalne relativne greske (ACE i WCE), kao i
vrednost Pearson Product-Moment korelacionog koeficijenta (rPP™M). Od prikazanih modela
najbolje rezultate pokazuje mreza MLP4-5-5sa 11=5 i |2=5 neurona koja je i koriS¢ena unastavku

za modelovanje razmatranog problema.

Na Sl. 4. 2. prikazana je frekvencijska zavisnost ocekivanih granicnih vrednosti faktora
spolinjeg Suma sa MLP4-5-5 modelom. Lako se uocava dobro slaganje vrednosti dobijenih MLP
modelom sa merenim vrednostima iz preporuke ITU-R P.372-10, tako da se moze zakljuciti da

korisceni jednostavni pristup daje zadovoljavajuce reSenje.
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4. Neuronski modeli uticaja Suma na prijemnom mestu

Tabela 4.1. Test rezultati MLP mreza za modelovanje maksimalne i minimalne vrednosti faktora
spolinjeg Suma [46]

Mreza WCE [%] | ACE [%] ppm
MLP4-5-5 25919 | 0.7896 0.9995
MLP4-4-4 25940 | 0.9012 0.9995
MLP4-8-8 2.8304 | 0.8023 0.9995
MLP4-4-3 2.9873 | 0.9257 0.9994
MLP4-10-4 3.6403 | 1.8092 0.9981

300 o
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F (dB)

200 o
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Sl. 4.2 Frekvencijska zavisnost maksimalne i minimalne vrednosti faktora spoljnjeg Suma [46]

4.1.2.2. Modelovanje faktora spoljnjeg Suma koji potice od razli¢itih izvora Suma

Za razvoj MLP mreze za potrebe modelovanja faktora atmosferskog Suma U opsegu

10MHZ-20GHz su iskoris¢ene merene granicne (minimalne i maksimalne) wvrednosti faktora

atmosferskog Suma [27].
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Sl. 4.3 Faktor spoljnjeg Suma razlicitih izvora Suma u zavisnosti od frekvencije

Na ulazni neuron dovodi se frekvencija, a dva izlazna neurona omogucavaju izlazne
vrednosti rezultata modelovanja.. Obuka je izvrSena sa dvadeset i tri uzorka, a verifikacija sa Sest
uzoraka koji nisu bili koris¢eni u procesu obuke. Sanajboljim rezultatima izabran je model MLP4-
5-3 (WCE=0.8908%, ACE=0.3374% i r°PM=0.9999). Rezultati modelovanja dati su na S1.4.3.

Za obuku MLP modela za modelovanje faktora kosmickog (galaktickog) Suma u opsegu
frekvencija (3-100) GHz koris¢ene su merene vrednosti iz reference [27]. Koris¢eni model ima
jednu ulaznu (frekvencija), jednu izlaznu promenljivu (faktor kosmi¢kog Suma) i dva skrivena
sloja. Skup vrednosti za obuku imao je 13 merenih vrednosti, a skup vrednosti za verifikaciju 4
uzorka koji nisu bili kori§¢eni u obuci. Sa najboljim rezultatima izabran je model MLP4-4-2
(WCE=1.9290%, ACE=0.8565% i rPP™=0.9997). Rezultati modelovanja dati su na Sl. 4.3.

Faktor Suma koji poti¢e od ¢oveka odnosno odnosno Suma koji generiSu vestacki izvori
razmatran je u ruralnoj sredini kao i u gradu srednje veli¢ine. U prvom slucaju za modelovanje
izlazne vrednosti faktora Suma u opsegu (0,03-8)GHz koristi se model MLP4-4-3
(WCE=4.0970%, ACE=1.3184% i r"?M=0.9990). Trening skup vrednosti za obuku modela sadrzao

je 19 uzoraka, atest skup sakojim je izvrSeno testiranje iverifikacija modela sadrzao je 5 uzoraka.

Sli¢an pristup je primenjen u drugom slucaju za razvoj neuronske mreze za modelovanje

veStackog Suma generisanog od ¢oveka u opsegu od 0,4-10 GHz u gradu srednje veli¢ine. Neuron
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4. Neuronski modeli uticaja Suma na prijemnom mestu

u ulaznom sloju odgovara frekvenciji, a neuron u izlaznom sloju daje proracunati faktor Suma.
Trening skup vrednosti za obuku modela sadrzao je 19 uzoraka, a test skup sa kojim je izvr§eno
testiranje i verifikacija modela sadrzao je 4 uzoraka.. Za obuku svih navedenih modela kori§¢en
je Levenberg-Marquardt algoritam obuke sa tacnos¢u od 10%. Sa najboljim rezultatima
(WCE=2.2343%, ACE=0.8154% i rPPm=0.9997) izabran je model MLP4-10-10. Na slici 4.3
prikazani su rezultati modelovanja na osnovu kojih se moze zaklju¢iti da su svi predlozeni modeli

zadovoljavaju¢i sa prihvatljivom inZenjerskom ta¢noscu.

4.1.2.3. Modelovanje faktora spoljnjeg Suma koji potic¢e od vise izvora Suma razli¢itog porekla

U realnim primerima projektovanja bezicnih komunikacionih sistema od velikog
praktitnog interesa je istovremeni uticaj Sumova razlicitih kategorija: atmosferskog, kosmickog
(galaktickog) i Suma od strane Coveka. Srednja Famt istandardna devijacija, or, faktora Suma za
slu¢aj istovremenog prisustva dva ili viSe izvora Suma razli¢itog porekla su date sledeé¢im

izrazima [27]:

2
o - {.n(aﬁ_%] B 42)

o7 =c* @+ 2 dB (4.3)
ar

gde je ¢=10/In(10) =4.343 i

. . Fani O-iz

ar = izzl:ai :;eXp(TJFF)’ W 4.4)
n 2

Br :iz_llazil:exp(%)—lil W2 (4.5

Vrednosti za obuku i testiranje MLP modela kojim se modeluje srednja devijacija faktora
Suma istovremenog uticaja galaktickog Suma i Suma koji potice od Coveka u opsegu (0.3- 200)
MHz u urbanoj, naseljenoj i ruralnoj sredini su izmerene vrednosti preuzete iz reference [27]. U
procesu obuke koris¢en je 21 uzorak, dok je testiranje izvrSeno na skupu od 6 uzoraka. Kod
koris¢enog modela frekvencija se dovodi na neuron u ulaznom sloju. U izlaznom sloju postoje tri
neurona koji odgovaraju vrednostima srednje devijacije faktora Suma istovremenog uticaja
galaktickog Suma iSuma koji poti¢e od Coveka za tri razmatrane, razli¢ito naseljene sredine. Obuka
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je izviSena Levenberg-Marquardt algoritmom sa tatno$¢éu od 104, U Tabeli 4.2 dati su rezultati
testiranja za pet modela. Kao kriterijum za verifikaciju kvaliteta obuke koriS¢ena je vrednost
prosecne 1 maksimalne relativne greske (ACE 1 WCE), kao i vrednost Pearson Product-Moment
korelacionog koeficijenta (rPP™). Od prikazanih modela najbolje rezultate pokazuje mreza sa l1=4
i I2=4 neurona (MLP4-4-4 model) koja je i koriS¢ena u nastavku za modelovanje razmatranog
problema. Sa Sl 4.4. se moze uoliti visoko slaganje rezulta dobijenih ovim modelom sa

referentnim vrednostima.

Tabela 4.2. Test rezultati razvijenih MLP modela: srednja devijacija faktora ukupnog spolinjeg $uma

[46]

Mreza WCE [%] | ACE [%] PP
MLP4-4-4 07840 | 0.2527 1.0000
MLP4-4-2 0.8869 | 0.2845 1.0000
MLP4-4-3 0.7086 | 0.3143 1.0000
MLP4-5-3 0.6968 | 0.4511 1.0000
MLP4-9-9 12812 | 0.4911 1.0000

Na osnovu prikazanih rezultata moze se zakljuciti da razvijeni ikoris¢eni MLP modeli za
modelovanje faktora spoljnjeg Suma prijemnika imaju zadovoljavaju¢u tacnost. Takode se
pokazuje da je zahvaljuju¢i specificnom svojstvu generalizacije koje razvijeni MLP modeli
poseduju, moguce izvrSiti predikciju uticaja spolinjeg Suma iu taCkama iz bliskog okruzenja koje
nisu kori§¢ene u procesu obuke. Zbog toga, pristup na baz neuronskih mreza u velikoj meri moze

povecati efikasnost procesa projektovanja bezi¢nih komunikacionih sistema.
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Sl. 4.4. Frekvencijska zavisnost srednje devijacije faktora Suma u prisustvu kosmickog $uma i Suma koji
poti¢e od Coveka u sredinama razli¢itog stepena naseljenosti [46]

4.2. Neuronski modeli za modelovanje temperature Suma antene

4.2.1. Arhitektura neuronskih modela za modelovanje temperature Suma
antene

U postupku modelovanja temperature Suma antene prijemnika beziénog komunikacionog
sistema na visokim frekvencijama u podru¢ju mikrotalasa razmatran je slu¢aj gde se u proracun
uzima u obzr samo dominatni izvor Suma, a to je atmosfera, dok se ostali, manje izrazeni izvori
Sumova zanemaruju. U ovom slucaju, zbog velkog prostornog ugla zraenja atmosfere
temperatura Suma antene je priblizno jednaka temperaturi osvetljaja antene od strane atmosfere
koja generise Sum. Takode je pretpostavljen scenario mirnog vremena ikonstantnih atmosferskih
uslova pri ¢emu su razmatrana dva slu¢aja za koncentraciju vodene pare u atmosferi (prosecne
vrednosti kod mirnog vremena bez padavina od 7.5 i 10 g¢/m® ). U ovom pojednostavljenom

scenariju moZe se uzeti da temperatura osvetljaja (Tp) zavisi samo od elevacionog ugla antene (6)
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i frekvencije (). U smislu funkcijske predstave problem koji se modeluje je oblika
T,=9(,T1) . (4.6)

Ovo mac¢i da ¢e neuronski model, funkcijski opisan kao y=y(x,w) gde je y funkcija
odgovarajue neuronske mreze, a W matrica tezina neuronske mreze [36,42], imati vektor ulaznih
velicina  x=[6, f]7, dok ¢e vektor izlaznih veli¢ina biti y=[Tp]. Za modelovanje temperature
osvetljaja koriS¢ena je viSeslojna perceptronska mreza (MLP), pa ¢e odgovaraju¢i MLP neuronski

model biti definisan u obliku
Tb = y([¢9, f]T ’W) = fMLP(Q’ f1W) ) (4-7)

gde je fmLp prenosna funkcija ili funkcija obrade MLP mreze koja se Koristi za realizaciju
neuronskog modela. Predstavljanje matrica tezma W u okviru jedne matriCne strukture podataka
moze dovesti do teskoca u procesu implementacije strukture neuronske mreze i njenog algoritma
obuke. Zbog toga se matrica tezina neuronske mreze zamenjuje skupom tezina mreze W Ciji su
elementi matrice tezina i vektori pobude (biasa) pojedinih neuronskih slojeva. Ova zamena ima
implementacijski, a ne funkcionalni karakter. U toku obuke modela vrSi se promena vrednosti

tezina iz W sa ciliem da se funkcija obrade fuip Sto viSe priblizi modelovanoj funkciji.

skriveni
sloj I

skriveni
sloj 2

skriveni
sloj 1

Slika 4.5. Arhitektura opsteg MLP neuronskog modela temperature osvetljaja antene od strane atmosfere
pri konstantnim atmosferskim uslovima
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Arhitektura MLP neuronskog modela temperature osvetljaja antene od strane atmosfere u
mikrotalasnom opsegu pri konstantnim atmosferskim uslovima izgleda kao na slici 4.5. Ovaj
model sadrzi dva neurona u ulaznom sloju, n-2 skrivena sloja i izlazni sloj sa jednim neuronom.
UobiCajena oznaka za ovako definisan MLP neuronski model temerature osvetljaja je MLPn-I:-
...-li-...-In2, gde n-2 predstavlja ukupan broj skrivenih slojeva kori§¢ene MLP mreze, dok li
predstavlja broj neurona u i-tom skrivenom sloju.

Prilikom primene ovog MLP modela, kao i drugih neuronskih modela koji koriste MLP
mrezu u modelovanju problema ovakvog tipa, ne moze se na samom pocetku predvideti koji ¢e
broj skrivenih slojeva, kao 1broj neurona unjima dati model najvece tacnosti. Medutim neke grube
granice za broj skrivenih slojeva i broj neurona u njima, potreban da se postigne zadovoljavajuca
taénost, mogu se proceniti. Na osnovu opseznih istrazivanja [48] vezanih za broj skrivenih slojeva
u MLP modelu Suma antene moze se zakljuCiti da je na samom pocetku modelovanja najbolje
izabrati model sa dva skrivena sloja, dok zavisno od rezultata obuke modela taj broj moZe biti
smanjen ili poveéan najéeiée za jedan. Sto se tiée broja neurona u skrivenim slojevima ista
istrazivanja su pokazala da je dobro uzeti ih iz opsega (4-30). Naosnovu prethodno iznetog, oznaka

za neuronski model koji ¢emo koristiti za modelovanje temperature osvetljaja atmosfere ima oblik
MLP4-11-1>.

4.2.2. Primeri modelovanja temperature Suma antene

Za realizaciju 1 obuku neuronskih modela koriS¢eno je MatLab 7.0 softversko razvojno
okruzenje.

U prvom slu¢aju razmatrana je koncentraciju vodene pare u atmosferi od 7.5 g/m?
(prose¢na vrednost kod mirnog vremena bez padavina). Obuka neronskog modela izvrsena je sa
144 uzoraka koji su vizuelno ocitani sa grafika na slici 4.6a Kkoji je sastavni deo preporuke ITU-R
P.372-10. Uzorci su ocitani u opsegu frekvencija 1.2 GHz < f < 57.5 GHz i to za vrednosti
elevacije antene 8=0°,5°,10°, 30°,60°190°. Za obuku modela je koris¢en Levenberg-Marquartd
metod obuke sa zadatom ta¢no$¢u obuke 10°. Ucilju dobijanja $to je moguce bolieg MLP modela
izviSena je obuka veceg broja razli¢itih MLPn-li-...-li-...-ln-2 modela, gde je 1<n-2 <2 i 4< i<
30. Testiranje svakog hijerarhijskog KBN-MLP modela izvrSeno je skupom koji je sadrzao 48
uzoraka Koji su oc¢itani u opsegu frekvencija 1.2 GHz <f<57.5GHz i to za vrednosti elevacije
antene &= 20°1i60°. Uzorci koji su ocitani sa krive koja odgovara elevaciji antene €= 20° nisu se
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koristili u procesu obuke. Glavni kriterjum za ocenu uspeSnosti obuke je bila vrednost PPM
korelacionog koeficijenta [36,41,42,48]. U cilju poredenja rezultata testiranja modela u Tabeli 4.3
su prikazani rezultati testiranja za osam MLP modela koji su na istom skupu za testiranje imali

najve¢u vrednost PPM korelacionog koeficijenta (rPP™).

U nastavku je razmatran neuronski model MLP4-9-5. Za ovaj model naslici 4.7 prikazan
je dijagram rasejanja koji je ovaj model iskazao ufazi testiranja. Saslike vidi da izlaz neuronskog

modela daje rezultate koji su u visokom stepenu korelacije sa referentnim vrednostima koje su

ocitane sa grafika sa Sl 4.6a.

Na slici 4.8. su prikazani rezultati simulacije zavisnosti temperature osvetljaja antene u
funkciji frekvencije i elevacije antene za vrednosti elevacije antene € = 10°, 20°, 30° i 60° i
poredenje tih rezultata sa referentnim vrednostima koje su ocitane sa grafika preporuke ITU-R
P.372-10. Moze se uociti dobro slaganje ovih rezultata sa referentnim vrednostima.

1 Do

[
S00

Tempceratura osvetljaja (Ty,)[K]

Frekvencija { /') [K]
a)
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T=25C, P=1013.25 mb, AH = 10 g/m3
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Slika 4.6. a) Zavisnost temperature osvetljaja atmosfere u zavisnosti elevacije antene i
frekvencije pri prose¢noj koncetraciji vodene pare tropopauze od 7.5 g/m?® [27] i b) 10 g/m® za
slu¢aj mirnog i lepog vremena u standardnoj atmosferi [28].

Tabela 4.3. Rezultati testiranja osam MLP modela sa najboljim r°P™

MLP model WCE [%] | ACE [%] PP
MLP4-9-5 2.31 0.55 0.9996
MLP4-10-4 6.02 0.50 0.9994
MLP4-8-8 5.49 0.58 0.9993
MLP4-9-8 7.32 0.53 0.9992
MLP4-10-9 4.49 0.85 0.9990
MLP4-20-15 4.56 1.05 0.9986
MLP4-18-16 6.89 0.94 0.9985
MLP4-12-11 9.67 0.93 0.9976
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Slika 4.7 Dijagram rasejanja za neuronski model MLP4-9-5
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Slika 4.8 Modelovanje temperature osvetljaja antene (MLP4-9-5 ) u zavisnosti od frekvencije za
vrednosti elevacije antene 8=10°, 20°, 30° i 60° i rezultati poredenja sa referentnim vrednostima (ITU-
R P.372-10)
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Slika 4.9 Trodimenzionalna prezentacija temperature osvetljaja antene u zavisnosti od frekvencije i
elevacije antene (model MLP4-9-5)

Na slici 4.9 prikazana je trodimenzionalna prezentacija temperature osvetljaja u
zavisnosti od frekvencije i elevacije antene dobijena neuronskim modelom u 10.374 tacaka (114

po frekvenciji x 91 po azimutu) za neSto manje od 4 sekundi na hardverskoj platformi Pentuim IV
1.4 GHz i 1 GB RAM.

U drugom sluCaju razmatran je Siri opseg za koncentraciju vodene pare u atmosferi
(prose¢na vrednost kod mirnog vremena bez padavina) i drugi frekvencijski opseg. Obuka
neronskog modela izviSena je sa 1.110 uzoraka koji su vizuelno oc€itani sa grafika iz reference
[28] (primera radi grafik za 10 g/m® prikazan je na slici 4.6b). Uzorci su ocitani u opsegu
frekvencija 2 GHz <f<45 GHz za vrednosti elevacije antene 6= 0°,5°, 10°,20°,45°190° iza
nekoliko vrednosti koncentracije vodene pare: 0, 3,7.5, 13i 17 ¢/m®. Za obuku modela je koris¢en
Levenberg-Marquartd metod obuke sa zadatom ta¢noS¢u obuke 10°. U cilju dobijanja $to je
moguce bolieg MLP modela izviSena je obuka veCeg broja razli¢itih MLPN-li-...-li-...-h2
modela, gde je 1<n-2<2 i 4<1;<30.

Testiranje svakog hijerarhijskog KBN-MLP modela izvrseno skupom koji je sadrzao 444
uzoraka koji su ocitani u opsegu frekvencija 2 GHz <f<45 GHz ito za vrednosti elevacije antene
0 = 30° i za vrednosti koncentracije vodene pare: 0, 3, 7.5, 13 i 17 g/m3. Takode, testiranje je
izvrseno iza 6= 0°,5°, 10°, 20°, 45° i 90° pri koncentraciji vodene pare od 10 g/m* Vazmo je
ista¢i da koris€eni test uzorci nisu kori§¢eni u procesu obuke. Glavni Kriterjum za ocenu
uspesnosti obuke je bila vrednost PPM korelacionog koeficijenta [29,36,42,48]. U cilju poredenja

rezultata testiranja modela u Tabeli 4.4 su prikazani rezultati testiranja za osam MLP modela koji
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su na istom skupu za testiranje imali najvec¢u vrednost PPM korelacionog koeficijenta.

Tabela 4.4 Rezultati testiranja osam MLP modela sa najboljim rPP™

MLP model WCE [%] | ACE [%] PP

MLP4-9-8 5.51 1.05 0.9986
MLP4-9-5 6.80 1.04 0.9984
MLP4-10-9 6.85 1.06 0.9984
MLP4-8-8 7.05 1.01 0.9984
MLP4-10-4 7.15 1.11 0.9984
MLP4-10-9 7.21 1.05 0.9983
MLP4-9-9 7.46 1.06 0.9981
MLP4-9-5 5.93 1.20 0.9980

Kao reprezentativni model temperature osvetljaja antene od strane atmosfere izabran je

model MLP4-9-8. Za ovaj model na slici 4.10 prikazan je dijagram rasejanja koji je ovaj model

iskazao u fazi testiranja. Moze se videti da je izlaz neuronskog modela u visokom stepenu

korelacije sa ofekivanim (referentnim) vrednostima koje su oitane sa grafika sa SIL 4.6b.

T,(MLP4-9-8) [K]

300

250

200

1350 +

100

50

0 50 100 150 200 250 300
Ty {Referentna vrednost ) [K]

S1.4.10 Dijagram rasejanja za neuronski model MLP4-9-8
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Izabrani model MLP4-9-8 je iskoriS¢en za proces simulacije zavisnosti temperature
osvetliagja antene od strane atmosfere u funkciji frekvencije i elevacije antene. Na slici 4.11. su
prikazani rezultati dobijeni ovim modelom za vrednosti elevacije antene 6= 5°, 10°, 20° i 45° i

poredenje tih rezultata sa referentnim vrednostima koje su oCitane sa grafika preporuke ITU-R
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] .
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200 \regni);t
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Sl. 4.11 Modelovanje temperature osvetljaja antene (MLP4-9-8) u zavisnosti od frekvencije za vrednosti
elevacije antene #=5°, 10°, 20° i 45° i rezultati poredenja sa referentnim vrednostima (ITU-R P.372-10)
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Sl 4.12 Trodimenzionalna prezentacija temperature osvetljaja antene u zavisnosti od frekvencije i
elevacije antene (za prose¢nu koncentraciju vodene pare od 10g/m?, model MLP4-9-8)

110



4. Neuronski modeli uticaja Suma na prijemnom mestu

P.372-10. Moze se videti dobro slaganje ovih rezultata sa referentnim vrednostima, Sto opravdava

izbor ovog neuronskog modela.

Na slici 4.12 je prikazana trodimenzionalna prezentacija temperature osvetljaja u
zavisnosti od frekvencije ielevacije antene dobijena neuronskim modelom u 8.099 tacaka (114 po
frekvenciji x 91 po azimutu). Ova povr$ je dobijena za neSto manje od 3 sekundi na hardverskoj
platformi Pentuim IV 1.4 GHz i 2GB RAM S$to govori o velikoj simulacionoj brzini izabanog
neuronskog modela.
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5. Primena neuronskih modela u postupcima smanjivanja uticaja interferencije na prijemnom mestu

5.1. Primena neuronskih MLP mreza u modelovanju antenskih

struktura sa smanjenim nivoima boc¢nih listova zraCenja

5.1.1 Arhitektura neuronskog modela za modelovanje Stampanog
pentagonalnog dipola

Stampane antene imaju nekoliko dobro poznatih prednosti u odnosu na konvencionalne
antenske strukture: male dimenzije, mala tezina, niska cena proizvodnje i kompatibilnost sa
mikrotalasnim monolitnim integrisanim kolima (MMICs) i optoelektronskim integrisanim kolima
(OEICs) [61,62,103]. Zahvaljuju¢i ovim karakteristkama Stampane antene imaju veliku primenu
u sistemima mobilnih komunikacija, satelitskih komunikacija, kao i u ruénim terminalima

mobilnih mreza.

Metode 1 tehnike projektovanja Stampanih antena pobuduju danas paznju velikkog broja
istrazivaa [61,62]. Sa glediSta potrebe za smanjivanje interferencije na ulazu u prijemnik beZi¢nog
komunikacionog sistema, danas se uveliko Koriste antenski sistemi sa potisnutim boc¢nim listovima
zracenja u okviru adaptivnih antenskih sistema. Jedan od elemenata antenskog niza koji se koristi

za owu svrhu je pentagonalni dipol integrisan sa ugaonim metalnim reflektorom.

Pokazano je da antenski niz sa pentagonalnim dipolima [54,55,68] kao elementima niza
ima znacajno potiskivanje bocnih listova i to viSe od 34 dB u E ravni u odnosu na glavni list
zracenja. Ovakav rezultat je u praksi nemoguce posti¢i sa antenskim nizom sa konvencionalnim
mikrostrip elementima (patches). Sa mikrostrip konfiguracijom najbolji rezultat koji se postize je
SLS =25 dB. Iz ovog razloga proizilazi potreba za koris¢enjem pentagonalnog dipola. Prvi korak
u realizaciji antenskog niza sa elementima koji imaju oblik $tampanog pentagonalnog dipola (SI.

5.1) je modelovanje i projektovanje dipola na zahtevanoj frekvenciji.

U okviru disertacije prikazani su rezultati koji se odnose na modelovanje i projektovanje

Stampanog pentagonalnog dipola (SL 5.1) smeStenog unutar ugaonog reflektora (SL 5.2).
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=24

Sl. 5.1 Stampani pentagonakni dipol

SI. 5.2. Dipol antena unutar ugaonog metalnog reflektora

Neuronski model Stampanog pentagonalnog dipola prikazan na Sl 5.3. ma jedan ulazni,
n-2 skrivenih i jedan izlazni sloj neurona. Broj neurona u ulaznom sloju jednak je broju ulaznih
parametara dipola. U slucaju koji ¢e biti prikazan u ovoj disertacyji razmatrana su dva parametra:
dimenzija dipola, a i relativna dielektricna konstanta substrata, &, Broj skrivenih slojeva H=n-2
i

l.Skl:iveni H-ti skriveni
sloj sloj

Sl. 5.3 Neuronski model stampanog pentagonalnog dipola

broj neurona u njima i, i=1,...,n-2 su promenljive veli¢ine u procesu obuke neuronske mreze.

Izlazni sloj ima jedan neuron koji odgovara rezonantnoj frekvenciji

fr =f(a, Er). (5.1)

Ulazni vektor x = (@, &)™ deluje na ulazni sloj neuronske mreZe koja ima izlazni vektor sa
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jednim elementom: y = (fr) koji se moZze predstaviti na sledec¢i na¢in:
y = f(x,w,b) (5.2)

gde je w matrica tezina i b matrica biasa (pobude) [41]. Obelezavanje (notacija) MLP modela je
MLPnN-l1-l2-.... —lh-2, gde je n ukupan broj neuronskih slojeva, li, i=1,2,..,n-2 - broj neurona u i-tom

skrivenom  sloju.

Potrebni skupovi vrednosti rezonantne frekvencije fr za obuku i za testiranje dobijeni su
koriste¢i WIPL-D softverski paket [92] . Vazo je ista¢i da ovaj softverski paket zasnovan na
metodu momenata (MoM) daje moguénost da se izratuna koeficijent refleksije (S11 - parametar
matrice rasejanja) za zadatu frekvenciju i specificirane parametre antene. Odredivanje rezonantne
frekvencije antene se vrSi posredno odredivanjem frekvencije na kojoj koeficjenat refleksije ima

minimalnu vrednost.

U nastavku su prezentirani rezultati zasnovani na primeni neuronskih mreza za Stampani
pentagonalni dipol sa substratom debljine h=0.254 mm. U postupku generisanja skupa za obuku
od 33 elemenata (uzoraka) vrSena je promena vrednosti ulaznih veli¢ina u opsegu i to: a=(3 -7)mm
i &=(2.1-2.5). Sirina $tampane transmisione linje za napajanje antene zavisi od vrednosti
dielektrine konstante substrata, tako da je uzimala vrednosti u opsegu (0.198-0.230) mm. Broj
skrivenih slojeva 1 broj neurona u pojedinim slojevima je odreden tako da se sa najednostavnijom
strukturom dobija zadovoljavaju¢a ta¢nost modelovanja. Iz ovog razloga su u procesu obuke
razmatrani modeli sa 1, 2 i 3 skrivena sloja. Obuka neuronske mreze je izvrSena koristeci

Levenberg-Marquardt algoritam sa ta¢nos$¢u od 10 [41].

Kvalitet obuke neuronske mreze zavisi od sposobnosti obucene neuronske mreze da daje
korektne izlazne rezultate za proizvoljne vrednosti ulaznih parametara u razmatranom opsegu od
interesa, a koje nisu koris¢ene u procesu obuke. Ova sposobnost generalizacije ima veliki prakti¢ni
znacaj.

Skup vrednosti za testiranje viSe neuronskih modela na kojima je prethodno sprovedena
obuka ima samo 10 elemanta koji su dobijeni koriste¢i ponovo WIPL-D softverski paket. Rezultat
za jedan broj uspesno obuCenih neuronskih mreza prikazani su u tabelama 5.1,5.2,15.3 [69] za
jedan, dva i tri skrivena sloja, respektivno sa vrednostima najcesc¢e koriS¢enih kriteriuma za ocenu
kvaliteta obuke: ATE - srednja greska, WCE-maksimalna greska i r°P™ — Pearson Product-Moment

korelacioni Kkoeficijent.
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Tabela 5.1. Test rezultati za MLP NN sa jednim skrivenim slojem [69]

MLP model | rPPm | ACE [%] | WCE [%]

MLP3-4 0.9992 | 1.3908 3.8106

MLP3-2 0.9990 | 1.4751 3.9077

MLP3-5 0.9988 | 1.5806 3.6858

MLP3-3 0.9990 | 1.6080 3.1403

MLP3-6 0.9983 | 1.6835 4.8766

MLP3-7 0.9983 | 1.6863 3.3281

MLP3-12 | 0.9977 | 1.9812 4.7610

MLP3-13 | 0.9891 | 4.6384 9.6557

Tabela 5.2. Test rezultatiza MLP NN sa dva skrivena sloja [69]

MLP model | — rPPm ACE | WCE
[%] [%]

MLP4-4-2 0.9990 | 1.5210 | 3.664
MLP4-4-3 0.9988 | 1.1869 | 4.1700
MLP4-10-10 | 0.9986 | 3.4131 | 9.5913
MLP4-5-3 0.9985 | 1.8751 | 4.0004
MLP4-4-4 0.9982 | 1.8305 | 5.6674
MLP4-12-11 | 0.9947 | 3.2461 | 6.5148
MLP4-5-5 0.9938 | 2.5728 | 9.7492
MLP4-10-4 0.9880 | 4.3871 | 12.1249
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Tabela 5.3. Test rezultatiza MLP NN sa tri skrivena sloja [69]

MLP model | rP™ | ACE | WCE
[%] [%]

MLP5-5-3-2 0.9992 | 1.4057 | 2.8746

MLP5-4-2-2 0.9988 | 1.3908 | 3.7101

MLP5-5-5-3 0.9984 | 1.9626 | 5.2032

MLP5-9-5-3 0.9881 | 4.7346 | 11.6026

MLP5-4-3-2 0.9977 | 2.1090 | 3.2375

MLP5-4-4-2 0.9974 | 2.1317 | 4.4496

MLP5-10-10-4 | 0.9972 | 2.5014 | 6.4573

MLP5-9-8-5 0.9917 | 3.6313 | 11.2987

Na osnovu rezultata dobijenih u test proceduri za kriterjume ocene stepena obucenosti
(Tabele 5.1.-5.3.)moze se zakljuciti daje model MPN3-4 najjednostavniji od razmatranih modela

koji daje zadovoljavajuce rezultate u pogledu tacnosti.

5.1.2 Modelovanje Stampanog pentagonalnog dipola

Odabrani neuronski model je iskoris¢en za efikasno izraCunavanje rezonantne frekvencije
Stampanog pentagonalnog dipola za Siroke opsege promene dimenzije stranice dipola i relativne
dielektricne konstante substrata. Na S14 graficki je prikazana zavisnost rezonantne frekvencije od
Sirine  stanice pentagonalnog dipola za razlicite vrednosti relativne dielektricne konstante [69]. U
ciju poredenja i verifikacije prikazani su i odgovarajuéi rezultati dobijeni simulacijom pomocu
WIPL-D paketa. Zapaza se dobro slaganje rezultata dobijenim pomoc¢u MLP3-4 neuronskog
modela i referentnih rezultata na bazi metoda momenata (WIPL-D) i pri vrednostima ulaznih
parametara koje nisu koriS¢ene u postupku obuke. Pored toga, sa Sl. 5.4 moze se zapaziti da postoji
jaka zavisnost rezonantne frekvencije od dimenzije dipola, Sto znaci da se pri izradi antene mora
voditi racuna o tolerancijama izrade. Lako se uocCava da varijaciji $irine antene od lmm odgovara

promena rezonantne frekvencije od nekoliko GHz
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45 -
" . ---- Simulacijaza &=2.2
0+ . Lo
—— Simulacijaza ¢=24
\ ° Simulacija za £=2.2
37 \ * Simulacija za ¢=24
2
S 30-
=
25 -
20
15 T T T T T

a [mm]

Sl 5.4 Zavisnost rezonantne frekvencije od dimenzija antene; poredenje sa referentnim vrednostima (0,*)
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SL 5.5 Zavisnost rezonantne frekvencije od dielektricne konstante; poredenje sa referentnim vrednostima

Na S15.5 prikazana je zavisnost rezonantne frekvencije od relativne dielektricne
konstante substrata za razliCite vrednosti parametra-dimenzije stranice dipola [69]. Takode su

prikazane referentne vrednosti radi poredenja i verifikacije razvijenog pristupa zasnovanog na
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neuronskim mrezama. I ovde se uocava dobro slaganje dobijenih rezultata sa referentnim.

Pored
toga primecuje se da postoji slaba zavisnost frekvencije od dielektricne konstante.

76,0
“ [11]117] ? 6.5

Sl. 5.6 Dvodimenzionalna zavisnost rezonante frekvencije pentagonalnog dipola od dimenzija antene i
dielektricne konstante substrata.

Na osnovu Velikog broja dobijenih rezultata doslo se do zakljucka da razvijeni neuronski
model znaCajno ubrzava modelovanje pentagonalnog dipola. Radi ilustracije ovog zakljucka na
Sl. 5.6 prikazana je dvodimenzionalna zavisnost rezonantne frekvencije od dimenzije Stampanog
pentagonalnog dipola i relativne dielektricne konstante substrata [69]. Graficka predstava je
dobijena na osnovu 729 izracunatih tacaka za rezonantnu frekvenciju kroz MPL simulaciju za
samo 2 sekunde. Medutim, ako se za simulaciju koristi WIPL-D softver zasnovan na dobro
poznatom i Siroko primenjivanom metodu momenata, isti broj rezultata se dobija za nekoliko dana.
Upravo iz ovog razloga MLP simulacija je daleko bolja alternativa u svim sluCajevima gde se

simulacija vrsi u velikom broju tacaka iu ogranicenom trajanju, kao u procesima optimizacije.

5.1.3 Prilog projektovanju Stampanog pentagonalnog dipola

U cilju razvoja softverskog alata pod nazivom “MLP pentagonalni dipol”  za

izraCunavanje rezonantne frekvencije pentagonalnog dipola koji je zasnovan na neuronskom
modelu MLP3-4, koris¢en je Visual C++ programski jezik [69]. Ulazni parametri imaju sledece

vrednosti: stranica a u opsegu 3-7 mm irelativna dielektri¢na konstanta substrata er U opsegu 2.1-
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2.5.

. Pentogonal Dipole E| £ Pentogonal Dipole

fr[GHz] |0 friGHz] (238634
Calculate | Reset | Cancel ‘ Calculate | Feset | Cancel

a) Ulazni podaci b) Izlazni rezultat

SI. 5.7 Korisni¢ki interfejs za softver “MLP pentagonalni dipol” [69].

e Pentogonal Dipole E| e Pentogonal Dipole Pg|

afmm] |0 a[mm] |56
Er 0 Er 21

fr[GHz] |23.7 fi[GHz] (237

Calculate | Reset | Cancel | Calculate | Reset | Cancel

a) Vrednosti parametara pre izraCunavanja b) Izlazni rezultati

SL. 5.8 Korisnicki interfejs: odredivanje ulaznih parametara [69]

Opsezna analiza pokazuje da je tacnost rezultata razvijenog softvera ravna tacnosti softvera
zasnovanih na metodu momenata, dok je brzina simulacije znatno veca. Kada korisnk ucita
proizvoljan set vrednosti ulaznih parametara u definisanim granicama (SI.5.7a), softver izracunava
rezonantnu frekvenciju (S1.5.7b). Ovaj softverski paket pruza moguénost optimizacije. Moguce
je odrediti vrednosti ulaznih parametara tako da se dobije Zeljena (ucitana) rezonantna frekvencija
(SL5.8). Moguce je, takode, ucitati jedan ulazni parametar i vrednost izlaznog parametara pri Cemu

¢e softver izraCunati vrednost neucitanog parametra koja obezbeduje zahtevanu rezonantnu
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frekvenciju. U ovim sluajevima je uspeS$no sproveden (implementiran) postupak optimizacije
zahvaljuju¢i velikoj brzini rada koja je svojstvena neuronskom modelu, kao i moguénosti
jednostavne izmene parametara dipola koriste¢i C++ programski jezik. U postupku optimizacije
zahteva se izraCunavanje za velki broj vrednosti ulaznih parametara, da bi se konacno prihvatio
set parametara koji zadovoljava postavljeni optimizacioni kriterijum. 1z tog razloga primena nekog
drugog pristupa, slicno MoM pristupu zahteva dugo vreme rada i §to ga ¢ini neeflkasnim za ovu

vrstu primene.

Vazno je ista¢i da se moze ponekad desiti da se ne moze realizovati Stampani pentagonalni
dipol Zeljene rezonantne frekvencije sa vrednostima ulaznih parametara u ranije definisanim
opsezima. Naprimer, moze se desiti da korisnik ucita korektno dimenziju dipola i Zeljenu
rezonantnu frekvenciju, ali se pokaZe da sa substratima u opsegu za &r =2.1-2.5 ne moZe dobiti
zahtevana frekvencja. U ovom slu¢aju korisnik ¢e biti informisan da se radi o “neuspeloj”

optimizaciji (SI5.9).

3 %)

X

¢ Pentogonal Dipole almml [63

Er 0
a[mm] |63 fr[GHzZ] |25

Er 1]

fr [GHz] |25

Calculate ‘ Reset | Cancel |

Pentogonal Dipole E|

Calculate | Rk | E— | ! "_\. There is not pentagonal dipole with these parameters

a) Ulazne vrednosti b) 1zlazne vrednosti

SL. 5.9 Prikaz korisnickog interfejsa u slu¢aju “neuspele” optimizacije [69]

Softverski paket “MLP pentagonalni dipol” ima nesporno znaajnu prakticnu vrednost s
obzirom na veliku brzinu rada i zadovoljavaju¢u tacnost. Moze se iskoristiti za brzo izaCunavanje

rezonantne frekvencije dipola i za pridruzene optimizacione problem.
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5.2. Neuronski modeli za DOA estimaciju

Klasiéni metodi za DoA estimaciju zasnivaju se na algoritmima koji vrSe preslikavanje
(2.77) ako je re¢ o 1D DoA scenariju, odnosno preslikavanje (2.78) ako je re¢ o 2D DoA scenariju,
da bi odredili uglove pod kojim signali korisnika ili izvora interferencije dolaze na antenski niz.
Ovi algoritmi (klasican primer: MUSIC algoritam) realizuju ova preslkavanja putem intezivnih
matricnih proracuna. Zbog toga su klasicni metodi veoma zahtevni S$to se tie hardversko -
softverskih resursa i teSko ih je implementirati u realnom vremenu. Dobra alternativa ovim
metodima je realizacija pomenutih preslkavanja pomoc¢u neuronskih mreza. Zahvaljuju¢i velikoj
brzini prostiranja signala sa ulaza na izlaz neuronske strukture, DoA preslikavanje neuronskom
mrezom nudi moguénost da se ceo postupak odredivanja uglova pod kojim dolaze signali korisnika
I izvora interferencije, a zatim i proracun tezinskih Kkoeficijenata elemenata antenskog niza vrsi u

realnom vremenu.

Originalni rezultati autora disertacije prikazani u glavi 5 odnose se na DoA estimaciju
stohastickih izvora koriS¢enjem neuronskih mreza. U cilju postepenog uvoda za bolje razumevanje
materije koja se odnosi na oblast DoA estimacije stohastickih izvora u prvom delu ove glave
(odeljici 5.2.1 i 5.2.2) izZlozena je teorijska osnova i rezultati simulacije za DoA estimaciju

deterministickih izvora koriS¢enjem neuronskih mreza [80] (koautor rada je autor disertacije).

5.2.1. Arhitektura neuronskog modela za 1D DoA estimaciju deterministi¢kih
izvora zracenja

Za prijem signala iz okolnog prostora i uzorkovanje prostorne korelacione matrice radi
reSavanja 1D DoA problema neuronskim modelom dovoljan je linearni uniformni antenski niz koji
ima N antenskih elementa, gde vaz daje N> K gde K predstavlja ukupan broj signala koji dolaze
na antenski niz. Signalu si(t), i=1,2,...K odgovara ugao u azimutu 4, i=1,2,..K pod kojim on
dolazi na antenski niz. Na slici 5.10. prikazana je arhitektura neuronskog modela i odgovarajuci
tok podataka za reSavanje 1D problema. Uzorkovanjem u vremenu signala na izlazu antenskog
niza x(t)=[xo(t), X1(t),...,Xn1(t)] na osnovu (2.76) formira se prostorna korelaciona matrica Rxxkoja

predstavlja baziéni izvor za pripremanje podataka koji se dovode na ulaz neuronske mreze.
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Pokazuje se da je za realizaciju preslkavanja (2.77) i reSavanje 1D DoA problema neuronskoj
mrezi dovoljna samo prva vrsta matrice Ryy[80]. Ona je u funkcionalnom toku podataka obelezena
sa B = Ryx[0,0:(N-1)]. Posto je u zavisnosti od tipa primenjene aktivacione finkcije unutar neurona
najve¢a dinamicka osetljivost u opsegu [0, 1] 1li [-1, 1] poZeljno je normalizovati vrednosti prve

vrste matrice pre nego $to se ona dovede na ulaz neuronske mreze (1 = B/||B||). Vektor podataka

5,05 . (1)
signal 2 ‘ g

sianal | & signal K
0, 0,

Y Y,

Linearni uniformni
antenski niz

.7\‘0( r) xl(t) l";_“(”

Uzorkovanje izlaza antenskog niza i
estimacija prostorne korelacione matrice

Rxx = [’ "fj] N

D

Pre-procesiranje podataka
B=R, [0,0:(N-1)]
I=B/||BJ|

lRe{r’l} llm{i,} lRe{fz}lhn{i,} lRe{!,\..} ilm{i,\,}

Vestacka
neuronska
mreza

0, 6. 0,

Slika 5.10 Arhitektura neuronskih modela za 1D DoA estimaciju

123



5. Primena neuronskih modela u postupcima smanjivanja uticaja interferencije na prijemnom mestu

koji se dovodi na ulaz neuronske mreze ima ukupno N elemenata koji sukompleksnog tipa. Posto
neuronska mreza ne moze da procesira kompleksne podatke ve¢ samo realne, potrebno je
razdvojiti svaki elemenat wvektora na realni i imaginarni deo koji se dovode na dva odvojena
neurona. U skladu sa tim ulazni sloj neuronske mreze ima 2*N neurona. Izlaz iz neuronske mreze
su uglovi &, 6. ,..., &k pod kojim dolaze signali = si(t), sz(t) ,..., sk(t) na antenski niz. Shodno

tome neuronska mreza vrsi preslikavanje

[6 0 ... 61=fau(Refid, Im{i}.... Refiy}, Im{i}) (5.3)

5.2.2 Arhitektura neuronskog modela za 2D DoA estimaciju deterministi¢kih
izvora zracenja

Ako se posmatra 2D slucaj DoA estimacije, za prijem signala iz okolnog prostora i
uzorkovanje prostorne korelacione matrice potreban je planarni antenski niz. Za pravougaonu
uniformnu konfiguraciju antenskog niza od MxN elementa i ako K predstavlja ukupan broj signala
koji dolaze na antenski niz treba davazi min(M,N) > K. Signalu si(t), i=1,2,...K odgovaraju uglovi
u polarnom koordinatnom sistemu &, @i i=1,2,...K pod kojim on dolazi na antenski niz. Na slici
5.11 prikazana je arhitektura neuronskog modela 1 odgovaraju¢i tok podataka za reSavanje 2D
problema. | ovde je pokazano, kao i u 1D slucaju, da je za realizaciju preslikavanja (2.78) i
reSavanje 2D DoA problema neuronskoj mrezi dovoljna samo prva vrsta matrice Ryx [80] koja je
sada dimenzija (M*N)x(M*N). Prva vrsta se u funkcionalnom toku podataka izdvaja u poseban
vektor koji je obeleZzen sa B = Ryx[0,0:(M*N-1)]. | ovde se iz istog razloga kao i kod 1D scenarija
vrsi normalizacija vektora B pre nego $to se dovode na ulaz neuronske mreze (1 = B/||B||). Vektor
podataka koji se dovodi na ulaz neuronske mreze ima ukupno M*N elemenata koji su kompleksnog
tipa. Kao Sto je ve¢ reCeno neuronska mreza ne moze da procesira kompleksne podatke ve¢ samo
realne, pa je i u ovom slu¢aju potrebno razdvojiti svaki elemenat vektora na realni i imaginarni
deo koji se dovode na dva odvojena neurona. U skladu sa tim ulazni sloj neuronske mreze ima
2*M*N nerona. Izlaz iz neuronske mreze su uglovi (6,¢1), (62,¢2) ,..., (6, k) pod kojim dolaze

signali si(t), s2(t) ,..., Sk(t) na antenski niz. Shodno tome neuronska mreza vrsi preslikavanje

[(6.0) (65.05) ... (Ocsp)]= fau (ReQ 3 IM{i ) Refiy 3 Iy }) (5.4)
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Slika 5.11 Arhitektura neuronskih modela za 2D DoA estimaciju
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5.2.2. Primer koriS¢enja MLP modela u postupku 2D DOA estimacije

U ovoj sekeiji bice izlozen primer koriS¢enja MLP neuronske mreze u postupku realizacije
neuronskog modela za 2D DoA estimaciju [80]. Za akviziciju podataka i estimaciju prostorne
korelacione matrice merenim vrednostima kori§¢en je fizicki realizovani planarni antenski niz
pravougaonog oblika od 16 elementa (4x4 elementa). Merni sistem se sastojao od vektorskog
analizatora mreza HP 8510, RF komutacione matrice i pozicionera antene koji su kontrolisani
raCunarom. Pored toga koriS¢ena je levak (eng. horn) antena kao izvor signala. Ceo sistem je
realizovan u okruzenju anehoi‘ne komore koja je implemetirana u okviru Instituta za

hiperfrekvencije i elektroniku Univerziteta u Karlsrueu [80].

RF Switch
Matrix

0

Optional
Amplifier

(b)

Slika 5.12 (a) Antenski niz pravougaonog oblika od 16 elemenata (4x4 elementa) za prijem signala [80]
(b) Merno mesto za merenje signala koji se primaju antenskim nizom u uslovima anehoi¢ne komore

f N |
MLP az —*0
R — ;
: MLP e 0

0 RPN :

Slika 5.13 Neuronska mreza za 2D DoA estimaciju koja se sastoji od dve MLP podmreZe: jedna
MLP_az za odredivanje ugla €, a druga MLP_el za odredivanje ugla ¢ [80]
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Neuronskim modelom je vr$eno odredivanje uglova € i ¢ pod kojim je EM talas koji je
emitovan predajnom levak antenom dolazio na antenski niz. Merenja nisu vrSena samo na jednoj
frekvenciji, ve¢ na viSe frekvencija unutar uzeg frekvencijskog opsega [2.41 GHz - 2.47 GHz]
koji predstavlja radni opseg antenskog niza i to na 17 ekvidistantnih frekvencija sa korakom
Af=3.6 MHz. U skladu sa tim od neuronskog modela se ocekivalo da vr§Si DoA estimaciju 1 u
uslovima kada su uzorci koji se dovode na ulaz neuronskog modela uzorkovani na razli¢itim
frekevencijama. Da bi se ovo omogucilo neuronska mreza za vrSenje DoA preslikavanja je imala
pored ulaza definisanih naslici 5.11 i jednac¢inom (5.4) jos jedan dopunski ulaz na koji se dovodila
frekvencija na kojoj je uzorkovan aktuelni izlaz antenskog niza, odnosno izlaz niza koji se trenutno

dovodi na ulaz mreze, tako da je funkcionalni opis neuronske mreze bio
[(601) (02,02) ... (O o)]= fawn (ReQi} Imi}.., Re{iyw 1 Im{iyn 3. f) - (B.5)

Neuronska mreza za vrSenje ovog preslkavanja se sastojala iz dve podmreze sa istim
ulazima i to od jedne MLP podnreze za odredivanje ugla &(MLP_az) i od jedne MLP podmreze
za odredivanje ugla @ (MLP el) (SL 5.13). Obuke svake od ove dve MLP mreze je izvrSena
nezavisno. Za obuku ovih mreza formiran je skup od 7905 uzoraka za 31 ugla uazimutu u opsegu
od -45°do 45° (A6=3°), 15 uglova u elevaciji (0, £1.12, £3.36, £4.48, + 5.6, £7.81, £8.92, £10), i
u 17 frekvencijskih tacaka u rasponu od 2.41 GHz do 2.47 GHz (Af=3.6 MHz). Naslican nacin
formiran je i skup za testiranje mreza od ukupno 868 uzoraka, koji ukljucuje 31 ugla u azimutu u
opsegu od - 45°do 45° (A&=3°), 4 ugla u elevacionoj ravni (£2.25, £6.71), i 7 frekvencijskih tacaka.
Za razvoj neuronskog modela koriS¢ene su MLP podmreZze sa dva skrivena sloja. U toku procesa
obuke menjani su brojevi neurona u skrivenim slojevima. KoriS¢ene oznake za neuronske
podmreze su MLP_az- N1-N2i MLP_el- N1-N2 gde su N1 i N2 brojevi neurona u prvom i drugom
skrivenom sloju respektivno. Rezultati testiranja za Sest MLP az i Sest MLP_el podmreza koje su
imale najmanju greSku testiranja prikazani su u Tabeli 5.4. Za neuronski model koji se koristio u

procesu simulacije izabran je neuronski model koji ima 2 podmreze ito: MLP_az-20-12 iMLP_el-

16-12.

Koris¢enjem ovog neuronskog modela izvrSena je procena uglova dolaska EM talasa
predajne antene na antenskih niz na skupu test uzoraka i dobijeni rezultati su uporedeni sa
referentnim vrednostima gde su referentne vrednosti bile tacne vrednosti € i ¢ uglova pod kojim

se predajna antena nalazila u odnosu na ravan prijemnog antenskog niza prilkom merenja uzorak a.
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Tabela 5.4 Rezultati testiranja MLP podmreza u DoA estimaciji za azimut i elevaciju [80]

MLP az MLP el
Model WCE (%) | ACE (%) | reem Model | WCE (%) | ACE (%) | reem

MLP az-20-12 |  2.9848 0.8458 | 0.9997 | MLP el-16-12 | 6.3149 1.6078 | 0.9987
MLP az-25-15| 3.0561 0.8725 | 0.9997 | MLP el-21-17 |  6.4592 1.7025 | 0.9985
MLP az-25-25 | 3.5554 | 09700 | 0.9997 | MLP el-12-10 | 7.3799 1.8137 | 0.9984
MLP az-22-18 |  3.8451 0.8244 | 0.9997 | MLP el-22-18 | 7.1875 1.8197 | 0.9983
MLP az36-16 | 4.0394 | 0.8831 | 0.9997 | MLP el40-18 | 8.1340 1.8481 | 0.9983
MLP az-19-17 |  5.3236 1.0067 | 0.9996 | MLP_el-20-12 | 8.0346 1.8645 | 0.9982

Tabela 5.5 Prose¢na greska u procesu DoA estimacije koja dobijena neuronskim modelom i 2D MUSIC
algoritmom na razlicitim frekvencijama [80]

MLP neuronski model 2D MUSIC
f [GHZ]
@ srednja greska [St] 0 srednja greska [St] @ srednja greska [St] 0 srednja greska [St]

2.4112 0.7319 0.1942 3.7116 2.5406
2.4220 0.7019 0.1897 3.1604 2.2316
2.4304 0.7526 0.2149 2.2304 1.1860
2.4400 0.8274 0.2470 1.5511 1.0840
2.4508 0.8424 0.2301 1.7275 0.9740
2.4604 0.7536 0.2145 1.8697 1.6289
2.4700 0.7186 0.2200 2.1597 2.6233
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Sl 5.14 Dijagrami rasipanja neuronskog modela i 2D MUSIC algoritma na test uzorcima na frekvenciji

f = 2.4220 GHz [80]

50 . : 10
Iy
ae™ -
n: * = e
—_ ay 5r r J
& Nt £ -
3 -~ E ) -
e :_: o I s |
g 0r ol 1 = ot |
< I = .
£ Ny £ L S
= s =
r-(ﬁ . ::' LE 5 .
¥ e T
A8 ¢ 2D MUSIC e * 2D MUSIC
o MLP neural network MLP neural network
=50 L 3|a -10 - T
-50 0 50, 44 10 - 0 5 10
Actual o(deg) - Actual 6(deg)

Sl. 5.15 Dijagrami rasipanja neuronskog modela i 2D MUSIC algoritma na frekvenciji f =2.44GHz [80]
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Slika. 5.16 Dijagrami rasipanja neuronskog modela i 2D MUSIC algoritma na test uzorcima na

frekvenciji f = 2.470 GHz [80]
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Na istom skupu uzoraka radi poredenja izvrSena je 1 DoA estimacija 2D MUSIC
algoritmom. U tabeli 5.5 prikazane su prosecne greske u DoA estimaciji neuronskog modela i 2D

MUSIC algoritma dobijene na test uzorcima koji su uzorkovani na razlicitim frekvencijama.

Na slikama 5.14, 5.151 5.16 prikazani su dijagrami rasipanja u odredivanju ¢ 1 6 uglova
primenom neuronskog modela 1 MUSIC algoritma na test uzorcima na frekvencijama 2.422 GHz,
2.440 GHz i 2.470 GHz respektivno. Analizom rezultata koji su prikazani u Tabeli 5.5, kao i
dijagrama rasipanja na slikama 5.14-5.16 moze se videti da na svim testnim frekvencijama
neuronski model pokazuje vecu tacnost u DoA estimaciji od MUSIC algoritma. S obzirom da je
neuronski model brzi od softverski implementiranog MUSIC algoritma, moze se zakljuciti da
pristup zasnovan na ovom 2D DoA neuronskom modelu ima realnu mogucnost za prakti¢ne

primene.

5.2.3. Arhitektura neuronskih modela za DOA estimaciju stohasti¢kih izvora
zraéenja

Funkcijska predstava problema koji se modeluje je oblika
0="1(C.)> (5.6)

gde je fugao koji definiSe pravac dolaska signala stohastickog izvora i Ce Korelaciona matrica

signala u domenu posmatranja u dalekoj zoni zracenja.

Vestacka neuronska mreza ima zadatak da izvrSi preslikavanje iz prostora prijema signala koji je
opisan korelacionom matricom signala Ce u prostor pravaca dolazeéeg stohastickog signala. Moze
se pokazati da za zadovoljavajucu aproksimaciju ovog preslikavanja ne moraju da se Koriste
vrednosti svih elemenata ove matrice, ve¢ se moze iskoristiti samo prva vrsta Cg[1,1], i=1...N [80].
U skladu sa tim broj ulaza u neuronsku mrezu bice 2N realnih parametara, s obzirom da su u
opStem slu¢aju elementi korelacione matrice kompleksni brojevi (sa dva realna parametra). Ovo
maci da ¢e neuronski model, funkcijski opisan kao y=y(x,w), gde je y funkcija odgovarajuce
neuronske mreze, & W matrica tezina neuronske mreze [41,42], imati vektor ulaznih veli¢ina
x=[Re{c11}, Im{c11}, Re{ci2}, Im{ci2}...Re{cin}, Im{cin}]", dok Ce vektor izlaznih veli¢ina biti
y=[4]. Imaju¢i ovo u vidu odgovaraju¢i neuronski model ¢e biti definisan kao

6=y([Refeytmfeyy}.... Refon f Imfey JI7.w) (5.7)
= faooRele . im ey} ... Refeyn} Im{epy J)

gde je faw prenosna funkcija ili finkcija obrade neuronske mreZe. Predstavljanje matrica teZina W
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u okviru jedne matriCne strukture podataka moze dovesti do teSkoca u procesu implementacije
strukture neuronske mreze injenog algoritma obuke. Zbog toga se matrica tezina neuronske mreze
Cesto zamenjuje skupom tezina mreze W Ciji su elementi matrice tezina i vektori biasa pojedinih
neuronskih slojeva. Ova zamena ima implementacijski, a ne funkcionalni karakter. U toku obuke

modela ima se za cilj da se promenom vrednosti tezina iz W funkcija obrade fay $to viSe priblizi
modelovanoj funkciji.

5.2.3.1 MLP neuronski model za DoA estimaciju

Arhitektura MLP neuronskog modela za odredivanje pravca dolaze¢eg EM zracenja
stohastickog izvora u azimutalnoj ravni prikazana je na slici 5.17 [83]. Izlaz I-tog skrivenog sloja
MLP mreze kojom se realizuje ovaj model moze se predstaviti vektorom Y, dimenzija Nix 1 gde

je Ny broj neurona u I-tom skrivenom sloju, i gde i-ti elemenat utom vektoru - yi[i] predstavija

0

| MLP-DOA izlazni
i sloj

skriveni |
sloj I/

skriveni |
sloj 1|

ulazni
sloj

Re{C }m{C } --- Re{C, Hm[C, ]}

Slika 5.17. Arhitektura MLP neuronskog modela za odredivanje pravca dolaze¢eg EM zracenja
stohasti¢kog izvora u azimutalnoj ravni [83]

izlaz i- tog neurona s-tog sloja mreze (s=H1 racunajué¢i i ulazni sloj) Vvi®=vil™) tj. vaz

yr =" v, vi™1". Ovaj vektor se moze predstaviti u obliku
yi=Fwy;+b), (5.8)

gde je yi: vektor dimenzija Ni.1x1i predstavija izlaz (I-1)-tog skrivenog sloja, W je matrica teZina
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veza izmedu neurona (I-1)-tog i I-tog skrivenog sloja dimenzija Nix Ni-1, dok by predstavlja vektor

biasa neurona I-tog skrivenog sloja.

U sluaju razmatranja problema istovremenog prisustva vise stohastickih izvora i potrebe
da se istovremeno odreduju pravci dolaska svih aktivnih stohastickih izvora model neuronske
mreze se razlikuje od prethodnog modela u broju neurona u izlaznom sloju. U ovom slu¢aju broj

neurona odgovara broju aktivnih stohastickih izvora, S.Naosnovu funkcijske predstave problema
0=f(C.) (5.9)

koji se modeluje zadatak vestacke neuronske mreze je da izvr$i preslikavanje iz prostora prijema
signala Kkoji je opisan korelacionom matricom signala Cg u prostor pravaca dolazeceg stohastickog
signala, gde @ predstavlja vektor azimutalnih uglova, dimenzije S, koji definiSu polozaje

stohastickih izvora u odnosu na referentnu tacku prijema.

Izlazni
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sloj H
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sloj I

Ulazni
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Slika 5.18. Arhitektura MLP neuronskog modela za odredivanje pravaca dolaze¢eg EM zracenja
stohastickih izvora u azimutalnoj ravni [85-89]

Razmotrimo detaljnije neuronski model za slu€aj postojanja jednog stohastickog izvora
(SI. 5.17) [86-89]. U skladu sa ovom notacijom Yo predstavija izlaz ulaznog baferskog sloja tako
da je yo = X. Element wi,j] matrice tezine W oznacCava tezinu Veze izmedu i-tog neurona u
skrivenom sloju (I-1) i j-tog neurona u skrivenom sloju 1, tj. izmedu i-tog neurona u sloju mreze
s=Il i j-tog neurona u sloju mreze s=I+1, dok elemenat bi(=b[i] predstavija vrednost biasa i-tog

neurona u skrivenom sloju |. Funkcija F predstavija aktivacionu funkciju neurona u skrivenim
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slojevima 1 u ovom slucaju se koristi tangens hiperbolicka sigmoidalna funkcia

g! —e™

F(u)= (5.10)

g' +e™
Svi neuroni iz poslednjeg skrivenog sloja H=n-2 su povezani sa neuronima izlaznog sloja.

Aktivaciona funkcija neurona u poslednjem sloju je linearna te izlaz MLP mreZe iznosi
O=W,yy (5.11)

gde je Wo matrica tezina veza izmedu neurona H-tog skrivenog sloja i neurona izlaznog sloja
dimenzija 1 x Nn (Slika 3). U skladu sa ovim skup tezina mreZe izgleda na nacin

W = {Wy,....Wy, Wy, by,....by | (5.12)

Oznaka za ovako definisan MLP neuronski model koriS¢ena u ovom radu je MLPN-Ni-...-N;
...-NH gde H=n-2 predstavlja ukupan broj skrivenih slojeva koris¢ene MLP mreze, dok Nj
predstavlja ukupan broj neurona u i-tom skrivenom sloju. Tako oznaka MLP4-10-10 oznacava
MLP model ¢a neuronska mreza ima ukupno cCetiri neuronska sloja (ulazni, izlazni 1 dva
skrivena sloja) i koja ima 10 neurona u prvom skrivenom sloju i 10 neurona u drugom

skrivenom  sloju.

5.2.3.2 RBF neuronski model za DoA estimaciju

Kod RBF neuronskih mreze, neuroni su organizovani u tri sloja, ulazni, izlazni i jedan
skriveni sloj (Slika 5.19). Neuron svakog sloja u mrezi je povezan sa svim neuronima u narednom
sloju, dok veze izmedu neurona istog sloja nisu dozvoljene. Svaki neuron karakteriSe prenosna
funkcija, a svaku vezu tezinski koeficijent. Neuroni u ulaznom 1 izZlaznom sloju imaju linearne
prenosne funkcije dok su neuroni skrivenog sloja okarakterisani nelineranom (radijalno-bazisnom)
prenosnom funkcijom. Najvazniji parametri radijalno-bazisne funkcije su centralni vektor i
standardna devijacija [41]. Funkcija preslikavanja zavisi od rastojanja izmedu ulaznog icentralnog

vektora. RBF mreza sa n-dimenzionalnim ulazom xeR" i m-dimenzionalnim izlazom yeR™ moze

se predstaviti tezinskom sumom konacnog broja radijalno-bazisnih fukcija na slede¢i na¢in

wyllx =) (5.13)

-

Il
iN

y:

gde je y(jx-x,|) radijaino-bazisna funkcija vektora x, dobijena transliranjem y(jx|) za x;, L je set

proizvoljnih funkcija dok su x; centri radijalno-bazisnih funkcija. Funkcija w(jx-x]) ima svoj
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minimum na x=x; i monotono opada do nule kako se |x-x;| priblizava beskona¢nosti. Radijalno
bazisna funkcija y(jx-x|) ima istu vrednost za sve ulaze neuronske mreZe koji leZe na hipersferi

sa centrom u x; U jedna¢ini (5.13) v predstavlja nenormalizovanu Gausovu funkciju koja se

moze napisati u slede¢em obliku

w(x)=e2’ (5.14)

gde o oznacava standardnu devijaciju radijalno-bazisne funkcije. Gausova funkcija je jako
nelinearna i samim tim, ima dobre karakteristike za primenu u inkrementalnom ucenju. U toku
procesa obuke, skrivenom sloju se dodaje po jedan neuron po iteraciji sa centrom koji odgovara
ulaznom vektoru sa najveCom greSkom. Nakon toga, vr$i se azuriranje tezina izmedu neurona.
Ova procedura se ponavlja sve dok se ne ispuni prethodno definisani kriterijum za srednje
kvadratnu greSku (MSE - Mean Squared Error), ili maksimalni broj neurona u skrivenom sloju.
Standardna devijacija (spread) radijalno-bazisne funkcije ima istu vrednost za sve neurone u
skrivenom sloju. PoSto optimalna vrednost ovog parametra nije unapred poznata, on se obicno
eksperimentalno odreduje kroz obuku nekoliko neuronskuh modela i poredenjem njihovih
performansi. Konacan broj neurona u RBF mreZi poznat je tek nakon njene obuke. Oznaka za
ovako definisan RBF neuronski model je RBF-S gde S predstavlja vrednost primenjene

standardne devijacije u obuci.

| RBF-DOA

izlazni

skriveni
sloj

ulazni
sloj

Re{C, } Im{C,} - Re{C, }Jm{C,)

Slika 5.19 Arhitektura RBF neuronskog modela za odredivanje pravca dolaze¢eg EM zracenja
stohastickog izvora u azimutalnoj ravni [84]
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5.2.4. Primer koriS¢enja MLP i RBF modela u postupku DOA estimacije
jednog stohasti¢kog izvora

U ovoj disertaciji zraCenje stohastickog izvora zraCenja u dalekoj zoni se predstavlja
(modeluje) zracenjem linearnog uniformnog antenskog niza od N elemenata (Slika 5.20). Struje
napajanja elemenata antenskog niza definisane su vektorom struje napajanja I1=[l1, I2, ..., In] mogu
bitt medusobno nekorelisane ili delimicno korelisane. Stepen korelisanosti pomenutih struja se
definiSe korelacionom matricom struja napajanja koja ujedno i definiSe stohasticku prirodu

zraCenja antenskog niza [70,72]

C'(w)z!ﬂ%[l(w)l(w)”] (5.15)

Polaze¢i od Green-ove funkcije za preslikavanje iz domena struja izvora zraenja udomen

elektricnog polja u dalekoj zoni [74] moze se definisati vektor M na nacin

MWWFJQ%%@kM e g ] (5.16)

4

koji ¢e povezati Kkarakteristiku zracenja elemenata antenskog niza F(6,¢), raspodelu struja
napajanja po elementima niza iintezitet elektriénog polja u posmatranoj tacki u dalekoj zoni (tacka
se nalazi pod uglovima @i ¢ u azimutalnoj i elevacionoj ravni uodnosu na prvi element antenskog

niza) na nacin

E(0.0)=M(@.0)!, (5.17)

Slika 5.20 Predstavljanje zraCenja stohastiCkog izvora elemenata u dalekoj zoni linearnim uniformnim
antenskim nizom od N elemenata [72]

gde jer1, rz, ..., rn rastojanje tacke od prvog do N-tog elementa antenskog niza respektivno, rcje

rastojanje posmatrane tacke od centra niza, Zo je impedansa slobodnog prostora a k je fazna
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konstanta (k=2m/A).
Na osnowu preslikavanja (5.16) moZe se odrediti spektralna gustina elektricne energije u

posmatranoj tacki u dalekoj zoni zracenja

We (0,0) = EM(@,0)c'M(0,0)" (5.18)

gde je ¢ dielektricna konstanta sredine.

Uoc¢imo u dalekoj zoni zracenja M tacaka (Y1 Y2, ..., Ym) U Kojima se posmatraju nivoi
elektricnog polja i koje se nalaze pod uglovima (&, ¢1), (6, ¢1), ... , (B, ow) respektivno u

azimutalnoj i elevacionoj ravni u odnosu na prvi element antenskog niza.

Korelaciona matrica signala u dalekoj zoni moze da se dobije na osnovu korelacione

matrice struje napajanja antenskog niza prema

C.li, i1=M(@@,.0)c' M(@,,0)"  i=1..M j=1..M (5.19)

Oblast dalekog polja

Stohasticki izvor
(aproksimiran linearnim antenskim nizom
sa nekorelisanim strunim elementima)

Slika 5.21. Odnos kretanja stohastickog izvora u azimutalnoj ravni i tacaka uzorkovanja EM polja u
dalekoj zoni zracenja [83]

U slucaju da korelaciona matrica struyja napajanja elemenata antenskog niza nije poznata,

korelaciona matrica signala se moze dobiti merenjima jacine elektricnog polja ili snage signala u
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izabranim tac¢kama uzorkovanja.

U scenarjju kretanja stohastickog izvora u kome je primenjena neuronska mreza za DoA
estimaciju njegovog signala u dalekoj zoni, stohastiCki izvor se krece pravolinijskom putanjom
definisanom ortom X (Slka 5.21). Ova putanja lezi u azimutalnoj ravni. Stohasticki izvor se
aproksimira linearnim uniformnim antenskim nizom od N elemenata gde su struje pobude
elemenata niza nekorelisane. Polje u dalekoj zoni zraCenja stohastiCkog izvora se uzorkuje u
uniformno raspodeljenim tackama duz pravca definisanim ortom Y koji takode lezi u azimutalnoj
ravni. UCinjena je pretpostavka da su ort X i ort y paralelni. Broj tacaka uzorkovanja je M.
Rastojanje izmedu dve susedne tacke uzorkovanja je S idefniSe se S=Yy2-y1. Rastojanje izmedu dva
susedna elementa antenskog niza je d i definiSe se kao d=x2-x1. Glavni geometrijski elementi za
opis primene predlozene metode na izlozeni scenario Kretanja izvora i uzorkovanja polja u dalekoj

zoni su opisani u narednom tekstu.

Rastojanje izmedu prave trajektorije kretanja stohastickog izvora i skeniraju¢eg niza tacaka
oznaceno je sa ro. Ugao polozaja prve referentne taCke uzorkovanja u odnosu na prvi referentni
elemenat antenskog niza je 6. Ovaj ugao ujedno predstavlja iugao polozaja u azimutalnoj ravni
stohastickog izvora u odnosu na skeniraju¢i niz tacaka 6G=61. Ugao polozaja m-te tacke

uzorkovanja u odnosu na prvi referentni elemenat antenskog niza je

6, = arctan[(m_l)'S + tan 91} ) (5-20)

fo
Rastojanje izmedu prve referentne tacke uzorkovanja 1 prvog referentnog elementa
antenskog niza je ri(@ idefini¥e se na nacin

(oo | (5.21)

! cosé,

Ovo rastojanje se uzima za rastojanje stohastickog izvora od niza tacaka uzorkovanja r =
r1(). Rastojanje izmedu m-te tatke uzorkovanja i prvog referentnog elementa antenskog niza je
rm idefiniSe se na nacin

(0 __ T (5.22)
™ cosh,

Rastojanje izmedu m-te tacke uzorkovanja i n-togelementa antenskog niza je rm(™idefinise

se k

" = \/(rﬁ’ -cost, | + Hrn(]l) -sin@m‘ +(N=1)-(x, - xl)]Z (5.23)
Odnosno
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= \/roz +lro -tan G|+ (N =1)- (x, = x)f - (5.24)

Na osnovu (5.20) 1 (5.24) se moze lako odrediti vektor M prema (5.16), a onda se poznajuci
korelacionu matricu struje napajanja u skladu sa (5.19) moze odrediti korelaciona matrica signala
u dalekoj zoni zracenja stohastitkog izvora. Ovaj postupak je primenjen za generisanje uzoraka za
obuku i testiranje neuronske mreZe jer utackama uzorkovanja merene vrednosti jacine elektricnog

polja nisu bile raspoloZive.

U cilju ilustrovanja postupka modelovanja MLP i RBF neuronskim mrezama razmatran
je scenario gde se stohasticki izvor modeluje antenskim nizom od cetiri elementa sa nekorelisanim
strujama napajanja, a uzorkovanje signala u dalekoj zoni wrsi se u cetiri tacke koje su na

ekvidistantnom rastojanju. U tabeli 5.6 date su vrednosti parametara ovog scenarija.

Za realizaciju i obuku modela koris¢eno je MatLab 7.0 sftversko razvojno okruzenje.
Stepen obucenosti neuronskog modela zavisi od veli¢ine (broj uzoraka) skupa za obuku. Potreban
broj uzoraka skupa za obuku koji obezbeduje zadovoljacaju¢i stepen obucCenosti neuronskog
modela zavisi od problema koji se modeluje U cilju ilustracije potrebnog skupa za obuku koris¢ena

su u slucaju MLP neuronskog modela dva skupa sa razli¢itim brojevima uzoraka za obuku.

Tabela 5.6 Vrednosti parametara antenskog niza i na¢ina uzorkovanja u dalekoj zoni zracenja

izvora [83]
Frekvencija f=7.5GHz
Broj elemena_lta antenskog N = 4
niza
Rastojanje izmedu d=A/2 (0.02 m)

elemenata antenskog niza

Rastojanje od antenskog
niza do mesta uzorkovanja ro = 1000 m
u dalekoj zoni

Broj tacaka uzorkovanja u
dalekoj zoni

Rastojanje izmedu tataka | . _ (0.02 m)
uzorkovanja
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U prvom slucaju obuka neuronskog modela izvrSena je sa 401 uniformno raspodeljenih
uzoraka koji su generisani primenom funkcije (5) u dalekoj zoni zraCenja. Svakoj vrednosti
azimuta iz opsega [-80° 80°] sa korakom 0.4° dodeliena je prva vrsta proracunate korelacione
matrice (4 kompleksna elementa — 8 vrednosti, 4 za realne delove i 4 za imaginarne delove) koja
predstavlja jednu kombinaciju vrednosti ulaznih promenljivih neuronske mreze. Za obuku modela
je koris¢en Levenberg-Marquartd metod obuke sa zadatom ta¢no$¢u obuke 10°. U ciliu dobijanja
Sto je moguce bolieg MLP modela izvrSena je obuka veceg broja razli¢itih MLPN-N1-...-Nij-...-Ny
modela gde je 1<H<2i4<N;<30.

Testiranje svakog MLP modela izviSeno je skupom koji je sadrzao 320 uniformno
raspodeljenih uzoraka koji su uzorkovani uopsegu vrednosti azimuta [-79.95° 79.95°] sa korakom
0.5° 1 koji nisu koris¢eni u procesu obuke. Glavni kriterijum za ocenu uspeSnosti obuke je bila
vrednost prosecne relativne greske testiranja (ACE [%]) [41,42]. U cilju poredenja rezultata
testiranja modela u Tabeli 5.7 su prikazani rezultati testiranja za pet MLP modela koji su na istom
skupu za testiranje imali najmanje prosecne relativne greseke testiranja. Takode, u cilju poredenja
modela u tabeli je data i vrednost maksimalne relativne greske testiranja (WCE [%]) za svaki

neuronski model ponaosob.

Tabela 5.7 Rezultati testiranja Sest MLP modela sa najboljom prose¢nom greskom testiranja [83]

MLP model | WCE [%] | ACE [%]
MLP4-12-12 1.26 0.17
MLP4-12-9 1.35 0.18
MLP4-18-16 2.03 0.18
MLP4-16-11 1.71 0.20
MLP4-20-20 1.85 0.21
MLP4-18-7 1.12 0.22

Kao reprezentativni model za DoA estimaciju zraCenja stohastickog izvora izabran je

model MLP4-12-12. Za ovaj model na slici 5.22. prikazan je dijagram rasipanja koji je ovaj model
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iskazao u fazi testiranja. Moze se videti da je izlaz neuronskog modela u visokom stepenu

korelacije sa ocekivanim (referentnim) vrednostima.

Odziv izabranog modela za sve test uzorke (ukupno 320 uzoraka) je bio ispod jedne
sekunde i to na hardverskoj platformi Pentuim IV 1.4 GHz i IGB RAM S§to govori o velikoj

simulacionoj brzini izabanog neuronskog modela.

80

60
40
20 A

0 -
-20 4
-40 _

-60 -

Vrednosti azimuta - MLP2-12-12 model [O])

-80 ¥ —+—1———1———1—v—1r—v—1——1——7——
80 60  -40  -20 0 20 40 60 80

Referentne vrednosti azimuta [U]

Slika 5.22 Poredenje izlaza MLP2-12-12 neuronskog modela sa referentnim vrednostima azimuta [83]

U drugom slucaju. obuka neuronskog modela izvrSena je skupu od ukupno 81 uniformno
raspodeljenih uzoraka koji su generisani primenom funkcije (5.19) u dalekoj zoni zracenja [84].
Ovaj skup uzoraka je znaCajno manji od skupa koji je koris¢en u [83]. Svakoj vrednosti azimuta
iz opsega [-80° 80°] sa korakom 2° dodeljena je prva vrsta proraCunate korelacione matrice (4
kompleksna elementa - 8 vrednosti; 4 za realne delove i4 za imaginarne delove) koja predstavlja
jednu kombinaciju vrednosti ulaznih promenljivih neuronske mreze. Za obuku MLP modela
koriS¢en je Levenberg-Marquartd metod obuke sa zadatom ta¢no$¢éu obuke 104, U ciliu dobijanja
Sto je moguce bolieg MLP modela izvrSena je obuka veéeg broja razli¢itih MLPN-N1-...-Ni-...-NH
modela gde je n=H+2 i 1< H <2 i 4 < Ni < 30. Sto se ti<e RBF modela, kori§éena je obuka sa

promenom vrednosti standardne devijacije u opsegu [0.05 1] i zadate tanosti obuke 1074,

Testiranje svakog neuronskog modela izvrSeno je skupom koji je sadrzao 800 uniformno
raspodeljenih uzoraka koji su uzorkovani u opsegu vrednosti azimuta [-79.95°79.95°] sa korakom

0.2° 1 koji nisu koris¢eni u procesu obuke. Glavni Kriterijum za ocenu uspeSnosti obuke je bila
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Tabela 5.8 Rezultati istrazivanja Sest RBF modela sa najboljom prose¢nom greSkom testiranja [84]

MLP model | WCE [%] | ACE [%]
MLP4-16-16 2.19 0.25
MLP4-17-8 2.05 0.28
MLP4-14-14 1.98 0.29
MLP4-16-4 2.10 0.29
MLP4-12-5 2.41 0.29
MLP4-12-9 3.03 0.37

Tabela 5.9 Rezultati istrazivanja Sest RBF modela sa najboljom prose¢nom greSkom testiranja [84]

RBF model | WCE [%] | ACE [%]
RBF-0.26 1.95 0.23
RBF-0.28 2.02 0.25
RBF-0.45 2.07 0.25
RBF-0.29 1.71 0.26
RBF-0.44 2.10 0.26
RBF-0.33 1.68 0.28

vrednost prosecne relativne greSeke testiranja (ACE [%]). U cilju poredenja rezultata testiranja
modela u Tabeli 5.8 su prikazani rezultati testiranja za Sest MLP modela koji su na istom skupu za
testiranje imali najmanju prosecne relativne greseke testiranja, a u Tabeli 5.9 rezultati testiranja za
Sest RBF modela sa takvim istim osobinama [84]. Takode, u cilju poredenja modela u tabeli je
data i vrednost maksimalne relativne greSeke testiranja (WCE [%]) za svaki neuronski model
ponaosob. Moz se zapaziti da sa daleko manjim brojem uzoraka za obuku ostvaruje se

zadowvoljavajuci stepen obucenosti neuronskog modela.
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Kao reprezentativni model za DoA estimaciju zraCenja stohastickog izvora iz skupa MLP
modela izabran je model MLP4-16-16, a iz skupa RBF modela model RBF-0.26. Za MLP model
na slici 5.23 i za RBF model na slici 5.24. prikazani su dijagrami rasipanja koji su ovi modeli
iskazali u fazi testiranja [84]. Moze se videti da je izlaz kod izabranih neuronskih modela u

visokom stepenu korelacije sa o¢ekivanim (referentnim) vrednostima iako su se ovi modeli

obucavali sa malim brojem uzoraka.
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Slika 5.23 Poredenje izlaza MLP4-16-16 neuronskog modela sa referentnim vrednostima azimuta [84]
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Slika 5.24 Poredenje izlaza RBF-0.26 neuronskog modela sa referentnim vrednostima azimuta [84]

Odziv izabranih modela za sve test uzorke (ukupno 800 uzoraka) je bio ispod dve sekunde

1 to na hardverskoj platformi Pentuim IV 1.4 GHz i 1GB RAM S§to govori o velikoj simulacionoj
brzini izabranih neuronskih modela.
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5.2.5. Primer kori§¢enja MLP modela u postupku DOA estimacije viSe
stohastic¢kih izvora

5.2.5.1 Scenario u kome stohasticki izvori pri kretanju zadriavaju medusobno rastojanje

Razmatran je scenario koji se odnosi na odredivanje pravaca lokacija tri stohasticka
izvora na fiksnom ugaonom rastojanju od 10° u azimutnoj ravni na osnovu uzoraka nivoa
polja u dalekoj zoni na rastojanju od 1km, u 4 ekvidistantne tacke u liniji na rastojanju od d
= A/2 [85]. Obuka i testiranje (verifikacija) neuronskog modela koji je prikazan na Sl. 5.18 je
sprovedena na osnovu skupa tacaka nivoa polja izraCunatih koriste¢i izraze (5.18) 1 (5.19) za
N=1i M=4 pri radnoj frekvenciji ¥=7.5 GHz (Tabela 5.10). Na ovaj naCin je generisan skup
za obuku sa 71 tackom i skup za testiranje sa 47 tacaka koje su uniformno raspodeljene u
opsegu [-80°, 60°] za izvor 1., u opsegu [-70°, 70°] za izvor 2. iu opsegu [-60°, 80°] za
izvor 3. U razmatranom slu¢aju svaki stohasticki izvor je predstavljen jednim vertikalnim
dipolom. Struje napajanja dipola su medusobno nekorelisane, tako daje stepen korelisanosti

opisan jedinicnom korelacionom matricom struja napajanja c'.

Tabela 5.10 Vrednosti parametara antena i tacaka uzorkovanja [85]

Frekvencija f=75GHz
Broj izvora S=3
Broj elemenata antenskog N =1
niza po izvoru -
Medusobno rastojanje antena d=A/2 (0.02 m)
Rastojanje tacaka
uzorkovanja od stohastickih R =1000 m
izvora
Broj tacaka uzorkovanja M=4

Medusobno rastojanje tacaka

uzorkovanja s= /2 (0.02m)

U postupku obuke neuronskog modela primenjen je Levenberg-Marquartd metod sa
zahtevanom tacnoS¢u od 10“. Rezultati testiranja za Sest MLP modela sa najmanjom
srednjekvadratnom greskom su pokazani u Tabeli 5.11 [85]. Kao $to se vidi iz ove tabele

najbolji je model MLP4-16-4 i on je u nastavku koris¢en kao reprezentativan model.
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Tabela 5.11 Rezultati testiranja za Sest neuralnih modela sa najmanjom usrednjenom
srednjekvadratnom greskom [85]

MLP model WCE [%] ACE [%]
MLP4-16-4 1.59 0.29
MLP4-12-5 1.26 0.30
MLP4-15-11 1.15 0.31
MLP4-16-10 1.14 0.36
MLP4-12-9 1.49 0.37
MLP4-18-14 1.19 0.37
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SI. 5.25 Poredenje rezultata izlaza 1 neuronskog modela MLP4-16-4 [85]
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Poredenje rezultata izlaza 2 neuronskog modela MLP4-16-4 [85]
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Sl. 5.27 Poredenje rezultata izlaza 3 neuronskog modela MLP4-16-4 [85]

U nastavku je koristeci test skup izvrSeno testiranje neuronskog modela poredenjem

sa referentnim vrednostima azimuta polozaja stohastiCkih izvora, kao i sa vrednostima

dobijenim koris¢enjem MUSIC algoritma. Kao Sto se iz prikazanih rezultata moze videti (SL

5.25, SI. 5.26 i S15.27) ostvarena je dobra saglasnost izlaza iz MLP neuronskog modela sa

rezultatima MUSIC modela, kao i sa referentnim wvrednostima [85].
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Arhitektura MLP modela prikazana na Sl 5.18. primenjena je za odredivanje ugaonog
polozaja u azimutu Cetiri stohasticka izvora koji se mogu Kkretati krecu unutar opsega
[-80°, 80°] odrzavaju¢i fiksno medusobno rastojanje, tako da je drugi izvor udaljen od prvog za
10°, treci je na 5° udaljenosti od drugog, a Cetvrti na 15° udaljenosti od treceg izvora [86]. U ovom
scenariju se antenski niz od cCetiri elementa deli na pojedinacne dipol antene koje prate gore
navedeno kretanje i koji se napajaju medusobno nekorelisanim struyjama gde je stepen korelisanosti
opisan jedinicnom korelacionom matricom struja napajanja c'. Uzorkovanje signala u dalekoj zoni
wrsi se u Cetiri tacke koje su na ekvidistantnom rastojanju. Samo prva kolona korelacione matrice
koris¢ena je kao ulaz neuronske mreze. U tabeli 5.12. date su vrednosti parametara ovog scenarija

sa Cetiri izvora.

Za realizaciju i obuku modela koris¢eno je MatLab 7.0 softversko razvojno okruzenje.
Obuka neuronskog modela izviSena je sa 66 uniformno raspodeljenih uzoraka koji su generisani
primenom izraza (5.19) u dalekoj zoni zracenja. Svakoj vrednosti azimuta iz opsega [-80°, 80°]

dodeljena je prva vrsta proracunate korelacione matrice (4 kompleksna elementa — 8 vrednosti, 4

Tabela 5.12 Vrednosti parametara antenskog niza kojim se predstavljaju stohasticki izvori i nacina
uzorkovanja u dalekoj zoni zrac¢enja izvora [86]

Frekvencija f=7.5GHz

Broj izvora S=4

Broj elemenata antenskog
niza jednog izvora

Rastojanje od stohastickog
izvora do mesta r=2100m
uzorkovanja u dalekoj zoni

Broj tacaka uzorkovanja u
dalekoj zoni

Rastojanje zmedu tacaka | ¢ _ 315 g 02 m)
uzorkovanja
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za realne delove i 4 za imaginarne delove) koja predstavlja jednu kombinaciju vrednosti ulaznih
promenljivih neuronske mreze. Za obuku modela je koris¢en Levenberg-Marquartd metod obuke.
U cilju dobijjanja $to je moguce boljeg MLP modela izvrSena je obuka veceg broja razlicitih MLPn-
Ni-...-Ni-...-Nn modela, gde je n=H+2, 1<H <2i4 <N;<30.

Testiranje svakog MLP modela izvrSeno je skupom koji je sadrzao 44 uniformno
raspodeljenih uzoraka koji nisu koris¢eni u procesu obuke. Glavni Kriterjjum za ocenu uspesnosti
obuke je bila vrednost prosecne relativne greske testiranja (ACE [%]) [36,43,44]. U cilju poredenja
rezultata testiranja modela u Tabeli 5.13 su prikazani rezultati testiranja za Sest MLP modela koji
su na istom skupu za testiranje imali najmanje prosecne relativne greske testiranja [86]. Takode, u
ciju poredenja modela u tabeli je data i vrednost maksimalne relativne greSeke testiranja (WCE

[%]) za svaki neuronski model ponaosob.
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Slika 5.28. Poredenje izlaza 1 MLP4-16-4 neuronskog modela (stohasticki izvor 1) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela
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Slika 5.29. Poredenje izlaza 2 MLP4-16-4 neuronskog modela (stohasti¢ki izvor 2) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela
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Slika 5.30. Poredenje izlaza 3 MLP4-16-4 neuronskog modela (stohasticki izvor 3) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela
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Slika 5.31. Poredenje izlaza 4 MLP4-16-4 neuronskog modela (stohasticki izvor 4) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela

Tabela 5.13 Rezultati testiranja Sest MLP modela sa najboljom prose¢nom greskom testiranja [86]

MLP model | WCE [%] | ACE [%]
MLP4-16-4 1.70 0.28
MLP4-10-10 1.18 0.30
MLP2-16-10 1.20 0.33
MLP4-13-13 1.10 0.34
MLP4-12-12 1.25 0.36
MLP4-18-14 1.22 0.39
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Kao reprezentativni model za DoA estimaciju zraCenja stohastiCkog izvora izabran je
model MLP4-16-4. Sposobnost neuralnog modela da ta¢no i efikasno odredi lokacije stohastickih
izvora ilustrovana je na Sl. 5.28-5.31 [86]. Prikazan je dijagram rasipanja koji je ovaj model
iskazao u faz testiranja za svaki izlaz mreze odnosno za svaki stohastiCki izvor koji je pridruzen
jednom izlazu mreze ponaosob. MozZe se videti dasu izlazi neuronskog modela u visokom stepenu
korelacije sa oCekivanim (referentnim) vrednostima. Na ovim slkama je radi poredenja takode
dato i rasipanje MUSIC modela za svaki stohasticki izvor ponaosob. Odziv izabranog modela za
sve test uzorke (ukupno 44 uzoraka) je bio ispod jedne sekunde i to na hardverskoj platformi
Pentuim IV 1.4 GHz i 1GB RAM S$to govori o velikoj simulacionoj brzni izabanog neuronskog

modela.

S obzirom da neuralni model ne koristi intenzivne ivremenski zahtevne proracune, on je
podesniji od konvencionalnih prilaza za primene u realnom vremenu. U ovom trenutku razvijeni
su neuronski modeli za DoA estimaciju do 4 stohasticka izvora koja pri kretanju zadrzavaju isto
medusobno ugaono rastojanje. Istrazivanja u narednom periodu dace odgovor i na sloZeniji i

realnjji scenario istovremenog prisustva veceg broja stohastickih izvora (visSe od 4 izvora).

5.2.5.2 Scenario u kome stohasticki izvori pri kretanju mogu menjati medusobno rastojanje

Obuka neuronskog modela (SL5.18) je sprovedena za slucaj Cetiri ekvidistantne tacke
uzorkovanja na medusobnom ekvidistantnom rastojanju od d = A/2 u dalekoj zoni zracenja dva

stohasticlka EM izvora. Podaci za razmatrani scenario su date u Tabeli 5.14. Cilj je obuéiti
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Tabela 5.14 Vrednosti parametara antenskog niza i oblasti uzorkovanja [88]

Frekvencija f=75GHz
Broj izvora S=2
Broj elemenata antenskog niza N =4
po izvoru
Rastojanje izmedu trajektorije ro =100 m

izvora i tacaka uzorkovanja

Broj tacaka uzorkovanja M=4

Medusobno rastojanje tacaka s = A/2 (0.02 m)
uzorkovanja

Tabela 5.15 Rezultati testiranja za Sest neuronskih modela sa najboljim rezultatima [88]

MLP WCE [%] ACE [%]
model
MLP4-16-8 1.81 0.42
MLP4-14-14 2.26 0.42
MLP4-18-14 2.67 0.39
MLP4-20-10 2.71 0.38
MLP4-16-16 3.27 0.39
MLP4-16-11 3.76 0.41

neuronsku mrezu tako da omoguéi odredivanje ugaonog polozaja u azimutnoj ravni za dva

(5=2) mobilna korisnika (stohasticka izvora) [88].
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SI1.5.32 Poredenje izlaza 1 MLP4-16-8 neuronskog modela (stohasticki izvor 1) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela [88]

U procesu generisanja skupa za obuku (862 tacka) i skupa za testiranje (276 tacaka)
neuronske mreze u opsegu azimutnog ugla [-80°,80°] koris¢eni su izrazi (4) i (5) za N=4iM=4 i
f=7.5 GHz. Svaki stohasticki izvor signala je modelovan lineranim antenskim nizom sa Cetiri
(N=4) vertikalna dipola. Struje napajanja su medusobno nekorelisane, tako da je korelaciona

matrica c' jedinicna dijagonalna matrica. U procesu obuke koris¢en je Levenberg-Marquartd
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S1.5.33 Poredenje izlaza 2 MLP4-16-8 neuronskog modela (stohasticki izvor 2) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela [88]
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metod sa zahtevanom tacno$¢u od 1074, Rezultati testiranja za Sest MLP modela sa najnizim
vrednostima srednjih greSaka su prikazani u Tabeli 5.15, a model MLP4-16-8 je odabran kao
reprezentativan neuronski model. Rezultati simulacije ovog modela za vrednosti iz skupa za
testiranje pokazuju dobru saglasnost izmedu izlaznih vrednosti neuronske mreze i referentnih
ugaonih vrednosti za oba stohasticka izvora (SL 5.32, 5.33). Pored toga zapaza se dobra saglasnost

sa vrednostima koji daje MUSIC algoritam.

Obuka neuronskog modela je sprovedena za sluaj 4 ekvidistantne tacke uzorkovanja na
medusobnom ekvidistantnom rastojanju od d = A/2 u dalekoj zoni zraenja dva stohasticka EM
izvora. Podaci za razmatrani scenario su date u Tabeli 5.16. Cijj je obuciti neuronsku mrezu tako
da omogué¢i odredivanje ugaonog polozaja u azimutnoj ravni za tri (S=3) mobilna korisnika
(stohasticka izvora). [89]

U procesu generisanja skupa za obuku (816 tacka) i skupa za testiranje (455 tacaka)
neuronske mreze u opsegu azimutnog ugla [0°, 60°] koris¢eni su izrazi (4) i (5) za N=4i1 M=4 i
f=7.5 GHz. Svaki stohasti¢ki izvor signala je modelovan lineranim antenskim nizom sa Cetiri
(N=4) vertikalna dipola. Struje napajanja su medusobno nekorelisane, tako da je korelaciona
matrica c' jedini¢na dijagonalna matrica. U procesu obuke koriS¢en je Levenberg-Marquartd
metod sa zahtevanom tacno$¢u od 10, Rezultati testiranja za osam MLP modela sa najnizim
vrednostima srednjih greSaka su prikazani u Tabeli 5.17, a model MLP4-22-22 je odabran kao
reprezentativan neuronski model. Rezultati simulacije ovog modela za vrednosti iz skupa za

testiranje pokazuju dobru saglasnost izmedu izlaznih vrednosti neuronske mreze i referentnih
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Tabela 5.16 Vrednosti parametara antenskog niza i oblasti uzorkovanja

Frekvencija f=75GHz
Broj stohastickih s=3
izvora B
Broj elemenata
antenskog niza po N=4

izvoru

Rastojanje izmedu
trajektorije izvora i ro =100 m
tacaka uzorkovanja

Broj tacaka

R M=4
uzorkovanja
Medusobno
rastojanje tacaka s= A2 (0.02 m)
uzorkovanja

Tabela 5.17 Rezultati testiranja za osam neuronskih modela sa najboljim rezultatima [89]

MLP model | WCE [%] | ACE [%]
MLP4-22-22 2.96 0.73
MLP4-23-23 3.20 0.77
MLP4-20-10 3.33 0.82
MLP4-18-18 3.44 0.83
MLP4-18-16 3.56 0.85
MLP4-18-14 3.61 0.84
MLP4-22-20 4.03 0.81
MLP4-16-11 4.23 0.90
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Sl. 5.34 Poredenje izlaza 1 MLP4-22-22 neuronskog modela (stohasticki izvor 1) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela [89]
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S1.5.35 Poredenje izlaza 2 MLP4-22-22 neuronskog modela (stohasti¢ki izvor 2) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela [89]
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S1L5.36 Poredenje izlaza 3 MLP4 -22-22 neuronskog modela (stohasti¢ki izvor 3) sa referentnim
vrednostima azimuta i sa vrednostima azimuta dobijenim primenom MUSIC modela [89]

ugaonih vrednosti za sve stohastiCke izvore (SI.5.34, S15.35 i SI.5.36). Pored toga zapaza se
dobra saglasnost sa vrednostima koji daje MUSIC algoritam. Odziv izabranog modela za sve test
uzorke (ukupno 455 uzoraka) je bio ispod jedne sekunde ito na hardverskoj platformi Pentuim IV

1.4 GHz i 1GB RAM sto govori o velikoj simulacionoj brzini izabanog neuronskog modela.

S obzirom da neuralni model ne koristi intenzivne ivremenski zahtevne proracune, on je
podesniji od konvencionalnih prilaza za primene u realnom vremenu. U ovom trenutku razvijeni
su neuronski modeli za DoA estimaciju do 3 stohasticka izvora na proizvoljnoj ugaonoj lokaciji.
Istrazivanja u narednom periodu dace odgovor i na sloZeniji i realniji scenario istovremenog

prisustva veceg broja stohastickih izvora (viSe od 3 izvora) na proizvoljnoj ugaonoj lokciji
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6. Zakljucak

Predmet disertacije je modelovanje Suma 1 mterfencije u beziénim komunikacionim
sistemima koris¢enjem neuronskih mreza. Radi se o aktuelnoj temi koja je u fokusu velikog broja
istrazivaca Sirom sveta. Do sada je razvijen veci broj pristupa i algoritama za reSavanje navedenih
problema koji su detaljno opisani u poglavlju 1. UVOD ove disertacije. Glavni problem se
ispoljava u kompromisu izmedu izmedu tacnosti rezultata i brzine izraCunavanja. Iz navedenog
razloga, u ovoj disertaciji razvijen je pristup zasnovan na veStackim neuronskim mreZzama.
Najznacajniji naucno-stru¢ni doprinosi izlozeni u okviru ove disertacije se mogu sistematizovati
na slede¢i nacm.

e Razvoj novog postupka za procenu uticaja Suma na prijemnom mestu mikrotalasnog
bezicnog komunikacionog sistema. Prikazani su efikasni neuronski modeli za

modelovanje faktora eksternog Suma itemperature osvetljaja prijemne antene.

e Razvoj neuronskog modela za projektovanje Stampanog pentagonalnog dipola. Koris¢eni
model daje moguénost efikasnog projektovanja Stampanog dipola kao elementa antenskog
niza koji se zahvaljujuéi malim nivoima boc¢nih listova dijagrama zracenja moze koristiti
u postupku oblikovanja dijagrama zraCenja (beamforming) za smanjenje uticaja

interferencije i povecanja kvaliteta servisa,

e Razvoj novog postupka za odredivanje pravaca dolaska EM zraCenja stohastickih izvora
(DoA estimacija stohastickih signala) zasnovanog na upotrebi veStackih neuronskih mreza
koji daje polaznu osnowvu za naknadno oblikovanje karakteristike zracenja adaptivnog

antenskog sistema u realnom vremenu sa ciljem da se umanji uticaj Suma i interferencije

e Razvoj novih neuronskih modela za DoA estimaciju istovremenog prisustva viSe

stohastickih izvora zraCenja za dva scenarija:

a) Stohasticki izvori pri kretanju zadrzavaju medusobno rastojanje
b) Stohasticki izvori pri kretanju mogu menjati medusobno rastojanje, tj. pri
proizvoljnoj ugaonoj poziciji u azimutnoj ravni.
e Razvoj proceduralnog okruzenja i sofverske osnove za dalji proces automatizacije alata za

karakterizaciju Suma i interferencije kod bezi¢nih komunikacionih sistema i za podrsku

razvoju iunapredenju adaptivnih antenskih sistema.

PredloZeni neuronski modeli su efikasni, obezbeduju podatke o pravcima za nekoliko
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6. Zakljucak

milisekundi (Pentium 4, 1GB RAM) i kao takvi, veoma su pogodni za primenu u realnom
vremenu. Performanse navedenih modela verifikovane su poredenjem sa rezutatima pristupa koji
koriste visokorezolucijske algoritme. Prednost predloZzenih neuronskih modela ogleda se u
povecanoj brzini procene pravaca (DoA estimacija) pri zadovoljavajucoj tacnosti. Pored toga,
neuronski modeli mogu se obuciti tako da ukljuCe dodatne karakteristike signala (njihov broj,
odnos signal/Sum, stepen korelacije), fizicke karakteristke prijemnog niza i karakteristike
okruzenja.

Naucno-struéni rezultati koji su obuhvac¢eni ovom doktorskom disertacijom su prezentirani
naucno-stru¢noj javnosti saopsStavanjem na medunarodnim i doma¢im naunim konferencijama i
publikovanjem u medunarodnim naucnim c¢asopisima. Konkretno, iz problematike koja je u vezi
sa temom doktorske disertacije kao autor/koautor doktorant je objavio: 1 rad u kategoriji M21, 1
rad u kategoriji M23, 2 rada u kategoriji M52, 11 radova u kategoriji M53 i 6 radova u kategoriji
M63.

Pravci bududih istraZivanja u ovoj oblasti se mogu odnositi na:

* razvoj neuronskih modela za 2D DoA estimaciju stohastickih izvora, tj. za odrdivanje

dve ugaone koordinate (azimut i elevaciju) pravca dolaska EM talasa

* istrazivanje moguénosti primene neuronskih mreza na procenu pravaca veceg broja
izvora stohastickog signala. U ovom slu¢aju je neophodno razviti nove neuronske modele za dva

scenarija:

a) Scenario u kome stohasticki izvori (viSe od 4) pri kretanju zadrzavaju

medusobno rastojanje

b) Scenario u kome stohasticki izvori (vise od 3)pri kKretanju mogu menjati

medusobno rastojanje, tj. pri proizvoljnoj ugaonoj poziciji u azimutnoj rawni.

* razvoj hijerarhijskog modela zasnovanog na neuronskim mrezama koji biu prvom koraku
viSio procenu pravaca, a u drugom beamforming, odnosno oblikovanje karakteristike zracenja
antenskog niza kako bi se glavni list i bo¢ni listovi usmerili prema Zzeljenim korisnicima, a nule

zraCenja prema interferentnim signalima.
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