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Podaci o doktorskoj disertaciji

Naziv disertacije: NOVI PRISTUP U PROCENI PRAVCA DOLAZECEG EM SIGNALA
ZASNOVAN NA PRIMENI VESTACKIH NEURONSKIH MREZA

Rezime

Procena pravaca dolaska elektromagnetnih (EM) signala u velikoj meri zavis od
karakteristika primljenih signala, konfiguracije i fizicke izrade prijemnog antenskog niza i
uticga okruzenja. Algoritmi za procenu pravaca imgju veoma vaznu ulogu kod adaptivnih
antenskih sistema gde utiCu na poboljSanje prijema Zzeljenih signala i potiskivanje
interferencije. Do sada je razvijen veliki broj algoritama za razliite konfiguracije antenskih
nizova i karakteristike EM signala. Glavni problem koji se javlja pri odredivanju pravaca
njihovom primenom, predstavlja kompromis koji se mora napraviti izmedu ta¢nosti rezultata
i brzine izraCunavanja. Iz navedenog razloga, u ovoj disertaciji je primenjen metod za
odredivanje pravaca EM signala zasnovan na vestaCkim neuronskim mrezama.

Najznacajniji doprinos disertacije predstavlja razvoj neuronskih modela za efikasno i
precizno odredivanje pravaca iz kojih dolaze EM signali, u azimutu u elevaciji.
Podrazumevajué¢i pravougaoni antenski niz na prijemu, razvijeni su neuronski modeli za
procenu pravaca nekorelisanih i korelisanih EM signala. Pokazano je da se formiranjem
odgovaraju¢ih hijerarhijskih neuronskih modela moze u velikoj meri poboljSati tacnost
procene pravaca u poredenju sa standardnim superrezolucijskim algoritmima. Kod
neuronskih modela, celokupan posmatrani prostor podeljen je na sektore u azimutu i elevaciji
pri ¢emu su neuronske mreze u prvom delu modela obucene za detekciju izvora signala, dok
se neuronske mreze u drugom delu koriste za procenu pravca dolaznog EM signala.
Odgovaraju¢e obucen hijerarhijski neuronski model, sacinjen od manjih neuronskih mreza,
moZe se upotrebiti za preciznu procenu pravca dolaznog EM signala u azimutu i elevaciji. Na
ovaj nacin je drasti¢no smanjeno vreme za obuku pojedina¢nih manjih mreza, pri ¢emu su za
mreze u detekcionom i estimacionom delu upotrebljeni razli¢iti skupovi za obuku. PredloZeni
modeli su veoma efikasni, obezbeduju podatke o pravcima za nekoliko milisekundi i kao
takvi, veoma su pogodni za primenu u realnom vremenu. Performanse navedenih modela su
verifikovane eksperimentalnom metodom. Dobijeni rezultati su uporedeni sa rezultatima

standardnog algoritma za procenu pravaca dolaznih signala. Prednost predlozenih neuronskih



modela ogleda se pre svega, u ta¢nosti, a zatim i u brzini procene pravaca. Pored toga,
neuronski modeli se mogu obuciti tako da uklju¢e dodatne karakteristike signala (razlicit broj
izvora signala, odnos signal/Sum, stepen korelacije), fizicke karakteristike prijemnog
antenskog nizai karakteristike okruzenja.

Na primeru kruznog antenskog niza je razmatran uticay odnosa signal/Sum na
performanse neuronskih modela. Pokazano je da odnos signal/Sum ima znacéajan uticaj na
tacnost procene pravaca EM signala i da ga je, kao takvog, potrebno ukljuciti medu
simulacione parametre u procesu obuke neuronskog modela. Nakon toga je istrazena
detekcija korelisanih signala, u zavisnosti od stepena korelacije. U ovom slucaju, razvijeni su
neuronski modeli za slucaj vise EM izvora.

U ovoj disertaciji je uradena analiza primene neuronskih mreza u procesu procene
pravaca dolaska radarskih MIMO OFDM signala. Neuronski modeli su optimizovani i
pokazano je da njihove performanse u velikoj meri nadmasuju standardni agoritam u

pogledu tacnosti i brzine izraCunavanja.

Kljuéne re¢i: antenski nizovi, MUSIC agoritam, procena pravca EM signaa, prostorna

kovarijansna matrica, prostorna obrada signaa, vestacke neuronske mreze.
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Information regarding Doctoral Dissertation

Title: NEW APPROACH IN DIRECTION OF ARRIVAL ESTIMATION OF EM
SIGNALS USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Abstract

Direction of Arrival (DOA) estimation of electromagnetic (EM) signals strongly
depends on characteristics of received signals, configuration and physical layout of a
receiving antenna array and environmenta conditions. DOA algorithms have crucia role in
adaptive antenna systems where used to provide better reception of desired signals and to
suppress interference. Consequently, they have significant impact on system capacity. So far,
numerous DOA algorithms have been developed assuming different configurations of
antenna arrays and characteristics of EM signals. The main problem that appears when these
algorithms are applied in practice is that a compromise between accuracy of the results and
speed of calculation must be made. For that reason, a method for DOA estimation based on
Artificial Neural Networks (ANNS) is applied in this dissertation.

The main contribution of this work is development of neural models for the efficient
and accurate DOA estimation of EM signals both in azimuth and elevation. Assuming
rectangular antenna array geometry at the receiver, neural models for 2D DOA estimation of
uncorrelated and coherent signals are developed. It is shown that applying a hierarchical
neural model can greatly affect the accuracy of DOA estimates when compared to standard
superresolution algorithms. To develop neural models, the observed space is divided into
sectors in azimuth and elevation. The neural networks in the first stage of the model are
trained to detect presence of electromagnetic sources, while the networks in the second stage
are trained to provide precise DOA estimates. The appropriately trained hierarchical model,
composed of smaller neural networks, can be used for accurate DOA estimation in azimuth
and elevation. As follows, time to train separate networks is drastically reduced as different
training sets are used for the networks in the detection and estimation stage. The proposed
models are very efficient, able to provide DOA estimates in a matter of seconds and very
suitable for real time application. Performances of the models are experimentally verified.
Besides, the results are compared with the results of the standard agorithm for DOA

estimation. Advantages of the proposed models are accuracy of DOA estimates and speed of



caculation. In addition, neural models can be trained to account for some other
characteristics of EM signals (number of signals, signal to noise ratio, correlation between
signals), physical characteristics of the receiving array and environmental conditions.

Influence of signal to noise ratio (SNR) on the performance of neural models, aimed
for DOA estimation of signals in azimuth plane, is also investigated. It is shown that SNR
strongly affects the accuracy of DOA estimates, and as such should be involved as an
additional parameter in the process of training of a neural network. Further, detection of
correlated signals is investigated assuming circular antenna array geometry. In this case,
neural models are developed for different number of signals and correlation between them.

In this dissertation, application of artificial neural networks in DOA estimation of
radar MIMO (Multiple Input Multiple Output) — OFDM (Orthogonal Frequency Division
Multiplexing) signals is presented. A neural model is optimized and its performance is

compared to conventional algorithm regarding accuracy and time consumption.

Key words: antenna arrays, artificial neural networks, DOA estimation, MUSIC algorithm,

gpatial covariance matrix, spatial signal processing.

Scientific research area: Telecommunications

Specific scientific research area: Artificial neural networks

UDK number:



Sadrzaj

L UVO ..o 1
2 Primena antenskih nizova kod inteligentnih antenskih sistema .......................... 7
2.1 Prednosti upotrebe inteligentnih antenskih sistema ............coccoeveiniiiiieniinnenne 7

2.2 Vrste inteligentnih antenskih Sistema...........ccoceeriieiieniiiiiiniee e 8

2.3 Osnove antenskih NIZOVA.........occiiiiiiiiiiiiiiiieceee e 10
2.3.1 Linearni antenski NIZ.........coceeiiiiiiieiiieiieiieeiee et 10

2.3.2 KruZni antenski N1Z .......cceeeiieiiiiiiieiieeie et 21

2.3.3 Pravougaoni antenski NiZ........ccccueeeueeeriieeniieeeiieereeeeieeeeeeeeveeesvee e 23

2.4 Modeli SIZNAlA.......cccciiiiiiiieiiece e e e e e e aae e 31

3 VeStacke neuronske MI@Ze..............cocooiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiie et 35
3.1 BioloSKi NETVNL SISEEIM ....uiiiiiiiiieiiieiieite ettt s 35

3.2 Neuroni 1 aktivacione fUnKCIJ@ .........ceevuiieriiiiiiiiieciieeciie et 36

3.3 Viseslojna neuronska mreza — MLP..........ccociiiiiiiiiiiiiieiececeee e 39
3.3.1 Pravila u¢enja MLP neuronskih mreza..........ccocceevvvieiiienieeciieniieieennns 40

3.3.2 Sposobnost generalizacije MLP neuronskih mreza............cccooeveerivennnnn. 45

3.4 Radijalna bazisna neuronska mreza — RBF ...........ccccoooiiiiiniiiniiciiicee, 47
3.4.1 MOl NEUTONA ..ottt 47

3.4.2 Struktura RBF neuronske mreze..........ocooevierienieeienienieeieseeseeeiesne 49

3.4.3 Pravila u¢enja RBF neuronskih mreza...........ccoccoeviiiiiiniienieniiiies 50

3.5 Testiranje neuronskih modela ..........ccooeiiiiiiniiiiiinieciee e 59

3.6 Poredenje karakteristika MLP i RBF neuronskih mreza............c.cccooveeieennennne. 60

4 Procena pravaca dolaska EM signala.......................ccoooiiiiniinnie, 62
4.1 Prostorna kovarijansna mMatriCa ..........cceeeveeouienuieeniienieeniieeieeieesieesseeeseenenesnneas 62

4.2 Primena MUSIC al@OTItma.......cc.cocuerieriieiiniinieeienieenieeeeee et 64

4.3 MUSIC algoritam sa SSP metodOm.........c.ceeeveriiniiniiniinicneeicneeieeeeeeeee e 65

4.4 Primena vestackih neuronskih mreza ...........ccoccooooiiiiiiiiniiini e, 66
4.4.1 Pretprocesiranje podataka ..........ccecceeviiiiiiiniiiiiiiiieeee e 67

S Sektorizacioni model za precizno odredivanje pravca EM signala .................... 70
5.1 OSNOVNL KONCEPL......viiiiiieeiiie ettt e e e e e e et e e ensae e enaeeennns 71

5.2 NUMETICKI TEZUITAI. ...eeeeeeeeeeee e e e e et ee e e e e e e e eeeeeaaaeaeeeeaeees 72



6 Empirijski neuronski model za precizno odredivanje pravca EM signala........ 78

6.1 OSNOVIL KONCEPL.....uiiiiiieiieiiiieiieeiie ettt ettt et et e eve e sbe et e esaeeseesnseenseeene 79

6.2 Postavka mernog SIStEMA ..........ueeeuieiriieeiiieeiieeerieeerteeeireeeireesaeeeeaaeeenaeee e 80

0.3 REZUIALT ..ottt ettt 87

7 Kaskadni neuronski model za odredivanje pravca EM signala........................ 93
7.1 OSNOVIL KONCEPL.....eieiiiieiiieiiieiieiie ettt ettt ettt et be et e s e saseensee e 94

7.2 REZUILALT ..ttt sttt sttt s 94

8 Neuronski modeli za procenu pravaca koherentnih signala ........................... 101
8.1 Razvoj neuronskog modela...........ccccoeviiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 102
8.1.1 OSNOVNI KONCEPL ....cueiiiiiiiiiiiiicieeeceeee et 102

8.1.2 NumeriCki reZultati ..........ccceeviiiiiiiiiiiieiieeeee e 103

8.2 Razvoj sektorizacionog modela .........c.coeoiiiiiiiiiniiieeee e 107
8.2.1 OSNOVNI KONCEPL ....cuviiiiiiiiiiiiriicieeecitceeee et 107

8.2.2 Razvoj sektorizacionog modela............cooceeeiiiiiiiiiiniiiiiieee, 108

8.2.3 Postavka Mmernog SIStEIMA..........eeecuveeeruieeeiireeeiieeeieeeeieeeereeesreeeeneeeeens 111

8.2.4 Eksperimentalna verifikacija sektorizacionog modela .......................... 113

9 Procena pravaca EM signala razli€itih karakteristika ...................................... 118
9.1 Uticaj odnosa signal/Sum na performanse neuronskih modela........................ 118
9.1.1 OSNOVINT KONCEPL ..eevviieeiiieeiiieeieeeeiee ettt et eveeeveesaeeesveeesree e 119

9.1.2 NumeriCki reZultati .........coeevuerieriieiiiieieee s 119

9.1.3 ZaKIJUCAK......eiuiiiieieeiieiee et e 123

9.2 Uticaj korelacije signala na performanse neuronskih modela.......................... 123
9.2.1 OSNOVINL KONCEPL ..eovviieeiiieeiieeeiie ettt ettt e iee e s e 123

9.2.2 NumeriCki reZultati .........cceevuerierieiiiieieee e 124

0.2.3 ZaKIJUCAK......eiuiiiiiiiiieiteeee s 128

9.3 Neuronski model za detekciju MIMO OFDM radarskih signala..................... 128
9.3.1 OSNOVNL KONCEPL ..cuevieniieeiiieiieeieeiie ettt 128

9.3.2 NUumeriCki reZultati ........ccoeevierieriiiiiiieieeiesee e 129

9.3.3 ZaKIJUCAK......oiuiiiiiiiiiieiie e 132

10 ZaKIJUCAK ....oo.ooiiiiiiiiiiee e 133
10.1 Pravci buducih iStraZivanja.........ccceeeeeeiieeniieeiieiie et 134

I3 111 136

Biografija autora...........c..coooiiiiiii e 145



RETCICIICE AUCOT A ..cooeeeeeieeeeeeeeeeee e e e e e e et eeeeeeeeeeeaaeaeeeeeeeenaannnas

Izjave autora



Spisak slika

Sika2.1
Slika2.2
Slika2.3
Sika2.4

Slika2.5

Sika2.6
Slika2.7

Slika2.8
Slika2.9
Slika2.10
Sika2.11
Sika2.12

Slika2.13

Slika2.14
Sika?2.15

Sika3.1
Slika 3.2
Slika3.3
Sika3.4
Slika 3.5
Slika 3.6
Slika 3.7
Slika 3.8
Slika3.9
Slika 3.10

Switched-beam antena
Adaptivni antenski niz
Uniformni linearni antenski niz

Faktor niza u zavisnosti od broja antenskih elemenata i rastojanja izmedu
susednih elemenata (a) N=2, d=1/2, (b) N=4, d=1/2, (c) N=8, d=)/2, (d)
N=16, d=1/2, (e) N=2, d=4, (f) N=4, d=), (g) N=8, d=1, (h) N=16, d=1

Faktor linearnog niza od osam elemenata u zavisnosti od prozor ske funkcije
(a) pravougaona, (b) Bartlettova, (c) Blackmanova, (d) Hammingova,
(e) Kaiserova, (h) Dolph-Chebyshevijeva

Usmeravanje glavnog lista zracenja u pravcu =35°

Usmeravanje glavnog lista i nula u karakteristici zracenja antenskog niza od
(a) dva elementa, (b) cetiri elementa

Uniformni kruzni antenski niz

Pravougaoni antenski niz

Predlikavanje izmedu prostora (¢, 0) i prostora (sina, sinf)
Maksimumi u karakteristici zracenja pravougaonog antenskog niza

Karakteristika zracenja 11 *x 11 pravougaonog antenskog niza u linearnoj
skali (a) bez primenjene prozorske funkcije, (b) sa Hammingovom prozorskom
funkcijom

Karakteristika zracenja 11 % 11 pravougaonog antenskog niza u decibelskoj
skali (a) bez primenjene prozorske funkcije, (b) sa Hammingovom prozor skom
funkcijom

Struktura pravougaonog antenskog niza

Usmeravanje glavnog lista zracenja antenskog niza u prostoru (sina, sinf) za
»1=40°i §:=60°, (a) u linearnoj skali, (b) u dB skali

Prikaz bioloskih neurona

Matematicki model neurona sa jednim ulazom

Linearna aktivaciona funkcija

Odskocna aktivaciona funkcija

S gmoidne aktivacione funkcije (a) log-sigmoidna, (b) tan-sigmoidna
Vigeslojna neuronska mreza, MLP

Primer (a) dobre generalizacijei (b) loSe generalizacije neuronske mreze
Matematicki model RBF neurona

Radijalna bazsna funkcija

Struktura RBF neuronske mreze



Slika3.11

Slika4.1

Sika4.2
Slika4.3
Slika5.1
Slika5.2

Slika5.3

Slika5.4

Slika6.1
Sika6.2
Slika 6.3
Slika 6.4
Slika6.5
Slika 6.6
Sika6.7
Slika 6.8

Slika6.9

Slika 6.10

Slika6.11

Slika6.12

Slika7.1
Sika7.2
Sika7.3

Sika7.4

Slika7.5

Primer k-means clustering algoritma gde podatak d; prelazi izklastera1 u
klaster 2 posle aZuriranja centara

Primer jednog M x N pravougaonog antenskog niza podeljenog na odredeni
broj medusobno preklapajucéih P x Q podnizova

Procena pravca EM signala pomocu neuronske mreze
Neuronska mreza za procenu pravaca EM signala u azimutu i elevaciji
Koncept sektorizacionog modela za procenu pravca EM signala

Odziv MLP neuronske mreze u (a) €l evacionom sektoru, (b) azimutnom
sektoru

Rezultati sektorizacionog modela za test podatke (x — odzv sektorizacionog
modela, x — referentne pozcije izvora)

Korelacioni dijagram sektorizacionog modela i 2D MUS C algoritma za
uglove u (a) azimutu, (b) elevaciji

Koncept empirijskog neuronskog modela

[lustracija strukture podataka za obuku neuronskog modela
llustracija mernog sistema u anehoicnoj komori

Fotografijai blok-Sema sistema za merenja u anehoicnoj komori
Predajna levak antena

Pravougaoni antenski niz na antenskom tornju

Dijagram toka merenja

Dijagrami rasgjanja MLP neuronskog modela i 2D MUS C algoritma na test
frekvenciji f=2.4220 GHz

Dijagrami rasgjanja MLP neuronskog modela i 2D MUSIC algoritma na test
frekvenciji f=2.4400 GHz

Dijagrami rasgjanja MLP neuronskog modela i 2D MUSIC algoritma na test
frekvenciji f=2.4700 GHz

Koren srednje kvadratne gresSke (RMSE) neuronskog modela za
(a) f=2.4100 GHz, (b) f=2.4400 GHzi (c) f=2.4700 GHz

Frekvencijska zavisnost RMSE procenjenih uglova u azimutu i elevaciji za
ViSe pozcija predajne antene (a) p=-45°, (b) p=0°, (c) p=45°

Neuronski model za poboljsanje tacnosti procene pravca EM signala
Razvoj neuronske mreze zasnovane na simuliranom EM izvoru

Dijagrami rasgjanja simulacione neuronske mreze za merene rezultate na
ulazu (a) procenjeni pravci u azimutu, (b) procenjeni pravci u elevaciji

Dijagrami rasgjanja kaskadnog neuronskog modela za merene rezultate na
ulazu (a) procenjeni pravci u azimutu, (b) procenjeni pravci u elevaciji

RMSE greska kaskadnog neuronskog modela za razlicite uglove u azimutu
i elevaciji



Slika 7.6

Slika7.7

Slika 8.1

Slika 8.2

Slika 8.3

Slika 8.4

Slika 8.5

Slika 8.6

Slika 8.7
Sika 8.8

Slika8.9

Slika 8.10
Sika8.11
Slika 8.12

Slika8.13

Slika 8.14

Slika 8.15

Slika 8.16

Slika9.1
Slika9.2

Slika9.3

Dijagrami rasejanja predlozenog neuronskog modela za razlicite vrednosti
uglova u azimutu i 4 fiksna ugla u elevaciji (a) 0=-7.81°, (b) 0=7.81°, (c) O=-
2.25° (d) 0=2.25°

Dijagrami rasgjanja predloZenog neuronskog modela za razlicite vrednosti
uglova u elevaciji i 4 fiksna ugla u azimutu (a) p=-33°, (b) ¢ =33°, (c) p=-9°,
(d) p=9°

RBF neuronska mreza za procenu pravaca koherentnih signala u azimutu i
elevaciji

RMSE greska procene pravca prvog koherentnog izvora za rastojanje izmedu
dvaizvora od 35°

RMSE greska procene pravca drugog koherentnog izvora za rastojanje
izmedu dva izvora od 35°

Spektar MUS C algoritma sa SSP metodom za dva koherentna izvora
pozcionirana na (-10°, 10°) i (10°, 10°)

Spektar MUS C algoritma sa SSP metodom za dva koherentna izvora
pozicionirana na (-14°, -17°) i (14°, -17°)

Spektar MUS C algoritma sa SSP metodom za dva koherentna izvora
pozicionirana na (-21°, 26°) i (21°, 26°)

Sema neuronskog modela za procenu pravaca dva koherentna EM signala

Odzv nmreze RBFNN_2_det (sivelinije) i RBFNN_4_det (crnelinije) u funkciji
ugla u elevaciji

[lustracija mernog Sistema u anehoicnoj komori
Dve predajne levak antene u anehoicnoj komori
Prijemni antenski niz na antenskom tornju

Spektar MUSIC algoritma za dva koherentna izvora cije su ugaone koordinate

(91, 01)=(-12.6°, 0°), (92, 02)=(10°, 0°)

Spektar MUSIC algoritma za dva koherentna izvora cije su ugaone koordinate
(1. 01)=(21°, 0%), (p2, 02)=(38°, 0°)

Spektar MUSIC algoritma za dva koherentna izvora cije su ugaone koordinate
(p1, 01)=(33.6°,-1.7°), (p2, 02)=(45°, -1.7°)

Spektar MUSIC algoritma za dva koherentna izvora cije su ugaone koordinate
((pl, 91): (-350, -3.40), (g{)z, 192): (-23.6°, -3.40)

RMSE greska procene pravaca koherentnih EM signala u funkciji rastojanja
izmedu dve predajne antene

Koncept neuronskog modela

Rezultati simulacije RBF neuronske mreze za dva korisnika medusobno
razdvojena 17°, 23° 1 32°, SNR=15dB

Performanse RBF neuronske mrezei MUSC algoritma u zavisnosti od
odnosa signal/Sum, u slucaju pracenja dva korisnika



Slika9.4

Slika9.5

Sika 9.6
Slika 9.7

Slika9.8
Slika9.9

Slika9.10
Slika9.11
Slika9.12
Slika9.13

Rezultati simulacije RBF neuronske mreze za tri korisnika medusobno
razdvojena 17°, 23° i 32°, SNR=15dB

Performanse RBF neuronske mrezei MUS C algoritma u zavisnosti od
odnosa signal/sum, u slucaju pracenja tri korisnika

Neuronska mreza za detekciju korelisanih signala

Rezultati RBF-NN modela za detekciju dva izvora signala (-- izvor 1, - izvor
2), p=1I
RMSE greska u zavisnosti od stepena korelacije

Rezultati RBF-NN mreZe za detekciju tri izvora signala (-- izvor 1, - izvor 2, -
izvor 3), p=1

RMSE greska u zavisnosti od stepena korelacije

Neuronski model za odredivanje pozicija objekata u azimutu
Dijagramrasgjanja MLP mreze za prvi objekat
Dijagramrasgjanja MLP nreze za drugi objekat



Spisak tabela

Tabelab.1

Tabelab.2
Tabelab.3
Tabelab.1

Tabelab.2

Tabela7.1
Tabela8.1
Tabela 8.2
Tabela 8.3
Tabela8.4
Tabela8.5
Tabela 8.6

Tabela9.1
Tabela9.2

Test statistika MLP neuronske mreze za elevacioni (E) sektor
[-15°, 159

Test statistika MLP neuronske mreze za azimutni (A) sektor [-20°, 20°]

Test statistika RBF neuronske mreze

Test statistika MLP neuronskih mreza za procenu pravaca u azimutu i
elevaciji

Prosecna greska u odredivanju pravca signala predajne antene koriséenjem
MLP neuronskog modelai 2D MUSC algoritma

Parametri simulacija za razvoj simulacione neuronske mreze

Rezultati RBF mreze

Rezultati MUSIC algoritma sa SSP metodom

Statistika testiranja neuronskih mreZa u delu za detekciju signala

Satistika testiranja neuronskih mreza u delu za procenu pravaca EM signala
Prosecna greska u proceni pravaca pojedinih neuronskih mreza

Procenjeni uglovi u azimutu i elevaciji za Cetiri merna scenarija u anehoicnoj
komori

Rezultati RBF neuronskih mreZa za test pozcije izvora signala

Referentni i procenjeni uglovi u azimutu



Uvod

1 Uvod

U toku poslednjih nekoliko decenija komunikacione tehnologije su zabelezile ubrzani
razvoj i postale klju¢an faktor modernog druStva. Sa pojavom novih generacija bezi¢nih
komunikacionih sistema, teZiSte je sa prenosa govornog signala prebaceno na prenos
podataka. Pored zahteva za poboljSanjem kvaliteta servisa (QoS, Quality of Service) stalno
raste i potreba za uvodenjem novih Sirokopojasnih servisa, Sto nije moguée ostvariti bez
dodele novih frekvencijskih opsega ili dodatnog povecanja kapaciteta sistema. Sa druge
strane, frekvencijski spektar je ograni¢en resurs i njegovo koriS¢enje mora biti efikasno. Za
raspodelu raspolozivog spektra u bezi€nim komunikacionim sistemima primenjuju se tehnike
visestrukog pristupa kao Sto su FDMA (Fregquency Division Multiple Access), TDMA (Time
Division Multiple Access) i CDMA (Code Division Multiple Access). U kombinaciji sa njima,
moze se iskoristiti koncept zasnovan na prostornom filtriranju signala, SDMA (Space
Division Multiple Access). Upotrebom tehnologija kao $to su inteligentni antenski sistemi,
SDMA omoguéava ponovno koris¢enje frekvencija (frequency reuse) u okviru iste celije,
¢ime se u znacajnoj meri povecava odnos signal/interferencija, a time i ukupni kapacitet
sistema [1].

Kod tradicionalnih mobilnih sistema, bazna stanica je obi¢no opremljena
omnidirekcionim ili trosektorskim antenama ¢iji su dijagrami zracenja veoma Siroki u
azimutu kako bi prihvatili signale velikog broja korisnika. Ona ne raspolaze podacima o
lokacijama mobilnih korisnika i samim tim emituje radio signale u svim pravcima u okviru
¢elije. 1z tog razloga, u sistemu dolazi do medukanalne interferencije. Kroz upotrebu
inteligentnih antenskih sistema, SDMA koncept omogucava usmeravanje radio signala u
zavisnosti od lokacije mobilnog korisnika. Inteligentni antenski sistemi koriste antenske
nizove i algoritme za procenu pravaca (DOAs, Directions of Arrival) iz kojih dolaze
korisnicki signali, kako bi u zavisnosti od uslova okruzenja dinamicki oblikovali
karakteristiku zracenja antenskog niza. Kontrola karakteristike zracenja se u ovom slucaju
vrsi promenom amplituda i faza struja napajanja antenskih elemenata.

Algoritmi za procenu pravaca se mogu primeniti za oblikovanje karakteristike
zradenja antenskog niza i u uplink i u downlink pravcu. Cak i u prisustvu komponenti signala
usled viSestrukog prostiranja antenski niz usmerava glavni list zrafenja prema zeljenom
korisniku a nule u karakteristici prema interferentnim signalima, $to dovodi do znacajnog

poboljSanja odnosa SINR (Signal to Interference and Noise Ratio). Na ovaj nacin, ne dolazi
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do medukanalne interferencije jer se elektromagnetna energija emituje samo u pravcu
odredenog korisnika i praktiéno nema slanja energije u ostalim pravcima. SDMA koncept
omogucava baznim stanicama da ostvare veliku pokrivenost uz manju efektivnhu snagu
zracenja antenskog sistema. Takode, SDMA vrs$i znacajnu uStedu mreznih resursa jer
spreCava emitovanje radio signala u oblastima gde su korisnici trenutno neaktivni [2]. Na
osnovu navedenog, moze se zakljuciti da performanse inteligentnog antenskog sistema u
velikoj meri zavise od efikasnosti algoritama za procenu pravaca iz kojih dolaze EM signali.

Do sada je razvijen veliki broj algoritama za procenu pravaca EM signala. Svi ovi
algoritmi mogu biti klasifikovani u tri osnovne kategorije: klasi¢ni algoritmi, algoritmi
maksimalne verovatnoc¢e (ML - Maximum Likelihood) i algoritmi zasnovani na odredivanju
podprostora [3].

Na pocetku, najznaéajnija primena algoritama za procenu pravaca dolaznih signala
bila je za potrebe lokalizacije izvora kod radara i sonara [2]. Ove dve aplikacije primarno su
vodile razvoj algoritama za procenu pravaca, joS od pojave prvih pristupa o0 prostornom
filtriranju i beamformingu. Konvencionalni beamformer, koji pripada grupi klasi¢nih
algoritama, nastao je jo§ u vreme Drugog svetskog rata i predstavlja primenu Fourierove
spektralne analize na podacima uzorkovanim u prostorno-vremenskom domenu [4]. NeSto
kasnije, razvijene su naprednije tehnike, delay-and-sum i MVDR (Minimum Variance
Distortionless Response), radi poboljSanja detekcije bliskih izvora. Osnovna ideja kod
klasi¢nih algoritama je da se posmatrani prostor skenira u svim pravcima i izmeri snaga
primljenih signala iz svakog od njih. Pravci iz kojih dolaze najjaci signali smatraju se
pravcima u kojima su pozicionirani EM izvori. Uprkos jednostavnosti, nedostatak klasi¢nih
metoda predstavlja jaka zavisnost njihovih performansi od aperture antenskog niza, sto ih ¢ini
nepogodnim za dobijanje rezultata visoke rezolucije. Ograni¢enja beamforming metoda bila
su povod za razvoj drugih algoritama, koji bi ih prevazisli.

Na razvoju algoritama, zasnovanih na parametarskom metodu, intenzivno se radilo
poslednje tri decenije. Boljim razumevanjem i eksploatisanjem fizickih modela
komunikacionog kanala, ostvarene su bolje performanse od klasi¢nih algoritama. S obzirom
da se procena pravaca signala za komunikacione scenarije sustinski razlikuje od tipi¢ne
radarske primene, pri opisu modela signala su ukljuc¢ene i karakteristike bezi¢nog kanala. ML
algorimi su jako mo¢ni i mogu se primeniti za odredivanje pravaca i nekih korelisanih
signala. Ovi algoritmi ostvaruju optimalnu procenu pravaca po cenu jako kompleksnih

proracuna [5].
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Najve¢u paznju istrazivaca su privukli algoritmi zasnovani na odredivanju
podprostora. Dva algoritma iz ove grupe, MUSIC (MUItiple Sgnal Classification) [6] i
ESPRIT (Estimation of Sgnal Parameters via Rotational Invariance Techniques), izdvajaju
se po svojoj preciznosti [7]. MUSIC algoritam odreduje pravce na osnovu pretrage spektra
primljenih signala i smatra se najpouzdanijim algoritmom za procenu pravaca. Medutim,
nedostatak ovog algoritma predstavlja njegova vremenska neefikasnost. Usled kompleksnih
matri¢nih operacija nad prostornom kovarijansnom matricom, MUSIC algoritam nije
pogodan za upotrebu u realnom vremenu. Brojne modifikacije ovog algoritma doprinele su
poboljSanju njegovih nedostataka u pogledu efikasnosti i detekcije korelisanih signala [8]-[9].
ESPRIT algoritam ima prednost u odnosu na MUSIC kada je potrebno odrediti
viSedimenzionalne parametre primljenih signala na antenskom nizu [7], [10]. S obzirom da se
procena pravaca EM signala kod ESPRIT algoritma ne zasniva na pretrazi spektra,
kompleksnost izracunavanja raste linearno sa pove¢anjem dimenzija antenskog niza, dok je
kod MUSIC algoritma ova zavisnost eksponencijalna.

U slucaju procene pravaca u azimutu i elevaciji (dvodimenzionalni sluc¢aj, 2D), 2D
MUSIC vrsi pretragu spektra po svim uglovima u azimutu i elevaciji §to predstavlja jako
dugotrajan i zahtevan proces. U cilju prevazilazenja ovog problema, razvijena je modifikacija
2D ESPRIT algoritma [11]. S obzirom da ovaj metod ne zahteva kompleksne procedure
pretrage spektra i inicijalizaciju, njegova je kompleksnost udvostru¢ena u odnosu na 1D
ESPRIT algoritam. Radi poboljSanja procene pravaca predlozZeni su novi algoritmi razvijeni
na osnovu generalizovane Rayleigheve teorije [12]-[13]. Faktorizacijom steering vektora u
odnosu na pravce dolaska ili druge parametre (npr. Sum), uglovi u azimutu i elevaciji se
odreduju jednostavnom jednodimenzionalnom optimizacionom procedurom. Pokazano je da
se performanse ovog metoda mogu porediti sa performansama MUSIC algoritma za vrednosti
odnosa signal/Sum vec¢e od 20 dB [13]. Propagatorski model, koji koristi L-konfiguraciju
antenskog niza za preciznu procenu pravaca dolaska EM signala, predlozen je u [14]. Ovaj
model ne vrSi dekompoziciju prostorne kovarijansne matrice ali podrazumeva antenske
elemente idealnih karakteristika i zanemaruje postojanje elektromagnetnih sprega izmedu
njih. Pristup zasnovan na singularnoj dekompoziciji kros-korelacionih matrica primljenih
signala prikazan je u [15]. Algoritam je razvijen podrazumevajuc¢i L-geometriju antenskog
niza, i najpre vrsi procenu pravaca u elevaciji a potom u azimutu, u potpuno odvojenim
procedurama. Modifikacije MUSIC i ESPRIT algoritama zasnovane na virtuelnim antenskim
nizovima mogu doprineti efikasnijoj proceni pravaca EM signala, u poredenju sa MUSIC

algoritmom [16]-[19]. Primena SVM (Support Vector Machine) metode u oblasti procene
3
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pravaca analizirana je u [20], i verifikovana simulacijama. Algoritam za detekciju
nekorelisanih i koherentnih signala opisan je u [21], i predstavlja modifikaciju ESPRIT
algoritma. Procena pravaca koherentnih signala u azimutu i elevaciji, primenom 2D Unitary
ESPRIT metoda, prikazana je u [22]. Performanse ovog modela su takode verifikovane za
nekoliko pozicija EM izvora u procesu simulacija.

Medutim, iako pomenuti algoritmi imaju manju kompleksnost izra¢unavanja u odnosu
na 2D MUSIC algoritam, oni nisu dovoljno efikasni za procenu pravaca EM signala u
realnom vremenu. Pored toga, performanse najpreciznijih algoritama za procenu pravaca
mogu biti u velikoj meri degradirane usled greSaka u procesu kalibracije antenskog niza,
perturbacija amplituda i faza, greSaka usled elektromagnetne sprege izmedu antenskih
elemenata, greSaka u izradi antenskog niza i pozicioniranju pojedinih antenskih elemenata.
Netacan model Suma takode moze drasticno da pogorsa performanse algoritama za procenu
pravaca. Pored toga, najveci broj algoritama podrazumeva da je broj dolaznih EM signala
unapred poznat. Problem procene broja signala je poznat kao problem detekcije i najcesce se
reSava odvojeno od procene pravaca EM signala.

Poslednjih par decenija, razmatran je pristup za odredivanje pravaca EM signala
zasnovan na primeni veStaCkih neuronskih mreza (ANNs, Artificial Neural Networks).
Neuronske mreze predstavljaju veoma pogodan alat za modelovanje, pre svega, zahvaljujuci
sposobnosti da uce na osnovu prikazanih primera [23]. U poredenju sa konvencionalnim
algoritmima za procenu pravaca koji su zasnovani na linearnim modelima, neuronske mreze
posmatraju problem procene pravaca kao aproksimaciju jako nelinearne viSedimenzionalne
funkcije, ili drugim re¢ima, kao preslikavanje izmedu prostorne kovarijansne matrice
primljenih signala na antenskim elementima i pravaca njihovog dolaska.

Postoje brojne publikacije o primeni neuronskih mreZa u oblasti procene pravaca
razli¢itih EM signala (uskopojasnih, Sirokopojasnih), [24]-[36]. Upotreba neuronskih mreza
radijalnih bazisnih funkcija (RBF-NNs, Radial Basis Function Neural Networks) za
odredivanje uglova u azimutu, najcesca je u ovim radovima. Takode, objavljen je manji broj
radova koji se odnose na 2D procenu pravaca [33]-[36]. Pristup zasnovan na primeni
viseslojnih perceptronskih neuronskih mreZza (MLP-NNs, Multilayer Perceptron Neural
Networks) predlozen je u [33]. Za procenu pravaca dolaska signala su koriS¢eni samo podaci
o amplitudama signala sa antenskog niza L-konfiguracije. U radu [34], razmatrana je 2D
procena pravaca u polusfernom prostoru pomocu RBF neuronske mreze i kruzno
polarizovanih patch antena. Eksperimentalna verifikacija RBF neuronskog modela za

odredivanje ugaonih pozicija EM izvora pomocu kruznog antenskog niza, data je u [35].



Uvod

U ovoj disertaciji je prikazan novi metod za precizno odredivanje pravaca dolaska EM
signala, zasnovan na primeni vestackih neuronskih mreza. Razmatrane su tri konfiguracije
antenskih nizova 1 razliCiti tipovi dolaznih signala, ukljuuju¢i nekorelisane, korelisane 1
radarske signale. Akcenat je stavljen na pravougaoni antenski niz i procenu pravaca u
azimutu i elevaciji. Najveci doprinos disertacije predstavlja razvoj neuronskog modela za
veoma preciznu procenu pravaca dolaska EM signala u azimutu i elevaciji, kao i razvoj
modela za detekciju koherentnih EM signala. Razvijeni su simulacioni, empirijski kao i
kaskadni neuronski modeli. U disertaciji je opisana procedura za dobijanje merenih rezultata
u ovoj oblasti. Veliki broj modela je verifikovan eksperimentalnim rezultatima. Performanse
razvijenih modela su uporedene sa standardnim algoritmima u ovoj oblasti. Neuronski modeli
su se pokazali veoma pogodnim za precizno odredivanje pravaca dolaska EM signala jer se
prilikom njihove obuke mogu ukljuciti brojni faktori koje je nemoguce opisati preciznim
matematickim modelima. Sam izbor podataka za obuku, njihovo prezentovanje neuronskoj
mrezi, kao i organizovanje mreza u slozenije hijerarhijske neuronske modele predstavlja
znacajan doprinos ove disertacije. Takode, u jednom poglavlju je uradena kraca analiza
primene neuronskih modela za detekciju pravaca radarskih MIMO OFDM signala.

Disertacija je organizovana na slede¢i nacin: u Poglavlju 2 je dat pregled standardnih
konfiguracija antenskih nizova za procenu pravaca dolaznih EM signala. U Poglavlju 3,
opisana je struktura MLP i RBF neuronskih mreza kao i odgovarajuéi algoritmi za obuku. U
Poglavlju 4, ukratko je dat postupak za odredivanje prostorne kovarijansne matrice. Opisan je
princip rada MUSIC algoritma i vestac¢kih neuronskih mreza. U ovom poglavlju je data i
procedura za pretprocesiranje podataka za obuku neuronskih mreza u slu¢aju nekorelisanih i
korelisanih signala. Poglavlja 2-4 uglavnom sadrze rad drugih autora.

Poglavlja 5-9 predstavljaju originalni nau¢ni doprinos autora ove disertacije. U
Poglavlju 5, data je primena sektorizacionog neuronskog modela u proceni pravaca EM
signala u azimutu i elevaciji. Opisana je procedura izbora podataka za obuku neuronskih
mreza kao i naéin njihove obuke. Data je diskusija o dobijenim rezultatima simulacija i
poredenje sa 2D MUSIC algoritmom. U Poglavlju 6, prikazana je merna procedura za
dobijanje eksperimentalnih rezultata u oblasti antenskih nizova i procene pravaca EM signala.
Verifikacija metoda je uradena primenom MUSIC algoritma, nakon ¢ega su prikupljeni
podaci iskoriS¢eni za obuku neuronskih modela. U ovom poglavlju je opisan razvoj i
verifikacija empirijskog modela za procenu pravaca EM signala. Kaskadni neuronski model
koji kombinuje neuronske modele zasnovane na simulacionim i merenim podacima, prikazan

je u Poglavlju 7. Pokazano je da ovakav model moze da poboljSa ta¢nost simulacionog
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neuronskog modela u realnim aplikacijama, ukljuc¢ivanjem male koli¢ine merenih podataka u
razvoj modela. Poglavlje 8 se bavi 2D detekcijom koherentnih signala. Najpre je prikazan
razvoj i testiranje jedne neuronske mreze za procenu pravaca dva koherentna signala.
Performanse mreZe su ocenjene u procesu simulacija. U drugom delu poglavlja je razvijen
slozeniji neuronski model zasnovan na simulacionim podacima, nakon Cega je data merna
procedura i opisana verifikacija modela za slu¢aj dva koherentna izvora. U Poglavlju 9, dati
su rezultati istraZzivanja uticaja odnosa signal/Sum i korelacije signala na performanse
neuronskih modela. Takode je opisana detekcija radarskih MIMO OFDM signala.

Poslednje poglavlje u disertaciji sadrzi zakljucke 0 najvaznijim rezultatima. Ujedno su
definisane i smernice za dalja istrazivanja u ovoj oblasti. Na kraju disertacije, dat je pregled

literature koja je koriS¢ena za naucno-istrazivacki rad i pisanje same disertacije.
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2  Primenaantenskih nizova kod inteligentnih antenskih
sistema

Inteligentni antenski sistem se sastoji od antenskog niza 1 koherentnih
primopredajnika sa naprednim algoritmima za digitalnu obradu signala [37]-[39]. Kada
antenski niz radi u prijemnom rezimu, signali sa razli¢itih antenskih elemenata se kombinuju
pomocu adaptivnog algoritma, dok se kod predajnog antenskog niza signali na antenskim
elementima formiraju pomocu algoritma. Moze se zakljuciti da “inteligencija” nije u samim
antenama ve¢ u algoritmima za obradu signala koji omogucavaju dinamicko oblikovanje
karakteristike zra¢enja antenskog niza radi ostvarivanja optimalnog prijema signala i

smanjenja interferencije.

2.1 Prednosti upotrebeinteligentnih antenskih sistema

Primenom inteligentnih antena kod bezi¢nih komunikacionih sistema ostvaruju se sledeca

poboljsanja:

e Povecanje pokrivenosti — u ovom sluéaju se podrazumeva da inteligentna antena radi u
prijemnom rezimu. Ukoliko je poznata pozicija predajnika tada antenski niz na prijemu
moze da formira karakteristiku zra¢enja u pravcu predajnika Sto rezultuje ve¢om
primljenom snagom. Poboljsanje odnosa signal/Sum (SNR, Sgnal to Noise Ratio) utice
na povecanje povrSine oblasti koju mozZe da pokrije jedna bazna stanica. Ili obratno,
oblast pokrivenosti moZe ostati ista uz smanjenu snagu predajnika [1].

e Povecanje kapaciteta sistema — kroz optimalno kombinovanje signala inteligentne antene
mogu da poboljSaju odnos signal/interferencija (SIR, Sgnal to Interference Ratio), Sto
dovodi do povecanog broja korisnika.

e PoboljSanje kvaliteta linka — povecanjem snage signala i/ili Smanjenjem snage
interferencije moze se poboljSati kvalitet predaje na svakom zasebnom linku.

e Smanjenje disperzije kasnjenja signala — potiskivanjem komponenti signala nastalih
usled prostiranja po viSestrukim putanjama postize se smanjenje disperzije kasnjenja sto
je posebno korisno u sistemima sa velikom brzinom prenosa podataka.

e Poboljsanje procene pravca korisnickog signala — poznavanje pravca dolaska signala

poboljSava geolokaciju korisnika.
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e Potiskivanje interferencije — komunikacioni sistemi su veoma osetljivi na interferentne
signale primljene od strane antenskih nizova preko bo¢nih listova zracenja. Potiskivanje
interferencije se obi¢no vrsi propustanjem signala kroz neku vrstu digitalnog filtra, koji
otklanja smetnje i propusta zeljeni signal relativno nepromenjen. Jako je vazna upotreba
antenskih sistema u potiskivanju jakih interferentnih signala (npr. namerno ometanje),
gde konvencionalni filtri prijemnika imaju slabe performanse. Samim tim, antenski
sistem moze biti posmatran kao prostorni filtar sa karakteristikom zracenja koja je

ekvivalentna odzivu FIR (Finite Impulse Response) digitalnog filtra.

Upotrebom inteligentnih antenskih sistema nije moguce istovremeno, i u potpunosti, ostvariti
sva navedena poboljSanja. U najveCem broju slucajeva, potrebno je posti¢i izvesne

kompromise u zavisnosti od prioritetnih ciljeva [1].

2.2 Vrsteinteligentnih antenskih sistema

Razlikuju se tri osnovna tipa inteligentnih antenskih sistema (SA — Smart Antenna):
switched—beam antena, sistemi sa faziranim antenskim nizovima i adaptivni antenski sistemi
[38]-[42].

Na Slici 2.1, prikazana je switched—beam antena. Ovakva antena moze da formira
odredeni broj fiksnih dijagrama zracenja usmerenih u odredenom pravcu. U zavisnosti od
lokacije korisnika switch vrsi izbor dijagrama zracenja koji daje najbolji odnos SNR ili SINR.
Zbog vece usmerenosti u odnosu na konvencionalnu antenu ostvaruje se odredeno pojacanje,
osim u sluc¢aju bliskih korisnika. Upotreba switched—beam antene u velikoj meri
pojednostavljuje dizajn prijemnika.

Fazirani antenski niz takode koristi algoritme za odredivanje pravaca dolaznih signala
kako bi se dijagram zracenja usmerio u pravcu korisnog signala. Faze antenskih elemenata se
kontroliSu pomera¢ima faze tako da je upotrebom ovih antenskih nizova moguce kontinualno
pracenje signala.

Na Slici 2.2, prikazan je trec¢i tip inteligentnih antena, odnosno, adaptivni antenski niz.
Kod adaptivnih antenskih nizova se primljeni signali mnoZe teZinskim koeficijentima i
kombinuju kako bi se postigla maksimalna vrednost SINR. Ovakvi nizovi predstavljaju
najslozeniju varijantu inteligentnih antenskih sistema s obzirom da se kod njih koriste
algoritmi za odredivanje pravaca signala, kako korisnih tako i interferentnih. Na osnovu

poznavanja pravaca dolaska signala vrsi se izbor dijagrama zracenja koji ¢e dati maksimalni
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odnos SINR. Generisanje nula u dijagramu zracenja u pravcu interferentnih signala moguce
je u slucaju kada je broj interferentnih korisnika manji od broja antenskih elemenata.
Problemi se mogu javiti u okruzenjima sa jako izrazenim efektima prostiranja signala po
viSestrukim putanjama i u situacijama kada ne postoji direktna linija vidljivosti (LOS, Line of
Sght). U slucaju generisanja glavnog lista zracenja, postize se maksimalno pojacanje kako u
uslovima postojanja LOS tako i u uslovima odsustva LOS i jako izrazene viSestruke

propagacije.

ZELJENI SIGNAL

\

o

=

4 IZBOR IZLAZNI SIGNAL
o DIJAGRAMA —»

= ZRACENJA

1}

o

Slika 2.1 Switched-beam antena
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.
Y

(D~ . IZLAZNI SIGNAL

INTERFERENCIJA ~

TEZINSKI KOEFICIJENTI
BEAMFORMERA

Slika 2.2 Adaptivni antenski niz
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2.3  Antenski nizovi

Antenski niz predstavlja skup od N prostorno razdvojenih antenskih elemenata. U
poredenju sa performansama jedne antene, antenski niz je daleko superiorniji u predaji i
prijemu signala. Karakteristika zraCenja antenskog niza je odredena brojem antenskih
elemenata, vrstom elemenata koji se koriste, njihovim prostornim rasporedom kao i
amplitudama i fazama struja koje ih napajaju. Sa poveéanjem broja elemenata u nizu dolazi
do poboljSanja njegovih karakteristika, tako da antenski nizovi namenjeni za vojne primene
mogu imati i po nekoliko hiljada antenskih elemenata. Postoji viSe vrsta antena koje se mogu
koristiti kao antenski elementi u nizu: monopoli, dipoli, patch antene, levak antene, spiralne i
druge. Konstelacija antenskih elemenata moZe biti linearna, kruzna, planarna ili
trodimenzionalna. Naj¢es¢e su u upotrebi uniformni antenski nizovi sa konstantnim
rastojanjem izmedu antenskih elemenata. Linearni i kruzni antenski nizovi se Koriste za
kontrolu dijagrama zraCenja u azimutu, dok se planarni i trodimenzionalni nizovi mogu
koristiti za upravljanje dijagramom zra¢enja kako po azimutu, tako i po elevaciji [42]-[44].

Za primenu u mobilnim sistemima do sada su najceS¢e razmatrani linearni i kruzni
antenski nizovi. Glavna razlika izmedu ove dve konfiguracije ogleda se u tome Sto kruzni
nizovi omogucavaju potpuno pokrivanje po azimutu, dok linearna konfiguracija ima veéi broj
ograni¢enja. Linearni nizovi se uglavnom koriste u opsegu azimuta od 120°. Antenski nizovi
se ne mogu uciniti proizvoljno malim jer se usled malih rastojanja izmedu antenskih elementa
pojacava eclektromagnetna sprega izmedu njih. Iz tog razloga, pozeljno je da rastojanje
izmedu elemenata bude jednako polovini talasne duZine elektromagnetnih talasa, A/2. Sa
druge strane, direktivnost antene je proporcionalna relativnom odnosu ukupne duZine
antenskog niza i A, pa je istovremeno cilj da ukupna duZina niza bude Sto veca. 1z navedenog
razloga, potrebno je napraviti kompromis izmedu direktivnosti i nivoa bocnih listova

zracenja.
2.3.1 Linearni antenski niz
Posmatrac¢emo linearni antenski niz sastavljen od N identi¢nih izotropnih antenskih

elemenata, rasporedenih na jednakim medusobnim rastojanjima oznacenim sa d. Antenski

elementi su postavljeni duz x-ose koordinatnog sistema, Slika 2.3.
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Ravanski
talasi

L J

Slika 2.3 Uniformni linearni antenski niz

Faktor niza se moze napisati u funkciji sfernih koordinata ¢ i & na slede¢i nacin:

. (2T .
AFynear (8, @) = X241, & (Tinsin® +51) (2.1)

gdesulnion (N=0, 1, 2, ..., N-1) amplituda i faza ekscitacije n-tog elementa niza, dok je sa d
oznac¢eno rastojanje izmedu dva susedna elementa. Vrednosti I, i d, Su odredene specificnim
dizajnom mreZze za napajanje antenskog niza [44]. Faktor niza se obi¢no izraZzava kao
apsolutna vrednost izraza (2.1), normalizovana u odnosu na maksimalnu vrednost i prikazana
u dB skali:

norm _ |AF jinear (6,0)|
|AFlinear (9' (p)l "~ max {IAF jinear (9.<P)I}' (22)

U slucaju uniformnog napajanja antenskog niza (I,=1 i 6,=0, n=0, 1, 2, ..., N-1),

normalizovani faktor niza se moze napisati u slede¢em obliku:

sin i?(ﬁ%dsin@ )

sin (zTndsinB )

1

|AFear (0, 0)] =5 : (2.3)

Na osnovu prethodnog izraza se moze zakljuciti da faktor niza ne zavisi od ¢ i da ima

maksimalnu vrednost jednaku jedinici za 6=0 [44].
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Slika 2.4 Faktor niza u zavisnosti od broja antenskih elemenata i rastojanja izmedu

0 0
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(b)
0 0 ' '
5k 5 ﬂ
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(d)
0 0
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(e)
1] T T T 0
5 ﬂ 5
10 -19
5 i 15
20 -20
25 251
0780 60 40 20 0 20 40 60 80 T80 60 40 20 0 20 40 60 80
(2 (h)

susednih elemenata () N=2, d=A/2, (b) N=4, d=1/2, (c) N=8, d=1/2, (d) N=16, d=)/2, (e)

N=2, d=), () N=4, d=, (2) N=8, d=J, (h) N=16, d=2[2]

12




Primena antenskih nizova kod inteligentnih antenskih sistema

Funkcija data u (2.3) ima maksimume za vrednosti € date slede¢im izrazom:
. Aa —
6 = +arcsin (7). a=1, 2, ... (2.4)

Ukoliko je rastojanje izmedu susednih elemenata jednako ili manje od talasne duzine 4, tada
antenski niz ima samo jedan maksimum u karakteristici zracenja. Ovaj maksimum odgovara
glavnom listu zracenja u opsegu uglova u azimutu od -90° do 90°. Za rastojanja d > A javljaju
se nezeljeni listovi zraCenja (grating lobes) u opsegu uglova od -90° do 90°. Na osnovu
izraza (2.3) sledi da je vrednost najveceg bo¢nog lista u karakteristici zracenja (u odnosu na
glavni list), jednaka -13.1 dB. Ugaona pozicija glavnog lista zracenja se moze odrediti na

osnovu sledeéeg izraza:

. (312
Omax 1ope = Tarcsin (ENE)' (2.5)

Na Slici 2.4, prikazani su rezultati simulacija normalizovanog faktora niza u zavisnosti od
broja antenskih elemenata i rastojanja izmedu njih. Rezultati svih simulacija dobijeni su za
uniformnu raspodelu amplituda i normalizovani su u odnosu na nivo glavnog lista zracenja.
Slike 2.4 (a)-(d), prikazuju rezultate za rastojanje izmedu antenskih elemenata jednako A/2,
dok Slike 2.4 (e)-(h) ilustruju faktor niza za d=1. Kao Sto se moZe videti, vece rastojanje
izmedu antenskih elemenata generiSe nezeljene listove u karakteristici zracenja Sa
amplitudama jednakim amplitudi glavnog lista. Vrednost bo¢nih listova zracenja iznosi -13
dB, §to se poklapa sa rezultatima jednadine (2.3). Sirina glavnog lista zradenja izmedu dve
nule moZe se priblizno izracunati na osnovu izraza:

2
Aemain ==

: 26)

=Z|>

Direktivnost linearnog antenskog niza, koji zra¢i u pravcu koji je ortogonalan u odnosu na

Osu niza, data je izrazom:

NZ
o 2T .
_(N—n)sin ifn=-d)
N+2yN-l— 24 -

an

Dlinear = (27)

Za rastojanje izmedu antenskih elemenata od A/2, direktivnost je jednaka broju antenskih
elemenata N. Direktivnost antenskog niza raste sa povecanjem rastojanja izmedu antenskih

elemenata sve do pojave prvog nezeljenog lista zracenja, kada poc¢inje da opada.
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Kontrola nivoa bocnih listova zracenja

Primarna funkcija adaptivnog antenskog sistema je kontrola karakteristike zracenja
antenskog niza sa ciljem da se glavni list zra¢enja usmeri prema zeljenom korisniku, a nule
prema interferentnim signalima. Pored toga, potrebno je kontrolisati i nivo bo¢nih listova
zraCenja $to se postize podesavanjem kompleksnih teZinskih koeficijenata koji su pridruzeni
svakom pojedina¢nom antenskom elementu. Kompleksne tezine se sastoje od amplitudske i
fazne komponente, An=ane’" gde je An kompleksna tezina n-tog elementa, a, je amplitudski
tezinski koeficijent, dok je pSn fazni tezinski koeficijent n-tog elementa. Amplitudska
komponenta kontroliSe nivo bo¢nih listova zracenja kao 1 Sirinu glavnog lista, dok fazna
komponenta utice na pravce u kojima su usmereni glavni list i nule u karakteristici zracenja.

Nivo bocnih listova u karakteristici zracenja linearnog antenskog niza moze se u
odredenoj meri kontrolisati pomoc¢u prozorskih funkcija. Na ovaj nacin se vrsi podeSavanje
amplitudskih teZina antenskih elemenata. Standardne prozorske funkcije kao Sto su
pravougaona, Hammingova, Hanningova, Bartlettova, Kaiserova, triangularna i Dolph-
Chebyshevljeva, imaju brojne primene u obradi signala i beamformingu. Svaka od njih
predstavlja kompromis izmedu S$irine glavnog lista zracenja (HPBW, Half-Power Beam
Width) i nivoa bo¢nih listova zracenja (SLL, Sdelobe Level). Odnos izmedu amplitudskih
teZina i karakteristike zracenja definisan je Fourierovom transformacijom na isti nacin na koji
su povezani vremenski i frekvencijski domen u oblasti obrade signala.

Pravougaona prozorska funkcija daje uniformne amplitudske tezinske koeficijente za
sve elemente antenskog niza. Kao posledica toga, karakteristika zracenja antenskog niza je
identi¢na karakteristici bez primenjene prozorske funkcije. Sirina glavnog lista zradenja je
minimalna ali je zato nivo bo¢nih listova zraCenja relativno visok. Tezinski koeficijenti

amplituda se izra¢unavaju pomocu izraza:
w(n)=1, (2.8)
gde je n redni broj antenskog elementa (n=0, 1, ..., N-1). Na Slici 2.5 (a) prikazana je

odgovarajuca karakteristika zracenja za antenski niz od osam elemenata.

Bartlettova prozorska funkcija se formira konvolucijom dva pravougaona prozora [2].
Odredivanje amplitudskih tezinskih koeficijenata rezultuje nultim amplitudama na krajnjim
elementima $to dovodi do smanjenja aperture antenskog niza i Sirenja glavnog lista zracenja.

Postepeno opadanje amplituda preostalih antenskih elemenata od centra antenskog niza
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prema Kkrajevima (tzv. tejperovanje) utice na smanjenje nivoa boc¢nih listova zracenja U
poredenju sa karakteristikom zrac¢enja bez primenjene prozorske funkcije, Slika 2.5 (b). Izrazi
za odredivanje amplitudskih teZinskih koeficijenata razlikuju se u zavisnosti od toga da li je

broj elemenata antenskog niza, N, paran:

N-1 2
w(n) = (2.9)
22 Mlen<n-1
N-1 2
ili neparan:

2 0sn<¥-1
N-1 2

w(n) = (2.10)

2(N—-n—1)

N-1

Blackmanova prozorska funkcija predstavlja generalizovanu kosinusnu funkciju.

Odgovarajué¢i amplitudski tezinski koeficijenti se izracunavaju na sledeci nacin:

2nn 4nn

w(n) = 0.42 — 0.5 X cos (E) + 0.08 X cos (ﬁ) (2.11)

Dijagram zracenja koji odgovara ovoj prozorskoj funkciji je prikazan na Slici 2.5 (c). Moze
se uociti da je nivo boc¢nih listova zracenja jako sniZen po cenu Sireg glavnog lista zracenja.

Hammingova prozorska funkcija je takode primer generalizovane kosinusne funkcije

kod koje se amplitudski tezinski koeficijenti odreduju na osnovu izraza:
wOﬂ::054——&46Xcms(%%), (2.12)

gde je n=0, 1, 2, ..., N-1. Odgovarajuci dijagram zra¢enja je prikazan na Slici 2.5 (d).

U slucaju Kaiserove prozorske funkcije odnos izmedu energije bo¢nih listova zracenja
I glavnog lista je maksimalan. Amplitudski tezinski koeficijenti se izraCunavaju na osnovu
izraza

w(n) = Ip(a /1—(2(n—1v/2)) | (2.13)

Iy

gde je o parametar koji kontrdh nivo boc¢nih listova dok je Iy modifikovana Besselova
funkcija nultog reda. Na Slici 2.5 (e), prikazan je dijagram zracenja antenskog niza za slucaj

a=5. Veca vrednost a daje nize bocne listove po cenu Sireg glavnog lista zracenja. Za o=1,
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dijagram zracenja antenskog niza slican je dijagramu sa primenjenom pravougaonom

prozorskom funkcijom.

Dolph-Chebyshevijeva prozorska funkcija daje glavni list zracenja minimalne Sirine
za dati nivo bo¢nih listova zraenja. Nivo svih bo¢nih listova je konstantan i drasti¢no
smanjen. IzraCunavanje amplitudskih tezinskih koeficijenata se znatno razlikuje od ostalih
prozorskih funkcija i predstavlja primer sinteze antenskog niza. Karakteristika zracenja niza
se formira na osnovu zadatih parametara, kao Sto su Sirina glavnog lista zracenja i nivo
boc¢nih listova. Nedostatak ove prozorske funkcije dolazi do izrazaja kod velikih antenskih
nizova gde daljim povecanjem broja elemenata dolazi do zasi¢enja direktivnosti [45].

Amplitudski tezinski koeficijenti se odreduju na osnovu Kkarakteristike zracenja
antenskog niza. Karakteristika zracenja niza se moze definisati kao zbir kosinusnih funkcija i
u slucaju neparnog broja antenskih elemenata moze se napisati u slede¢em obliku:

E(0,¢p) = Z($) a, cos(2nu), (2.14)

n=0

dok se u slucaju parnog broja elemenata koristi izraz:

E(6,9) = Z(NT_l) a, cos[(2N + 1nu)], (2.15)

n=0

gde je u=(nd/A)sindsing, N je broj antenskih elemenata, n je redni broj elementa i an je n-ta

amplitudska teZina.

Dolph-Chebyshevijeva funkcija omoguéava izraCunavanje vrednosti a, za zadat
maksimalni nivo bo¢nih listova zraenja. Zbir kosinusa i sinusa u jednacinama (2.14) i (2.15),

sastoji se od N-1 harmonika. Daljim razvojem ovih izraza primenom Eulerove formule:
e/™ = cos(mn) + jsin(mn), (2.16)

gde m oznacava redni broj harmonika (m=0, 1, 2,..., M-1), i uvode¢i smenu z=cos(u), izrazi

(2.14) i (2.15) se mogu napisati u obliku Chebyshevljevih polinoma T,(2), na slede¢i naéin:
T, (z) = cos(mcos™'z), -1<z<+1 (2.17)
odnosno

T,,(z) = cosh(mcos™2). |z| > +1 (2.18)
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Opseg —1 < z < +1 predstavlja oblast bo¢nih listova u karakteristici zra¢enja, dok |z| >
+1 oznacava oblast glavnog lista zracenja. Na osnovu ovih polinoma, broja antenskih
elemenata 1 zadatog nivoa boc¢nih listova zracCenja, odreduju se amplitudski tezinski
koeficijenti [2].

Na Slici 2.5 (a)-(f), prikazani su normalizovani faktori niza za Sest prozorskih
funkcija, pravougaonu, Bartlettovu, Blackmanovu, Hammingovu, Kaiserovu i Dolph-
Chebyshevljevu [2].
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Slika 2.5 Faktor linearnog niza od osam elemenata u zavisnosti od prozor ske funkcije
(a) pravougaona, (b) Bartlettova, (¢) Blackmanova, (d) Hammingova, (€) Kaiserova, (h)
Dolph-Chebyshevijeva [ 2]

Kontrola polozaja glavnog listai nula u karakteristici zracenja antenskog niza

Polozaj glavnog lista u karakteristici zracenja linearnog antenskog niza se kontrolise
primenom tzv. "faznog tejperovanja” elemenata niza. Fazne tezine uskopojasnih antenskih
nizova se podeSavaju pomocu pomera¢a faze. Prora¢un faznih komponenti elemenata niza

radi usmeravanja glavnog lista u odredenom pravcu (6, ¢), vrsi se na slede¢i nacin
=1ls (2.19)
W = N 0 .

gde je w tezinski vektor, N je broj antenskih elemenata i Sy je steering vektor. Prethodni izraz
vaZzi za usmeravanje glavnog lista u jednoj ravni. Na primer, ukoliko je potrebno usmeriti
glavni list zraenja linearnog antenskog niza od osam elemenata u pravcu 6=35°, tezinski

vektor na osnovu (2.19) ima sledeci oblik:

w = %[1 e—jnsin (35°) e—jZnsin (35°)e—j3nsin (35°) e—j4nsin (35°) e—ansin (35°) e—j6nsin (35°) e—j7nsin (35°)] (220)

Odgovarajuc¢i dijagram zracenja dat je na Slici 2.6.
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Slika 2.6 Usmeravanje glavnog lista zracenja u pravcu §=35°

Nule u karakteristici zracenja se usmeravaju na sli¢an nacin kao i glavni list zracenja.
Ovo podeSavanje je posebno korisno kada je potrebno oslabiti interferentne signale koji
pristizu iz pravaca koji se ne poklapaju sa pravcem glavnog lista zracenja [2]. Na ovaj naéin
se uz manje proracune efikasno postize bolji odnos signal/interferencija i znacajno
poboljSavaju performanse sistema.
Neka je Sy steering vektor glavnog lista zraenja i neka su Sy,..., Sv, Steering vektori
Mo nula. U ovom slucaju, tezinski vektori se mogu dobiti kao reSenja sledeCeg sistema
jednacina
wis, =1 (2.21)
WHSM0 = 0. (2.22)

Neka je sa A oznacena matrica ¢ija Mo+l kolona predstavlja steering vektore glavnog lista
zracenja i nula. Za Mp=N-1, gde je N broj elemenata i A kvadratna matrica, prethodni izrazi

se mogu napisati u matricnom obliku:
wha=c", (2.23)

gde je c=[1 O ... 0]". Na osnovu izraza (2.23) lako se izratunava matrica teZinskih
koeficijenata W. Da bi se obezbedilo postojanje matrice A, potrebno je da svi steering vektori
budu linearno nezavisni. Ukoliko ovo nije slucaj, umesto nje Se moze izracunati pseudo-
inverzna matrica. Za Mo<N-1, matrica A nije kvadratna pa se u tom slucaju tezinski vektori

izracunavaju pomocu sledeceg izraza:
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Wi = T A (aa")~1. (2.24)
Na Slici 2.7 (a) dat je dijagram zracenja 2-elementnog antenskog niza ¢iji je glavni list
zrafenja na 0 main= 45°, dok se nula zra¢enja javlja na Oy = -10° [2]. Rastojanje izmedu nule
i glavnog lista je dovoljno veliko tako da nula ne uti¢e na oblik glavnog lista zracenja.
Ukoliko se zahteva da nula bude bliza glavnom listu zracenja tada se mora napraviti
kompromis, jer ¢e u suprotnom do¢i do pogorSanja prijema Zeljenog signala. Povecanjem
broja antenskih elementa u nizu dobija se viSe prostora za manipulaciju nulama u
karakteristici zracenja. Slika 2.7 (b) prikazuje dijagram zracenja 4-elementnog antenskog niza
kod kojeg je glavni list usmeren na Omain= 35°, dok se nule generisu na 0,y;1= 10°, Opu2= -
40° 1 Opus=-70°.

Of ]

A 45
¥ 01532

<» M
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Amplituda (dB)
Amplituda (dB)

. . " " L . . 30 . " . " . M
-150 -100 -50 0 50 100 150 -80 60 40 -20 0 20 40 60 80

Ugao u azimutu (°) Ugao u azimutu (°)
(a) (b)

Slika 2.7 Usmeravanje glavnog lista i nula u karakteristici zracenja antenskog niza od

(a) dva elementa, (b) cetiri elementa [ 2]

Pored blizine nule i1 glavnog lista zraenja, drugi problem koji se javlja prilikom oblikovanja
karakteristike zraCenja je dubina nula. Kao Sto se moze zakljuciti na osnovu Slike 2.7, sa
malom ugaonom promenom dolazi do znacajne promene u slabljenju interferentnih signala.
Iz navedenog razloga, pribegava se tehnikama za ,proSirenje nula”, kao Sto je npr.
usmeravanje vise nula prema istom interferentnom signalu ali sa malim ugaonim razmakom
izmedu njih. Nule se takode mogu poboljsati i optimalnim prakti¢nim dizajnom sistema i

primenom kalibracije.
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2.3.2 Kruzni antenski niz

Posmatra¢emo kruzni antenski niz sastavljen od N identi¢nih izotropnih antenskih
elemenata. Elementi su ravnomerno rasporedeni na kruznici polupre¢nika r u x-y ravni (Slika
2.8).

'<“

Slika 2.8 Uniformni kruzni antenski niz

Faktor kruznog antenskog niza se moze izraziti u slede¢em obliku:

2

AFcircular ((,0, 9) — 71\11;& In ei (Trsine cosi?ﬁkp—yn)+5n) (2.25)

gde su I, i 0, amplituda i faza ekscitacije n-tog elementa antenskog niza, dok y,=(2zn/N)
predstavlja ugaonu poziciju n-tog elementa. Maksimum faktora niza se javlja kada su sve
faze iz izraza (2.25) jednake, odnosno kada je ispunjen uslov

Zfrnsine cos(p —y,) + 8, = 2ma. a=0+1,+2.. (2.26)

Za 6, = 0 za sve antenske elemente, maksimum (a = 0) se javlja za 6 = 0. Ukoliko je
raspodela amplituda uniformna, I, = 1, za sve vrednosti n (n=0, 2,..., N-1), izraz (2.25) moze

biti pojednostavljen:
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2 ,
AFCircular ~ N]O (TH‘I"SLTIH), (227)

gde je Jo(-) Besselova funkcija nultog reda [44]. Kruzni antenski nizovi se primenjuju kod
inteligentnih  antenskih sistema gde obezbeduju adaptivni beamforming, odnosno
usmeravanje glavnog lista u karakteristici zraenja prema zeljenom korisniku i nule prema

interferentnim signalima.
Kontrola karakteristike zracenja

Ekscitacija antenskih elemenata kruznog antenskog niza odgovaraju¢im vrednostima
amplituda i faza u sustini predstavlja daleko kompleksniji problem nego kod linearnih
antenskih nizova. Pored toga, elektronsko usmeravanje dijagrama zraenja moze biti
komplikovano za implementaciju ukoliko se zahteva promena amplitude i faze svakog
pojedinac¢nog antenskog elementa.

Kofazna ekscitacija antenskih elemenata predstavlja najjednostavniji nacin za
napajanje kruznog niza. Signali svih elemenata se sabiraju i formiraju glavni list zracenja u

pravcu 6=0. Ekscitacija se u zavisnosti od ugla ¢ izrazava na sledec¢i nacin:

2T
F(p) = e 7777, (2.28)
U slucaju kada je niz sastavljen od velikog broja izotropnih antenskih elemenata,
normalizovani dijagram zrac¢enja se moze napisati na slede¢i nacin:

E(9) = Jo (Lrsin3) (2.29)

U odnosu na linearni antenski niz ¢ija je duZina jednaka pre¢niku kruznog niza, kruzni
antenski niz daje nesto uzi glavni list zra¢enja i visi nivo boc¢nih listova zra¢enja. Nivo bo¢nih
listova se moze smanjiti primenom simetri¢énog tejperovanja amplituda elemenata na jednoj
polovini niza i neznatnom (ili nultom) ekscitacijom preostalin elemenata. Elektronska
kontrola pravca glavnog lista zracenja zahteva kontrolu ekscitacije amplitude i1 faze svakog
antenskog elementa. Pored toga, ovakav kruzni niz ne omogucava nezavisnu kontrolu
horizontalnih i vertikalnih listova zraCenja, za Sta se zahtevaju koncentri¢ni Kruzni nizovi.
Takode, tejperovanje amplituda koje se primenjuje za smanjenje boc¢nih listova zraCenja u

horizontalnoj ravni ima za posledicu povecanje Sirine glavnog lista zracenja u vertikalnoj

ravni [45]-[46].
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Za sintezu usmerenih dijagrama zracenja Kkruznih antenskih nizova posebno je
znacajan pristup zasnovan na primeni Furierove analize, kako na ekscitaciju elemenata niza
tako i na odgovarajuéi dijagram zracenja u dalekoj zoni. Funkcija ekscitacije svakog kruznog
antenskog niza je periodi¢na funkcija, sa periodom Z radijana. Samim tim, ovakva funkcija

se moze razviti u Fourierov red:
F(p) =Xm__yCpe™, (2.30)

gde je C, kompleksni Fourierov koeficijent m-tog prostornog harmonika. lzraz (2.30)
predstavlja funkciju F(¢) kao zbir 2M+1 harmonika, a svaki harmonik ozna¢ava fazni mod
ekscitacije elemenata niza. Fazni mod daje konstantne amplitudske teZine dok se fazne teZine
menjaju linearno sa uglom na osnovu ¢ega se moze zakljuciti da postoji ukupno m ciklusa
promene faze od 0° do 360°. Usmereni dijagram zra¢enja koji proisti¢e iz m-tog faznog moda
je identican funkciji (2.30), sa slicnom promenom faze i konstantnom amplitudom (datom

Bessel ovom funkcijom):
E,(8) = Cpj™), (27711‘) e/mo (2.31)

Na ovaj nacin, moguce je zeljenu karakteristiku zracenja razviti u Fourierov red i dobijene
Clanove reda upotrebiti za ckscitaciju elemenata antenskog niza. Besselova funkcija za

odredeni mod je direktno povezana sa jac¢inom signala u dalekoj zoni zra¢enja.

2.3.3 Pravougaoni antenski niz

Na Slici 2.9, ilustrovan je pravougaoni antenski niz sastavljen od M x N izotropnih
antenskih elemenata. Svaki antenski element je odreden svojim koordinatama (m, n), gde je
m=0, 1, 2,..., M-1i n=0, 1, 2,..., N-1. Elementi su rasporedeni paralelno sa x i y-0som, na
podjednakom medusobnom rastojanju od dy i dy, respektivno. Da bi se izbegla pojava
prostornog aliasinga, rastojanje izmedu elemenata u nizu jednako je polovini talasne duzine
EM talasa, dx=dy=1/2.
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ML;J/'“/ p

X
Slika 2.9 Pravougaoni antenski niz

Za pravougaoni antenski niz faktor niza se moze napisati pomocu sledeceg izraza:

(21 . o 2T . .
AFplanar ((P, 9) — %;% 271;/;6 Imn ej (demsme coswp+7dynsm9 sin @ +6m,n ) (2.32)

Za uniformnu raspodelu amplituda (Im,=1) i jednake faze antenskih elemenata (6m=0),

normalizovani faktor pravougaonog antenskog niza se definise na sledeci nacin:

sin (%2711 d,sinf cos (p) . sin (%277[ d,nsind sin <p)

Ao e 010)] = |5 TPR
- d, sin6 cos @ - dynsind sin ¢
Msin 5 Nsin >
= Su(@)Sn(B), (2.33)

gde su koordinate a i B odredene izrazima sina = sinf -cose i sinf = sinf - sing,
odnosno:

M2m
sin|———dysina
SM (a) = (2 %n - )

——d x sina
Msin ( 4 5 )

(2.34)
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. (N2m .
sin (ﬁdysmﬁ )

SvB) = |—m—=
Nsin (Tlid);smﬁ >

Oblast vidljivosti je odredena sa:

\/sinza + sin?f <1,

odnosno, za dy=dy=4/2 sledi da je:

\/(nsina )2 + (nsinﬁ )2 < 2_1'[
dy dy A
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(2.35)

(2.36)

(2.37)

Preslikavanje izmedu prostora kosinusa direkcionih uglova (s sinf) i prostora uglova u

azimutu i elevaciji (¢, 6) je jednoznaéno. Na Slici 2.10, prikazan je specijalan slucaj za

dy=dy=1/2.

sinf
(0, 1)

(0, 0.866)
0,0.707)
0,0.5)

(0.707, 0.707)

0]

Slika 2.10 Preslikavanje izmedu prostora (¢, 0) i prostora (sina, sinf})

Za razliku od linearnih antenskih nizova kod kojih je moguce usmeravanje glavnog

lista zraenja samo u jednoj ravni, pravougaoni nizovi imaju moguénost generisanja jako

usmerenog lista zracenja (pencil beam) i njegovu kontrolu u azimutu i elevaciji. Na sli¢an

nacin kao kod linearnih nizova, glavni list i nezeljeni listovi zracenja (grating lobes) se mogu

pronaci na osnovu izraza (2.4) i (2.5). Potrebno je da sledec¢i uslovi budu zadovoljeni:
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sina = ialdi; sinfd = ta, di; a; =0,1,2...; a,=0,1,2..; (2.38)
x y

Glavni list zracenja odgovara prethodnom izrazu za a;=0 i a,=0. Kako bi se izbegli nezeljeni
listovi zracenja, rastojanja dy i dy izmedu antenskih elemenata moraju biti manja od talasne
duzine. Periodi¢nost maksimuma u karakteristici zra¢enja prikazana je u (sina, sinf}) ravni na

Slici 2.11.

A A 2 A A
(_d.\-’ d‘, I(‘]’ d}) (dx’dy)

Oblast|

(-, 0) vidljivpsti (4, 0)
» 73 -~ >
o \‘J,\
GL
2 L )_ A _;_-
o ©,-7) @e dy
° [ ®

@Glavni list zracenja
® Nezeljeni list zracenja

Slika 2.11 Maksimumi u karakteristici zracenja pravougaonog antenskog niza [ 39]

Izrazi (2.34) i (2.35) prikazuju karakteristiku zra¢enja pravougaonog antenskog niza kao
proizvod dva kombinovana ortogonalna linearna niza [44]. Ovi izrazi pokazuju da ugaona
rezolucija pravouganog antenskog niza od N* antenskih elemenata moZe biti ekvivalentna
rezoluciji niza sacinjenog od dva ortogonalna linearna niza sa ukupnim brojem elemenata 2N.

Direktivnost pravougaonog niza, sastavljenog od veceg broja izotropnih elemenata,

moze se predstaviti jednostavnom aproksimacijom:
Dplanar ~ T Dijnearx Dlineary (239)

gde Su Diinearx | Diineary direktivnosti linearnih nizova duz x i y-ose, respektivno. Ukoliko je
rastojanje izmedu susednih antenskih elemenata u nizu jednako polovini talasne duzine, tada

je direktivnost proporcionalna ukupnom broju elemenata u nizu 0dnosno, Dyjgner ~T* M - N.
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Kontrola nivoa bocnih listova zracenja

Karakteristika zraenja pravougaonog antenskog niza se moze kontrolisati na slican
nacin kao kod linearnih antenskih nizova. 1zrazi za prozorske funkcije se mogu modifikovati
tako da budu primenljivi i na pravougaone antenske nizove. Direktan pristup odreduje
teZinske koeficijente elemenata pravougaonog niza mnozenjem tezinskih koeficijenata dva

linearna niza postavljenih duz x i y-ose, odnosno,
Winn = Wiy * Wy, (240)

gde su wp, tezinski koeficijenti duz x-ose (m=0, 1,..., M-1), dok su wy, tezinski koeficijenti
duz y-ose (n=0, 1,..., N-1). Karakteristika zracenja koja se dobija na ovaj nacin predstavlja
proizvod dijagrama zraCenja dva linearna antenska niza. Na primer, za Hammingovu
prozorsku funkciju, primenjenu na pravougani niz dimenzija M=11 i N=11, odgovarajuca
karakteristika zraCenja je prikazana na Slikama 2.12 i 2.13 naporedo sa standardnom

karakteristikom, bez primenjene prozorske funkcije.

Normalizovana amplituda

Normalizovana amplituda

(@) (b)
Slika 2.12 Karakteristika zracenja 11 * 11 pravougaonog antenskog niza u linearnoj skali

(a) bez primenjene prozorske funkcije, (b) sa Hammingovom prozor skom funkcijom
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Amplituda (dB)

n
o
ra

-100.].

Amplituda (dB)

(b)
Slika 2.13 Karakteristika zracenja 11 % 11 pravougaonog antenskog niza u decibelskoj
skali (a) bez primenjene prozorske funkcije, (b) sa Hammingovom prozor skom funkcijom

Druge metode za primenu prozorskih funkcija na pravougaone antenske nizove date su u

[46]-[47].
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Primena antenskih nizova kod inteligentnih antenskih sistema

Kontrola glavnog lista zracenja kod pravougaonog antenskog niza vrsi se na slian

nacin kao kod linearnih antenskih nizova. Potrebno je M x N matricu koja definiSe strukturu

niza napisati u obliku MN x 1 vektora.

ao(p, ) ‘a/l((p, 0) an-1(p, 0)
L] [ ] e — — — @ [ ]
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
| | | I |
| | | | |
| | | I |
[ ] L ® L L
[ ] [ ®e — — — @ [ ]

Slika 2.14 Struktura pravougaonog antenskog niza

Na Slici 2.14, prikazana je struktura pravougaonog antenskog niza gde je:

[ ej (z%dynsinQ sin <p+50n)

ej (zTndxsinB cos <p+27ndynsin6 sin ¢ +61n)

]
a,(p,0) = I n=0,1,..,N-1
|

(2 , 2 . .
e] (Tndx (M—1)sin6 cos ¢ +Tndy nsind sin +6m-1)n
Matrica niza se moze napisati u slede¢em obliku:

A((p! 9) = [aO ((p! 9) al (QDI 9) an ((p: 6) aN—l ((p: 6)]MXN'
Kolone matrice A(¢, 0) se dalje organizuju u jedinstven vektor na slede¢i naéin:

a, ((P’ 9)
a(p,0) = | ®@P

ay_1 ((p’ 0) MNx1

(2.41)

(2.42)

(2.43)
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Uslov za usmeravanje glavnog lista zra¢enja definiSe se na isti nac¢in kao kod linearnih

antenskih nizova:
chl = 1, (244)

gde je sa c; oznacen steering vektor glavnog lista zracenja, Slika 2.15.

Normalizovana amplituda
Amplituda (dB)
3

azol
1

(a) (b)

Slika 2.15 Usmeravanje glavnog lista zracenja antenskog niza u prostoru (sino, sinf}) za

»1=40°i §:=60°, (a) u linearnoj skali, (b) u dB skali

Postoji vise metoda za kontrolu nula kod pravougaonog antenskog niza [46]. Matrica

koja definiSe nule u karakteristici zracenja data je slede¢im izrazom:

Co = [a(<ﬂ1’91) a(pz,0;) .. a(‘PmO'HmO) a(¢M0'9M0)]MNxMO' (2.45)

gde je Mo broj nula koje je potrebno generisati. Uslov za generisanje nula u Zeljenim

pravcima definise se na sledeéi nacin:
whc, = 0. (2.46)

Pretpostavicemo da je Zeljeni vektor tezina dat vektorom wy, dimenzija MN x 1. Procedura
optimizacije za ostvarivanje Zeljene karakteristike zracenja odnosi se na smanjenje srednje

kvadratne greske izmedu Zeljenih i trenutnih teZina antenskih elemenata, odnosno:
e=[lwg — wll*. (2.47)
ReSenje ovog metoda nisu Zeljeni ve¢ optimalni tezinski koeficijenti w, dati sa:
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wi' = wy — [w{ Co[CF Col T Cl]- (2.48)

U praksi se primenjuju i drugi metodi za generisanje nula kao $to su geneticki algoritam,
Particle Svarm Optimization (PSO), Taguchiev metod i drugi [48]-[51].

24 Modédi signala

U daljem tekstu bi¢e razmotreni modeli primljenih signala na antenskim nizovima
standardnih geometrija. Pretpostavka je da svaki antenski niz prima signale koji poti¢u od K

uskopojasnih EM izvora.
Linearni antenski niz

Razmotricemo uniformni linearni antenski niz sastavljen od N (n = 0, 1, 2,.., N-1)
elemenata (Slika 2.3). Elementi su ravnomerno rasporedeni na rastojanju d i primaju signale
koji poticu od K izvora, k = 1, 2, ..., K. Kako bi se izbegla pojava prostornog aliasinga,
rastojanje d izmedu antenskih elemenata je izabrano tako da bude jednako polovini talasne
duzine incidentnih talasa. Samim tim, moze se pretpostaviti da su signali primljeni na
razli¢itim antenskim elementima korelisani [3]. Incidentni talas prenosi signal s(t). Svaki
antenski element prima ovaj signal u razli¢itom vremenskom trenutku. Ukoliko se element sa
oznakom n=0 odabere za referentni tada ¢e faza signala S(t), primljenog na razli¢itim
elementima niza biti proracunata u odnosu na ovaj element.

Da bi se odredila fazna razlika neophodno je izmeriti vremensku razliku izmedu
trenutaka kada signal s(t) stigne do referentnog elementa i n-tog elementa, n=0, 1, ..., N-1.

Vremenska razlika (TOA, Time Delay of Arrival) moZe se odrediti na osnovu izraza:

Atn — ndsiné , (249)

c

gde je c brzina svetlosti, dok & oznacava pravac iz kog dolazi signal s(t). Dalje, ukoliko
pretpostavimo da je S(t) uskopojasni digitalno modulisani signal sa niskopropusnom
komponentom s(t), nosiocem f¢, i periodom simbola T, s(t) se moze predstaviti u sledecem
obliku:

s(t) = Refs,(t)e/ 2t} (2.50)
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Signal primljen na n-tom elementu se moze definisati na slede¢i nacin:
x, (£) = Re{s;(t — At,)e/ FHfc(t=At)}, (2.51)

Na prijemu se signal konvertuje na nizu frekvenciju i uzorkuje (sa periodom T), odnosno
x, (iT) = s;(iT — At,)e ™/ 2™ fchtn, (2.52)

gde je T >> At,,, n=0, 1, ..., N-1. Dalje, primenom aproksimacije iT — At, = iT i zamenom Aty

iz jednacine (2.49), dobija se slede¢i izraz:
x, (iT) = s;(iT — At,)e/™sind (2.53)
Prethodni izraz se moze napisati i u sledeCem obliku:
xp[i] = si[n]e 7™M = s5/[n]a, (6). (2.54)
Konacno, uzorkovani signal na n-tom elementu, koji poti¢e od ukupno K izvora, dat je sa:

xp[i] = k=1 selila(6y). (2.55)

Uzimajuéi u obzir sve antenske elemente (n = 0, 1, ..., N-1), primljeni signali se mogu

predstaviti u matri¢cnom obliku:

[ xoli] 7 T ao(61) ap(82) .. ag(Bk) [ solil 7 [molil]
x1[i] a;(6;) a; (6;) .. a; (Bx) s1[i] ny [i]
= : : . : : + S (2'56)
Ly [(] lay_1(681) ay—1(02) ... ay_1(@x)ilsy_[i]l] Ingl[i]]
odnosno
X, = As, +n,, (2.57)

gde je xn, N x 1 vektor primljenih signala, A je N x K steering matrica, s, je K x 1 vektor

signala dok je n, N x 1 vektor Suma.
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Kruzni antenski niz

Razmatratemo uniformni kruzni antenski niz, sa¢injen od N izotropnih antenskih
elemenata. Polupre¢nik niza je oznaCen sa r (Slika 2.4), a rastojanje izmedu susednih
antenskih elemenata sa d (d=4/2, gde je A talasna duzina incidentnih EM talasa). Ugaona
pozicija n-tog elementa u nizu data je sa y,=2zn/N, n=0, 1, 2, ..., N-1. Pravac iz kog dolazi
signal k-tog izvora odreden je uglovima u azimutu i elevaciji gk i Gy, respektivno. Steering

vektor prema k-tom izvoru ax(gk, 6k), k=1, 2, ..., K, defini$e se na sledeéi nacin:

2 2

a, (@, 0;) = [ej(/l)rsmekws@kpk—yw e}'(l)rsinekcosiiékpk—yl) ej(zTn)rsiancosiiﬁkpk—yN_l)]
(2.58)

Dalje, steering matrica A dimenzija N x K se moze definisati na slede¢i nacin

A(@,0) = [a(¢@1,0) a(p,,0) a(e3,0) ... aleg,0)]. (2.59)

Podrazumevaju¢i novu strukturu steering matrice prikazane u (2.59), izraz (2.57) se moze
primeniti kao signal model za kruzni antenski niz. U ovom slucaju, X, je N x 1 vektor
primljenih signala, A je N x K steering matrica, S, je K x 1 vektor signala i n, je N x 1 vektor

Suma.

Pravougani antenski niz

Na Slici 2.5, prikazan je pravougaoni antenski niz koji se sastoji od M x N izotropnih
elemenata. Svaki antenski element je odreden svojim koordinatama (m, n), gde je m=0,1, ...,
M-1in=0,1, .., N-1. Elementi niza su rasporedeni paralelno sa x i y-osom, sa konstantnim
rastojanjem izmedu susednih elemenata od dy and dy, respektivno. Da bi se izbegla pojava
prostornog alijasinga, rastojanje izmedu antenskih elemenata jednako je polovini talasne
duzine incidentnih talasa, dy=d,=\/2.

Ukoliko je referentni element za proracun faze lociran na (m=0, n=0), faza k-tog

incidentnog talasa na elementu sa koordinatama (m, n) moze se odrediti na osnovu izraza:
(I)S,’f)n ((pkﬂk) = 2771 (dxmsinHk COS @y +dynsin9ksin<pk). (2.60)

Seering vector k-tog incidentnog talasa moze se odrediti u funkciji faze na sledeci nacin:
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Primena antenskih nizova kod inteligentnih antenskih sistema

ann (91.0) = Pn(on), @81

gdejem=0,1,..,M-1, n=0,1,.,N-1ik=12..K. A(p,0) je steering matrica ¢ije kolone

predstavljaju steering vektore K razli¢itih pravaca iz kojih dolaze signali, odnosno:

A(p,0) = [a(@1,61) a(@,,0;) als3,03) ... algg, k)] (2.62)

Na kraju, primljeni signali neophodni za procenu prostorne kovarijansne matrice mogu se
napisati u obliku jednacine (2.57), gde je X,, MN x 1 vektor primljenih signala, A je MN x K

steering matrica, s, je K x 1 vektor signala, i n, je MN x 1 vektor Suma.
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3 VeStalke neuronske mreze

Razvoj vestac¢kih neuronskih mreza je inspirisan radom bioloskog nervnog sistema.
Naime, iako su biolodki neuroni veoma spori u poredenju sa elektronskim kolima (102 s u
poredenju sa 10 s), ljudski mozak obavlja mnoge zadatke znatno -efikasnije od
konvencionalnih racunara. Iz tog razloga, uloZen je napor ka stvaranju vestackih struktura
koje ¢e oponasati obradu informacija u ljudskom mozgu. Iako vestacke neuronske mreze po
svojoj sloZenosti jo§ uvek daleko zaostaju za bioloskim, one su uprkos tome posluzile za
reSavanje brojnih problema kod kojih su se standardni metodi pokazali neuspesnim. Neki od
zadataka koje neuronske mreze uspesno reSavaju su prepoznavanje govora, slika i oblika,
aproksimacija funkcija, Kklasifikacija, pretrazivanje velikih baza podataka (data mining) i
drugi.

Vestacka neuronska mreza predstavlja masivan paralelan sistem za obradu podataka.
Sacinjena je od velikog broja medusobno povezanih procesnih jedinica, sli¢nih bioloSkim
neuronima. Sli¢nost izmedu vestackih i bioloSkih neuronskih mreza se ogleda u moguénosti
da da sticu znanje iz svog okruZenja kroz proces uéenja. Za Cuvanje steCenog znanja Se
koriste sinapticke tezine veza izmedu procesnih jedinica. Pod procesom ucenja neuronske
mreze podrazumeva se pronalazenje vrednosti sinaptickih tezina kako bi mreza bila u stanju
da obavlja neki unapred definisan zadatak. Pored podeSavanja veza, u procesu ucenja je
moguée menjati i topologiju mreze dodavanjem novih procesnih jedinica, tzv. neurona.

Neuronske mreze se mogu softverski simulirati na racunaru ili implementirati pomocu
elektronskih komponenti. Njihova paralelna struktura ih ¢ini idealnim za implementaciju
pomoc¢u VLSI (Very Large Scale Integration) tehnologije, optickih uredaja i paralelnih
procesorskih sistema, [52]-[53].

3.1 Bioloski nervni sistem

BioloSki nervni sistem ¢ini veliki broj medusobno povezanih neurona. Svaki neuron
se sastoji od dendrita, tela neurona i aksona, Slika 3.1. Dendriti su razgranati produZeci na
telu neurona koji prihvataju i prenose elektri¢ne signale do tela neurona. Telo neurona prima
sve pristigle signale i obraduje ih. Ukoliko je signal koji se ovom prilikom dobija veéi od
praga osetljivosti neurona, tada ¢e se on preko aksona preneti do drugih neurona.
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Najveci broj neurona daje svoje izlaze u vidu niza kratkih impulsa. Impulse ili tzv.
akcione potencijale generiSe telo neurona odakle se oni dalje prostiru prema ostalim
neuronima konstantnom brzinom i amplitudom. Razlog za upotrebu akcionih potencijala u
komunikaciji izmedu neurona baziran je na fizickim karakteristikama aksona, s obzirom da je
akson dugacak i tanak i da ga karakterisu velika elektri¢na otpornost i kapacitivnost.

Veza izmedu aksona jednog neurona i dendrita drugog naziva se sinapsom. Sinapse
imaju razli¢itu efikasnost koja je podloZzna promenama tokom Zivotnog ciklusa neurona.
Ukoliko je sinapsa ekscitatorna tada dolazi do pojacanja signala, u suprotnom inhibitorna
sinapsa smanjuje signal koji prenosi. Povezanost neurona i jacina svake sinapse je odredena

slozenim hemijskim procesima.

Dendriti

Sinapsa

Slika 3.1 Prikaz bioloskih neurona

Neke neuronske strukture su definisane pri samom rodenju dok se druge postepeno
razvijaju u procesu ucenja, pri ¢emu se stvaraju nove veze izmedu neurona i razgraduju stare.
Ovakav razvoj je karakteristi¢an za prve godine Zivota jedinke. BioloSke neuronske mreze se
menjaju tokom Zivota pri ¢emu se promene uglavnom odnose na jacanje i slabljenje veza

izmedu neurona.

3.2 Neuroni i aktivacionefunkcije

Matematicki model neurona sa jednim ulazom je prikazan na Slici 3.2. Skalarni ulaz p

se mnoZi skalarnom tezinom w i dobijeni proizvod $alje do sabiraca. Drugi ulaz sabiraca je
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jedinica koja se mnozi biasom b. Izlaz sabiraca, n, argument je aktivacione funkcije f koja se
Cesto naziva i prenosnom funkcijom. lIzlaz neurona je skalar oznacen sa a. Ukoliko se
jednostavan model neurona sa Slike 3.2 uporedi sa bioloSkim neuronom moze se zakljuciti da
teZina w odgovara jacini sinapse, bias b odreduje aktivacioni prag neurona, telo neurona je
prikazano sabiraem i aktivacionom funkcijom, dok izlaz neurona a predstavlja signal

aksona.

Ulaz Telo neurona Izlaz
TN TN
p .L Z n > f _a’
lb
1
S~ S N
a=f(wp+b)

Slika 3.2 Matematicki model neurona sa jednim ulazom [52]

Izlaz neurona se jednostavno izracunava pomocu izraza:

a=f(n) = f(wp +b), 3.1)

gde bias b ima ulogu teZinskog koeficijenta, sa izuzetkom $to uvek ima konstantne ulaze
jednake 1, dok u nekim sluc¢ajevima moze biti i izostavljen. Skalarni parametri w i b se
podesavaju u toku procesa ucenja kako bi odnos izmedu ulaza i izlaza zadovoljio unapred
definisane kriterijume.

Ukoliko je ulaz u neuron vektor p dimenzija N x 1, p=[p1 p2 ... pn]', tada izraz (3.1)
dobija sledeci oblik:

a=fQLp;w; +b). (3.2)

Na osnovu prethodnih izraza moze se zakljuciti da izlaz neurona direktno zavisi od
primenjene aktivacione (ili prenosne) funkcije f(-). Postoji nekoliko tipova funkcija koje se
mogu primeniti u modelu neurona sa Slike 3.2. U tekstu koji sledi bi¢e opisana tri osnovna

tipa aktivacione funkcije: linearna, odsko¢na i sigmoidna [52]-[53].

Linearna aktivaciona funkcija je data slede¢im izrazom:
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f(n) =n (3.3)
Ova funkcija prosleduje ulaz neurona direktno na izlaz, bez ikakvih promena (Slika 3.3).

Aad

0 >N 74
/ 1

Slika 3.3 Linearna aktivaciona funkcija

Odskocna aktivaciona funkcija je opisana slede¢im izrazom:

oo ={3 13 34)

i daje 0 na izlazu neurona ukoliko je argument funkcije manji od 0, odnosno 1 ako je
argument funkcije veci od 0, Slika 3.4 (a).

Cesto je u upotrebi i drugi oblik ove funkcije dat izrazom:

oo ={3" 130 @5)

Ova funkcija daje -1 na izlazu neurona za argument aktivacione funkcije manji od 0, odnosno

1 za argument veéi od 0, Slika 3.4 (b).

Aa Aa
+1 +1
> —I » —
0 n 0 nol
1 1
(a) (b)

Slika 3.4 Odskocna aktivaciona funkcija
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Kod sigmoidnih aktivacionih funkcija razlikujemo log-sigmoidnu:

1

a =1 (3.6)
I tan-sigmoidnu funkciju:
_ en_e—n
a= eft4e " (37)

Log-sigmoidna funkcija preslikava sve ulaze iz opsega (-oo, +o0) u opseg [0, 1], Slika 3.5 (a).
Tan-sigmoidna funkcija vrsi preslikavanje svih ulaza u opseg [-1, 1], Slika 3.5 (b).

AQa A a

+1 +1
>

0 -1

(a) (b)

Slika 3.5 S gmoidne aktivacione funkcije (a) log-sigmoidna, (b) tan-sigmoidna

Sigmoidne aktivacione funkcije su karakteristicne za neurone U skrivenim slojevima

viseslojnih neuronskih mreza.

3.3 ViSedojnaneuronskamreza—MLP

Neuronska mreza predstavlja skup medusobno povezanih neurona. Kod viSeslojne
neuronske mreze MLP (Multi-Layer Perceptron), neuroni su organizovani u nekoliko slojeva.
Svaki neuron u jednom sloju mreze, povezan je sa svim neuronima iz narednog sloja, dok
veze izmedu neurona koji pripadaju istom sloju nisu dozvoljene. 1z tog razloga, MLP mreze
pripadaju feedforward strukturama, odnosno, strukturama sa prostiranjem signala unapred.

MLP mreZa se sastoji od ulaznog, izlaznog i jednog, ili vise, skrivenih slojeva. Ulazni
sloj mreze sadrzi neurone sa linearnom prenosnom funkcijom i sluzi za prihvatanje podataka

iz okruzenja. Broj neurona u ovom sloju jednak je broju ulaza. Neuroni u skrivenim
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slojevima, okarakterisani nelinearnim prenosnim funkcijama, obavljaju svu obradu podataka
u mrezi. Njihov optimalan broj nije unapred poznat i odreduje se u procesu obuke mreze.
Izlazni sloj mreZze ima zadatak da dobijene rezultate prosledi okruzenju. Neuroni u ovom
sloju obi¢no imaju linearne prenosne funkcije i njihov broj je jednak broju izlaza neuronske

mreze.

Ulazni sloj Skriveni slojevi Izlazni sloj

RO

Slika 3.6 ViSeslojna neuronska mreza, MLP

Ukoliko je sa W' oznacena matrica tezinskih koeficijenata I-tog sloja u mrezi, a sa b

vektor biasa, tada se izlaz |-tog sloja moze napisati u slede¢em obliku:
al = fi(Whal"! + b}, (3.8)

gde su a i a™* izlazi I-tog i I-1-og sloja neuronske mreZe, respektivno, dok je f' aktivaciona
funkcija neurona I-tog sloja. Prilikom obuke neuronske mreze vrsi se podeSavanje matrica

teZina i vektora biasa kako bi mreza dala $to ta¢nije rezultate [53].

3.3.1 Pravila uéenja MLP neuronskih mreza

Najznacajnija karakteristika neuronskih mreza je njihova sposobnost da uce na
osnovu prikazanih primera. Pod pravilom ucenja neuronske mreze podrazumeva se procedura
za modifikovanje parametara mreze, tezina i biasa. Pravilo udenja se Cesto naziva i
algoritmom za obuku mreZe. Krajnji cilj uéenja je formiranje neuronske mreze koja ce

uspesno obavljati odredeni zadatak.
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Pravila u¢enja se mogu svrstati u sledece tri kategorije:

. nadgledano ucenje (supervised learning)
. nenadgledano uéenje (unsupervised learning)
J postepeno ucenje (reinforcement learning)

Kod nadgledanog ucenja, na raspolaganju je skup za obuku koji opisuje ponaSanje

mreze:

{P(), tD)} . {p(2), t(2)}, . ... {p(@), t(@} . . . ., {P(Q), 1(Q)}, (3.9)

gde je p(q) ulaz u mrezu dok je t(q) odgovarajuci zeljeni izlaz, g=1, 2,..., Q. Kada se mrezi
prikazu svi ulazi, dobijeni izlazi mreze se porede sa Zeljenim izlazima. Pravilo ucenja se
zatim primenjuje kako bi se, podeSavanjem parametara mreze, njen odziv $to vise pribliZio
korektnim vrednostima.

Kod nenadgledanog ucenja, parametri mreze se podeSavaju samo na osnovu ulaza u
mrezu. U ovom slucaju, Zeljeni izlazi nisu dostupni. Najveci broj algoritama za nenadgledano
ucenje vrsi podelu ulaznih vektora u konacan broj skupova (klastera). UobiCajena primena
ovog ucenja je u oblasti vektorske kvantizacije.

Postepeno ucenje je slicno nadgledanom ucenju, s tim Sto ovo pravilo ne raspolaze
korektnom vrednos¢u izlaza za svaki ulaz mreze, ve¢ samo ,stepenom ucenja” Koji
predstavlja ocenu performansi mreZze na odredenoj sekvenci ulaza. Ovaj tip ucenja

neuronskih mrezZa je najpogodniji za primenu u oblasti kontrolnih sistema.

Nadgledano ucenje MLP mreZa

Nadgledani algoritmi za obuku mreza podrazumevaju postojanje skupa za obuku u
vidu parova ulazno-izlaznih vektora. U procesu obuke, mrezi se u nekoliko iteracija prikazuju
primeri, pri ¢emu se parametri mreze optimizuju tako da razlika izmedu odziva mreze i
Zeljenih vrednosti zadovolji unapred zadate kriterijume. Sa dovoljnim brojem neurona u
skrivenom sloju, mogu se naéi vrednosti tezina za aproksimaciju bilo koje kontinualne,
diferencijabilne funkcije. Optimizacija tezina veza izmedu neurona nije jednostavan zadatak.
Za najveci broj prakti¢nih primera gradijentni metodi su dali najbolje rezultate.

Najzastupljeniji  algoritam za nadgledano wuenje neuronskih mreza je
backpropagation algoritam koji vr$i izraCunavanje izvoda greSske za svaku tezinu u mrezi.

Standardna funkcija greSke predstavlja kvadrat razlike izmedu Zeljenog i1 stvarnog izlaza
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mreze. Za svaki primer za obuku mreze, prilikom njegovog prolaska kroz mrezu izracunavaju
se izlazi pojedinih neurona. Zatim, pocevsi od neurona u izlaznom sloju, vrsi se povratan
prolaz kroz mrezu kako bi se izrac¢unali izvodi funkcije greske za sve ulaze jednog neurona.
Na osnovu dobijenih izvoda greske lako se izracunavaju izvodi greSke za sve teZine veza u
mrezi [53].

Postoji nekoliko nadina za wupotrebu izvoda greske, izraunatih primenom

backpropagation algoritma:

e Kod online ucenja, tezine se podesavaju posle svakog prikazanog primera za obuku,
srazmerno izvodima greske za taj slucaj.

e Sadruge strane, kod batch ucenja izvodi se akumuliraju u toku prolaska svih primera
iz skupa za obuku kroz mrezu a zatim se tezine podeSavaju u pravcu najveceg pada
(nagiba) funkcije greske, ili u nekom drugom pravcu izratunatom metodom kao Sto
su momentum, konjugovani gradijent ili delta pravilo.

Jednostavan online metod je najefikasniji u sluc¢aju velikih skupova za obuku, koji pri tom
sadrze i veliku koli¢inu redudantnih podataka. Sa druge strane batch pravilo je jednostavnije i
efikasnije u slu¢aju malih skupova za obuku. Postoje i konstruktivni metodi koji postepeno
dodaju neurone u skriveni sloj mreze dok vrednosti teZina veza izmedu postojec¢ih neurona
ostaju nepromenjene [54].

MLP neuronske mreze sa jednim ili vise skrivenih slojeva, obu¢ene backpropagation
algoritmom, pokazale su se veoma uspeSnim u reSavanju problema kao Sto su razlikovanje
sli¢nih fonema [55] i prepoznavanje ru¢no pisanih cifara [56]. Performanse mreZe je moguce
znatno poboljsati ukoliko se prirodna simetrija problema implementira u mrezu tako $to se
razli¢itim vezama dodele iste vrednosti tezinskih koeficijenata.

U slucaju kada je na raspolaganju ogranicen skup za obuku, moze do¢i do stvaranja
kompleksne mrezZe sa velikim brojem teZina i sa velikom verovatno¢om da mrezZa bude pre-
obucena, odnosno, da daje veoma dobre rezultate za primere iz skupa za obuku ali veoma
loSe za primere koji nisu prikazani mrezi u toku procesa obuke. Sa druge strane, jednostavna
mreza sa malim brojem tezina moze imati loSe performanse i na skupu za obuku i na test
skupu, jer nije u stanju da dobro aproksimira originalnu funkciju.

Do sada je razvijeno nekoliko razli¢itih metoda za optimizaciju kompleksnih mreza.
Ukoliko se iz skupa za obuku izdvoji odredeni broj primera i formira validacioni skup, tada
se moze obuciti vVise neuronskih mreza sa razli¢itim brojem neurona u skrivenom sloju. Za

dalju primenu, biraju se mreze koje imaju najbolje performanse na validacionom skupu. U
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slu¢aju ogranic¢enuh racunarskih resursa pogodno je primeniti metod ranog zaustavljanja
(early stopping), koji prekida obuku kompleksne mreze kada dode do pogorsanja performansi

na validacionom skupu.

Backpropagation algoritam

Backpropagation algoritam za obuku MLP mreze predstavlja generalizaciju metoda
najmanjih kvadrata, LMS (Least Mean Squares Method). Oba algoritma koriste srednje

kvadratnu greSku kao merilo za procenu performansi obuc¢ene neuronske mreze.

Na pocetku procesa obuke, backpropagation algoritam raspolaze skupom za obuku,

odnosno parovima ulaz — Zeljeni izlaz mreze:

{P(), t)} . {p(2), t(2)} . . ... {p(@), t@} . ..., {P(Q), 1(Q)}. (3.10)

Algoritam se izvrSava u nekoliko koraka:

1. Inicijalizacija. Na pocetku obuke se vrSi inicijalizacija parametara mreze, tezina i biasa.
Parametri uzimaju proizvoljne vrednosti iz uniformne raspodele sa nultom srednjom
vredno$¢u. Varijansa parametara je odabrana tako da standardna devijacija indukovanih
lokalnih polja neurona lezi u tranziciji izmedu linearnih i zasi¢enih delova sigmoidne
aktivacione funkcije [53].

2. Prikaz skupa za obuku. MreZzi se prikazuje skup za obuku. Jedan prolaz celokupnog skupa
za obuku kroz mreZu naziva se epoha. Za svaki primer iz skupa, vr$e se izraCunavanja za
prostiranje signala u mrezi unapred, 1 izraCunavanje izvoda greske unazad
(backpropagation).

3. Prostiranje signala unapred. Posmatracemo jedan primer iz skupa za obuku oznacen sa
(p(q), t(q)), u jednoj epohi. Na ulaz neuronske mreze dovodi se vektor p(q), dok se Zeljeni
izlazni vektor t(q) prikazuje izlaznom sloju mreze. Prostiruéi se kroz mrezu, ulazni signal
indukuje odzive svih neurona, redom sloj po sloj. Ulaz j-tog neurona u I-tom sloju, v;"(q),

dat je slede¢im izrazom:
v(q) = 22 wi” (@af (@), (3.11)

gde je a;"Y(q) izlaz i-tog neurona u prethodnom I-1-om sloju u g-toj iteraciji (odnosno za g-ti
primer iz skupa za obuku), my+1 je broj neurona u I-1-om sloju, dok je w;;"(q) teZina veze

izmedu j-tog neurona u I-tom sloju i i-tog neurona u I-1-om sloju. Za i=0, sledi da je ao"
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Y)=+1 i wi”(@)=b"(q), gde je b;"(q) bias koji odgovara neuronu j u sloju I.
Podrazumevaju¢i upotrebu sigmoidne aktivacione funkcije, izlazni signal j-tog neurona u |-

tom sloju je:

(@) = ¢; (v (@). (3.12)
Ukoliko se neuron j nalazi u prvom skrivenom sloju (I1=1), tada je

(@) = p; (@), (3.13)

gde je pj(q) j-ti element ulaznog vektora p(qg). Ukoliko se neuron j nalazi u izlaznom sloju

mreze (I=L), moze se napisati:

" = 0 (q). (3.14)

Signal greske se jednostavno izraGunava na sledeci nacin:
e (q) =t (q) —0;(q), (3.15)
gde je tj(g) j-ti element Zeljenog odziva mreze t(q) dok je 0j(q) j-ti element stvarnog odziva

mreze, j=1, 2,..., M.

4. Prostiranje signala greske unazad. U ovom koraku se izraCunavaju lokalni gradijenti

mreze definisani na slede¢i nadin:

" e].(L) (Do (vj(L)(q)) za neuron j u izlaznom sloju L
& @=| ) (+1) (1+1) . . .
®; (vj (q)) Xk Ok (q)wk]. (@) za neuron j u skrivenom sloju [

(3.16)

gde @;’(-) oznacava operaciju izvoda funkcije. TeZine veza u sloju | podeSavaju se u skladu sa

generalizovanim delta pravilom:
! -
w(q+1) =wd(@) +a|w" (@ - D] + 15 @al (@), (3.17)

gde je n parametar brzine u¢enja mreze dok je o konstanta momentuma.
5. lteracija. Izracunavanja za prostiranje signala unapred kroz mrezu i podeSavanje

parametara mreze u suprotnom pravcu ponavljaju se kroz nekoliko epoha. Proces se zavrSava
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kada se ispuni unapred zadat kriterijum za obuku mreze, a to je tacnost aproksimacije ili
maksimalan broj epoha.

Redosled prikazivanja primera za obuku mreze moZze biti ta¢no definisan ili slu¢ajan,
od epohe do epohe. Momentum i parametar brzine ufenja mreze se obi¢no podeSavaju
(smanjuju se) sa porastom broja iteracija. U praksi se najéeSée koriste modifikacije
backpropagation algoritma sa visim stepenom konvergencije kao Sto je metod konjugovanog
gradijenta (conjugate gradient) i quasi-Newtonova metoda, [57]. Ovo su u osnovi gradijentni

metodi koji greSku odziva mreZe za ceo skup za obuku svode na minimum.

3.3.2 Sposobnost generalizacije MLP neuronskih mreza

Backpropagation algoritam vrSi optimizaciju tezina veza izmedu neurona
propusStanjem primera za obuku kroz mrezu u odredenom broju iteracija. Krajnji cilj obuke je
formiranje neuronske mreze sa dobrim generalizacionim sposobnostima. Dobro obucena
neuronska mreZza ima korektan odziv ¢ak i za test podatke koji nisu koris¢eni u procesu obuke
mreZe. Pri tome se podrazumeva da su test podaci uzeti iz istog opsega kao i podaci za obuku
mreze.

Proces obuke neuronske mreze moze se posmatrati kao problem aproksimacije
funkcije pri ¢emu mreza vrSi nelinearno preslikavanje. U ovom slucaju, sposobnost
generalizacije mreze ogleda se u mogucnosti korektne nelinearne interpolacije ulaznih
podataka. Neuronske mreze dobro interpoliraju ulazne podatke iz razloga Sto viSeslojni
perceptroni sa kontinualnim aktivacionim funkcijama daju izlazne funkcije koje su takode
kontinualne.

Efekat generalizacije jedne hipoteticke neuronske mreZe je ilustrovan na Slici 3.7 (a).
Nelinearno preslikavanje koje je prikazano krivom linijom predstavlja odziv neuronske
mreze. Podaci za obuku mreZe su oznaceni krsticima, dok je podatak za testiranje mreze
oznacen kruzi¢cem. Kao Sto je ilustrovano na slici, dobro obucena neuronska mreza VrSi
korektno ulazno-izlazno preslikavanje ¢ak i kada se ulazi u odredenoj meri razlikuju od
primera koriS¢enih za obuku mreze. Medutim, ukoliko se mrezi u procesu obuke prikaze
previSe primera, moze doc¢i do situacije da mreza jednostavno memoriSe primere za obuku.
Do ove pojave dolazi usled toga Sto mreza modeluje neke karakteristike koje poseduju podaci
u skupu za obuku (npr. Sum), ali ne i stvarnu funkciju koju je potrebno modelovati. Za mrezu

se u ovom slu¢aju kaze da je pre-obucena (overfitted) jer gubi sposobnost generalizacije [53].
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Pored toga, propustanje podataka kroz MLP mreZzu zahtevace viSe neurona u skrivenom sloju
nego Sto je to zaista potrebno. Primer loSe generalizacije mreze zbog memorisanja podataka
za obuku je prikazan na Slici 3.7 (b). MozZe se uociti da kada se na ulaz mreze dovedu test
podaci odziv mreZe znatno odstupa od korektnih vrednosti. Kao posledica memorizacije,

ulazno-izlazno preslikavanje neuronske mreze jako osciluje u prostoru izmedu dva podatka

za obuku.

X - podaci za obuku
—X ~~x - generalizacija

Nelinearno
preslikavanje

I1zlaz

Ulaz

(@)

X - podaci za obuku

- generalizacija

A
\/x
Nelinearno
preslikavanje
X K
"

(b)

Slika 3.7 Primer (a) dobre generalizacijei (b) loSe generalizacije neuronske mreze [53]

I1zlaz

Na generalizacione sposobnosti neuronske mreze uticu sledeci faktori:
e Velic¢ina skupa za obuku,
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e Mera u kojoj je skup reprezentativan za problem koji se modeluje,
e Arhitektura neuronske mreze,

e Kompleksnost problema koji se reSava.
U kontekstu prva tri faktora, problem generalizacije se moZe razmatrati na dva nacina:

e Arhitektura mreze je unapred odredena u skladu sa fizickom kompleksno$cu
problema koji se resava. U ovom slucaju je potrebno odrediti veli¢inu skupa za obuku
da bi se postigla dobra generalizacija.

e Veli¢ina skupa za obuku je unapred odredena i problem koji je potrebno resiti je

odredivanje najbolje arhitekture mreze da bi se ostvarila dobra generalizacija.

Oba nacina za obuku neuronske mreze sa dobrim generalizacionim sposobnostima su validna
na svoj nacin. Izbor pogodnijeg pristupa se moze izvrsiti u zavisnosti od prirode problema

koji se reSava.

3.4 Radijalna bazisna neuronska mreza— RBF

Radijalne bazisne neuronske mreZze (RBFNNs, Radial Basis Function Neural
Networks) se sastoje iz tri sloja: ulaznog, izlaznog i jednog skrivenog sloja. Za razliku od
viseslojnih MLP neuronskih mreza, RBF mreze mogu da sadrze znatno veéi broj neurona u
skrivenom sloju. Sa druge strane, ovaj tip neuronskih mreza ima bolje vreme konvergencije i
daje odli¢ne rezultate u slucaju velikih skupova za obuku. Model neurona i struktura RBF

mreze bice opisani U tekstu koji sledi.

3.4.1 Model neurona

Na Slici 3.8, prikazan je model jednog RBF neurona. Moze se zapaziti da se izraz koji
opisuje ulaz RBF neurona znatno razlikuje od ulaza MLP neurona (Slika 3.2). U ovom
slucaju se elementi ulaznog vektora ne mnoze tezinskim koeficijentima veza, ve¢ se odreduje
vektor rastojanja izmedu vektora tezina w 1 ulaznog vektora p. Funkcija lw-pl na Slici 3.8,
uzima ulazni vektor p i jednu vrstu matrice tezinskih koeficijenata i kao izlaz daje njihov

skalarni proizvod [52].
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Ulaz RBF neuron
N h
p Wigr s Wiy
1 +
P>
Ps \/ a
o Il [\F>
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a=¥(||w-p||b)

Slika 3.8 Matematicki model RBF neurona [52]

Prenosna funkcija RBF neurona data je slede¢im izrazom:

Y(n) = e, (3.18)

Na Slici 3.9, ilustrovana je RBF funkcija. Funkcija dostiZze svoj maksimum, jednak jedinici,

za ulaz jednak nuli. Sa smanjenjem rastojanja izmedu vektora w i p, izlaz funkcije raste.

Moze se zakljuciti da RBF neuron ima ulogu detektora koji daje na svom izlazu jedinicu uvek

kada je ulaz p jednak svom tezinskom vektoru w. Bias b omogucava podesavanje osetljivosti

RBF neurona. Na primer, ukoliko neuron ima bias jednak 0.1, on ¢e dati na svom izlazu 0.5

za svaki ulazni vektor p na rastojanju 8.326 (0.8326/b) od teZinskog vektora w.

0.0

4
=

-0.833 +0.833

a=¥Y(n)

Slika 3.9 Radijalna bazsna funkcija
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3.4.2 Struktura RBF mreze

RBF mreZu ¢ine tri sloja: ulazni, izlazni i jedan skriveni sloj, Slika 3.10. Broj neurona
u ulaznom sloju mreZe jednak je broju elemenata ulaznog vektora, N. Skriveni sloj ima
ukupno L neurona, od kojih svaki ima odgovaraju¢i centar ¢, 1=1, 2,..., L. Skriveni sloj
najpre vrsi izraunavanje rastojanja izmedu ulaznog vektora i odgovarajuceg centra, nakon
Cega se primenjuje radijalna funkcija, oznac¢ena sa . Dobijena skalarna vrednost se
prosleduje do izlaznog sloja. Izlazni sloj mreze izraCunava linearne kombinacije vrednosti
dobijenih u skrivenom sloju i prosleduje ih okruzenju. Ovaj sloj je linearan, sa dimenzijama

jednakim broju izlaza neuronske mreze, M.

Ulazni Skriveni sloj [zlazni
sloj (_ sloj
.l]J' p-c .']. ’

SW(p-elfy.

F(llp-¢e/l)

Slika 3.10 Sruktura RBF neuronske mreze

Prikazivanjem ulaznog vektora mreZi, svaki neuron u skrivenom sloju daje neku
izlaznu vrednost u zavisnosti od toga koliko je ulazni vektor blizak tezinskom vektoru
neurona. Samim tim, RBF neuroni ¢iji se tezinski vektori znatno razlikuju od ulaznog vektora
p, dace izlazne vrednosti bliske nuli. Ove male vrednosti imace neznatan efekat na linearne
neurone u izlaznom sloju mreZe. Sa druge strane, RBF neuroni ¢iji su tezinski vektori bliski
ulaznom vektoru p daju izlaz blizu jedinice. Ukoliko neuron ima izlaz 1, njegove tezine

prema izlaznom sloju prosleduju svoje vrednosti do linearnih neurona u izlaznom sloju.

Princip funkcionisanja skrivenog sloja se moze opisati na slede¢i nacin:
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e  Zasvaki ulazni vektor u neuronsku mrezu izraunava se razlika izmedu ulaznog vektora
i teZinskog vektora, odnosno, centra neurona,

e Proizvod vektora razlike i biasa predstavlja ulaz neurona u skrivenom sloju,

e Na dobijeni proizvod primenjuje se radijalna bazisna funkcija i izraCunava se izlaz
neurona,

e Ukoliko je teZinski vektor jednak ulaznom vektoru tada je ulaz u neuron jednak 0, a izlaz
1,

e |zlaz neurona ¢e biti blizak 0 u slucaju da je razlika izmedu tezinskog vektora i ulaznog

vektora velika.

3.4.3 Pravila uéenja RBF neuronskih mreza

Pravila za ucenje RBF neuronskih mreza se medusobno razlikuju po nacinu izbora
centara radijalnih bazisnih funkcija. Naime, odredivanje centara neurona u skrivenom sloju se
sustinski razlikuje od izra¢unavanja linearnih tezina od skrivenog prema izlaznom sloju RBF
mreze. Optimizacija centara je nelinearan proces i samim tim je znatno sporiji od linearne
optimizacije tezina prema izlaznom sloju mreze. S obzirom da razliditi slojevi RBF mreze
obavljaju razli¢ite zadatke, procesi optimizacije tezina skrivenog i izlaznog sloja se mogu
razdvojiti i izvrSiti u razli¢itim vremenskim intervalima. Za performanse RBF mreZa,
najkriti¢niji deo obuke predstavlja izbor centara RBF funkcija.

U daljem tekstu, bi¢e dat pregled najzastupljenijih metoda za uc¢enje RBF mreza.

Nasumicno odabrani centri RBF funkcija

Najjednostavniji pristup u izboru centara radijalnih bazisnih funkcija neurona u
skrivenom sloju predstavlja odabir fiksnih centara. Time se podrazumeva nasumican odabir
odredenog broja centara iz skupa podataka za obuku mreze. Ovaj pristup je okarakterisan i
kao veoma osetljiv jer podrazumeva da su podaci za obuku raspodeljeni na reprezentativan
naCin za problem koji se reSava. Izbor radijalne bazisne funkcije moze biti izotropna
Gaussova funkcija sa fiksnom standardnom devijacijom u skladu sa rastojanjima izmedu
centara. U tom slu¢aju je normalizovana radijalna bazisna funkcija sa centrom c; definisana

slede¢im izrazom:
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L

G(lip—cil®) =exp(——lp—cill?), i=12...L (3.19)

L.
gde je L broj centara, dok je dmax maksimalno rastojanje izmedu odabranih centara. U sustini,
standardna devijacija svih Gaussovih radijalnih bazisnih funkcija ima istu vrednost:

_ dmax
0="5r (3.20)

Ovaj izraz obezbeduje da svaka pojedinac¢na radijalna bazisna funkcija ne budu previse
izrazena ali ni previSe ravna, jer oba ova ekstremna slucaja treba izbeci [53]. Kao alternativa
izrazu (3.20), mogu se upotrebiti skalirani centri, sa ve¢im standardnim devijacijama u
oblastima manje gustine podataka. Odredivanje ovih centara zahteva eksperimentisanje sa
podacima za obuku.

Parametri koje je potrebno optimizovati nakon odabira centara su linearne tezine
izmedu skrivenog i izlaznog sloja mreze. Direktna procedura koja se moze upotrebiti u ovu
svrhu je pseudoinverzni metod [58]. Linearne tezine se mogu odrediti na osnovu sledeceg

izraza:
w = G't, (3.21)

gde je t vektor Zeljenih izlaza neuronske mreze dok matrica G* oznacava pseudoinverznu

matricu G, definisanu kao:
G = {gji }' (3.22)
gde je
gy = exp (—ﬁ”pi —cl"), i=12...0i=12.,L (323

gde je p; j-ti ulazni vektor iz skupa za obuku. Osnova svih algoritama za izraunavanje
pseudoinverzne matrice je dekompozicija matrice i odredivanje sopstvenih vrednosti (SVD,
Sngular Value Decomposition). Ako se pretpostavi da je G realna QxL matrica, tada postoje

ortogonalne matrice U i V, definisane izrazima:
U= [ul,uZ, ...,UQ], (324)
V=[v,Vv,..,v], (3.25)

tako da je ispunjen uslov:
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UGV = diag (04,03, ...,0k), K = min(L, Q) (3.26)
gde je:

01 = 0= - = og>0. (3.27)

Vrednosti ok (k=1, 2, ..., K), predstavljaju jedinstvene vrednosti matrice G. Prema teoremi o

dekompoziciji singularnih vrednosti, L x Q pseudoinverzna matrica G definisana je sa:
Gt =vztuT, (3.28)

gde je " N x N matrica koja se moze odrediti preko sopstvenih vrednosti matrice G:

I+ = diag (i L2, o) (3.29)

01 '02 oK

Nasumican odabir fiksnih centara pri formiranju RBF mreze je metod koji daje dobre

rezultate u slucaju velikih skupova za obuku, sa homogenom raspodelom ulaznih podataka.

Ortogonalni metod najmanjih kvadrata, OLS

Za odredivanje parametara RBF mreze se moze primeniti OLS (Orthogonal Least
Squares) metod [59]. Izbor centara RBF funkcija se vrsi iz skupa za obuku mreze, na osnovu
procene opadanja greSke u algoritmu sa selekcijom tipa “unapred”. Neuronska mreZza se
formira postepeno, tako Sto se u svakoj iteraciji dodaje po jedan centar ¢iji je doprinos
opadanju greSke najveci. Svaki odabrani centar daje najveéi inkrement objasnjenoj varijansi

(explained variance) ili energiji Zeljenog odziva.

RBF mreza se moze predstaviti u obliku linearnog modela na sledec¢i nacin:

t=PQ+E, (3.30)
gde je:
t=[t(1) t(2) .. t(M]" (3.31)
P=[p; p2 - Pul (3.32)
pi =) pi(2) ... pi(N)] =1, 2,...., M (3.33)
Q=[Q: Q2 - Qul (3.34)
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E=[c(1) 2) .. e\]". (3.35)

Zbog jednostavnosti prikaza, pretpostavlja se da mreza ima skalarni izlaz t. N ozna¢ava broj
podataka u skupu za obuku, M je broj RBF centara, p; je tzv. vektor regresije dok je sa E
oznalen vektor gredke. Q predstavlja redenje metoda najmanjih kvadrata, koje zadovoljava
uslov da je PQ projekcija vektora t na prostor koji je odreden bazisnim vektorima p; [59].
OLS metod podrazumeva transformaciju niza vektora pj, u niz ortogonalnih bazisnih
vektora ¢ime se omogucava izracunavanje induvidualnih doprinosa svakog bazisnog vektora

na zeljeni izlaz. Dekompozicijom matrice P se dobija:
P = WA, (3.36)

gde A oznatava M x M matricu sa elementima jednakim jedinici na glavnoj dijagonali,
odnosno, nuli ispod dijagonale, dok je W matrica dimenzija N x M , sa ortogonalnim
kolonama w;j. Prostor obuhvaéen ortogonalnim bazisnim vektorima w; poklapa se sa

prostorom obuhvac¢enim vektorima p;j, tako da se (3.30) moze napisati u slede¢em obliku:
t=Wg+E (3.37)

Ortogonalna reSenja metoda najmanjih kvadrata g izracunavaju se na osnovu izraza:

g = ==, i=1,2, ... M (3.38)

Veli¢ine g i Q zadovoljavaju sledeéi uslov:
AQ =8, (3.39)

nakon ¢ega se moze primeniti Gram-Schmidtov metod, ili neka njegova modifikacija, za
odredivanje Q. Ovaj metod izradunava jednu kolonu matrice A po iteraciji i vrSi

ortogonalizaciju matrice P u nekoliko koraka:
1. Zai=1, 2,..., M, izraCunava se:

wl(i) =p; (3.40)

)"
@ _ (‘”1 ) t
91 _(wf))T(wf)) (3.41)
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@ _ (o) (wf) wf”

[err];” = T (3.42)
[err]gil) = max{[err]gi)} i=1,2,....M (3.43)

nakon ¢ega se dobija:
w; =w,' =p,, i=1,2,... M  (3.44)

2. U k-tom koraku, gde je k>2,i=1, 2,..., M, i i #i1,..., | # i1, slede dalja izracunavanja:

T
@ _ WP _
o = W j=1,2, ....k-1  (3.45)
wi =p;— X/} 05-(;? wi, (3.46)
_ 0)%
gy = (W) (3.47)

(wi°) (")

N2 O\ G
o GO o

tT't

[err]

lerr]®) =max{[err],§”}, i=1,2, .. M, i %01, 0 #ik (3.49)

nakon ¢ega se moze napisati:

— (k) _ k-1 (k)
Wi = Wi " = Pik = Lj=1 G~ W

;, (3.50)

3. Procedura se zavrSava u koraku Ms kada greSka postane manja od unapred zadate

tolerancije:
1- 35 [err]; < p, 0<p<l1 (3.51)
gde Ms predstavlja broj znacajnih regresora (Ms<<M).

OLS metod predstavlja sistematski pristup izraCunavanju centara RBF funkcija i
daleko je superiorniji u odnosu na nasumican izbor centara. Primenom OLS metoda,

istovremeno se odreduju centri 1 teZine prema izlaznom sloju mreze.
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Samoorganizovani centri RBF funkcija

Osnovni problem sa fiksnim, nasumi¢no odabranim, RBF centrima je ¢injenica da
zahtevaju velike skupove za obuku kako bi imali zadovoljavajuée performanse. Jedan od
nacina za prevazilazenje ovog ogranicenja je upotreba hibridnog procesa ucenja, koji se
sastoji iz dve faze:

e Nenadgledana metoda — ¢iji je cilj da pronade odgovaraju¢e centre RBF funkcija u
skrivenom sloju,
e Nadgledana metoda — koja kompletira neuronsku mrezu tako Sto optimizuje linearne

tezine od skrivenog ka izlaznom sloju.

lako se “batch” obuka moze iskoristiti za implementiranje ove dve metode ucenja, prednost

se daje adaptivnom (iterativnom) pristupu.

Samoorganizovani izbor centara RBF funkcija vrsi se clustering algoritmom koji deli
dati skup za obuku mreze na podskupove. Cilj je da dobijeni podskupovi budu Sto
homogeniji. Jedan takav algoritam je k-means clustering algoritam [60], koji locira centre

RBF funkcija u onim regionima ulaznog prostora u kojima su prisutni najznac¢ajniji podaci.

Neka je sa L oznacen broj RBF funkcija. Optimalna vrednost za L nije unapred
poznata i odreduje se eksperimentalnim putem. Sa {c;(n)}:_; oznaceni su centri RBF

funkcija u n-toj iteraciji algoritma. K-means clustering algoritam se odvija na slede¢i nacin:

1. Inicijalizacija — U toku ove faze, biraju se slu¢ajne vrednosti za pocetne centre ¢;(0). Jedini
uslov je da svi odabrani centri budu medusobno razli¢iti. Kao dodatni uslov moZze se javiti

zahtev da Euklidovo rastojanje izmedu centara bude §to manje.

2. Uzorkovanje — Uzima se vektor-uzorak p iz skupa za obuku sa odredenom verovatnocom.

Vektor p je ulaz algoritma u n-toj iteraciji.

3. Pronalazenje slicnosti — Neka je sa i(p) oznacen indeks najpogodnijeg (najblizeg) centra
ulaznom vektoru p. Trazeni indeks u n-toj iteraciji pronalazi se na osnovu Kkriterijuma

minimalnog Euklidovog rastojanja:
i(p) = argmin;|lp(n) —c;(MI, i=12..,L (3.52)

gde je ci(n) centar i-te RBF funkcije u n-toj iteraciji.

4. AZuriranje. Izracunavaju se novi centri RBF funkcija na osnovu sledeéeg pravila:
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¢;(n) +nlp(n) — ¢;(n)] i=1i(p)

c;(n) u drugim slucajevima (353)

c,.(n+1)={

gde je n parametar brzine ucenja koji lezi u opsegu 0 <mn < 1.

5. Nastavak procedure. Broj iteracija n inkrementira se za 1, nakon ¢ega se algoritam vraca

na korak 2, sve dok ima znacajnijih promena kod centara ;.

K-means clustering algoritam predstavlja specijalan slu¢aj jednog moc¢nijeg metoda

ucenja poznatog pod nazivom samo-0rganizovana mapa (self-organizing map).

Novi klaster 1 Novi klaster 2

Stari klaster 1 Stari klaster 2

Stari centri d, Novi centri

Slika 3.11 Primer k-means clustering algoritma gde podatak d; prelaz izklastera 1 u

klaster 2 posle azuriranja centara

Nedostatak k-means clustering algoritma predstavlja ¢injenica da on moze pronaci samo
lokalna optimalna reSenja koja zavise od pocetnog izbora centara klastera. Posledica toga je
nepotrebno trosenje racunarskih resursa ukoliko pocetni centri ostanu zarobljeni u oblastima
ulaznog prostora sa nedovoljnom gustinom podataka za obuku. Ukoliko se nadu u ovakvoj
situaciji, centri nemaju nikakvih Sansi da se premeste na nove lokacije gde su zaista potrebni.
Najverovatniji krajnji rezultat je formiranje neuronske mreze sa nepotrebno velikim brojem
neurona. U cilju pravazilaZzenja ovog problema predloZena je modifikacija k-means clustering
algoritma [61], koja omogucava algoritmu da konvergira prema optimalnoj ili priblizno
optimalnoj konfiguraciji nezavisno od izbora pocetnih centara, Slika 3.11.

Nakon odredivanja centara svih RBF funkcija i njihovih standardnih devijacija
upotrebom k-means clustering algoritma ili nekom njegovom poboljSanom vezijom, pristupa
se odredivanju tezina prema izlaznom sloju mreze. Najjednostavniji metod za njihovo

izraCunavanje je metod najmanjih kvadrata (LMS— Least Mean Sguares).
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Primena hibridnog metoda ucenja RBF mreze, koji se sastoji iz nenadgledanog
metoda (k-means clustering) i nadgledanog metoda (LMS), doprinosi znacajnoj ustedi

vremena s obzirom da se ove dve procedure mogu obavljati odvojeno.

Nadgledani izbor centara RBF mreza

Kod ovog pristupa, centri RBF funkcija se kao i svi ostali parametri mreze optimizuju
metodom nadgledanog ucenja. Drugim re¢ima, RBF mreza dobija svoju najopstiju formu.
Metod ucenja koji je uobiCajen za ovaj proces je metod opadajuceg gradijenta (descent
gradient) koji predstavlja generalizaciju LMS algoritma.

Prvi korak u razvoju ovog algoritma predstavlja definisanje trenutne vrednosti cost

funkcije:

1
e=132 ¢ (3.54)

gde je Q veli¢ina skupa za obuku dok je € signal greske definisan slede¢im izrazom:
g =t —F+(p)

=t; — Yio ;G (”pj - Ci”Hi) (3.55)

Cilj je pronaéi parametre ®;, C; i ;1 (normalizovana tezinska matrica H;), tako da se
minimizuje funkcija greSkes. Rezultati minimizacije su prikazani u Tabeli 3.1 [61], na

osnovu koje se mogu doneti slede¢i zakljucci:

e Funkcija greske € je konveksna u odnosu na linearne parametre i, ali je nekonveksna
u odnosu na centre ¢; i matricu ;1. Iz tog razloga, pri trazenju optimalnih vrednosti
za ¢ i X!, funkcija moZe biti zarobljena u nekom od lokalnih minimuma
parametarskog prostora.

e lIzrazima za aZuriranje vrednosti parametara o;, ¢; i X7, uglavnom se dodeljuju
razli¢ite vrednosti parametara u¢enja n1, 12 I N3, respektivno.

e Zarazliku od backpropagation algoritma, metod opadajuceg gradijenta za RBF mreZu

ne ukljuéuje prostiranje signala greske unazad.
e Gradijentni vektor i ima efekat sliCan podeli podataka u klastere i zavisi od zadatka
i

koji mreZa treba da obavlja.
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Prilikom inicijalizacije metoda opadaju¢eg gradijenta najpozeljnije je pretragu
parametarskog prostora zapoceti od uslova koji ograniava region parametarskog prostora na
ve¢ poznatu oblast, §to se moze posti¢i implementacijom standardnog metoda za klasifikaciju
modela i oblika. U tom slucaju, verovatnoc¢a konvergencije ka nekom nezeljenom lokalnom
minimumu u prostoru tezina je smanjena. Na primer, moze se poceti sa Gaussovim
klasifikatorom koji podrazumeva da je svaki model u svakoj klasi uzet iz Gaussove
raspodele.

Tabela 3.1 Adaptivne formule za izracunavanje linearnih teZina prema izlaznom sloju,

centara i standardnih devijacija RBF funkcija [53]

1. IzraGunavanje linearnih tezina (izlazni sloj)

Q
de(n)
S 0 = Ze,-(n)G (Ilp; =il )
wn+1)=w;n)—n aaj.(gz), i=1,2,..,L

2. Odredivanje pozicije centara (skriveni sloj)

Q
de(n) , _
veole Zwmn); 66 (|Ip) — el )57 [p, - (]

de(n)
dc;(n)’

c(n+1)=cn)—n, i=1,2..L

3. IzraCunavanje standardnih devijacija

Q

d '

= =) Y 46 (I, — ], ) @
i =1

Qi(n) = [pj - Ci(n)][pj — ¢ (n)]T

o
5l (n+1) = 7 () — s —az?(lr(?l)

*Termin ¢; (n) oznacava signal greske j-tog izlaznog neurona u n-toj iteraciji. Termin G'(-) predstavlja prvi

izvod Greenove funkcije
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Nelinearna optimizacija parametara koji definiSu aktivacione funkcije neurona u
skrivenom sloju je pogodna kada se zahteva da mreza ima minimalnu konfiguraciju. Prema
literaturi [62], iste performanse u generalizaciji se mogu posti¢i sa veCcom RBF mrezom tj. sa
mrezom koja ima veci broj fiksnih centara u skrivenom sloju i kod koje se vrsi linearna

optimizacija tezina prema izlaznom sloju.

Na osnovu eksperimenata ¢iji je cilj bio poredenje performansi RBF i MLP mreza, na
primeru preslikavanja engleskih pisanih re¢i u fonetski izgovor [63], doneti su sledeci
zakljucci:

e RBF mreZe sa nenadgledanim u¢enjem lokacija centara i nadgledanim uc¢enjem teZina
prema izlaznom sloju, ne generalizuju tako dobro kao MLP mreze obucene
backpropagation algoritmom.

e Generalizovane RBF mreze, sa nadgledanim ufenjem primenjenim na pronalaZenje
lokacija centara kao i na teZzine prema izlaznom sloju, mogu da nadmasSe performanse

MLP mreZe u pogledu generalizacije.

3.5 Testiranjeneuronskih modela

Za procenu generalizacione sposobnosti neuronske mreze se posmatra odziv mreze
kada se na njene ulaze dovedu test podaci, odnosno, podaci koji nisu kori§éeni u procesu
obuke mreze. Performanse obucenih mreza se mogu izraziti preko statistickih parametara kao
Sto su maksimalna greska (WCE, Worst Case Error), srednja greSka (ACE, Average Case
Error) i Pearson Product-Moment korelacioni koeficijent, r [23].

Razmatracemo neuronsku mrezu sa N ulaza i M izlaza (Slika 3.6 i Slika 3.10), pri
¢emu je sa W oznacena matrica tezina i biasa. Relativna greska odziva na j-tom izlazu mreze
moze se napisati u slede¢em obliku:

S = L e i=1,2,...M, k=1,2,...,Q (3.56)

tmax J ~tmin J

gde je ay odziv j-tog izlaza neuronske mreze kada je na ulazu k-ti test uzorak iz skupa za
obuku, ty je Zeljeni odziv doK su tmaxj I tminj Maksimalna i minimalna vrednost na j-tom
izlazu mreZe, respektivno.

Srednja greSka (ACE) se definiSe preko srednje vrednosti apsolutne relativne greske

na sledeci nacin:
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ACE = || = mean(s) = Qisz“ilz‘,S:lwkj I (3.57)

gde je Q ukupan broj elemenata u test skupu.

Maksimalna greska se takode definise preko relativne greSke pomocu sledeceg izraza:
WCE = maxy maxj|5kj | , (3.58)

gdejek=1,2,...,Qij=12,...,M.
Korelacioni koeficijent se cesto koristi kao kriterijum prilikom testiranja obucenih
neuronskih modela jer pokazuje u kojoj meri odziv neuronske mreze odgovara Zeljenim

vrednostima. Korelacioni koeficijent se izra¢unava na osnovu sledeceg izraza:

_ 21 20y (e |=lawg - (e |- 1)
"'=Tn o 7.. N1 [yM 50 £ N1’
[Zj:1 Yr_1(lakj |-laxi|) ]'[Zj=1zk=1(|tkj E7), ]

(3.59)

gde ty predstavlja Zeljenu vrednost, ay je odziv neuronske mreze, t;; oznacava srednju
vrednost zeljenih vrednosti, dok a; predstavlja srednju vrednost odziva mreze. Sto je

vrednost korelacionog koeficijenta bliZa jedinici, to su bolje performanse mreze.

3.6 Poredenje karakteristika MLP i RBF neuronskih mreza

MLP i RBF mreze pripadaju nelinearnim slojevitim strukturama sa prostiranjem
signala unapred. Takode, oba tipa neuronskih mreza predstavljaju univerzalne aproksimatore.
To znaci da je za svaku RBF mrezu moguée pronaci odgovaraju¢u MLP mrezu, i obratno.

Medutim, pored ovih sli¢nosti MLP i RBF mrezZe se medusobno znacajno razlikuju [53]:

e MLP mreze mogu imati jedan ili vise skrivenih slojeva dok RBF mreze, u svojoj
osnovnoj formi, imaju jedan skriveni sloj.

e Kod MLP mreza su modeli neurona u skrivenom i izlaznom sloju sli¢ni. Nasuprot
tome, modeli neurona u skrivenom sloju RBF mreze, kao i njihova funkcija, sustinski
se razlikuju od modela neurona u izlaznom sloju mreze.

e Skriveni i izlazni slojevi kod MLP mreza koje vrSe klasifikaciju modela ili oblika su
obi¢no nelinearni. Kada se MLP mreZe primenjuju u svrhu nelinearne aproksimacije
izlazni sloj je u najveéem broju slucajeva linearan. Sa druge strane, skriveni sloj kod

RBF mreza je nelinearan, dok je izlazni sloj uvek linearan.
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e Argument aktivacione funkcije svakog neurona u skrivenom sloju MLP mreZe
izraCunava se kao skalarni proizvod ulaznog vektora i vektora sinapticke tezine Koji
odgovara odredenom neuronu. Kod RBF mreze argument aktivacione funkcije svakog
neurona u skrivenom sloju predstavlja Euklidovo rastojanje izmedu ulaznog vektora i
centra neurona.

e MLP mreZe konstruiSu globalne aproksimacije za nelinearne funkcije dok RBF mreze
koriste eksponencijalno opadaju¢e funkcije (npr. Gaussovu), da bi konstruisale

lokalne aproksimacije za nelinearna preslikavanja.

RBF neuronske mreZze mogu imati i do nekoliko puta viSe neurona od MLP mreZa sa
sigmoidnim neuronima u skrivenom sloju. Razlog tome je Sto neuroni sa radijalnom
bazisnom funkcijom reaguju samo na relativno male oblasti u ulaznom prostoru dok
sigmoidni neuroni daju odziv za ulaze u Sirokom opsegu ulaznog prostora. Pored toga, obuka

RBF mreZa je obi¢no efikasnija od obuke MLP mreza.
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4 Procenapravaca EM signala

U ovom poglavlju, dat je opis strukture prostorne kovarijansne matrice na primeru
pravougaonog antenskog niza. Ukratko je opisan postupak odredivanja pravaca EM signala
primenom standardnog MUSIC algoritma a za slucaj korelisanih, ili potpuno koherentnih
signala, ukljucena je i tehnika koja omogucava njihovo dekorelisanje i detekciju. Na kraju
poglavlja, dat je princip rada vestackih neuronskih mreza u oblasti procene pravaca EM

signaa, kao i njihova prednost u odnosu na standardne algoritme.

4.1 Prostornakovarijansna matrica

Prostorna kovarijansna matrica predstavlija fundamentalni deo najveceg broja
algoritama za procenu pravaca EM signala Naime, iako se za procenu pravaca mogu
direktno upotrebiti vrednosti indukovanih napona na elementima prijemnog antenskog niza,
daleko precizniji rezultati se dobijaju na osnovu prostorne kovarijansne matrice. Razlog tome
je $to se procenom kovarijansne matrice vrS njeno usrednjavanje u vremenu usled ¢ega se u
velikoj meri smanjuje nivo Sumau primljenim signalima.

Posmatrac¢emo jedan M x N pravougaoni antenski niz koji prima signale od ukupno K
elektromagnetna izvora (Poglavlje 2). Neka je sa x(t) oznacen vektor primljenih signala na
elementima antenskog niza. Prostorna kovarijansna matrica se moze odrediti primenom

sledeceg izraza:
R = E{x(t)x(t)"}, (4.2)

gde E oznacava operator matematickog ocekivanja dok je H Hermitian operator koji vrs
transponovanje konjugovanog vektora x(t). Prethodni izraz se moZe napisati u slede¢em
obliku:

R = AE{s(t)s(t)"}A" + E{n(t)n(t)"}
= ARxx A" + o—§2umI = Z{‘illv }\i eie{{' (42)

gdeje
e A - matricadimenzijaM-NxK (array manifold),
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e g(t) - vektor signaladimenzijaKx 1,
e n(t) - vektor belog SumadimenzijaM-Nx1,
e Ryxx - kovarijansna matrica,

o o

Sum - varijansa statisticki nezavisnog belog Suma,
e | - matricaidentiteta,
e i - sopstvene vrednosti matrice R,

e & —sopstveni vektori matrice R.

ZaM x N pravougaoni antenski niz, prostorna kovarijansna matrica je dimenzija M-N

x M-N 1 moZe se napisati u slede¢em obliku:

R4 Rqz = Riuw
R R <« Ry
R = :21 :22 o 2mM) | 4.3)
Rummyi Ruwyz ™ Roemymw

Elementi na glavnoj dijagonali matrice R imau realne vrednosti i predstavljaju
autokorelaciju primljenih signala na svakom pojedina¢énom antenskom elementu (R;i, i=1, 2,
..., M:N). Sa druge strane, elementi van glavne dijagonale predstavljgju kros-korelaciju
primljenih signala na razli¢itim antenskim elementima (Rjj, i=1, 2, ..., M:N, j=1, 2, .., M:N,
i)

U praks je prostorna kovarijansna matrica R nepoznata i procenjuje se na osnovu

odredenog broja vremenskih uzoraka:
1 *
Rij == EZiZI xi (k)x] (k), (44)

gde je x;(K) k-ti uzorak signala na i-tom elementu antenskog niza, X;(k) oznacava k-ti uzorak
na j-tom elementu, dok S predstavlja ukupan broj uzoraka primljenih signala na antenskom
nizu. Sa porastom broja uzoraka vr§ se vremensko usrednjavanje prostorne kovarijansne
matrice $to doprinosi boljoj tacnosti procenjenih pravaca dolaznih signala.

Na osnovu prethodnih izraza (4.1 - 4.4), moze se zakljuciti da antenski niz vrs$i
presikavanje G: R — CMNiz prostora pravaca EM signala (@, ®)=[(¢1, 61), (92, 02), ...,
(oK, 0)]", u prostor primljenih signala na elementima antenskog niza x(t)=[x1(t), X2(t), ...,
xmn (D]

63



Procena pravaca EM signala

4.2 MUSIC algoritam

U cilju procene pravaca dolaska EM signala, MUSIC algoritam vrS dekompoziciju
prostorne kovarijansne matrice na medusobno ortogonalne podprostore signala i Suma [6].

Posmatratemo M X N pravougaoni antenski niz koji prima K nekorelisanih signaa.
Ukoliko susa i (i=1, 2,..., M:N) oznacene sopstvene vrednosti matrice R tada vaze sledeci
izrazi:

A >y > A3 > > Ay > 0 (4.5)

sum?’

Aksy1 = Agy2 = Az =" = Ayy = ngum' (4.6)

gde je o, varijansa statisticki nezavisnog belog $uma. Na osnovu ovih izraza moze se

zakljuciti da je ukupno K sopstvenih vrednosti vece od belog Suma. Za odredivanje ugaonih
pozicija izvora signala koristi se specificna karakteristika podprostora odredenih sopstvenim
vektorima koji odgovargju velikim i malim sopstvenim vrednostima matrice R. Steering
vektori, koji su virtuelno usmereni u pravcu izvora signala, predstavljgu linearnu
kombinaciju sopstvenih vektora kojima odgovaraju veée sopstvene vrednosti A; (i=1, 2,...,
K). Samim tim, ovi vektori su ortogonalni na podprostor Suma odreden sopstvenim vektorima
kojima odgovaraju male sopstvene vrednosti A; (i=K+1, K+2,..., M:N). Ukoliko su sa €
oznaceni sopstveni vektori koji odgovaraju sopstvenim vrednostima A; (i=1, 2,..., M:N),
steering vektor usmeren u pravcu (o, 0) sa a(p, 0), tada se spektar MUSIC algoritma moze

odrediti na osnovu izraza:

1

: 7 xa(p,0)alp,0)
i lel'ale, 0)]

Pyysic =

__ a"(p.0)a(p6)
aH (‘pJe)ENE};]Ia(Qo'e)'

4.7)

gde je sa EN oznacen podprostor Suma. Drugim rec¢ima, MUSIC algoritam vr$i pretragu
gpektra u potrazi za maksimumima po svim uglovima u azimutu i elevaciji. U slucaju
ortogonanosti, izraz (4.7) ¢e dati izrazite maksimume s obzirom je delilac u tom slucaju
jednak nuli.

Za primenu MUSIC algoritma u praksi, neophodno je da broj signala Cije je pravce

potrebno odrediti bude unapred poznat i manji od broja elemenata antenskog niza kako bi
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podprostor Suma uopste postojao. Takode, za njegovu primenu je neophodna precizna
kalibracija antenskog niza radi kompenzacije efekata medusobne elektromagnetne sprege
izmedu antenskih elemenata. MUSIC daje rezultate visoke tacnosti ai je vremenski zahtevan

usled kompleksnih matri¢nih izrac¢unavanja.

4.3 MUSIC algoritam sa SSP metodom

Korelacija izmedu signala ima znacajan uticaj na performanse algoritama zasnovanih
na odredivanju podprostora. Za uspesnu primenu ovih algoritama u praksi neophodno je daK
faznih vektora prisutnih izvora signala budu linearno nezavisni kao i da prostorna
kovarijansna matrica bude nesingularna. Metod za pretprocesiranje poznat kao SSP (Spatial
Smoothing Preprocessing) vrS dekorelaciju signala i daje modifikovanu kovarijansnu
matricu koja zadovoljava ove uslove.

Nekaje sa R oznaéena prostorna kovarijansna matrica primljenih koherentnih signala

na antenskom nizu. Matrica je definisana izrazom identi¢nim (4.1):

R = E{x(t)x(t)"} = ASAY + 62, 1, (4.8)

sum

gde je S korelaciona matrica signala dimenzija KxK. U slu¢aju koherentnih signala, matrica S
dobija sledec¢i oblik:

S = E{s(©)s(®)""} = E{ls;(&)|*}cc™. (4.9)

U izrazu (4.9), c=[p1 p2 . . . pK]T gde pi, i=1, 2,...K, oznacava relativnu amplitudu i fazu
izmedu i-tog i j-tog izvora signala (p;=1). Moze se zapaziti da je rang podprostora signaa
matrice R jednak 1 umesto K, kao i da je podprostor Suma ortogonalan na Ac umesto na
kolone matrice A, §to implicira nemoguc¢nost primene metoda zasnovanih na podprostoru na
prostornu kovarijansnu matricu u ovom obliku.

Dabi se rekonstruisao podprostor signala, M x N pravougaoni antenski niz je podeljen
na vise medusobno preklapaju¢ih podnizova dimenzija P x Q, (Slika 4.1). Modifikovana
kovarijansna matrica Rss se zatim izraCunava usrednjavanjem kovarijansnih matrica koje

odgovaraju pojedina¢nim podnizovima:
1 QP
RSS = mzpil Zgil qu = A1 SssAIiI + O'§2um I, (410)
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gdeje

e Ps=M-P+1, broj podnizova u pravcu X-0se,
e Qs=N-Q+1, broj podnizova u pravcu y-0se,

e A;-matricadimenzijaPQ x K (array manifold).

M elemenata

e o o o o - - @4
- P elemenata
>
o e o o o o
(2,1) (2,2) N
em—— elemenata
e o o o o o
r‘" ________________ .: :
e, 6 o o 0 °
Idy: : |
i i
e e [ ) @® ' ® Qelemenata [ ]
1 1
| Xy i
e o o o o : . @V
podniz (1,1) (1,2)

Slika4.1 Primer jednog M x N pravougaonog antenskog niza podeljenog na odredeni broj
medusobno preklapajucih P % Q podnizova

Dimenzije kovarijansne matrice Rss odredene ovim postupkom su smanjene u odnosu
na originalnu kovarijansnu matricu R. Da bi se garantovala detekcija svih prisutnin EM
izvora signala pravougaoni antenski niz mora da zadovolji zahteve za minimalnim
dimenzijama. U slucaju primene forward SSP metoda [56], minimalne dimenzije antenskog
niza su 2K x 2K dok je sa forward-backward SSP metodom [57]-[58], ova uslov nesto
poboljSan i iznosi (3K/2) x (3K/2).

4.4  Primena neuronskih mreza u proceni pravaca EM signala

Kao $to je ve¢ receno u Poglavlju 3, MLP i RBF neuronske mreze su univerzalni

aproksimatori koji vrse interpolaciju podataka u viSedimenzionalnim prostorima. Kao takve,
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one se uspeSno primenjuju U mnogim oblastima za reSavanje problema aproksimacije
nelinearnih funkcija i klasifikacije podataka. Neuronske mreze mogu da prevazidu neka
ogranicenja standardnih algoritamai uspeSno modeluju nedovoljno definisane probleme, koji
Se ne mogu opisati tatnim matematickim modelima.

Primena vestackih neuronskih mreza u oblasti procene pravaca predstavlja aternativu
standardnim algoritmima zasnovanim na odredivanju podprostora ili parametarskim
metodama. Problem procene pravaca se razmatra kao presikavanje G: CM"N — R" iz
prostora primljenih signala na elementima antenskog niza x(t)=[x1(t), X2(t), ..., Xu~ ()] u
prostor pravaca EM signala (O, ®)=[(¢1, 01) (92, 02), ..., (¢k, 0x)]" [24], [28], [67]. Sli¢no
kao kod standardnih algoritama, ulaz u neuronsku mrezu je prostorna kovarijansna matrica a
njen izlaz su procenjeni pravci u azimutu i elevaciji. Medutim, na¢in na koji neuronska mreza
dobija informacije o pravcima dolaska EM signala sustinski se razlikuje od metoda koji se
primenjuju kod standardnih algoritama.

Najpe je potrebno obuciti neuronsku mrezu propustanjem odredenog broja primera
ulaz-Zeljeni izlaz, odnosno, prostorna kovarijansna matrica — pravci iz kojih dolaze EM
signali. Na osnovu primera, mreza uc¢i zavisnost izmedu ova dva skupa podataka. Znanje se
¢uva modifikovanjem parametara mreze kao $to su veze izmedu neurona i aktivacioni
pragovi prenosnih funkcija. Ovako formirana mreza ne vrsi dekompoziciju prostorne
kovarijansne matrice, ni pretragu spektra. Samim tim, dovodenjem na ulaze neuronske mreze
kovarijansne matrice koja nije koriS¢ena u procCesu obuke mreze, mreza ¢e zahvajuéi svojoj
paralelnoj strukturi i primeni samo osnovnih matemati¢kih operacija, dati rezultat u delu
sekunde. Mogu¢nost primene neuronskih mreZza u realnom vremenu je njihova osnovna
prednost u odnosu na ostale algoritme. U zavisnosti od uslova obuke mreze, njen odziv po
preciznosti moZze nadmasSiti rezultate superrezolucijskih algoritama. S obzirom da
performanse neuronske mreze nisu toliko zavisne od strukture kovarijansne matrice, one
mogu detektovati EM signale ¢ak i kada je njihov broj ve¢i od broja elemenata antenskog
niza[24]. Pored toga, karakteristike okruzenja se mogu ukljuéiti u proces obuke i na taj nacin

poboljsati ta¢nost rezultata.

4.4.1 Pretprocesiranje podataka

Na ulaz neuronske mreze se dovodi prostorna kovarijansna matrica primljenih

signala, R, dok su odziv mreZe pravci dolaska EM signala. Broj neurona u ulaznom sloju
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neuronske mreze zavisi od dimenzija matrice R. U slucaju pravougaonog antenskog niza, radi
se 0 kvadratnoj matrici dimenzija M-NxM-N. Imaju¢i u vidu da neuronske mreze ne rade sa
kompleksnim brojevima, elementi matrice su organizovani u jedinstven vektor b, pri ¢emu su
njihovi realni i imaginarni delovi razdvojeni [16]. Pre nego $to se dovede na ulaze neuronske

mreze, vektor b se normalizuje svojom sopstvenom normom, z = b/||b||, Slika 4.2.
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U slucaju kada se antenski niz sastoji od identi¢nih elemenata, kovarijansna matricaje
simetri¢na u odnosu na glavnu dijagonalu. Za procenu pravaca je dovoljno koristiti samo
gornji trougaoni deo matrice $to znaci da ulazni sloj neuronske mreze sadrzi ukupno 2(M-N)?2
neurona, Slika 4.3. Takode, u slu¢aju detekcije medusobno nekorelisanih signala dovoljno je
uzeti samo elemente prve vrste kovarijansne matrice. Na ovaj nacin se formira vektor b koji
sadrzi 2(M-N)-1 elemenata Sto odgovara broju neurona u ulaznom sloju neuronske mreze
[25]. Primenjujuci ovaj postupak, dimenzionalnost ulaznih vektora znacajno je Smanjena
¢ime se omogucava efikasnija obuka neuronske mreze.

Nakon Sto neuronska mreza zavrS nelinearna izraunavanja, izlazni rezultati se
postprocesirgju. Pod time se najcesce podrazumeva skaliranje kako bi se rezultati prebacili u

opseg od interesa.
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5 Sektorizacioni model za precizno odredivanje pravca
dolaska EM signala

Za procenu pravca dolaska EM signala u azimutu i elevaciji, na prijemnoj strani se
koriste planarni ili trodimenzionalni antenski nizovi. Zbog povecane dimenzionalnosti
problema, vremenski zahtevan proces dekompozicije prostorne kovarijansne matrice
onemogucéava upotrebu standardnih algoritama za procenu pravaca u realnom vremenu.
Naime, 2D MUSIC i 2D ESPRIT algoritmi vrSe dekompoziciju prostorne kovarijansne
matrice, odreduju¢i podprostore signala i Suma. Pretrazivanjem spektra primljenih signala,
2D MUSIC algoritam daje precizne rezultate po cenu veoma kompleksnih izracunavanja. Sa
druge strane, 2D ESPRIT algoritam ima zna¢ajnu prednost u odnosu na 2D MUSIC jer ne
trazi maksimume u spektru. Medutim, modifikacija 1D ESPRIT algoritma za 2D slu¢aj gde je
potrebno proceniti uglove u azimutu i elevaciji, nije trivijalan problem. Jedno od resenja je
dekompozicija problema na dva odvojena jednodimenzionalna problema koji daju dva niza
parametara, koje je na kraju potrebno korektno upariti. PredloZene su i modifikacije 2D
ESPRIT algoritma koje prevazilaze problem uparivanja, odnosno korektnog kombinovanja
uglova u azimutu i elevaciji [68]-[69]. Jedan od njih je 2D Unitary ESPRIT koji daje
automatski uparene uglove u azimutu i elevaciji [70]. Za poboljSanje efikasnosti procene
pravaca EM signala u azimutu elevaciji, predloZen je propagatorski metod koji vrSu samo
linearna izraunavanja nad prostornom kovarijansnom matricom [71]. U poredenju sa 2D
ESPRIT algoritmom predlozeni metod ima bolju brzinu izraCunavanja, posebno u slucaju
antenskih nizova sa velikim brojem elemenata, ali i manju preciznost odredenih pravaca EM
signala.

Primena vestackih neuronskih mreza u oblasti procene pravaca dolaska EM signala, u
azimutu i elevaciji, predstavlja alternativu prethodno navedenim algoritmima. Cilj je da se
ostvari procena pravaca u realnom vremenu, a da se istovremeno postigne priblizno ista
tacnost kao kod 2D MUSIC algoritma. Vestacke neuronske mreze posmatraju problem
procene pravca dolaska EM signala kao preslikavanje izmedu kovarijansne matrice i prostora
uglova u azimutu i elevaciji [24]. S obzirom na veoma brzo prostiranje signala kroz
neuronske modele, njihova efikasnost u odredivanju ugaonih pozicija EM izvora je
neuporedivo veéa od tehnika zasnovanih na dekompoziciji prostorne kovarijansne matrice i

propagatorskog modela [72].
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Sektorizacioni model za precizno odredivanje pravca dolaska EM signala

Koncept sektorizacionog modela za precizno odredivanje pravca dolaska EM signala,

prikazan je na Slici 5.1. Kao $to se moze uociti, model se sastoji od vefeg broja manjih

neuronskih mreza. Celokupni posmatrani prostor je podeljen na odredeni broj sektora pri

Cemu Sa I Sg oznaCavaju broj sektora u azimutu i elevaciji, respektivno. U prvom delu

predloZzenog modela se detektuje prisustvo izvora signala u sektoru, nakon ¢ega se u drugom

delu odreduje pravac njegovog dolaska.
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MLP mreze u delu za detekciju imaju ulogu Kklasifikatora. Na ulaz svake MLP mreze
dovodi se prostorna kovarijansna matrica R, pri ¢emu mreza daje na izlazu nulu ukoliko je
izvor signala van posmatranog sektora, i jedinicu ukoliko je izvor signala prisutan u sektoru.
Da bi se odredivanje pravca ucinilo Sto efikasnijim detekcija prisustva signala se najpre vrsi u
elevaciji a zatim u azimutu. Odgovaraju¢u RBF mrezu u delu za procenu pravca dolaska EM
signala aktivirace samo jedinica na izlazu obe MLP mreze (azimut i elevacija) odredenog
sektora. Na ovaj na¢in, omogucena je detekcija izvora EM signala sa veoma visokom
preciznoscu.

Za ocenu performansi predlozenog sektorizacionog modela izvrSene su simulacije u
MATLAB-u [73]. U simulacijama su kori§¢eni slede¢i parametri:

e uniformni pravougaoni antenski niz sacinjen od 16 identi¢nih, omnidirekcionih
elemenata,

e rastojanje izmedu susednih elemenata niza d=4/2,

e 1024 snapshota digitalno modulisanog signala,

e odnos signal/Sum SNR=20 dB.

5.2 Numericki rezultati

Za razvoj sektorizacionog modela, posmatrani prostor je podeljen na tri sektora u
elevaciji (Sg=3), od kojih je svaki Sirok 30° ([-45°,-15°], [-15°, 15°], [15°, 45°]), i pet sektora u
azimutu (Sa=5) ([-90°,-60°], [-60°,-20°], [-20°,20°], [40°,60°], [60°,90°]). Procedura za obuku
MLP i RBF mreza kori$¢enih u detekcionom i delu za procenu pravca kreée od formiranja
skupova za obuku i testiranje mreZa. Najpre su podaci neophodni za obuku MLP neuronskih
mreZa neuniformno uzorkovani. Imajuci u vidu da je najvaznije precizno definisati granice
izmedu sektora, finije uzorkovanje je primenjeno u njihovoj blizini dok su grublji podaci
uzimani iz delova sektora bliskih centru. Nakon toga se, za izvor signala koji pripada
odredenom sektoru, koriste precizni i ravnomerno uzeti uzorci za obuku RBF mreza za
procenu pravca dolaska EM signala. Slede¢i ovu proceduru, formira se nekoliko manjih
skupova podataka koji omoguc¢avaju efikasniju obuku MLP i RBF neuronskih mreza.

U detekcionom delu predlozenog sektorizacionog modela koriste se MLP neuronske
mreze sa dva skrivena sloja. Neuroni u skrivenim slojevima imaju tan-sigmoidne prenosne

funkcije. Njihov broj nije unapred poznat zbog ¢ega se primenjuje poseban postupak kako bi
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se pronasla optimalna mreza. Obi¢no se formiraju neuronski modeli sa manjim brojem
skrivenih neurona a zatim se njihov broj postepeno povecava sve dok se ne dobije neuronski
model sa dobrim test statistikama. Za obuku MLP mreza u ovom modelu koristi se LM
(Levenberg-Marquardt) algoritam. Na kraju procesa obuke izdvaja se najbolji model i koristi
za dalje simulacije. U Tabeli 5.1, prikazane su test statistike modela za elevacioni sektor
[-15°, 15°]. MLP neuronska mreza sa 22 neurona u oba skrivena sloja testirana je podacima
koji nisu koriS¢eni u procesu njene obuke. Odziv mreze je ilustrovan na Slici 4(a). U Tabeli
5.2, date su performanse najboljih MLP mreza, obucenih za detekciju izvora signala u
azimutnom sektoru [-20°, 20°]. MLP_2-22-22 mreza je simulirana za test podatke i njen
odziv je prikazan na Slici 4(b). Vreme za obuku mreza u elevacionom sektoru je 17s,
odnosno, 10s za mreze u azimutnom sektoru (Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU racunar sa 8
GB RAM memorije).

Tabela 5.1 Test statistika MLP neuronske mreze za elevacioni (E) sektor

[-15°, 159
MLP neuronski model | WCE [%] | ACE [%)] r
MLP_E-22-22 2.3362 0.1370 1.0000
MLP_E-12-11 2.3628 0.0634 1.0000
MLP_E-14-11 2.8050 0.0658 1.0000
MLP_E-16-16 2.9050 0.3598 1.0000
MLP_E-30-16 3.1683 0.1777 1.0000

Tabela 5.2 Test statistika MLP neuronske mreze za azimutni (A) sektor [-20°, 20°]

MLP neuronski model | WCE [%] | ACE [%] r
MLP_A-22-22 1.7102 0.1359 1.0000
MLP_A-20-20 2.5157 0.0365 1.0000
MLP_A-14-11 3.1012 0.0657 1.0000
MLP_A-16-12 3.5327 0.0490 1.0000
MLP_A-18-18 3.8951 0.2885 0.9999

73



Sektorizacioni model za precizno odredivanje pravca dolaska EM signala

Tabela 5.3 Test statistika RBF neuronske mreze

RBF neuronski model | WCE [%] | ACE [%] r

RBF 1 (spread 1.95) | 2.7997 0.3341 | 0.9999

RBF 2 (spread 1.15) | 2.9638 0.3498 | 0.9999

RBF 3 (spread2.00) | 3.0541 0.3600 | 0.9998

RBF 4 (spread 1.45) | 4.8670 0.3617 | 0.9998

RBF_5 (spread 1.70) 2.6690 0.3752 0.9998

Slika 5.2
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Podaci za obuku RBF neuronskih mreza uzorkovani su veoma precizno u koracima od
0.5° u azimutu i elevaciji kako bi se povecala tacnost procenjenih pravaca. Samim tim, skup
za obuku jedne RBF mreZe u sektorizacionom modelu sadrzi 4941 uzoraka [74]. Poredenja
radi, ukoliko se samo jedna RBF mrezZa koristi u delu za procenu pravca signala, skup za
njenu obuku sadrzi znatno veci broj uzoraka (65341), [75].

Za obuku RBF mreza u predlozenom modelu koristi se OLS algoritam [59], [73].
Proces obuke jedne RBF neuronske mreze odvija se postepeno, dodavanjem po jednog
neurona u skriveni sloj mreze po svakoj iteraciji sve dok se ne ispuni predefinisani uslov za
greSku odziva mreze (MSE, Mean Sguared Error) ili maksimalan broj neurona u skrivenom
sloju. Na kraju obuke, RBF mreza sa najboljom test statistikom (WCE=2.7997 %,
ACE=0.3341 %, r=0.9999), izdvaja se i primenjuje u daljoj analizi (Tabela 5.3). Skriveni sloj
odabrane mreze sadrzi 81 neuron sa Gaussovom prenosnom funkcijom. Vreme za obuku

jedne ovakve mreze u delu za procenu pravca signala iznosi oko 1 min.
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Slika 5.3 Rezultati sektorizacionog modela za test podatke (x — odziv sektorizacionog

modela, x — referentne pozcije izvora)

Kao Sto je prikazano na Slici 5.3, ugaone pozicije EM izvora procenjene RBF
neuronskom mrezom u velikoj meri se poklapaju sa referentnim vrednostima ¢ime su
potvrdene dobre performanse predlozenog modela. Na Slikama 5.4(a) i 5.4(b), izvrSeno je
poredenje rezultata sektorizacionog modela i 2D MUSIC algoritma rezolucije 0.5°. Rezultati

su dobijeni slu¢ajnim izborom pozicija izvora signala u azimutu i elevaciji. Na osnovu
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prikazanog, moze se zakljuCiti da su performanse predlozenog sektorizacionog modela
uporedive sa 2D MUSIC algoritmom. Medutim, veliku prednost sektorizacionog modela
predstavlja brzina procene pravca — sektorizacioni model daje pozicije u azimutu i elevaciji
za svega nekoliko milisekundi dok je 2D MUSIC algoritmu za pretragu spektra i
pronalazenje maksimuma potrebno oko 20 s (Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU racunar sa 8
GB RAM memorije).

30 .
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Slika 5.4 Korelacioni dijagram sektorizacionog modelai 2D MUSIC algoritma za

uglove u (a) azimutu, (b) elevaciji
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Klju¢na prednost prikazanog sektorizacionog modela u odnosu na super-rezolucijski
2D MUSIC algoritam je njegova efikasnost u proceni ugaonih pozicija EM izvora.
Zaobilazenjem slozenih matri¢nih izracunavanja, predlozeni model je znatno pogodniji za
primenu u realnom vremenu. S obzirom da su za mreZe u detekcionom i delu za procenu
pravca upotrebljeni razli¢iti skupovi za obuku, drastino je smanjeno vreme za obuku

pojedina¢nih manjih mreza, a time i vreme za razvoj celokupnog modela.
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6  Empirijski neuronski model za odredivanje pravca dolaska
EM signala

Najveéi broj algoritama za procenu pravca iz kog dolazi EM signal podrazumeva
idealno okruzenje za prostiranje EM talasa. Pored toga, smatra se da je prijemni antenski niz
s&tinjen od idealnih izotropnih antenskih elemenata koji su precizno rasporedeni u odredenim
intervalima. Primena standardnih algoritama u realnim scenarijima najce$¢e rezultuje
greskama u proceni pravca zbog ¢ega se zahtevaju dodatne kalibracione procedure. GresSke su
uzrokovane reanim uslovima kao $to su nesavrSenosti u izradi antenskog niza,
elektromagnetna sprega izmedu antenskih elemenata, refleksije u kablovimai konektorima za
napganje, rasganje EM signala od same antenske strukture ili obliZznjih objekata. Svi ovi
efekti mogu biti vremenski i frekvencijski promenljivi sto dodatno otezava procenu pravca.
Posledica toga je naruSavanje strukture prostorne kovarijansne matrice, a samim tim i procesa
odredivanja sopstvenih vektora i sopstvenih vrednosti na kom su zasnovani standardni
algoritmi (MUSIC, ESPRIT). 1z tog razloga je kod prakti¢ne primene algoritama za procenu
pravaca EM signada obavezna kalibracija antenskog niza kako bi se smanjili efekti
elektromagnetne sprege izmedu elemenata. Najpoznatiji metod za kalibraciju koristi
medusobne impedanse izmedu antenskih elemenata za karakterizaciju elektromagnetne
sprege, i nalazi primenu kod predajnih i prijemnih antenskih nizova [76]-[79].

Sa druge strane, moguce je razviti neuronske mreze za procenu pravca EM signala
koje daju precizne rezultate u realnom okruzenju, bez kalibracije. U ovom slucaju je znanje o
okruzenju i osobinama merne opreme saCuvano u samoj strukturi neuronskog modela
prilikom procesa obuke. Pored efikasnosti neuronskih mreza u samom postupku procene
pravca, postiZze se dodatna usteda vremena jer nije potrebno vrsiti kalibraciju antenskog niza,
odnosno meriti medusobne impedanse antenskih elemenata.

Pristup koji koristi MLP neuronske mreze za procenu pravcai podatke o amplitudama
signala sa prijemnog L-niza, prikazan je i eksperimentalno verifikovan u [80]. U literaturi je
dat i metod za procenu pravca u polusfernom prostoru, zasnovan na RBF neuronskim
mrezama i kruzno polarizovanim patch antenama, rasporedenim u koncentri¢nim krugovima
oko elementa za napajanje, [81]. Razvoj i verifikacija empirijskog neuronskog modela,
zasnovanog na RBF neuronskoj mreZi i kruznom antenskom nizu, za procenu pravca EM
signala u azimutu prikazani su u [82]. Efikasnost neuronskih modela proizilazi iz ¢injenice da

se nakon procesa obuke, pravci dolaska EM signala odreduju uz mnogo manje memorijske
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zahteve s obzirom da se ne vrS pretraga spektra u azimutu, odnosno, u azimutu i elevaciji.

U tekstu koji sledi, dat je razvoj i verifikacija empirijskog neuronskog modela za procenu
pravaca u azimutu i elevaciji primenom pravougaonog antenskog niza. Takode je dat opis
opreme i merne procedure za dobijanje podataka za obuku i testiranje neuronskog modela.
Kranji cilj obuke neuronskog modela je prevazilazenje nedostataka matematickih modela

usled neslaganja izmedu pretpostavljenih i realnih uslova okruzenja.

6.1 Osnovni koncept

Na Slici 6.1, prikazan je empirijski neuronski model za efikasno odredivanje ugaonih
pozicija EM izvora u realnim uslovima. Radi postizanja bolje tacnosti, procena pravaca u
azimutu i elevaciji vrS se pomocu dve odvojene neuronske mreze. Predvideno je da
neuronski model daje precizne rezultate u odredenom frekvencijskom opsegu. Za razvoj
neuronskog modela koriste se mereni podaci dobijeni u prostorno-frekvencijskom domenu.
Ulaz u neuronski model su vrednosti frekvencije i odgovarajuca prostorna kovarijansna
matrica dok su na izlazu ugaone pozicije EM izvora u azimutu i elevaciji. Tokom procesa
obuke, potrebno je razviti neuronski model koji korektno preslikava zavisnost izmedu skupa
frekvencijski zavisnih kovarijansnih matrica i skupa uglova u azimutu i elevaciji. Za razliku
od 2D MUSIC agoritma, predlozeni model uzima u obzir efekte medusobne €lektromagnetne
sprege izmedu antenskih elemenata, nesavrSenosti u izradi antenskog nizai uslove okruzenja.
Od ovako obucenog neuronskog modela se ocekuje precizna procena pravca cak i u uslovima
frekvencijski zavisne EM sprege izmedu antenskih elemenata.

Na Slici 6.2, ilustrovana je struktura podataka za obuku i testiranje neuronskog
modela. Mereni podaci su dobijeni pomocu pravougaonog antenskog niza sastavljenog od 16
elemenata. Za svaku poziciju izvora signala u posmatranom prostoru (@, 0) i odredeni broj

frekvencija, procenjena je prostorno-frekvencijska kovarijansna matrica R.

MLP az — @

MLP el > 0

Slika6.1 Koncept empirijskog neuronskog modela
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Slika6.2 llustracija strukture podataka za obuku neuronskog modela

6.2 Postavka mernog sistema u anehoi¢noj komori

Sva merenja neophodna za prikupljanje podataka za razvoj i procenu performansi
predlozenog empirijskog neuronskog modelaizvr$ena su u anehoi¢noj komori dimenzija 7.44
x 497 x 4.69 m. Anehoi¢na komora je oblozena mikrotalasnim piramidalnim apsorberom
visine 0.46 m i pogodna je za izvodenje razli¢itih merenja kao Sto je snimanje karakteristike
zraCenja antena i merenje radarskog preseka (RCS, Radar Cross Section) u frekvencijskom
opsegu od 2 - 40 GHz. S obzirom da u anehoi¢noj komori ne postoji mogucénost generisanja
signala usled viSestrukog prostiranja, razmatra se samo direktan signal izmedu predajne Ty |
prijemne Ry antene, Slika 6.3.

Merni sistem je zasnovan na klasi¢noj tehnici koja koristi vektorski analizator mreze
(VNA, Vector Network Analyzer). U ovom slucaju se pomo¢u VNA meri parametar rasejanja

Sp1, odnosno kompleksni frekvencijski odziv uspostavljenog radio kanala izmedu dve antene.
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Slika6.3 Ilustracija mernog sistema u anehoic¢noj komori

Mernu opremu za izvodenje merenja u anehoi¢noj komori ¢ine slede¢i instrumenti, Slika 6.4:

1) Signal generator HP 83650B (10 MHz — 50 GH2z),

2) Pretvarac frekvencije HP 8511A Opt. H41 (40 GHZz),
3) Vektorski analizator mreze HP 8530A,

4) Pojacava¢ HP 83018A (2 —26.5 GHz),

5) Pozicioner Orbit AL 4906-3A,

i pasivna komponenta:
6) 16 dB spreznik (2 — 50 GHz).
Frekvencijska ograni¢enja mernih instrumenata su sledeca:

e pojacavac i spreznik se koriste za f > 1 GHz,

e nema pojacavaca za 26.5 GHz.

A. Standardna procedura za merenje karakteristika antena

Antena koja se ispituje radi u prijemnom reZzimu, dok je predgjna antena jedna od

referentnih antena sa poznatim pojac¢anjem i karakteristikom zracenja.
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a) Kalibracija sistema

Za merenja u anchoi¢noj komori se koristi softver razvijen u MATLAB-u, SPAM 3D
(S-Parameter and Amplitude Measurement 3D), gde na raspolaganju stoji procedura za
merenja u frekvencijskom domenu. Prvi korak pri snimanju karakteristike zracenja antene ili
S-parametara je kalibracija sistema. Kalibracija je neophodna kako bi se uklonile gredke koje
unos sam izvor signala, odnosno, kako bi se eliminisali bilo koji frekvencijski zavisni efekti
mernog sistema kao Sto su refleksije u kablovima i konektorima. Tacnost kalibracionog
procesa efikasno postavlja dinamicki opseg mernog sistema.

Za merenje transmisije, kao §to je slucaj sa karakterizacijom radio kanala, koristi se
“response” kalibracija. Prenosna funkcija S, celokupnog sistema se meri u anchoicnoj
komori sa referentnim antenama na predaji 1 prijemu. Pre pocetka merenja kalibracionih

podataka potrebno je uraditi sledece:

e uneti radne frekvencijske opsege referentnih antena kao i ukupan broj frekvencijskih

tacaka,
e ucitati vrednosti pojacanja antena u svim frekvencijskim tackama,

e postaviti pozicioner u polozaj (¢, 0)=(0, 0), tako da su antene postavljene ta¢no jedna

naspram druge.

Nakon toga, pokrece se kalibracija ¢iji se rezultati automatski upisuju u odredeni .mat fajl.

PRIJEMNA
ANTENA

MAGISTRALA

PRETVARAC
FREKVENCUE

SISTEMSKA _ﬂ

PREDAJINA
ANTENA

TEST SIGNAL

REFERENTNI SIGNAL

SIGNAL GENERATOR

POJACAVAC  USMERENI
(OPCIONO) SPREZNIK

Slika6.4 Fotografijai blok-Sema sistema za merenja u anehoicnoj komori
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b) Merenje karakteristike antene

Prilikom merenja karakteristike antene, na mesto prijemne antene montira se test
antena (antena koja se ispituje). Pre poCetka samog postupka merenja, potrebno je odrediti
fazni centar antene pomoc¢u VNA i montirati je iznad njega. Nakon toga se vrS odabir vrste
merenja — S parametara ili karakteristike zracenja antene. Sledi podesavanje frekvencijskog
opsega, rezolucije merenja, opsega uglova u azimutu i elevaciji, nakon Cega se bira
kalibracioni set za kalibraciju merenja. Na kraju merenja, pojavljuje se opcija za cuvanje

podataka u Zeljenom fajlu.

¢) Modifikovana procedura za merenje primljenih signala na antenskim nizovima

U odnosu na merenje karakteristike jedne antene, za merenje antenskih nizova je
potrebno izvrsiti odredene izmene u mernoj postavci kao 1 softveru za akviziciju podataka.

Razlika u odnosu na osnovni merni sistem je u RF switch matrici koja se sastoji od:

e kucista NI PX1-1033,
e PXI kontrolera PX1-PCle8361,
e pet RF multiplekser kartica PX1-2594.

Matrica ovog tipa je pogodna za merenja u frekvencijskom opsegu od 1 — 2.5 GHz. Ulazi RF
switch matrice su povezani sa svim antenskim elementima prijemnog antenskog niza, pri
c¢emu se antenski elementi switchuju jedan za drugim.

Za automatizaciju procesa merenja, kontrolu VNA, pozicionera u anehoi¢noj komori i
RF switch matrice, softver SPAM 3D je modifikovan tako da ukljuéuje funkciju RF switch
matrice. U program Measurement & Automation Explorer (MAX) [83], definisana je
konfiguracija ulaznih i izlaznih kanala matrice. Kodovi za kontrolu matrice, odnosno biranje
odgovarajuceg kanala, napisan je u programskom jeziku C, nakon ¢ega su formirane dll
biblioteke koje se ucitavaju iz MATLAB-a pozivom odgovaraju¢e funkcije. U kodovima se

moze definisati koji se antenski elementi switchuju i kojim redosledom.

B. Opis mernog postupka za snimanje S,; parametra

Na jednoj strani anehoi¢ne komore je postavljena levak antena koja radi u predajnom
rezimu i emituje signa na centralnoj frekvenciji f.=2.44 GHz, Slika 6.5. Na drugoj strani je

montiran 4 x 4 pravougaoni antenski niz, realizovan pomo¢u microstrip patch elemenata,
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Slika 6.6. Elementi antenskog niza su ravnomerno rasporedeni u intervalima jednakim
polovini talasne duzine incidentnihn EM talasa. Dimenzije antenskih elemenata su
optimizovane u 3D EM simulatoru CST Microwave Sudio, (L=39.6 mm, W=49.4 mm) i
prakti¢no realizovane na Duroid Rogers RT5880 supstratu dielektriéne konstante &=2.2 i
debljine t=1.57 mm. Jedan izolovani antenski element ima rezonantnu frekvenciju na 2.44
GHz sa impedansnim (10 dB) opsegom od oko 60 MHz. Izmereni S;; parametar jednog
antenskog elementa je -37 dB, trodecibelska Sirina glavnog lista zracenja (HPBW, Half
Power Beamwidth) 82.5° i pojacanje 6.7 dBi narezonantnoj frekvenciji [84], [85].

Levak antena i antenski niz su postavljeni naistoj visini (H=1.9 m), na medusobnom
rastojanju R=5.1 m, ¢ime je obezbedeno da se antenski niz nalazi u dalekoj zoni zracenja
levak antene, Slika 6.3.

Za merenje prenosne funkcije uspostavljenog radio kanala izmedu dve antene Koristi
se sistem prikazan na Slici 6.4. Za uzorkovanje primljenih signala na svakom elementu
antenskog niza upotrebljen je RF switch. Naime, RF switch matrica je postavijena
neposredno iza antenskog niza tako da je svaki antenski element povezan sa jednim od 16
ulaza matrice preko 40 cm dugackog koaksijalnog kabla. Na ovaj naéin je u jednom trenutku
aktivan samo jedan antenski element dok se ostali ponaSgju kao parazitski. Medutim, zbog
medusobne elektromagnetne sprege izmedu antenskih elemenata i ovi elementi ¢e u nekoj
meri zraciti.

Nakon konfigurisanja mernog sistema, mogu se zapoceti merenja u anehoi¢noj komori.
Na pocetku se vrs§ kalibracija automatizovanog mernog sistema. Kalibracioni podaci se
Cuvaju odvojeno od merenih podataka i koriste se kasnije u procesu postprocesiranja.
Primljeni podaci na antenskom nizu su uzorkovani za nekoliko vrednosti frekvencija pri
¢emu su sacuvana po 2 snapshota (snapshot — uzorkovanje primljenih signala na svim
elementima antenskog niza u jednom prolazu), za svaki poloZa predajne antene. Mereni
rezultati su usrednjeni kod VNA 16 puta. Softver za merenja u anehoi¢noj komori je
modifikovan kako bi se RF switch matrica integrisala u postojeci sistem. Nakon toga, merni

sistem je u stanju daradi automatizovano i prikuplja podatke.



Empirijski neuronski model za odredivanje pravca dolaska EM signala

Slika6.5 Predajna levak antena

Slika6.6 Pravougaoni antenski niz na antenskom tornju

Razli¢ite pozicije u azimutu su ostvarene rotacijom antenskog tornja u opsegu [-45°,
45°], sa najmanjim korakom A@=1°. Promena ugla u elevaciji je izvrSena promenom visine
predajne levak antene (4H=10 cm). Na ovaj nacin su dobijeni mereni podaci (Sz1=b,/a;) za
ukupno 19 elevaciona ugla u oblasti [-10°, 10°] i sauvani za dalju obradu. Odgovarajuci

dijagram toka merenja je prikazan na Slici 6.7.
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6.3 Rezultati

Za obuku i testiranje neuronskog modela sa Slike 6.1, formirani su odgovarajuéi
skupovi podataka koris¢enjem prethodno opisane merne procedure. Skup za obuku sadrZi
ukupno 7905 uzoraka za 31 ugao u azimutu od - 45° do 45° (A@=39), 15 uglova u eevaciji (O,
+1.12, +3.36, + 4.48, £ 5.6, +7.81, +8.92, +10), i 17 frekvencijskih tacaka od 2.4100 GHz do
24700 GHz (Af=3.6 MHz). Sa druge strane, skup za testiranje sadrzi 868 uzoraka,
ukljucujuci 31 ugao u azimutu od - 45° do 45° (Ap=39), 4 ugla u elevaciji (x2.25, +6.71), i 7
frekvencijskih tacaka. Na ovaj nacin je obezbedeno da skupovi za obuku i testiranje
neuronskog modela budu potpuno odvojeni, tj. da nema uzoraka koji pripadaju i jednom i
drugom skupu.

Za neuronski model sa Slike 6.1, odabrane su MLP neuronske mreze sa po dva
skrivena doja i tan-sigmoidnim neuronima u njima. MLP mreZze se obucavaju LM
(Levenberg-Marquardth) algoritmom. Na ovaj nac¢in se formira ve¢i broj MLP mreza,
posebno za azimut i elevaciju, sa razlic¢itim brojem neurona u skrivenim slojevima. Krajnji
cilj u¢enja je formiranje optimal ne neuronske mreze, sa minimalnom greskom natest skupu.

U Tabeli 6.1, prikazana je test statistika nekoliko obucenih modela, gde MLP-az_H1-
H2 ozna¢ava MLP neuronsku mrezu za odredivanje pravca u azimutu, koja sadrzi H1 i H2
neurona u prvom i drugom skrivenom sloju, respektivno. MLP-el_H1-H2 oznacava MLP
neuronsku mrezu za odredivanje pravca u elevaciji, gde H1 i H2 takode predstavljaju broj
neurona u skrivenim slojevima mreze. Neuronske mreze sa nagjboljim test statistikama,
MLP_az-20-12 za azimut i MLP_€el-16-12 za elevaciju, odabrane su za dalju analizu.
Odgovarajuéi korelacioni koeficijent za MLP_az-20-12 iznosi 0.9997, pri ¢emu mreza sadrzi
20 i 12 neurona u skrivenim slojevima. Za procenu pravca u elevaciji, odabrana je mreza
MLP_el-16-12 sa korelacionim koeficijentom 0.9987. U dva skrivena sloja, ova mreza sadrZi
16 i 12 neurona, respektivno.

Odziv neuronskog modela za procenu pravaca u azimutu i elevaciji prikazan je na
Slikama 6.8, 6.9 i 6.10. Korelacioni dijagrami su generisani za test podatke i ilustruju
generalizacione sposobnosti neuronskog modela. Na dlikama su dati rezultati za tri test
frekvencije f=2.4220 GHz, f=2.4400 GHz i f=2.4700 GHz, pri ¢emu je sivim tackama
oznacen odziv neuronskog modela a crnim tackama rezultati dobijeni pomocu 2D MUSIC
algoritma. Na osnovu ovih grafika se moze zakljuciti da neuronski model demonstrira bolje

performanse od 2D MUSIC u pogledu ta¢nosti procenjenih pravaca u azimutu i elevaciji.
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Tabela6.1 Test statistika MLP neuronskih mreza za procenu pravaca u azimutu i elevaciji

MLP az MLP €
Neuronska WCE ACE ] Neuronska WCE ACE R
mreza (%) (%) mreza (%) (%)

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_d-21-17 6.4592 1.7025 | 0.9985

MLP_az-25-25 | 3.5554 | 0.9700 | 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_az-36-16 | 4.0394 | 0.8831 | 0.9997 | MLP_el-40-18 | 8.1340 1.8481 | 0.9983

MLP_az-19-17 | 53236 | 1.0067 | 0.9996 | MLP_el-20-12 8.0346 1.8645 | 0.9982

Tabela6.2 Prosecna greska u odredivanju pravca signala predajne antene koriséenjem

MLP neuronskog modelai 2D MUS C algoritma

f (GH2) MLP neuronski model 2D MUSIC
Qprosecna_greska (°) O prosecna_greska (°) @prosecna_greska (7) | Oprosecna_greska (%)

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 15511 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

Moze se zapaziti da neuronski model daje bolje rezultate u proceni elevacionih
uglova, posebno na grani¢nim frekvencijama radnog opsega. Dobri rezultati neuronskog
modela posledica su njegove sposobnosti da pri proceni pravaca uzme u obzir realne uslove
merenja kao o su nesavrdenosti merne opreme i prisustvo sistemskih greSaka. Samim tim,
logi¢no je ocekivati dobro slaganje odziva neuronskog modela i referentnih vrednosti sa “ve¢

poznatim” mernim sistemom (Tabela 6.2).
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Na Slici 6.11, prikazan je koren srednje kvadratne greske (RM SE, Root Mean Square
Error) procenjenih pravaca za nekoliko frekvencijskih tacaka i za sve ugaone pozicije EM
izvora iz skupa za obuku i testiranje neuronskog modela. Vrednosti RMSE su izraCunate

primenom sledeéeg izraza:

RMSE = \/E{ ((Dref - (Dproc)2 + (eref - eproc)z} (61)

gde je o referentni ugao u azimutu dolaznog EM signala, ¢poc j€ procenjeni ugao u
azimutu, 6, oznacava referentni ugao u elevaciji dok je 6poc procenjeni ugao u elevaciji.
Kao §to je prikazano na Slici 6.11, neuronski model ima slicne performanse u okviru
celokupnog frekvencijskog opsega, gde u najgorem slucaju vrednost RMSE ne prelazi 2°.
Greske u proceni pravaca su uglavhom posledica malih odstupanja prilikom postavljanja
antena jedne naspram druge, za razliCite ugaone pozicije u anechoi¢noj komori. Takode,
frekvencijska zavisnost RM SE greSke u proceni pravca EM signala za tri pozicije u azimutu
Q1= -45°, 2= 0° i 3= 45°, i Cetiri elevaciona ugla za svaku poziciju u azimutu, 6;=-6.72°,
0,= -2.24°, 03= 2.24° | 04= 6.72°, ilustrovana je na Slici 6.12. Moze se zakljuditi da je
vrednost RM SE za sve test pozicije u opsegu [0.01°, 2°].

g e g . { ‘\ A b
&= _ Sev=atiis £ “_‘A\‘_‘ Kbl
O RRRTIREH TR Ty O AR ARy
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@ (b) (©)

Slika6.11 Koren srednje kvadratne greske (RMSE) neuronskog modela za
(a) f=2.4100 GHz, (b) f=2.4400 GHzi (c) f=2.4700 GHz
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Slika6.12 Frekvencijska zavisnost RMSE procenjenih uglova u azimutu i elevaciji za vise

pozcija predajne antene (a) p=-45°, (b) p=0°, (c) p=45°

Najveca prednost neuronskog modela u odnosu na konvencionalni 2D MUSIC
algoritam je njegova efikasnost u proceni pravaca. Primera radi, izvrSicemo poredenje
efikasnosti predloZzenog neuronskog modela i 2D MUSIC algoritma, implementiranih u
MATLAB-u 7.10, naracunaru konfiguracije Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU 2.33 GHz, sa 8
GB RAM memorije. Referentna ugaona pozicija EM izvora koju je potrebno proceniti je (o,
0 )=(36°, 8.92°). Korak pretrage spektra kod 2D MUSIC algoritma je podeSen na 0.25°.
Izmereno vreme odziva neuronskog modela je 20 ms, dok je standardnom 2D MUSIC
algoritmu potrebno 17.8 s za pretragu spektrai pronalazenje maksimuma.

Druga znacajna prednost neuronskog modela je njegova sposobnost da uc¢i na osnovu
prikazanih podataka, tako on moZe uzeti u obzir sve geometrijske nesavrSenosti u izradi
antenskog niza. Pored toga, model je u stanju da eliminiSe refleksije u kablovima i
konektorima i ne zahteva dodatnu kalibraciju antenskog niza kako bi se minimizovali efekti

medusobne elektromagnetne sprege izmedu antenskih elemenata.

92



Kaskadni neuronski model za odredivanje pravca EM signala

7  Kaskadni neuronski model za odredivanje pravca EM
signala

Uslovi okruzenja i fizicke karakteristike antenskog niza mogu uticati na pogorsanje
performansi algoritama za procenu pravaca EM signala. Kao $to je ve¢ rec¢eno u prethodnom
poglavlju, nesavrSenosti izrade antenskog niza, direktivnost antenskih elemenata i medusobna
elektromagnetna sprega u najvecoj meri doprinose greSkama u proceni pravaca. Medutim,
postoji moguénost uklju¢ivanja ovih efekata u procesu postprocesiranja kako bi se rezultati
koji poticu od ¢isto simulacionog modela (ili algoritma) isfiltrirali i greSke u proceni svele na
minimum.

Tehnike za smanjenje greske u proceni ugaonih pozicija EM izvora kao Sto je
kompenzacija elektromagnetne sprege izmedu antenskih elemenata i druge procedure za
postprocesiranje podataka su privukli najve¢u paznju istrazivaca. U literaturi je dat metod za
kompenzaciju elektromagnetne sprege izmedu elemenata za niz Kkoji radi u prijemnom
rezimu, [79]. Performanse ovog metoda su eksperimentalno verifikovane na primeru procene
pravca dva koherentna EM izvora. Metod za poboljSanje performansi algoritama za procenu
pravaca EM signala razdvajanjem (decoupling) napona na terminalima, prikazan je u [86].
Ovaj metod je evaluiran numeri¢kom metodom podrazumevajuci linearni antenski niz, visok
odnos signal/Sum i veliki broj uzoraka signala. Medutim, ovaj metod nije verifikovan
eksperimentalnim rezultatima.

U nekim realnim situacijama, formiranje velikog skupa merenih podataka za obuku
empirijskih neuronskih modela moze biti teSko izvodljivo, zbog ograni¢enja u vremenu i
koris¢enju same opreme. Sa druge strane, razvoj optimalnog neuronskog modela zasnovanog
na simuliranom EM izvoru zahteva simulacione parametre koji detaljno opisuju okruzenje za
prostiranje EM talasa kao i karakteristiku zra¢enja antenskog niza. Neki od ovih efekata se ne
mogu jasno matematicki formulisati za primenu u simulatorima. Da bi se ovo izbeglo,
moguce je merene podatke na drugi nacin ukljuciti u neuronski model za poboljSanje tacnosti
procene pravca. Dovoljno je iskoristiti manju koli¢inu merenih podataka za “kalibraciju”
neuronskog modela obucenog koris¢enjem simuliranih EM izvora [87]. U ovom slu¢aju se
formira manja empirijska mreza cija je uloga da kalibriSe podatke koji dolaze od
simulacionog neuronskog modela. Naime, koristi se karakteristika neuronskih mreza da

implementiraju znanje o okruzenju u svoju strukturu, modifikovanjem parametara mreza.
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7.1  Osnovni koncept

U ovom poglavlju je predloZzen model za poboljSanje ta¢nosti procene pravca EM
signala. Model se sastoji od dve kaskadno-povezane neuronske mreze koje modeluju
zavisnost izmedu pozicija EM izvora i prostorne kovarijansne matrice, Slika 7.1.

Prva mreza u modelu je obucena na oshovu simuliranog EM izvora. Ulaz u
simulacionu neuronsku mrezu su elementi kovarijansne matrice dok izlaz mreze predstavlja
pribliznu informaciju o pravcima i razmatra se kao a priori znanje za drugu mrezu u modelu.
Empirijska mreza je klju¢na za ostvarivanje preciznije procene pravaca. Ona za ulaze ima
elemente kovarijansne matrice i izlaze prve mreze. Njeni izlazi predstavljaju konacne
rezultate procene pravaca.

Za razvoj neuronskog modela odabrane su RBF neuronske mreze zbog njihove
odli¢ne sposobnosti aproksimacije kao i zbog brzine konvergencije koja je bolja nego kod
MLP mrezZa. PredlozZeni neuronski model ima potencijala da kao jedan adaptivan i efikasan

sistem bude primenjen za procenu pravca EM signala u realnom vremenu.

Empirijska
[0 neuronska mreza| 9

Y

Simulaciona
neuronska mreza o’

\4

Slika 7.1 Neuronski model za poboljsanje tacnosti procene pravca EM signala

7.2 Rezultati

Za obuku simulacione neuronske mreZze podaci su generisani u MATLAB-u. U
simulacijama se podrazumeva jedan EM izvor signala i 4 x 4 pravougaoni antenski niz na
prijemu. Rastojanje izmedu susednih elemenata antenskog niza jednako je polovini talasne
duzine incidentnih talasa. EM izvor se postavlja na razli¢ite pozicije u posmatranom prostoru
na osnovu ¢ega se izra¢unavaju odgovarajuce prostorne kovarijansne matrice.

Sa druge strane, empirijska mreza se obucava podacima iz eksperimenata izvedenih u
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anehoi¢noj komori. Procena pravaca u ovom slucaju nije izvrSena u realnom vremenu, ve¢ su
izmereni naponi na antenskim elementima saCuvani, a potom rezultati obradeni offline u

MATLAB-u.

a) Smulaciona neuronska mreza

Za obuku i testiranje performansi simulacionog neuronskog modela koriste se
parametri simulacija prikazani u Tabeli 7.1. Sektor koji se razmatra za formiranje
odgovarajucih skupova podataka definisan je sa (@1, @p)=(-45°45°) i (01,6¢) = (-10°,10°).
Sektor se sempluje korakom A@y=A0=1° za skup za obuku mreze i A@,=A0¢=2.33° za skup

za testiranje mreZe. Polarizacija talasa EM izvora je vertikalna [88].

@sim
—>
Rsim Simulaciona
neuronska mreza Osim
- »

Slika 7.2 Razvoj neuronske mreze zasnovane na simuliranom EM izvoru

Koris¢enjem ovih padataka i OLS algoritma za obuku (Poglavlje 3), razvija se vise
neuronskih modela. RBF mreZza sa najboljim rezultatima na test skupu izdvaja se za
formiranje kaskadnog neuronskog modela. Optimalna RBF mreZa sadrzi 31 neuron u
ulaznom sloju, 2 neurona u izlaznom i 1384 neurona u skrivenom sloju. Statistika neuronske
mreze na podacima iz test skupa je WCE=5.36%, ACE=1.05% i r=0.9990.

U daljem postupku, izvrsena je procena performansi simulacione neuronske mreze
dovodenjem na ulaze mreZze merenih podataka. Eksperimenti su izvrSeni u opsegu uglova u
azimutu od -45° do 45° sa korakom 3°, i elevaciji od -10° do 10°, za 19 pozicija (0°, £1.12°,
+2.25°, £3.36°, £4.48°, £5.6°, +6.71°, +7.81°, £8.92°, £10°). Na Slici 7.3, prikazan je odziv
simulacione mreze za merene podatke. Statisticki parametri mreze u ovom slucaju iznose
WCE=25.36%, ACE=5.16% i r=0.9868.
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Tabela 7.1 Parametri ssimulacija za razvoj simulacione neuronske mreze

10

Parametri ssimulacija Vrednosti
. . M=4
Broj antenskih elemenata N=4
Broj uzoraka Nsnap=5
Rastojanje izmedu susednih elemenata d=1/2
Odnos signal/Sum SNR=10dB
Opseg uglova u azimutu @=(-45° - 45°)
Opseg uglova u elevaciji 6=(-10° - 10°)
50 15
> o N
< ot i ! H '
7 |2 5 A :
£ : RN
o 2 | |
- 0 = 0F | |
o 2 . | |
= = 1 H
o w 1 | 1
= 'S S P!
; 2ol
2 2 |1
R Simulaciona neuronska mreza e -|0!l ! Simulaciona neuronska mreza| |
Ocekivani odziv [ Ocekivani odnos
-50 -15! : : :
-50 0 50 -10 -5 0 5
Referentna vrednost ¢ (°) Referentna vrednost 0 (°)
(a) (b)

Slika 7.3 Dijagrami rasejanja simulacione neuronske mreze za merene rezultate na ulazu

(a) procenjeni pravci u azimutu, (b) procenjeni pravci u elevaciji

b) Empirijska neuronska mreza

Empirijska mreza je obuc¢ena merenim podacima za 31 poziciju EM izvora u azimutu
od -45° do 45° sa korakom 3°, i 4 pozicije u elevaciji, -10°, -3.36°, 3.36° i 10°, respektivno.
Preostali mereni podaci su iskoriS¢eni za procenu generalizacionih sposobnosti neuronske
mreze. RBF empirijska mreza je obucena primenom iste procedure kao kod simulacione

mreze. Optimalna mreza sadrzi 33 neurona u ulaznom sloju, 57 neurona u skrivenom sloju i 2
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neurona u izlaznom sloju. MreZza ima slede¢u test statistiku: WCE=5.77 %, ACE=1.45%,
r=0.9985.

¢) Performanse kaskadnog neuronskog modela

Dijagrami rasejanja kaskadnog neuronskog modela su prikazani na Slici 7.4, za sve
uglove u azimutu 1 elevaciji (ukljucujuéi i podatke za obuku). Neuronski model demonstrira
dobre generalizacione sposobnosti i daje korektan odziv ¢ak i za ulazne podatke koji nisu
kori$¢eni u procesu obuke. Poredenjem ovih grafika i grafika prikazanih na Slici 7.3, moze se
zapaziti da kaskadni model u velikoj meri pobolj$ava ta¢nost procenjenih pravaca u odnosu
na simulacionu neuronsku mrezu. Koren srednje kvadratne greSke (RMSE) neuronskog

modela prikazan je na Slici 7.5 [88].

50 T ] 15

Procenjena vrednost ¢ (°)
=

Procenjena vrednost 0 (°)
=]

i .
i i » Neuronski model

(! Ocekivani odziv Ocekivani odziv
-50 -15 : - !
=50 0 50 -10 -5 0 5
Referentna vrednost ¢ (°) Referentna vrednost 0 (°)
(a) (b)

Slika 7.4 Dijagrami rasejanja kaskadnog neuronskog modela za merene rezultate na ulazu

(a) procenjeni pravci u azimutu, (b) procenjeni pravci u elevaciji

Performanse kaskadnog neuronskog modela se dalje porede sa rezultatima 2D
MUSIC algoritma na istom skupu merenih podataka. Na Slikama 7.6 i 7.7, prikazani su
rezultati neuronskog modela, 2D MUSIC algoritma kao i ocekivani rezultati. MoZe se
zakljuciti da su procenjeni pravci pomocu neuronskog modela priblizno iste tacnosti kao i
rezultati standardnog algoritma. Na Slici 7.6 su dati rezultati za 31 ugao u azimutu i 4 ugla u
elevaciji. ZapaZa se dobro slaganje odziva neuronskog modela sa procenjenim pravcima 2D
MUSIC algoritma i referentnim vrednostima. Na Slici 7.7 je prikazan suprotan scenario — za

4 fiksne pozicije u azimutu porede se performanse kaskadnog neuronskog modela i 2D
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MUSIC algoritma za 19 elevaciona ugla, od kojih su 4 koris§¢ena u procesu obuke modela.

Kao Sto se moze videti, neuronski model daje korektan odziv u celokupnom sektoru i u nekim

tackama nadmasuje standardan algoritam za procenu pravaca.

Procenjena vrednost ¢ (°)

Slika 7.5 RMSE greska kaskadnog neuronskog modela za razlicite uglove u azimutu i

elevaciji
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Slika 7.6 Dijagrami rasejanja predlozenog neuronskog modela za razlicite vrednosti uglova

u azimutu i 4 fiksna ugla u elevaciji (a) 6=-7.81°, (b) 6=7.81°, (c) 0=-2.25°, (d) 6=2.25°
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Slika 7.7 Dijagrami rasejanja predloZenog neuronskog modela za razlicite vrednosti uglova

u elevaciji i 4 fiksna ugla u azimutu (a) p=-33°, (b) ¢ =33°, (c) p=-9°, (d) p=9°

PredloZeni kaskadni neuronski model zahteva malu koli¢inu merenih podataka za

obuku $to doprinosi uStedama u vremenu i opremi. Moze se zakljuciti da je ta¢nost dobijenih

rezultata neSo slabija od rezultata ¢isto empirijskog modela [84]. S obzirom da je mala

koli¢ina merenih podataka potrebna za razvoj neuronskog modela, on se moze lako ponovo

obuliti. U sluaju promenjenih uslova okruzenja, aZzuriraju se samo parametri manje

empirijske mreze, Sto predstavlja lak zadatak i moZe se obaviti veoma efikasno.
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8  Razvoj neuronskih modela za procenu pravaca koherentnih
signala

Procena pravaca dolaska korelisanih EM signala je neophodna u realnim situacijama,
usled prostiranja signala po viSestrukim putanjama. Performanse standardnih algoritama se
jako pogorsavaju kada je potrebno odrediti pravce ovih signala zbog ¢ega se zahteva dodatna
obrada primljenih signala na antenskim elementima u cilju njihove dekorelacije.

Prilikom praktiéne implementacije algoritama, javljaju se dva zahteva koje je

potrebno ispuniti u cilju efikasne i precizne procene pravaca:

e upotreba antenskih nizova sa Ssto manjim brojem elemenata,

e primena metoda koji ne koristi pretragu spektra signala u azimutu i elevaciji.

Za procenu pravaca nekorelisanih signala, metodi zasnovani na odredivanju
podprostora signala i Suma [6], [7], koriste svojstvo da je rang komponente signala
nesingularne prostorne kovarijansne matrice jednak broju EM izvora. U ovom slucaju se
podprostori signala i Suma dobijaju dekompozicijom kovarijansne matrice. Ovu tehniku je,
medutim, nemoguce primeniti za procenu pravaca koherentnih signala. Najpoznatija tehnika
koja se primenjuje za dekorelaciju koherentnih signala je tzv. spatial smoothing
pretprocesiranje (SSP, Spatial Smoothing Preprocessing) [64]. Ova tehnika zahteva da se u
okviru postojefeg antenskog niza formira odredeni broj podnizova, koji se medusobno
preklapaju. Njihov broj mora biti jednak ili veéi od broja koherentnih signala. Za svaki
podniz, posebno se izraCunava prostorna kovarijansna matrica i na kraju vr$i njihovo
usrednjavanje. SSP metoda ima za posledicu smanjenje efektivne aperture antenskog niza, a
samim tim i rezolucije procenjenih uglova u azimutu i elevaciji. Ovaj nedostatak SSP metode
je posebno izrazen u slucaju procene pravaca blisko postavljenih koherentnih EM izvora.
Procena pravaca koherentnih signala moze biti u odredenoj meri poboljSana primenom
modifikovanih SSP metoda [65]-[66], ili uvodenjem novih tehnika za obradu podataka
elemenata [77]-[79], [89]-[92].

U ovom poglavlju su za procenu pravaca korelisanih ili potpuno koherentnih signala
predloZeni modeli zasnovani na neuronskim mrezama. Posebna paZnja je posvecena efikasnoj

detekciji blisko postavljenih EM izvora signala.
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8.1 Obukajedne neuronske mreze za procenu pravaca koherentnih
signala

Procena pravaca EM signala primenom jedne neuronske mreze zasniva se na
simulaciji dva koherentna EM izvora na istom elevacionom, ali na razliCitim azimutnim
uglovima i rastojanjima. Posmatrani prostor obuhvata sektor Sirine 90° [-45°, 45°], u
azimutnoj u elevacionoj ravni. Performanse obu¢enog neuronskog modela su ocenjene

pomocu test podataka koji nisu kori$éeni u procesu obuke mreze.

8.1.1 Osnovni koncept

PredloZzeni model RBF neuronske mreZe za procenu pravaca koherentnih signala
prikazan je na Slici 8.1. Pretpostavlja se da je na prijemnoj strani pravougaoni antenski niz
konfiguracije 4 x 4, sa rastojanjem izmedu antenskih elemenata jednakim polovini talasne
duzine incidentnih talasa. Ulazi u mreZzu su elementi prostorne kovarijansne matrice,

organizovani u obliku vektora (Poglavije 4).

ulazni skriveni sloj izlazni
sloj . sloj
Ri,1 —D-O .
Re{R:,z}._ AR K
(_ A \-V(, ) ’ N ,(@_’ el
lm{Rl.z}—.@(‘_/‘.;:; N .
. \..:’.‘W‘-j

Slika 8.1 RBF neuronska mreza za procenu pravaca koherentnih signala u azimutu i
elevaciji
S obzirom da se radi o korelisanim signalima, nije dovoljno koristiti samo prvu vrstu
prostorne kovarijansne matrice ve¢ je potrebno uzeti sve elemente iznad glavne dijagonale

(ukljucujuéi i dijagonalu). Neuronska mreza vrsi nelinearna izraCunavanja i daje na svom

izlazu ugaone pozicije dva koherentna izvora signala u azimutu i elevaciji.
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8.1.2 Numericki rezultati

Podaci za obuku mreze su sakupljeni za nekoliko pozicija koherentnih izvora u
azimutu i elevaciji. Posmatrani prostor obuhvata sektor od -45° do 45°, u azimutu i elevaciji.
Podrazumeva se da su oba izvora pozicionirana na istoj elevaciji, ali na razli¢itim
medusobnim rastojanjima u azimutnoj ravni od 2°, 5°, 10° 20° 30° 50° 60° i 90°.
Rezolucija uzoraka za obuku mreze iznosi 2° u azimutu, i 5° u elevaciji. Na drugoj strani, test
skup je formiran pretpostavljajuci rastojanje izmedu izvora od 3°, 17°, 35°, 55° i 75° sa
korakom od 2.7° u azimutu i 3° u elevaciji. Svi uzorci u skupovima za obuku i testiranje
sadrze beli Gaussov Sum pri ¢emu je odnos signal/Sum jednak 15 dB. Prostorna kovarijansna
matrica je odredena na osnovu 5 uzoraka (snapshota) primljenih signala.

Prvi korak u razvoju neuronske mreze za procenu pravaca koherentnih signala je
primena jednostavne procedure za obradu prostorne kovarijansne matrice, odnosno njeno
transformisanje u normalizovani vektor kao $to je opisano u Poglavlju 4. Imajuéi u vidu da je
4 x 4 pravougaoni antenski niz pretpostavljen na prijemnoj strani sledi da je broj neurona u
ulaznom sloju neuronske mreze jednak 256. S obzirom da je potrebno proceniti pravce iz
kojih dolaze signali dva koherentna izvora neuronska mreza ¢e imati 4 izlaza, Slika 8.1.
Nakon obuke viSe neuronskih modela koriS¢enjem funkcija implementiranih u MATLAB-u,
izdvaja se mreza sa najboljom test statistikom. U ovom slucaju, optimalna RBFNN
konfiguracija sadrzi 733 neurona u skrivenom sloju i ima korelacioni koeficijent od 0.9976.

RMSE (Root Mean Squared Error) greSka rezultata koje daje neuronska mrezZa za test
podatke je prikazana na Slikama 8.2 i 8.3 za rastojanje izmedu dva koherentna izvora od 35°.

Greska je izraCunata primenom sledeceg izraza:

RMSE = | E{(¢ — Pes)’ + (Ors — 0’} (8.1)

Imajuéi u vidu da je samo jedna RBF neuronska mreza iskoriS¢ena za procenu uglova u
azimutu i elevaciji dva koherentna izvora signala, moze se zakljuciti da je greska prikazana
na Slikama 8.2 i 8.3 ima prihvatljive vrednosti. Takode se moze zapaziti da neuronska mreza

ima sli¢ne performanse za sve incidentne uglove koherentnih signala.
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Slika 8.2 RMSE greSka procene pravca prvog koherentnog izvora za rastojanje izmedu

dvaizvora od 35°

20

o (°)
Slika 8.3 RMSE greska procene pravca drugog koherentnog izvora za rastojanje izmedu

dvaizvora od 35°

Tabela 8.1 Rezultati RBF nreze

Referentne pozicije Procenjeni pravci pomo¢u RBF
koherentnih izvora (°) mreze (°)
(91, 01) (92, 02) (@1est, O1est) (@2est, O2est)

(-10,10) | (10,10) | (-9.37,9.78) | (-9.57,9.78)

(-14,-17) | (14,-17) | (-15.23,-16.51) | (14.43,-16.51)
(-21,26) | (21,26) | (-22.51,25,69) | (22.75, 25.69)
(-30,-35) | (30, -35) | (-30.84, -35.55) | (30.60, -35.55)
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Tabela 8.2 Rezultati MUS C algoritma sa SSP metodom

Referentne pozicije Procenjeni pravci pomo¢u MUSIC
koherentnih izvora (°) algoritma sa SSP metodom (°)
(1, 01) (p2, 02) (P1est, Best) (Q2est, O2est),
(-10, 10) (10, 10) (1, 10.5) (1, 10.5)
(-14, -17) (14, -17) (8, -16.5) (8, -16.5)
(-21, 26) (21, 26) (-18.5, 25) (19.5, 26)
(-30, -35) (30, -35) (-31,-34.5) (-30, -35)

U Tabelama 8.1 i 8.2, prikazani su rezultati RBFNN mreze i MUSIC algoritma sa

SSP metodom za nekoliko pozicija koherentnih izvora. Na osnovu ovih rezultata, moze se

zakljuciti da neuronski model daje ta¢ne rezultate u Sirokom opsegu uglova u azimutu i

elevaciji. Takode, prve dve vrste u Tabeli 8.2 ukazuju na nemoguénost MUSIC algoritma sa

SSP metodom da razdvoji i detektuje dva blisko postavljena koherentna izvora [93]-[94].

0(°)

-20

-10
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Slika 8.4 Spektar MUSIC algoritma sa SSP metodom za dva koherentna izvora
pozicionirana na (-10°, 10°) i (10°, 10°)
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Slika 8.5 Spektar MUSIC algoritma sa SSP metodom za dva koherentna izvora
pozicionirana na (-14°, -17°) i (14°, -17°)
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Slika 8.6 Spektar MUS C algoritma sa SSP metodom za dva koherentna izvora
pozicionirana na (-21°, 26°) i (21°, 26°)

Rezultati prikazani na Slici 8.4 i Slici 8.5 su posledica smanjene efektivne aperture
antenskog niza nakon Sto je na originalnu prostornu kovarijansnu matricu primenjena
procedura za dekorelaciju signala (SSP). U slucaju nize vrednosti odnosa signal/Sum rezultati
mogu biti dodatno pogorsani. Slika 8.6 demonstrira dobre rezultate MUSIC algoritma za dva
koherentna izvora medusobno razdvojena 42°. Sa druge strane, RBFNN mreZza detektuje

koherentne izvore nezavisno od rastojanja izmedu njih. Ova osobina neuronske mreze
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predstavlja njenu glavnu prednost u odnosu na konvencionalni MUSIC algoritam sa SSP
metodom. Rezultati simulacija pokazuju sposobnost neuronske mreze da ostvari precizniju

procenu pravaca koherentnih signala u odnosu na MUSIC algoritam.

8.2 Razvoj sektorizacionog modela

U cilju poboljsanja ta¢nosti procene pravaca koherentnih signala u azimutu i elevaciji,
kao i proSirenja posmatranog prostora, predlozen je razvoj kompleksnijeg metoda
zasnovanog na manjim RBF neuronskim mreZzama. PredloZeni pristup omogucava efikasnu
obuku neuronskog modela kao i preciznu procenu pravaca signala. Eksperimentalna

verifikacija neuronskog modela izvrSena je u anehoi¢noj komori.

8.2.1 Osnovni koncept

Predlozeni neuronski model se sastoji iz dva dela, za detekciju prisustva koherentnih
EM izvora signala i procenu pravaca, Slika 8.7. Detekcija se vrsi u elevacionoj ravni i
doprinosi vecoj tacnosti odredenih uglova u azimutu i elevaciji. Naime, celokupni posmatrani
prostor je podeljen na Sest sektora u elevaciji, od kojih je svaki Sirok 20° u elevaciji i 120° u
azimutu. Svakom sektoru je pridruzena po jedna RBFNN mreza (RBFNN, Radial Basis
Function Neural Network) za detekciju izvora i procenu njihovih pravaca. Glavni cilj
predloZzenog modela je da se nakon brze detekcije prisustva izvora signala u sektoru precizno

odrede pravci iz kojih dolaze njihovi signali u tako podeljenom, uZzem prostoru.

¢, B8 9. 6 ¢. 6, @, 6, ¢, 6, ¢, 6

S A S t 1 T t T T t 1

RBFNN 1 est RBFNN 2 est ‘ ‘ RBFNN 6 est Deo za
- - = - procenu

‘l‘ ¥ T ¥ £ + pravaca

R E R E R E

RBFNN_1_det RBFNN_2 det ‘ ‘ RBFNN_6_det 5’90 za

etekciju

Fy } N F Y : A
R R R

Slika 8.7 Sema neuronskog modela za procenu pravaca dva koherentna EM signala
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Samo ¢e RBFNN mreza u detekcionom delu koja na svom izlazu daje 1, aktivirati
odgovarajuéu RBFNN mrezu u delu za procenu pravaca, dok ¢e mreze za procenu pravaca u

preostalim sektorima biti neaktivne.

8.2.2 Razvoj neuronskog modela

RBFNN mreze u delu za detekciju prisustva koherentnih EM izvora imaju ulogu
klasifikatora. Broj ulaza u jednu neuronsku mrezu zavisi od dimenzija prostorne kovarijansne
matrice. U sluéaju 4 x 4 pravougaonog antenskog niza i dva koherentna izvora signala,
potrebno je za detekciju i procenu pravaca signala koristiti deo kovarijansne matrice iznad
glavne dijagonale (ukljucujuci i samu dijagonalu). Primenom procedure za obradu prostorne
kovarijansne matrice, dobija se da je broj ulaza u jednu RBFNN mrezu jednak 256. U
idealnom slucaju, izlaz jedne RBFNN mreze u delu za detekciju bi¢e 0 ukoliko su izvori
signala van posmatranog sektora, odnosno, 1 za slucaj da su izvori prisutni u samom sektoru.
RBFNN mreza koja na svom izlazu daje 1, aktivira¢e odgovaraju¢u RBFNN mrezu u delu za
procenu pravaca, Slika 8.7 (E, Enable). Medutim, s obzirom da RBFNN mreZe ne daju izlaze
u obliku celih brojeva (0 ili 1), prag odluke za odredivanje odgovarajuceg sektora je
postavljen na 0.5. Sa ciljem da se obezbedi sigurna detekcija dva izvora signala potrebno je
da postoji malo preklapanje izmedu dva susedna sektora.

RBFNN mreze u delu za detekciju su obucene sa pretpostavkom da je odnos
signal/Sum pristiglih signala jednak 15 dB. Izbor uzoraka za obuku je izvrSen na sledeci
nacin: rastojanje izmedu izvora signala je redom 5°, 15°, 30°, 45° i 60°, korak u azimutu 7.5°
I korak u elevaciji 2.5°. Neuronske mreze su obucene upotrebom OLS (Orthogonal Least
Square) algoritma, opisanim u Poglavlju 3. Generalizacione sposobnosti neuronskih mreza su
proverene na osnovu test uzoraka koji nisu koriS¢eni u procesu obuke mreze, a to su
rastojanja izmedu izvora signala od 3°, 10°, 20°, 40° i 50°, korak u azimutu od 3° i korak u
elevaciji od 3°. Statistika testiranja neuronskih mreza za svih Sest sektora data je u Tabeli 8.3.
Na osnovu ovih rezultata moze se zakljuciti da mreze imaju dobre performanse u odredivanju
odgovarajuc¢eg sektora. Odzivi RBFNN mreza koje odgovaraju drugom i ¢etvrtom sektoru
ilustrovani su na Slici 8.8, u zavisnosti od ugla u elevaciji. Moze se zaklju¢iti da mreze u
detekcionom delu daju sli€ne odzive za razliite uglove u azimutu i rastojanja izmedu dva

izvora.
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Tabela 8.3 Statistika testiranja neuronskih mreza u delu za detekciju signala

Neuronska mreza | WCE (%) | ACE (%) r

RBFNN_1 det | 15.07 405 |0.9893
RBFNN_2 det | 13.37 3.79 | 0.9860

RBFNN_3 det | 12.73 361 |0.9869
RBFNN_4 det | 12.00 3.46 |0.9878
RBFNN_ 5 det | 14.16 3.86 | 0.9867

RBFNN_6_det 17.67 5.09 0.9868

1.2 T | \

— 1=-35°, $2=-32°
e 122359, $2=-28°
------------------ 01=-35°, g2=-14° ||
01=6°, $2-9°
-------------- 01=6°,¢2=13° ||
i ()] =6, $2=27°

QOdziv neuronske mreze

Slika 8.8 Odziv mreze RBFNN 2 det (sivelinije) i RBFNN_4 det (crnelinije) u funkciji
ugla u elevaciji

RBFNN mreze u delu za procenu pravaca se obucavaju koriS¢enjem preciznijih
podataka koji ukljucuju: rastojanja izmedu izvora signala od 2°, 5°, 10°, 20°, 30°, 40°, 50° i
60°, korak u azimutu od 1.5° i korak u elevaciji od 1.5°. Generalizacione sposobnosti
obucenih neuronskih modela su ocenjene na osnovu test skupa, koji je potpuno nezavisan od
skupa za obuku. U ovom slu¢aju, rastojanje izmedu izvora signala uzima vrednosti po

slede¢em redosledu: 3°, 17°, 35°, 55°, korak u azimutu je 2.7° i korak u elevaciji je 2.7°. U
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Tabeli 8.4, prikazana je statistika testiranja Sest neuronskih mreza u delu za procenu pravaca.

Prosecne greske procene pravaca za oba izvora signala date su u Tabeli 8.5. Moze se zapaziti

da su performanse mreza koje pripadaju razli¢itim sektorima sli¢ne, osim za par mreza koje

su pridruZzene krajnjim sektorima. Specificna situacija se javlja kada su izvori signala

pozicionirani na granici izmedu dva sektora. U tom slucaju ¢e oba sektora detektovati njihovo

prisustvo i proceniti pravce dolaska signala. S obzirom da susedni sektori imaju slicne greske

u proceni pravaca, mogu se odabrati rezultati bilo kog od njih. RBFNN mrezZe u delu za

procenu pravaca u proseku sadrze od 50 do 200 neurona u skrivenom sloju, dok parametar

spread (standardna devijacija) varira izmedu 6 i 12.

Procenjeno vreme za obuku celokupnog neuronskog modela je oko 3.15 casa (Intel(R)

Core(TM)2 Quad CPU racunar sa 8 GB RAM memorije).

Tabela 8.4 Satistika testiranja neuronskih mreza u delu za procenu pravaca EM signala

Neuronska mreza | WCE (%) | ACE (%)
RBFNN_1 est 7.66 0.96 0.9988
RBFNN_2_ est 4.61 0.71 0.9994
RBFNN_3 est 4.60 0.71 0.9994
RBFNN_4 est 3.91 0.73 0.9994
RBFNN_5 est 4.69 0.89 0.9991
RBFNN_6_est 6.60 0.99 0.9988

Tabela 8.5 Prosecna greska u proceni pravaca pojedinih neuronskih mreza

Neuronska mreza | @1 _pros greska | 01 pros_greska | ©2_pros_greska | 02 pros_greska
RBFNN_1 est 1.4243° 0.1407° 1.3879° 0.1407°
RBFNN_2 est 1.0460° 0.0983° 1.0385° 0.0983°
RBFNN_3 est 1.0913° 0.0937° 1.0714° 0.0937°
RBFNN_4 est 1.1204° 0.0889° 1.1173° 0.9878°
RBFNN_5 est 1.2269° 0.1257° 1.3118° 0.1257°
RBFNN_6_est 1.5173° 0.1335° 1.5035° 0.1335°
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8.2.3 Postavka mernog sistema

Kako bi demonstrirali primenljivost razvijenog neuronskog modela u praksi, izvrsena
su eksperimentalna merenja u anehoi¢noj komori, Slika 8.9. Na jednoj strani anehoi¢ne
komore, montirane su dve predajne antene sa skoro identicnim elektricnim karakteristikama,
Slika 8.10. Predajne antene su levak antene (model br. A6100) koje podrzavaju linearnu i
kruznu polarizaciju elektromagnetnih talasa i rade u frekvencijskom opsegu od 2.18 do 20
GHz. Pojacanje ovih antena je 7 dBi na 2.44 GHz. Antene se napajaju pomocu vektorskog
analizatora mreze preko 3-dB Wilkinsonovog delitelja snage. Na prijemnoj strani je
pozicioniran 4 x 4 pravougaoni antenski niz, Slika 8.11. Niz se sastoji od microstrip patch
antenskih elemenata sa kaoksijalnim napajanjem. Dimenzije antenskih elemenata su
optimizovane tako da su povratni gubici (Si; parametar) minimalni na rezonantnoj
frekvenciji od 2.44 GHz i imaju vrednost -35 dB (Poglavlje 6). Izmereno pojacanje jednog
izolovanog antenskog elementa iznosi 6.7 dBi. Elementi antenskog niza su rasporedeni tako
da je rastojanje izmedu centara dva susedna elementa jednako polovini talasne duZine
incidentnih elektromagnetnih talasa. Svaki element niza je povezan sa po jednim ulazom RF
switch matrice koaksijalnim kablom. U poredenju sa drugim metodima napajanja, kao Sto je
npr. napajanje preko microstrip linija, kaoksijalno napajanje doprinosi smanjenju medusobne
elektromagnetne sprege izmedu antenskih elemenata.

Procedura merenja pravaca dolaska koherentnih EM signala je u sustini zasnovana na
klasi¢noj tehnici koja koristi vektorski analizator mreze. S obzirom da su signali predajnih
levak antena unutar anehoi¢ne komore deterministiCki, moze se iskoristiti ekvivalentnost
izmedu operatora matematickog ocekivanja u vremenskom domenu (E{-}) i operatora
mnoZenja u frekvencijskom domenu, kao Sto je opisano u literaturi [95]. Predajne antene su
povezane na jedan port vektorskog analizatora mreze dok se primljeni signali preko RF
switch matrice vode na drugi port analizatora mreze. Elementi antenskog niza se aktiviraju
(switchuju) sekvencijano, tako da je u jednom trenutku aktivan samo jedan element dok se
preostali ponaSaju kao parazitski elementi. Amplitude i faze napona generisanih na antenskim
elementima se mere pomo¢u VNA. Merenja se ponavljaju po 5 puta za svaki merni scenario
nakon Cega se usrednjena vrednost ovih 5 merenja koristi za procenu pravaca dolaska
koherentnih signala.

Za automatizaciju procesa merenja i akviziciju podataka, razvijen je softver za
kontrolu vektorskog analizatora mreze i antenskog tornja u anehoi¢noj komori iz MATLAB-

a. Antenski toranj ima moguénost rotacije u azimutu, sa korakom od 1°. Za merenje razlicitih
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uglova u elevaciji neophodno je promeniti visine predajnih antena. Kalibracija sistema se

obavlja pomocu referentnih antena sa poznatim karakteristikama zracenja.

RF switch
matrica

Pozicioner

Pojacavac
(opciono)

Slika 8.10 Dve predajne levak antene u anehoicnoj komori
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Slika 8.11 Prijemni antenski niz na antenskom tornju

8.2.4 Eksperimentalna verifikacija neuronskog modela

Eksperimentalni rezultati su obezbedeni za dva sektora u elevaciji (tre¢i i Cetvrti
sektor), za odredeni broj uglova u azimutu i rastojanja izmedu predajnih antena od 1 m, 1.5 m
i 2 m. Rastojanje izmedu predajnih antena na jednoj strani i prijemnog antenskog niza na
drugoj, iznosi R=5 m. Ugao u elevaciji je jednak nuli, kada je visina predajnih antena
izjednacena sa visinom antenskog niza na antenskom tornju, za H=1.9 m. U toku merenja,
izvrSena je promena visine predajnih antena na 1.9 m, 1.75 m i 1.60 m, Sto odgovara
elevacionim uglovima od 0°, -1.7° i -3.4°, respektivno. Mereni rezultati su iskori$¢eni za
procenu prostornih kovarijansnih matrica za odredeni broj pozicija predajnih antena.
Koriste¢i ove podatke testirani su neuronski model i MUSIC algoritam sa SSP metodom.

MUSIC algoritam sa SSP metodom koristi usrednjenu kovarijansnu matricu dobijenu
od kovarijansnih matrica Cetiri 3 x 3 podniza. Na Slici 8.12 moZe se videti da algoritam
ispravno detektuje dva koherentna signala kada su predajne antene razdvojene 2 m (odnosno
22.6°). Ukoliko se rastojanje izmedu predajnih antena smanji na 1.5 m (17.0°), spektar
MUSIC algoritma ne pokazuje jasno postojanje dva razdvojena EM izvora. Na Slici 8.13 se
moZe videti da je povrSina maksimuma u spektru veoma velika tako da je procena pravaca
dva koherentna signala u ovom sluc¢aju neuspesna. Na Slikama 8.14 ili 8.15, pokazano je da
MUSIC algoritam umesto dva koherentna izvora prikazuje postojanje samo jednog i to na
poziciji koja ne odgovara ni jednoj od dve predajne antene.
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Sa druge strane, eksperimentalni rezultati demonstriraju mogucénost neuronskog
modela da prevazide problem sa kojima se sou¢ava MUSIC algoritam sa SSP metodom. U
Tabeli 8.6, prikazani su rezultati neuronskog modela naporedo sa procenjim pravcima koje
daje MUSIC algoritam sa SSP metodom. Za rastojanje izmedu predajnih antena od 2 m,
moze se videti da su rezultati neuronskog modela precizniji od rezultata MUSIC algoritma. U
drugim scenarijima, neuronski model demonstrira bolje performanse od MUSIC algoritma
posto ima sposobnost da detektuje prisustvo oba koherentna EM izvora. U slucaju kada su
antene razdvojene 1 m (11.4°) i postavljene na visinu koja je niZa od prijemnog antenskog
niza, neuronski model procenjuje ugaone pozicije izvora sa dobrom ta¢noscu, Tabela 8.6. U
poredenju sa rezultatima simulacija, prikazanim u Tabeli 8.5, greSka u proceni pravaca
neuronskog modela je povecana (do 3.5° za uglove u azimutu Kkoji se nalaze blizu granica
sektora), usled efekata medusobne sprege izmedu antenskih elemenata ili manjih odstupanja
od referentnih ugaonih pozicija prilikom montiranja predajnih antena u anehoi¢noj komori.

Na Slici 8.16, prikazana je zavisnost RMSE (Root Mean Sguared Error) greSke od
rastojanja izmedu predajnih antena. RMSE greska je izracunata na osnovu 21 merne tacke za
sva tri rastojanja izmedu predajnih antena. Moze se zakljuciti da greska procene pravaca kod
neuronskog modela polako opada sa povecanjem rastojanja izmedu antena. Tacnost
neuronskog modela moze biti dodatno povecana uklju¢ivanjem nekih merenih rezultata u
proces njegove obuke.

Za razliku od MUSIC algoritma ¢ije su performanse jako zavisne od strukture
prostorne kovarijansne matrice, neuronski model vr$i njenu obradu na potpuno drugaciji
nacin. Iz razloga Sto ne zahteva odredivanje sopstvenih vrednosti koje odgovaraju signalu i
Sumu, neuronski model nije pogoden narusenom strukturom kovarijansne matrice i uvek ¢e
dati ugaone pozicije dva EM izvora. Paralelnom obradom prostorne kovarijansne matrice
postize se efikasnost i izbegava potreba za dekorelacijom signala na ulazu neuronskog
modela. Ova karakteristika predlozenog modela, kao i njegova sposobnost da rezultate
obezbedi u delu sekunde kvalifikuju ga kao mocan alat za preciznu procenu pravaca blisko

postavljenih koherentnih izvora signala u realnom vremenu [96].
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Slika 8.12 Spektar MUSIC algoritma za dva koherentna izvora cije su ugaone koordinate
(1, 01)=(-12.6°, 0°), (2, 02)=(10°, O°)
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Slika 8.13 Spektar MUSIC algoritma za dva koherentna izvora cije su ugaone koordinate
(91, 01)=(21°, 0°), (92, 02)=(38°, 0°)
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Slika 8.14 Spektar MUSIC algoritma za dva koherentna izvora cije su ugaone koordinate
(p1, 01)=(33.6°, -1.7°), (p2, 02)=(45°, -1.7°)
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Slika 8.15 Spektar MUSIC algoritma za dva koherentna izvora cije su ugaone koordinate
(gol, 191): (-350, -3.40), ((02, (92): (-23.6°, -3.4°)
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Slika 8.16 RMSE greska procene pravaca koherentnih EM signala u funkciji rastojanja

izmedu dve predajne antene

Tabela 8.6 Procenjeni uglovi u azimutu i elevaciji za Cetiri merna scenarija u anehoicnoj

komori
Procenjeni pravci Procenieni bravei
Referentni pravei EM Broj detektovanih primenom . Jent b
! . . primenom neuronskog
signala 1zvora MUSIC algoritma sa modela
SSP metodom
MUSIC
algoritam | Neuronski
((Pla e1) ((PZa e2) sga SSP model ((Plesta elest) ((PZesta eZest) ((Plesta 9lest) ((P2est, eZest)
metodom
(-12.6°, 0°) (10°, 0°) 2 2 (-13.5°,1.5°) | (8°,1.5° | (-11.2°,0.1° | (9.4°,0.1°)
o] o o (e} Nl.]e o] o o o o o
(21°, 0°) (38°, 0°) 1 2 detekiovan | 355159 ] (20.7°,0.2%) | (406°,0.2%)
(33.6°,-1.7°) | (45°,-1.7°) 1 2 Nije (49°,-1.5°) | (32.9°,-2°) (47°, -2°)
T > detektovan > o ’
[e] o [e] o Nije o [e] (o] [e] o (e}
(-35°,-3.4°) | (-23.6°, -3.4°) 1 2 detekioa | (:29°,:29) | (-38.0°,-3.6%) | (-20.7°,-3.6%)
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9  Procenapravaca EM signala razli¢itih karakteristika

Performanse tehnika za procenu pravaca EM signala zavise od nekoliko parametara.

Moze se reéi da ne postoji jedinstven algoritam koji se bez modifikacija i dodatnih procedura
moZe primeniti u razli¢itim situacijama u praksi. Performanse algoritama za procenu pravaca
u velikoj meri zavise od:

e Kkonfiguracije antenskog niza [97],

e Dbrojaizvora signala,

e odnosa signal/Sum,

e Kkorelacije izmedu signala,

e vrste signala (uskopojasni, Sirokopojasni, deterministicki, stohasticki, radarski i drugi)
[98]-[102], [105].

Takode, algoritmi koji su primenljivi na procenu pravaca signala u azimutu nisu uvek
primenljivi (¢ak ni sa modifikacijama) na procenu pravaca u azimutu i elevaciji.

1z navedenih razloga, u ovom delu ¢e biti razmotrene performanse neuronskih modela
u zavisnosti od nekih od nabrojanih parametara. Radi jednostavnosti prikaza razmatra se

procena pravaca samo u azimutnoj ravni.

9.1 Utica] odnosa signal/sum na performanse neuronskih modela

Osnovna ideja je primena neuronskih modela u proceni pravaca uskopojasnih signala,
u prisustvu signala Suma. Model podataka koji se koristi za obuku i testiranje mreze je
baziran na kruZznom antenskom nizu i omogucava procenu pravaca podjednake tacnosti u
celokupnom azimutu. Bi¢e dokazana sposobnost neuronske mreze da odredi pravce dolaska
signala ¢ak i kada oni sadrZe signal Suma. Procena pravaca je odradena u slu¢aju kada je broj
signala unapred poznat, tako da nije potrebna dodatna obrada podataka kako bi se dobile

vrednosti uglova u azimutu [98]-[99].
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9.1.1 Osnovni koncept

Koncept neuronskog modela za procenu pravaca EM signala prikazan je na Slici 9.1.
Ulaz u neuronsku mrezu je prostorna kovarijansna matrica primljenih signala na antenskom
nizu, R, a izlazi su procenjeni uglovi u azimutu. Broj neurona u ulaznom sloju mreze je
odreden dimenzijama matrice R. U skladu sa procedurom za njeno pretprocesiranje
(Poglavlje 4), za antenski niz od N elemenata matrica R je dimenzija N x N, §to znaéi da je

broj ulaza u mrezu jednak N2.

R —>| Neuronska mreza

Slika 9.1 Koncept neuronskog modela

Da bi se postigle zahtevane performanse, broj neurona u skrivenom sloju neuronske
mreZe mora biti veci ili jednak broju neurona u ulaznom sloju. Broj izlaza mreZe je odreden
brojem izvora Cije je pravce potrebno odrediti. Procena pravaca je izvrSena primenom RBF
neuronskih mreza. Razli¢iti neuronski modeli su obuceni da odrede ugaone pozicije u
azimutu razliitog broja signala (K=2, 3), bez prisutnog signala Suma. Performanse RBF

modela su ocenjene u okruzenju sa prisutnim Sumom za razli¢ite vrednosti odnosa SNR.

9.1.2 Numericki rezultati

Podaci za obuku i testiranje neuronske mreZe su generisani za slu¢aj kruznog
antenskog niza od 16 elemenata. Rastojanje izmedu susednih elemenata jednako je polovini
talasne duzine incidentnih EM talasa. Najpre se prati kretanje dva izvora signala u opsegu
uglova u azimutu od -90° do 90°. Izvori se krecu sa korakom od 1°, na razliitim
medusobnim rastojanjima od 2°, 3°, 5°, 10°, 15°, 20°, 30°, 40° 50° i 60°, respektivno.
Takode je pretpostavljen idealan sluc¢aj kada primljeni signali na antenskim elementima ne
sadrze signal Suma. RBF mreza za procenu pravaca dolaska EM signal obucena je primenom
MATLAB ugradenih funkcija. Kao kriterijum za obuku, uzeto je da srednje kvadratna greska

(MSE, Mean Square Error) bude manja od 10”. Broj neurona u skrivenom sloju mreze je
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poznat tek na kraju procesa obuke neuronske mreze i najcesce je jednak ili veéi od broja
ulaznih neurona [103].

RBF mreza je zatim testirana za rastojanja koja nisu ukljucena u proces obuke mreze.
Takode, pretpostavljeno je da primljeni signali sadrze beli Gaussov Sum. Rezultati testiranja
za dva izvora signala koja se krecu u opsegu [-90°, 90°] i razdvojena 17°, 23° i 32°,
respektivno, prikazani su na Slici 9.2. Moze se zakljuciti da postoji dobro slaganje izmedu
odziva RBF mreZe i referentnih vrednosti. Nakon toga, izvrSene su dodatne simulacije radi
poredenja performansi neuronskog modela i standardnog MUSIC algoritma. Na ovaj nacin su
dobijeni rezultati za razlicite vrednosti SNR-a. S obzirom da je neuronski model obucen
podacima koji nisu obuhvatali signal Suma, na osnovu ovih simulacija izvrSena je provera
njegove tolerancije na Sum odnosno, do kog nivoa SNR-a ¢e ovako formirani model davati
dobre rezultate. Na osnovu Slike 9.3 se moze zakljuciti da se performanse neuronskog
modela naglo pogorsavaju za vrednosti SNR manje od 20 dB, iako za 15 dB neuronska mreza
jo$ uvek daje prihvatljive rezultate sa greSkom (RMSE, Root Mean Squared Error) od oko
1.4°, Za vrednosti SNR vec¢e od 20 dB performanse neuronske mreze nadmasuju MUSIC
algoritam.

Slede¢i korak predstavlja razvoj RBF neuronske mreze c¢ija je uloga da simulira
kretanje tri izvora signala u istom opsegu uglova u azimutu. Rastojanje izmedu korisnika je
uzeto na isti nacin kao i za slucaj dva izvora signala. Broj neurona u skrivenom sloju kao i
kriterijum za obuku (MSE greSka) su odredeni kao u prethodnom slucaju. Odziv
odgovaraju¢e RBF mreZe je prikazan na Slici 9.4 za rastojanja izmedu izvora od 17°, 23° 1
32°. Na osnovu ovih rezultata, moze se zakljuciti da neuronski model vrsi uspesnu predikciju
pozicija tri izvora signala. Na Slici 9.5, dato je poredenje sa MUSIC algoritmom gde se moze
uociti da performanse neuronskog modela rastu sa porastom vrednosti SNR-a i priblizavaju
se vrednostima MUSIC algoritma [104].
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Slika 9.4 Rezultati simulacije RBF neuronske mreze za tri korisnika medusobno
razdvojena 17°, 23° i 32°, SNR=15dB
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Slika 9.5 Performanse RBF neuronske mrezei MUS C algoritma u zavisnosti od

odnosa signal/sum, u slucaju pracenja tri korisnika
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9.1.2 Zakljucak

U ovom delu Poglavlja 9, razmotrena je primena RBF neuronskih mreza u proceni
pravaca dva i tri nekorelisana signala u opsegu [-90°-90°]. Performanse razvijenih neuronskih
modela su ocenjene na osnovu podataka za testiranje koji ukljucuju pozicije izvora i
rastojanja izmedu njih, koji nisu bili deo skupa za obuku. Rezultati su uporedeni sa MUSIC
algoritmom i postignuto je dobro slaganje za vece vrednosti odnosa signal/Sum. Na osnovu
ovih rezultata i dodatnih simulacija doSlo se do zaklju¢ka da neuronska mreza daje dobre
rezultate u slucajevima kada SNR vrednosti odstupaju +5 dB od SNR-a koji je koriS¢en u
procesu obuke neuronskih modela. Kao i kod ostalih algoritama za procenu pravaca, SNR
takode igra vaznu ulogu u preciznosti dobijenih rezultata pomoc¢u neuronskih mreza.
Medutim, ovaj problem se moze lako prevazi¢i ukljucivanjem razlicitih vrednosti SNR-a u

procesu obuke.

9.2 Utica] korelacije signala na performanse neuronskih modela

U prakti¢nim situacijama se ¢esto zahteva procena pravaca korelisanih signala. Usled
prostiranja RF signala po viSestrukim putanjama prijemni antenski niz sakuplja, pored
direktnih signala EM izvora, i njihove delimi¢no zakasnele komponente. Detekcija
korelisanih signala predstavlja poseban problem jer performanse mnogih standardnih
algoritama naglo opadaju kada je potrebno detektovati ovakav tip signala [6], [7]. Njihove
modifikacije prevazilaze ovaj problem, primenom procedura za dekorelaciju signala $to za
posledicu moze imati smanjenu rezoluciju procenjenih pravaca. 1z navedenog razloga,

razmatra se primena neuronskih mreza za reSavanje ovog problema.

9.2.1 Osnovni koncept

U ovom delu su razmotrene performanse neuronskih mreza u detekciji korelisanih
signala. Sa ciljem da se pokrije celokupan prostor u azimutu, upotrebljena je kruzna
konfiguracija antenskog niza na prijemu. Posebni neuronski modeli su obuceni za detekciju

dva i tri izvora signala nakon cega su njihove performanse analizirane u zavisnosti od
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rastojanja izmedu izvora signala i stepena korelacije. Bi¢e pokazano da primena neuronskih
mreza u detekciji korelisanih signala ne naruSava rezoluciju procenjenih pravaca u azimutu.
Razmotricemo obuku neuronskih modela za slucaj detekcije dva i tri korelisana
signala, redom, pri ¢emu se menjaju njihove pozicije u azimutu (¢=[¢s,...,¢k]), medusobna
rastojanja (dist) i stepen korelacije (p), Slika 9.6. Cilj je da formirani modeli postignu tri
nivoa generalizacije. Imajuc¢i u vidu da je broj izlaza neuronskih mreza fiksan, odvojene
konfiguracije su razvijene za detekciju razli¢itog broja izvora signala primenom ugradenih
MATLAB funkcija [73]. U oba slu¢aja, ulaz u mrezu je prostorna kovarijansna matrica R,
odnosno njen gornji trougaoni deo, organizovan u obliku vektora. 1zlaz mreze su procenjene

pozicije korelisanih signala u azimutu.

R (o, dist, p) —>{ Neuronska mreza

Slika 9.6 Neuronska mreza za detekciju korelisanih signala

9.2.2 Numeriéki rezultati

Za prikupljanje podataka za obuku i testiranje neuronskih modela, pretpostavljeno je
da se na prijemu nalazi kruZni antenski niz sastavljen od 10 antenskih elemenata. Signali ¢ije
je pravce potrebno odrediti imaju vrednost SNR-a jednaku 20 dB. Za procenu kovarijansne
matrice se koristi ukupno 1024 uzorka (snapshota) signala. Korelacija izmedu signala varira
od 0 do 1.

A. Detekcija dva korelisana izvora

Pretpostavicemo da su dva korelisana izvora signala pozicionirana na razli¢itim
uglovima u azimutu u opsegu uglova od -180° do 180°. Medusobna rastojanja izmedu izvora
se menjaju tako da uzimaju redom vrednosti: 2°, 5°, 10°, 20°, 30°, 40°, 50°, 60°, 70°, 80°,
90°, 100°, 110° i 120°. Pocetne pozicije dva izvora signala su -180° i -180°+dist, gde dist
oznacava rastojanje. Izvori se zatim kre¢u prema azimutnom uglu od 180°, sa korakom od 1°.
Korelacija izmedu signala je definisana kroz korelacioni koeficijent i uzima vrednosti 0, 0.5 i

1, respektivno. Za ocenu performansi obu¢enog neuronskog modela koristi se test set koji
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podrazumeva rastojanje izmedu izvora od 3°, 15°, 35°, 55° 75° i 95°, sa korakom od 1° u
opsegu [-180°-180°]. Korelacioni koeficijent ima slede¢e vrednosti 0.1, 0.4 i 0.7, respektivno.
Prema tome, skup za obuku sadrzi ukupno 6420 uzoraka dok je skupom za testiranje
obuhvaéeno 3090 uzoraka. Slede¢i proceduru za obuku RBF mreZe, primenom funkcije
implementirane u MATLAB-u, obuceno je vise neuronskih modela pri ¢emu je najbolji medu
njima odabran za dalju analizu. U ovom slucaju, izdvojen je neuronski model sa korelacionim

koeficijentom od 0.999, prose¢nom greskom od 0.58% i 498 neurona u skrivenom sloju.
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Slika 9.7 Rezultati RBF-NN modela za detekciju dva izvora signala (-- izvor 1, - izvor 2),
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Slika 9.8 RMSE greska u zavisnosti od stepena korelacije

125



Procena pravaca EM signala razlicitih karakteristika

Odziv neuronskog modela za test podatke je prikazan na Slici 9.7, u slu¢aju korelacije
izmedu signala p=1 i rastojanja od 7°, 15° i 35° redom. MozZe se zakljucCiti da neuronski
model ima dobre generalizacione sposobnosti pri ¢emu razdvaja dva korelisana izvora signala
¢ak i za mala rastojanja medu njima (7°). Slika 9.8 ilustruje RMSE greSku u zavisnosti od
stepena korelacije za tri test vrednosti korelacionog keoficijenta. Kao Sto se moze videti,
neuronski model daje skoro uniforman odziv za sve vrednosti korelacionog koeficijenta.

B. Detekcija tri korelisana izvora

Razmotri¢emo slucaj detekcije tri korelisana signala u opsegu uglova u azimutu od -
180° do 180°. Za formiranje skupa za obuku neuronskog modela obuhvaéena su sledeca
rastojanja izmedu korelisanih izvora signala: 2°, 5°, 10°, 20°, 30°, 40°, 50°, 60°, 70°, 80°,
90°, 100°, 110° i 120°. Na pocetku su izvori pozionirani na azimutnim uglovima od -180°, -
180°+dist i -180°+2-dist (gde dist oznacava rastojanje) a zatim se pomeraju prema 180° sa
korakom od 1°. Korelacioni koeficijent izmedu signala se menja tako da su signali najpre
nekorelisani (p=0), zatim slabo korelisani (p=0.5) i na kraju potpuno koherentni (p=1).

Skup za testiranje je formiran za rastojanja izmedu izvora od 12°, 23°, 32°, 64° i 96°,
redom. Vrednosti korelacije su 0.1, 0.4 i 0.7. Samim tim mreza je obucena na osnovu 10440
uzoraka i testirana sa ukupno 4053 uzoraka. Nakon zavrsene obuke analizirana je test
statistika razli¢itih neuronskih modela. Najbolji medu njima ima korelacioni koeficijent

0.9993, prose¢nu gresku na test uzorcima od 0.7% i 958 neurona u skrivenom sloju.
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Slika 9.9 Rezultati RBF-NN mreZe za detekciju tri izvora signala (-- izvor 1, - izvor 2, - izvor
3), p=1
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Slika 9.10 RMSE greska u zavisnosti od stepena korelacije

Na Slici 9.9, ilustrovan je odziv RBF mreze za tri rastojanja izmedu izvora signala i
korelacioni koeficijent jednak jedinici. Moze se zakljuéiti da odziv mreze sasvim dobro prati
kretanje tri izvora u opsegu -180° do 180°. RMSE greSka procenjenih pravaca u azimutu je
prikazana na Slici 9.10 za svaki korelisani izvor posebno. Najta¢nije je procenjena pozicija
drugog izvora i ona je skoro nezavisna od stepena korelacije. GreSka u proceni pravaca prvog
1 tre¢eg izvora je nesto viSe izrazena i blago raste kako korelacija izmedu signala postaje jaca.
Takode, moze se zapaziti da neuronski model adekvatno razdvaja tri izvora na malom
medusobnom rastojanju (7°). Na primer, MUSIC algoritam ima problem da razdvoji blisko
postavljene izvore signala ¢ak i kada su oni nekorelisani. U slu¢aju korelisanih signala se
ovaj problem se dodatno pogorSava zbog smanjene aperture antenskog niza, $to se moze
videti u [96].

Tabela 9.1 Rezultati RBF neuronskih mreZa za test pozcije izvora signala

Referentni uglovi u azimutu (°) Procenjeni uglovi u azimutu (°)
(P]_:'lo (P2:5 (Plest:'848 (P2est:225
01=-40 | =5 Oua=-4147 | T

(p1:'2 (p2:10 (p3:22 (plest:'4.97 (P2e5t:9.09 (P3e5t:23.16

(p1:-2 (p2:10 (P3:22 (Pj_egt:'3.82 (P2est:9.64 (p393t:23.05
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9.2.3 Zakljucak

Neuronske mreZe su upotrebljene kao alat za ekstrakciju informacija iz prostorne
kovarijansne matrice o pravcima dolaska korelisanih EM signala. Pokazano je da neuronske
mreze daju dobre rezultate za razliCito pozicionirane i korelisane signale. Pored toga,
neuronske mreze uspesno detektuju i razdvajaju blisko postavljene izvore. Tacnost rezultata
se moZe dalje pobolj3ati koris¢enjem manjeg koraka prilikom uzimanja uzoraka za formiranje

skupa za obuku.

9.3 Neuronski model za detekciju MIMO OFDM radarskih signala

U ovom delu, izvrSeno je istrazivanje o primeni neuronskih mreza u proceni pravaca
MIMO (Multiple-Input Multiple-Output) OFDM radarskih signala. OFDM radar i
komunikacioni sistem (RadCom) predloZeni u [105], proSireni su ha MIMO konfiguraciju za
lokalizaciju objekata u azimutu. Naime, pored ekstrakcije podataka o rastojanju i Doppler-u,
MIMO OFDM sistemu je pridodata funkcija odredivanja pravaca objekata. U ovu svrhu su
razmatrani popularni metodi zasnovani na odredivanju podprostora kao S$to je MUSIC,
medutim, oni su se usled kompleksnih izra¢unavanja pokazali vremenski neefikasnim [106].
Kada se tome doda i kaSnjenje usled obrade radarskog signala, dolazi se do zakljucka da
MUSIC i njemu sli¢ni algoritmi nisu pogodni za primenu u realnom vremenu. Iz tog razloga,
razvijeni su neuronski modeli koji prevazilaze ogranic¢enja standardnih algoritama za procenu
pravaca. Poseban akcenat je stavljen na detekciju bliskih objekata ¢ija je razvojenost manja
od 5°.

9.3.1 Osnovni koncept

U slué¢aju MIMO sistema predajna antena se sastoji od N; antena dok je broj antena
prijemnika jednak Nr. Rastojanje izmedu antena prijemnika je d,=A/2, dok su antene
predajnika postavljene u intervalima di=N,d,, Sto predstavlja maksimalno rastojanje pri kom
ne dolazi do stvaranja nezeljenih boé¢nih listova pri skeniranju uglova u azimutu do 180°. Na

prijemnoj strani, obrada primljenih signala ukljucuje transformaciju N; x N; elemenata u
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ekvivalentan 1 x P “pseudo” prijemni niz, gde je P=N;N, [107]-[109]. U ovom slucaju,
upotrebljava se 4 x 4 antenska konfiguracija [111].

lako se tehnike zasnovane na obradi podataka pomoc¢u viSe antena mogu direktno
primeniti na primljene signale u osnovnom opsegu, u sluc¢aju OFDM radarskih signala se
neuronske mreze primenjuju na obradene radarske profile (radar range profiles), hi(k) gde je
i=1, 2, ..., Pi k=l 2, ..., N (N oznacava broj podnosioca). Na ovaj naéin se koli¢ina
podataka koju je potrebno obraditi svodi na minimum. Sa “pseudo” prijemnom antenom od P
elemenata, izlazi  svih  elemenata  se  organizuju u  obliku  vektora
h(k) = [hi(k) h,(k) .. hp(k)] na osnovu kog se generiSe se kovarijansna matrica S
koja predstavlja ulaz u neuronski model.

Razmotri¢emo slucaj detekcije dva objekta u opsegu uglova u azimutu od [-20°, 20°].
Procena pravaca objekata od kojih pristizu reflektovani signali vrsi se pomoc¢u dve odvojene

MLP mreze, radi postizanja bolje ta¢nosti, Slika 9.11.

Y

MLP 1 —> @

Y

MLP 2 —> ¢

Slika 9.11 Neuronski model za odredivanje pozicija objekata u azimutu

Ulaz u neuronski model je prostorna kovarijansna matrica izlaza prijemnog antenskog
niza. 1zlazi modela su ugaone pozicije objekata u azimutu. Broj neurona u ulaznom sloju obe
MLP mreze zavisi od dimenzionalnosti kovarijansne matrice S. S obzirom da je S kvadratna
matrica dimenzija N{N; x N{N, kao i da se njena prva vrsta moze iskoristiti za ekstrakciju
neophodnih informacija o pravcima u azimutu, broj neurona MLP mreZa u ulaznom sloju je

2(NiN;)-1. Broj izlaza modela je jednak broju objekata ¢ije je pravce potrebno odrediti.

9.3.2 Numericki rezultati

Skup za obuku se sastoji od ukupno 859 uzoraka koja se odnose na kretanje dva
objekta u opsegu od [-20°, 20°] sa korakom od 1°. Minimalno rastojanje izmedu dva objekta
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je 1°. Za svaku poziciju je odredena prostorna kovarijansna matrica i organizovana u vektor.
Broj neurona u ulaznom sloju MLP mreza je 31 i svaka od njih ima po jedan izlaz koji
odgovara po jednom objektu. Broj neurona u dva skrivena sloja MLP mreza se odreduje u
procesu obuke neuronskih mreza. Na ovaj nac¢in je primenom LM (Levenberg-Marquardt)
algoritma razvijeno viSe neuronskih mreza, nakon ¢ega su odabrani modeli sa najboljim
rezultatima na test skupu. Za prvi objekat, MLP mreza sadrzi po 16 neurona u oba skrivena
sloja, dok za drugi objekat odgovaraju¢a MLP mreza sadrzi po 20 neuronna u skrivenim
slojevima. Korelacioni koeficijent na skupu za obuku neuronskog modela sa Slike 9.11 iznosi
0.9998. Generalizacione sposobnosti mreze ilustrovane su na Slikama 9.12 i 9.13, gde su
prikazani rezultati neuronskog modela na skupu za obuku (plave tacke) i rezultati na test
skupu od 177 uzoraka su slu¢ajno odabrani u posmatranom opsegu (zelene tacke). MoZe se
zakljuciti da neuronski model daje korektne odzive u odredivanju pravaca u azimutu oba
objekata. Nesto veca odstupanja postoje u jako malom broju tac¢aka u blizini azimutnog ugla
jednakog 0, zbog Cega se moraju uraditi dodatna istrazivanja kako bi se ova odstupanja
smanjila [111].

Primenom neuronskih mreza umesto MUSIC algoritma mogu se ostvariti znacajne
uStede u vremenu i racunarskim resursima s obzirom da se ne vrSi pretraga spektra po svim
uglovima u azimutu. Pored efikasnosti u proceni pozicija objekata u azimutu, druga vazna
prednost neuronskog modela je njegova sposobnost da detektuje i razdvoji blisko postavljene
objekte, na rastojanju manjem od 5°, Tabela 9.2 [106], [111].
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Slika 9.12 Dijagramrasejanja MLP mreze za prvi objekat
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Slika 9.13 Dijagramrasegjanja MLP mreZe za drugi objekat

Tabela 9.2 Referentni i procenjeni uglovi u azimutu

D1 _ref P2 ref D1 et D2 et
-19.75 -18.75 -19.7753 -18.6650
-16.50 -15.25 -16.3959 -15.1467
-12.50 -11.25 -12.4216 -11.2221
-8.50 -9.75 -8.3342 -9.5410
-7.50 -6.50 -7.3659 -6.2713
-5.50 4.00 -5.3294 -3.8061
-3.75 -2.50 -3.6145 -2.8915
-2.75 -1.75 -2.6932 -1.5639
-1.00 0.00 -1.1083 -0.1665
-1.50 0.00 -1.4522 -0.1965
0.00 1.50 0.0017 1.5650
1.50 3.00 1.6626 2.8694
4,75 5.50 4.6651 5.3939
5.50 6.50 5.3147 6.3561
8.80 9.75 8.5948 9.6799
10.25 11.50 10.3578 11.5950
12.50 13.50 12,5774 13.6257
15.25 16.50 15.0697 16.4561
17.50 18.50 17.5140 18.4333
18.50 20.00 18.4313 19.8891
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9.3.3 Zakljucak

Za procenu ugaonih pozicija dva objekta u azimutu moZe se uspeSno primeniti
neuronski model zasnovan na 4x4 MIMO OFDM radarskoj konfiguraciji. Na osnovu
izvrSenog poredenja rezultata neuronskog modela i MUSIC algoritma za istu postavku
sistema kao u literaturi [106], doSlo se do zakljuc¢ka da neuronski model daje bolju procenu
uglova u azimutu uz kra¢e vreme obrade i manje racunarske resurse. Samim tim, predlozeni

model je pogodan za primenu sa MIMO OFDM radarom za lokalizaciju objekata u realnom
vremenu.
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10 Zakljuéak

Neuronski modeli su predloZeni kao alternativno reSenje za procenu pravaca dolaska
EM signala sa ciljem da se prevazidu pojedina ogranic¢enja standardnih algoritama i omoguci
povecanje performansi bezi¢nih komunikacionih sistema. Zahvaljuju¢i veoma brzom
prostiranju signala kroz neuronske modele, detekcija signala se ostvaruje za svega nekoliko
milisekundi. Do sada dobijeni rezultati demonstriraju efikasnost neuronskih mreza u proceni
pravaca razli¢itih vrsta EM signala u azimutu i elevaciji.

Moguénost primene neuronskih mreza u realnom vremenu je njihova glavna prednost
u odnosu na ostale algoritme. U zavisnosti od uslova obuke mreza, njihov odziv moze po
preciznosti nadmasiti rezultate superrezolucijskih algoritama. S obzirom da performanse
neuronskih mreza nisu toliko zavisne od strukture kovarijansne matrice, one mogu
detektovati EM signale ¢ak i kada je njihov broj ve¢i od broja elemenata antenskog niza.
Pored toga, karakteristike okruzenja se mogu ukljuciti u proces obuke i na taj nacin poboljsati

taCnost rezultata.

Rezultati koji predstavljaju originalni nau¢ni doprinos disertacije odnose se na:

e razvoj sektorizacionog modela zasnovanog na kombinaciji MLP i RBF neuronskih
mreZza za procenu pravaca signala u azimutu i elevaciji sa visokom rezolucijom. Kod
ovih modela, posmatrani prostor je podeljen na sektore u azimutu. Sektorizacioni
model se sastoji od dva dela, pri ¢emu se u prvom vrsi detekcija izvora signala
(odredivanje sektora), a u drugom se odreduje ugao u azimutu i elevaciji, odnosno,
pravac iz kog signal dolazi.

e razvoj empirijskih neuronskih modela za procenu pravaca dolaska EM signala u
azimutu i elevaciji. Dat je opis koris¢ene opreme i mernog postupka za dobijanje
podataka za obuku i testiranje neuronskih modela na jednoj frekvenciji, 1 u
odredenom frekvencijskom opsegu.

e razvoj kaskadnog neuronskog modela za procenu pravaca signala u azimutu i
elevaciji. Najpre je razvijen osnovni neuronski model kori$¢enjem podataka za obuku
koji su dobijeni simulacijama. U slede¢em koraku je obucen empirijski neuronski
model ¢ija je uloga da koriguje izlazne vrednosti simulacionog neuronskog modela i

priblizi ih zeljenim vrednostima. Testiranje kaskadnog modela je izvrseno merenim

133



Zakljucak

podacima. Na ovaj nacin je kaskadnim modelom omoguéena ispravna detekcija
izvora signala u realnim uslovima.

e primenu RBF neuronskih mreza u proceni pravaca signala u azimutu, u slucaju
kruznog antenskog niza. Pokazano je da je neuronski model, obu¢en podacima bez
prisutnog belog Suma, u stanju da precizno proceni pravce iz kojih dolaze korisnicki
signali i u slu¢aju kada oni sadrze Sum.

e primenu RBF neuronskih mreZza u proceni pravaca korelisanih signala u azimutu.
Detekcija korelisanih signala predstavlja veliki problem za vecinu algoritama koji
vrSe odredivanje ugaonih pozicija EM izvora i ¢esto rezultuje nedovoljno preciznom
ili pogreSnom detekcijom izvora. Odgovaraju¢im odabirom uzoraka i metoda za
obuku, razvijen je neuronski model za preciznu procenu pravaca dolaska EM signala.

e razvoj neuronskih modela, zasnovanih na MIMO OFDM konfiguraciji, za efikasnu

detekciju radarskih ciljeva u azimutu.

Za razvoj neuronskih modela koriS¢en je softver napisan u programskom paketu
MATLAB. Podaci za obuku i testiranje neuronskih modela su obezbedeni simulacijama i
eksperimentalnim putem, odnosno, merenjem primljenih signala uz pomo¢ realizovanog
pravougaonog antenskog niza. Svi dobijeni rezultati su uporedeni sa referentnim
(o¢ekivanim) rezultatima, kao i rezultatima MUSIC algoritma. Veci broj neuronskih modela
je testiran merenim vrednostima, dobijenim merenjima primljenih signala na 4x4

pravougaonom antenskom nizu.

10.1 Pravci bududih istrazivanja

Pravci buduc¢ih istrazivanja u ovoj oblasti su:

e istrazivanje mogucnosti primene neuronskih mreza u proceni pravaca veceg broja
izvora signala. U ovom slucaju, neophodno je razviti novi model signala gde ¢e se
antenski niz sastojati od dva, odnosno tri, linearna antenska niza (1L shape array, 2L

shape array),

e razvoj hijerarhijskog neuronskog modela koji bi u prvom koraku vrSio procenu
pravaca, a u drugom beamforming, odnosno oblikovanje karakteristike zracenja
antenskog niza kako bi se glavni list i bo¢ni listovi zracenja usmerili prema Zeljenim

korisnicima a nule prema interferentnim signalima,
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e razvoj neuronskih modela koji bi prilikom procene pravaca uzeli u obzir prostiranje

signala po visestrukim putanjama.
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Mpunor 1.

M3JABA O AYTOPCTBY

UsjaBbyjeM aa je AOKTOPCKA gucepTtaunja, nog HacnoBOM
Hosu npucTyn y npoLeHy NpaBLua gonaseher EM curHana 3acHoBaH Ha NPUMEHUW BeLITavykux

HEYPOHCKUX MPEXa

* pe3ynTaT COrncCreeHOr ucTpaxueadkar paaa,

e Ja npeasoxeHa AucepTraumja, HU Yy UENMHWU, HU Y AenoBuma, HUje buna npeanoxeHa
3a pobujarbe 6HUA0C KOje Aunnome, npema CTyAUjCKUM  NiporpaMmuma  ApYrux
BUCOKOLUKOJICKUX YCTaHOBa,

e [la Cy pe3ynTaTW KOPEeKTHO HaBeaEeHU U .

e /[a HUCaM KpLIMO/na ayTopcKa npaea, HUTK 3no0ynotpebuo/na nitenektyasHy CBOjUHY
ApYyrvx nuua.

Y Huwy, 2% 10.2014.

AyTOop guceptauuje: .
Mapuja Ctounkosuh

MoTnuc AoKTopaHAaa:

Yege Qzovneabu ™
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Mpunor 2.

M3JABA O UICTOBETHOCTY LUTAMMNAHE U EIEKTPOHCKE BEP3UJE [JOKTOPCKE
AMCEPTALIMIE

Wme n npesnme aytopa: )
Mapuja Ctounkosuh

Cryamjckn nporpam: .
TenekomyHukauuje

Hacnos paaa:
Hosw npucTyn Y npoueru npasua gonaseher EM curiana 3acHoBaH Ha NPUMEHWN BELUTAYKUX HEYPOHCKMNX Mpexa

MeHTOp:

npod. ap bpatucnas MunosaHosuh

M3jae/byjeM Aa je wTaMnaHa Bep3vja Moje AOKTOpCKe AucepTtauunje ncToBeTHa
eN1eKTPOHCKOj Bep3nju, Kojy caM npeaaoc/na 3a yHowewe y [AAMrurtanHu penosutopujym
YHuBepanrera y Huuy.

Ao3BosbaBam fa ce obBjaBe MOjUM NMUHKW noaaum, Koju cy y Be3nm ca aobujareM
aKaJeMCKOr 3BaHa AOKTOpa Hayka, Kao WTo Cy MMe W npesuMe, roanHa n Mecto pohema 1
natym opabpaHe paga, W To y Kartanory bubnuoteke, [AWrMtanHOM penosnTopujymy
YHusep3uteTta y Huwy, kao 1 y nybnukaumjama YHmeepsuteta y Huwy,

Y Huuy, _ £% .10.2014.

AyTOp AucepTauuje:
Mapuja Ctounkosuh

Motnunc gokTopaHAaa:

//%zg/'a ()ﬁéﬁﬂ (0141/7\\
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Mpunor 3.
MU3JABA O KOPUILIREWY

OsnawhyjeM YHuBep3uTeTcky 6ubnuoteky ,Hukona Tecna“ pga, y [OurutanHu
peno3nTopujyM YHueepauTeTa Y HUWY, yHece MOjy AOKTOPCKY AMCEPTaUUjy, NOA HACNOBOM:
"Horu npucTyn y npolieHu npaeia gonaseher EM curHana 3acHoBaH Ha NPYMEHU BEIITAUYKUX HEYPOHCKHX

ﬂ"
Koja je Moje ayTopcKo Aeno.

OucepTaumjy ca cBUM npuno3MMa npepao/na caMm Yy eneKTpoHCKOM dopmMmary,
NOroAHOM 3a TpajHO apxmMBUpame.

Mojy AOKTOpPCKY Auceptauujy, yHety y OurutanHu peno3ntopujym YHueepsuTeTa y
Huwy, MOry KOpUcCTUTU CBM Koju NOwWTYjy odpeabe caapxaHe y oaabpaHOM Tuny nuueHue
KpeaTtneHe 3ajeaHuue (Creative Commons), 3a Kojy cam ce oany4uno/na.

1. AyTopcTBO

AyTOpCTBO - HeKomepquanHow/
. AyTOpCTBO — HEKOMepuujanHo - 6e3 npepaae

4. AYyTOpCTBO — HEKOMepUMjanHo — 4ennTu nog UCTUM yCrnoBuMa

5. AytopctBo — 6e3 npepaae

6. AyTOpCTBO ~ AENUTU NoA UCTUM yCcnoBuMa
(MonuMo ga noaBy4eTe caMo jeAHy o4 WecCT NoHyheHUx nuueHun; KpaTak onuc NULeHun je
Yy HacTaBKy TeKcTa).

Y Huwy, _ 2% .10.2014.

AyTop AucepTauuje: )
Mapwuja Ctonnkosuh

MoTnuc agokTopaHaa:

//[\7,7/,/'4 O eun év,g/,i > o
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