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Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

REZIME

U okviru disertacije razmatran je problem kooperativne automatske klasifikacije
signala po tipu primenjene modulacije (Automatic Modulation Classification, AMC)
koja se ostvaruje koriS¢enjem mreze prostorno distribuiranih senzora. Pri tome, izvrSena
je detaljna analiza postoje¢ih reSenja sa stanoviSta mogucénosti njihove primene u
realnim uslovima rada koje definiSu: nekooperativna priroda izvodenja AMC postupka,
razli¢iti prostorni raspored senzora, i realno propagaciono okruzenje koje karakterSe
pojava fedinga usled viSestruke propagacije. Sprovedenom numericCkom analizom
utvrdeno je da se primenom ranije predloZenih (postoje¢ih) reSenja za kooperativnu
AMC sa centralizovanom fuzijom odluka ili distribuiranim procesiranjem ne moze
ostvariti uspesna klasifikacija za najveci broj analiziranih realnih scenarija primene.

Na osnovu uocenih nedostataka postojecih reSenja, koja ispoljavaju izuzetno veliku
osetljivost na problem neuskladenosti referentnih vrednosti koje se koriste u procesu
fuzije, predlozen je alternativni koncept fuzije podataka. U ovom novom konceptu,
umesto donoSenja nezavisnih lokalnih odluka u senzorima mreZe, i1 njthovog naknadnog
kombinovanja, za potrebe fuzije koriste se vrednosti onih veli¢ina na osnovu kojih se
obavlja AMC, odnosno donose odluke u procesu klasifikacije. Na osnovu predloZenog
koncepta fuzije podataka definisan je odreden broj novih metoda fuzije, pri ¢emu je kao
osnov za razvoj ovih reSenja izabran AMC postupak na osnovu kumulanata Cetvrtog
reda. Sprovodenjem numericke analize, putem sveobuhvatnog procesa Monte-Carlo
simulacija, pokazano je da se putem primene ovde predloZenih metoda fuzije ostvaruju
znatno bolje AMC performanse u poredenju sa postoje¢im reSenjima, i to kako za
idealizovane scenarije primene tako 1 za ovde posebno razmatrane realne scenarije
primene kooperativne AMC. Pri tome, najve¢i dobici ostvareni su u sluc¢aju radio kanala
u kojima se javlja frekvencijski-selektivan feding, dok su najlo$iji rezultati dobijeni u
slu¢aju radio kanala sa ravnim fedingom.

Iz tog razloga, predlozen je postupak zdruzene korekcije kumulanata na nivou
mreze, na osnovu koga su znacajno poboljSanje performanse za realne scenarije primene
kooperativne AMC. Osim toga, u cilju smanjivanja problema neuskladenosti referentnih

veli¢ina predloZen je originalni postupak dvostepene hibridne fuzije, u kome se u prvom
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koraku obavlja fuzija podataka, a i drugom fuzija odluka. Odgovaraju¢om numerickom
analizom pokazano je da se primenom ovog reSenja znacajno popravljaju performanse
predloZenih reSenja za kooperativnu AMC, 1 to upravo za scenarije u kojima se
primenom centralizovane fuzije odluka i/ili podataka postizu najlosiji rezultati.

Na kraju, predlozena je modifikacija postupka klasifikacije u okviru samih senzora
mreze. U slucaju kanala sa ravnim ili frekvencijski-selektivnom fedingom povecéanje
duzine opservacije ne omogucava poboljSanje kvaliteta procene kumulanta, pa samim
tim ni uspesSnosti klasifikacije. Stoga je predloZzen postupak segmentacije uzoraka
signala, uz sprovodenje fuzije odluka i/ili podataka dobijenih za posmatrane segmente.
Pokazano je da se primenom ovog postupka znacajno povecava uspesnost klasifikacije
u senzorima mreze, Sto dalje uslovljava povecanje ukupnih AMC performansi na nivou
celokupne kooperativne mreZze.

Na osnovu dobijenih 1 prikazanih rezultata, moze se zakljuciti da su sprovedenom
detaljnom analizom, kao i kroz same predloge velikog broja novih reSenja u smislu
definisanja novih metoda fuzije kao i samog nacina izvodenja postupka klasifikacije u
okviru kooperativne AMC mreze, u potpunosti ispunjeni osnovni zahtevi i ciljevi
postavljeni na pocetku procesa istrazivanja. Ponudena su odgovaraju¢a reSenja za sve
posmatrane tipove kanala sa viSestrukom propagacijom, za koje je putem numericke
analize utvrdeno da ostvaruju znatno bolje performanse od ranije predlozenih reSenja,
kako za idealizovane tako i za posmatrane realne uslove primene kooperativne AMC.
Ovde predloZena reSenja omogucavaju zanacajno poboljSanje uspesSnosti klasifikacije u

odnosu na klasi¢no reSenje za AMC na osnovu prijema signala sa jednim senzorom.

Kljuéne reci: Automatska klasifikacija signala po tipu modulacije, fuzija podataka,
fuzija odluka, kanali sa viSestrukom propagacijom, kognitivni radio, kooperativne
mreze, Monte-Carlo simulacije, senzorske mreze.
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ABSTRACT

The main subject of the study portrayed in this thesis, was the proper formulation
of the cooperative automatic modulation classification (AMC) solutions by using the
spatially dispersed and networked sensors. A detailed analysis of the so far proposed
solutions was conducted in order to evaluate their performances under the realistic
application conditions defined with: the inherent uncooperativeness of the AMC
process, different spatial distributions of sensors, and realistic propagation conditions
characterized by the multipath fading channels. Through the comprehensive numerical
analysis, it is shown that by applying the previously proposed centralized decision
fusion and distributed processing under the conditions of here analyzed realistic
application scenarios only a very low AMC performance can be achieved.

Based on the detected deficiencies of the existing solutions for the cooperative
AMC, which exhibit extremely high sensitivity to the problem of mismatched reference
values that are used in decision fusion process, we have formulated a new alternative
data fusion concept. In this new concept, instead of making the individual decisions at
the each sensor and performing their combination, we apply the data fusion on the very
features (cumulants) that are used in the classification process. In line with this new
proposed data fusion concept, several new fusion methods are proposed by using the
AMC algorithm based on the fourth-order cumulant. By further numerical analysis
through the comprehensive Monte-Carlo trials, it was proven that here proposed
cooperative AMC solutions greatly outperform the existing ones for the idealized and
also for here considered realistic application scenarios. Thereby, the highest AMC
performance gains were achieved for the frequency-selective fading channels, while the
worst result were obtained for the flat fading channels.

Therefore, additional joint cumulant estimation correction method was proposed,
and it is proven that significant AMC performance enhancements are achieved by
applying this solution in the realistic application scenarios. Also, in order to suppress
the negative effects of using mismatched references, that is found in practice, a novel
hybrid two-stage fusion (HyTSF) was proposed, with the data fusion applied in the first

and the decision fusion in the second step of the proposed procedure. Through the
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appropriate numerical analysis, it is shown that the application of here proposed HySTF
scheme enables substantial performance improvements compared to the existing
solutions. Moreover the largest gains are obtained in the case of the realistic application
scenarios, in which the worst AMC performances have been observed when centralized
decision fusion or centralized data fusion were used.

Finally, the modified AMC procedure for the individual sensors is proposed. In the
flat fading or frequency-selective fading channels cumulant estimates, and consequently
the AMC performances, are not further impoved when the signal observation period is
prolonged. Therefore, the segmentation of the input sample sequence is proposed,
followed with the data or decision fusion applyed on the cumulant estimates obtained
for thus formed separate segments. It is also verified that by applying here proposed
segmentation and fusion procedure large AMC perfomance gains are achieved at
individual sensors, thus allowing further gains on the cooperative network level.

Based on here obtained and presented results, it can be concluded that the basic
requrement and objectives set at the beginning of the research proces are completely
fullfiled by the means of comprehensive numerical analysis and a number of originaly
proposed solutions (in the form of concrete fusion methods, but also in the way that the
classification process is performed within the cooperative network). The appropriate
AMC solutions are offered for all considered multipath propagation channels. These
solutions are verified to achieve significantly better AMC performance than the existing
(referent) solutions, for the both types of application scenarios, i.e. idealized and
realistic. Also, it is shown that proposed solutions enable large AMC performance gains

compared to the classic AMC solution that uses only one sensor for the signal reception.

Keywords: Automatic modulation classification, cognitive radio, cooperative networks,
data fusion, decision fusion, Monte-Carlo simulations, multipath fading channels,
sensor networks.

Scientific area: Electrical and computer engineering

Scientific subarea: Telecommunications (Wireless telecomunication systems)

UDC number: 621.3
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1. UvoD

Automatska klasifikacija radio signala po tipu modulacije (Automatic Modulation
Classification, AMC) predstavlja specifi¢an 1 vrlo aktuelan problem u oblasti bezi¢nih
telekomunikacija. AMC se moze definisati kao skup postupaka kojima se odreduje tip
modulacije za presretnuti radio signal koji je emitovan od strane neidentifikovanog
(nepoznatog) predajnika. Pri svojoj primeni AMC predstavlja neophodan korak izmedu
detekcije prisustva i demodulacije presretnutog signala. Osim toga, AMC je prirodan 1
veoma bitan segment procesa identifikacije radio signala, usled ¢ega je zastupljena u
komercijalnim i1 funkcionalnim sistemima namenjenim za kontrolu i nadgledanje radio-
frekvencijskog (RF) spektra. U prakti¢noj primeni AMC se generalno izvodi u potpuno
nekooperativnom okruzenju, odnosno predajnik ¢iji se signal analizira ni na koji na¢in
ne pomaze u procesu klasifikacije niti su njegove karakteristike a priori poznate.

U funkcionalnim telekomunikacionim sistemima se AMC tradicionalno primenjuje
u sistemima elektronskog izvidanja i elektronskog rata, sistemima za nadgledanje radio
komunikacija, kao 1 u procesu analize komunikacionih pretnji. Pri tome, osnovni zadaci
savremenih sistema za elektronsko izvidanje obuhvataju detekciju, identifikaciju i
demodulaciju presretnutog signala uz lokalizaciju predajnika. Isto tako, odredivanje tipa
modulacije radio signala jedan je od obaveznih zadataka u sklopu modernih COMINT
(Communication Intelligence) sistema, 1 primenjuje se u okviru detekcije tipa 1 uloge
nepoznatog predajnika, izbora optimalnog postupka ometanja, kao i za potrebe uspesne
demodulacije signala u cilju ekstrakcije informacionog sadrzaja signala. Ekvivalentni
zahtevi postoje 1 u slu¢aju primene AMC u okviru funkcionalnih sistema za kontrolu i
nadgledanje RF spektra. Ovi sistemi prvenstveno su namenjeni kontroli koriS¢enja RF
spektra 1 obezbedivanju podrske za obavljanje poslova detekcije 1 otklanjanja Stetnih
smetnji, a koji predstavljaju osnovne zadatake drzavnih regulatornih tela u oblasti radio-

komunikacija.
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U komercijalnim telekomunikacionim sistemima tradicionalna primena AMC srece
se u sklopu procesa potvrde postojanja radio signala, nadgledanja radio komunikacija i
identifikacije interferencije, odnosno u sklopu dinamickog upravljanja RF spektrom.

Definisanje 1 veoma brzi razvoj koncepta softverski definisanog radija (Software
Defined Radio, SDR), [1], odnosno koncepta kognitivnog radija (Cognitive Radio, CR),
[2-3], stvorio je nove izuzetno znacajne oblasti primene AMC, [4]. Dodatno, dinami¢an
razvoj 1 po¢etak primene bezi¢nih senzorskih mreza (Wireless Sensor Networks, WSN),
stvorili su veoma bitne dodatne moguc¢nosti u oblasti primene AMC, [5-7].

Postupak adaptivne modulacije (Adaptive Modulation, ADM), u okviru koga se
prenos radio signala prilagodava promenjivim uslovima okruzenja i karakteristika radio
kanala, kao 1 potrebama samog komunikacionog procesa, moze se ostvariti direktnim
prenosom kontrolnih infromacija koje su neophodne za potrebe rekonfiguracije sistema
koriS¢enjem komunikacionog linka. Ipak, usled ovakvog nacina rada angazuje se deo
komunikacionog kapaciteta radio veze, dok se u proces rekonfiguracije (prilagodavanja)
prenosa unosi znacajno kaSnjenje. Ovakav scenario izbegava se primenom inteligentnog
(kognitivnog) prijemnika koji na prijemu autonomno prepoznaje sve potrebne parametre
signala, a na predaji estimira stanje kanala i u skladu sa tim prilagodava nacin predaje.
Na opisani na¢in znacajno se povecava efikasnost prenosa, kao i energetska efikasnost, i
maksimizira kapacitet kanala, [4, 8-9]. Primena AMC predstavlja jedan od bazicnih
postupaka pri razvoju ovakvih inteligentnih sistema, sa ulogom da omoguc¢i da se na
prijemu, bez informacija dobijenih preko kontrolnih protokola, odredi tip modulacije
primljenog signala i izvrSi demodulacija, [4, 10-11]. Osim toga, eventualnom primenom
AMC na oba kraja dvosmerne veze, omogucava se identifikacija evantualnih izvora
interferencije, kao i pravilan izbor demodulatora i radio kanala, [12]. U daljem razvoju
koncepta CR, primena AMC se razmatra za potrebe identifikacije radio signala u cilju
mogucéeg unapredenja procesa dinamickog pristupa spektru (Dynamic Spectrum Access,
DySA) ili dinamicke alokacije spektra (Dynamic Spectrum Allocation, DySAL), kao i u
okviru postupka distribuiranog ‘osluskivanja’ spektra (Distributed Spectrum Sensing,
DSpS) u kognitivnim radio mrezama (Cognitive Radio Networks, CRN), [9, 13].

Pojava navedenih novih oblasti primene AMC istovremeno dovodi do postavljanja
novih zadataka, ali 1 sve sloZenijih uslova pri reSavanju AMC problema. Primena multi-

hop modela komunikacije u okviru CRN, WSN i ad-hoc bezi¢nih telekomunikacionih
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mreza (Ad-Hoc Wireless Communication Networks, AHWCN) u kojem se radio prenos
obavlja sa malim dometima veze u jednom hop-u, kao i dostignuti nivo optimizacije
procesa prenosa u smislu spektralne 1 energetske efikasnosti, uslovljava to da se AMC
mora uspesno obavljati i pri prijemu radio signala veoma male snage, odnosno sa malim
vrednostima odnosa srednje snage signala i Suma (Signal-to-Noise Ratio, SNR). U ovim
uslovima dolazi do porasta uticaja interferirajuéih signala kao i fedinga usled visestruke
propagacije signala (Multipath Fading, MPF), §to izaziva negativan uticaj na moguc¢nost
uspesnog obavljanja AMC postupka usled obrade izrazito ‘ostecenih’ radio signala.

Treba imati u vidu, da uvodenje navedenih savremenih komunikacionih koncepata,
1 sa njima povezanih sistema, ne uti¢e samo na primenu AMC u okviru ovih sistema.
Usled pojave CRN, WSN 1 AHWCN, kao i drugih modernih bezi¢nih komunikacionih
sistema koje odlikuju mali dometi i mala vrednost srednje snage na predaji, pred sisteme
za kontrolu i nadgledanje RF spektra, kako funkcionalnog tako i komercijalnog tipa,
postavlja se zahtev znacajnog unapredenja postupaka obrade signala. Ova unapredenja
treba da omoguce detekciju 1 dalju obradu signala koji poticu iz pomenutih sistema. 1z
navedenog razloga, svedoci smo promene koncepta sistema za kontrolu, nadgledanje 1
upravljanje RF spektrom 1 sistema za nadgledanje radio-komunikacija, a koja se odvija
u pravcu razvoja i primene velikog broja relativno jednostavnih RF senzora, [14], kao
dopune ili zamene za klasicne kontrolno-merne stanice ili stanice za elektronsko
izvidanje. Usled evidentnog i stalnog porasta brzina prenosa u savremenim bezi¢nim
telekomunikacionim sistemima, pri razvoju resenja za AMC mora se voditi rauna i o
tome da se povecava verovatnoca pojave frekvencijski-selektivnog fedinga (Frequency-
Selective Fading, FSF) pri prenosu signala preko radio kanala sa MPF.

Konacno, kao buduéi problemi i izazovi koji se javljaju u oblasti AMC mogu se
navesti problem disikriminacije OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing)
signala 1 klasi¢nih signala sa jednim nociocem, [15-17], kao i problem diskriminacije
signala za razli¢ite modove (standarde) prenosa koji se koriste u savremenim bezi¢nim

telekomunikacionim sistemima.

1.1 KLASICNA AMC RESENJA

U vecini prethodno navedenih primena AMC zapravo se posmatra radio prijemnik

koji poseduje moguénost obavljanja AMC funkcije, a ¢iji je uproS¢ena blok Sema data
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na SL.1.1. Pri tome, AMC postupak generalno obuhvata dve faze: fazu predobrade i fazu
klasifikacije. Faza predobrade je od sustinskog znacaja za uspesnost AMC. U okviru
ove faze obavlja se identifikacija radio kanala, potiskivanje uticaja Suma i interferencije,
blind ekvalizacija kanala, kao i1 procena potrebnih parametara signala (ucestanost i faza
nosioca, srednja snaga, brzina signaliziranja, kasnjenje i sinhronizacija, i sl.). Pri tome,
u zavisnosti od primenjenog AMC postupka u fazi klasifikacije, postavljaju se razliciti

zahtevi u pogledu tacnosti procene parametara, [18- 20].

Interferencija

Sum prijemnika

Ekstrahovani
informacioni
sadrzaj

Emitovani
informacioni
simboli

Faza
predobrade

Radio kanal Demodulacija

Modulacija

Nepoznati
predajnik

Faza
klasifikacije

Prijemnik
SI.1.1 — Uproséena blok Sema prijemnika sa podrzanom AMC funkcijom, [18].

Prakti¢nu primenu AMC karakteriSe potpuno nekooperativno okruzenje, usled cega
je neophodno izvrsiti nezavisnu procenu potrebnih parametara signala, i to isklju¢ivo na
osnovu obrade odbiraka prikupljenih tokom opservacije samog signala. Pri tome, radio
signal na ulazu u prijemnik najces¢e je drasti¢no izobli¢en usled uticaja Suma, MPF 1
eventualne interferencije. Rezultati svih istrazivanja u oblasti AMC ukazuju na to da pri
prijemu signala ostvarenim posredstvom samo jednog prijemnika (senzora) u slucaju
radio kanala sa MPF (u daljem tekstu MPF kanala) uspesnost klasifikacije drasticno
opada. U slucaju pojave frekvencijski-selektivnog fedinga nastaju dodatni problemi pri
primeni AMC usled intesimbolske interferencije (ISI) koja nastaje kao posledica
vremenske disperzije pri prenosu signal kroz MPF kanal, tj. pojave vremenski
disperzivnog fedinga (7Time-Dispersive Fading, TDF).

U dosadasnjem razvoju AMC postupaka predlozen je veci broj reSenja za klasi¢nu
AMC u kojima se za prijem koristi jedan senzor, [18-19, 21-22], a koji se mogu svrstati
u dve osnovne klase: LB (Likelihood Based) i FB (Feature Based). LB postupci su
zasnovani na primeni teorije statistickog testiranja hipoteza, najceS¢e putem primene
kriterijjuma maksimalne verodostojnosti (Maximum-Likelihood, ML) u formi LRT
(Likelihood-Ratio Test), odnosno na osnovu poredenja teorijski izvedenih funkcija

verodostojnosti (Likelihood Functions, LF). LB postupci postizu kvazi-optimalne AMC
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performanse pod uslovima rada pretpostavljenim pri njihovom definisanju, [23-24].
Ipak, LB klasu postupaka karakteriSe znacajno pogorsanje AMC performansi usled
neuskladenosti realnih sa statisticki modelovanim greSkama procene parametara signala,
kao 1 usled uticaja neidealne estimacije parametara MPF kanala. Dodatno, u do sada
predlozenim LB postupcima nije razmatran slu¢aj MPF kanala sa FSF/TDF, osim u
[25], dok su za MPF kanale sa ravnim fedingom (Flat Fading, FF) predlozena odredena
reSenja ali uz znacajno povecanje racunske slozenosti postupka klasifikacije, [24, 26-
29]. U FB klasu spadaju AMC postupci koji su generalno zasnovani na konceptu
odlu¢ivanja u formi prepoznavanja oblika (pattern recognition). Klasifikacija radio
signala u slucaju FB postupaka obavlja se na osnovu ad-hoc usvojenih statistickih
parametara, kao 1 drugih parametara ili obelezja (features) signala u vremenskom 1i/ili
frekvencijskom domenu. Do sada je predlozen veoma veliki broj AMC postupaka ovog
tipa. Za razliku od LB postupaka, najvec¢i broj FB postupaka karakteriSe jednostavna
implementacija po cenu odredenih gubitaka u smislu moguc¢ih maksimalno ostvarivih
AMC performansi, ali uz prednost u smislu znatno manje racunske slozenosti pri
implementaciji i veée otpornosti na uticaj neidalnih uslova rada.

Proces analize i prikaza AMC performansi za veéinu do sada predloZzenih AMC
postupaka obavljan je uz pretpostavku idealizovanih uslova okruzenja. Pri tome, pod
idealizovanim uslovima najceS¢e se podrazumeva okruzenje radio kanala bez MPF sa
jedinom interferencijom u obliku aditivnog belog Gauss-ovog Suma (Additive White
Gaussian Noise, AWGN) 1/ili idealna estimacija svih parametara signala i karakteristika
MPF kanala. Analizom rada za ve¢i broj AMC postupaka pod neidealnim (realnim)
uslovima, pokazano je da se kod najveceg broja predlozenih AMC postupaka javlja
znacajno pogorsanje AMC performansi, ¢ak i prestanak rada, [19-20]. Uzroci ovakvog
ponasanja kod FB postupaka su predefinisane vrednosti pragova odlucivanja ili drugih
parametara obrade signala koji ne odgovaraju realnim uslovima. Uzrok drasti¢nog
pogorsanja performansi za LB postupke u realnim uslovima rada je primena LF kojima
uticaj navedenih efekata nije uzet u obzir, ili je to uradeno na neodgovarajuéi nacin.

Iz navedenih razloga, performanse ve¢ine do sada predlozenih AMC postupka u
slucaju prakti¢ne primene gotovo iskljucivo zavise od kvaliteta obrade signala u fazi pre
samog postupka klasifikacije. Pod tim se prvenstveno misli na potiskivanje uticaja MPF

kanala kroz primenu tehnika prijemnog diversitija, adaptivnih antenskih nizova, metoda
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za blind estimaciju i ekvalizaciju MPF kanala i drugih tehnika. U tom smislu, u slu¢aju
LB postupaka razmatrana su neka reSenja, [30-33], koje nazalost odlikuje izuzetno
visoka slozenost iterativnog postupka optimizacije pri realizaciji LRT. Dodatno, u
slu¢aju mobilnih uredaja pomenute tehnika za potiskivanje uticaja MPF kanala, npr.
prijemni diversiti i antenski nizovi, ne mogu se uvek primeniti ili su im performanse
ograni¢ene usled malih dimenzija uredaja. U mnogim primenama, npr. u okviru WSN,
postoje 1 znacajna ograni¢enja u pogledu procesorske snage i drugih hardverskih resursa
koji se mogu angazovati za potrebe AMC, pogotovu usled toga sto AMC u velikom
broju primena ne predstavlja uvek i1 primarnu funkciju sistema.

U tom smislu, neophodno je traziti druga resenja pri realizaciji AMC. Jedno od
reSenja je da se u okviru samog AMC postupka izvrs$i dodatno potiskivanje rezidulanog
uticaja kanala i obrade signala, tj. interferencije, MPF, greSaka u estimaciji paramatara
signala, 1 neodgovarajuceg filtriranja signala na prijemu. Uticaj ovih efekata ne moze se
nikad potpuno eliminisati pre samog postupka klasifikacije, te stoga znac¢ajno umanjuju
performanse svih reSenja za AMC. Jedan od nacina reSavanja ovog problema vec je
naveden za slucaj LB postupaka, u smislu razvoja kompleksnih reSenja za potiskivanje
uticaja MPF kanala putem iterativnih postupka procene parametara kanala. U slucaju
FB postupaka, u ovom kontekstu najcesé¢e su posmatrani AMC postupci sa primenom
kumulanata vise reda, prvobitno predlozenih u [34]. Ovaj tip AMC poseduje inherentnu
mogucnost da se u okviru samog postupka klasifikacije izvrSi procena i potiskivanje
rezidualnih uticaja kanala, uz neznatno povecanje racunske slozenosti, [25, 34-37].
Dodatno, primenu kumulanata viseg reda za potrebe AMC karakteriSe niska ra¢unska
slozenost 1 visoka otpornost na greske estimacije parametara signala, kao 1 mogucnost
istovremene klasifikacije ve¢eg broja signala, [38-39]. Kao drugo moguce resenje za
postupke FB tipa koji poseduju odreden nivo otpornosti na uticaj MPF, razmatrana je
primena AMC na osnovu analize ciklicnog spektra signala (Cyclic Spectrum Analysis,
CSA), [9, 40-43]. Ipak, ova reSenja karakteriSe izuzetno visoka raCunska slozenost, $to
postavlja izuzetno visoke zahteve u pogledu karakteristika hardversko-softverske
platforme za potrebe implementacije, posebno u pogledu snage procesora. Stoga,
reSenja ovog tipa nisu uvek primenjiva, i prvenstveno se razmatraju u scenarijma u
kojima se za potrebe detekcije prisustva signala ili postupaka ‘osluskivanje spektra’

(Spectrum Sensing, SpS) ve¢ obavlja estimacija i analiza ciklicnog spektra signala.
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1.2 POJAM KOPERATIVNE AMC KORISCENJEM MREZE SENZORA

Osim toga $to kreiraju novu oblast primene AMC, treba zapaziti da je za CRN 1
WSN inherentno postojanje veceg broja prostorno distribuiranih i umrezenih senzora.
Samim tim, ove mreze predstavljaju izuzetno pogodnu osnovu za razvoj distribuiranih
postupaka detekcije i klasifikacije radio signala. Dodatno, razvoj modernih sistema za
kontrolu i nadgledanje RF spektra usmeren je ka primeni mreza RF senzora u cilju
detekcije, identifikacije, nadzora i lokalizaciju izvora radio emisija male snage.

Sli¢ni problemi koji postoje u samom procesu komunikacije u okviru WSN, CRN i
AHWCN, kao i pri organizaciji rada na nivou mreze, do sada su uspesno reSavani putem
kooperativnih tehnika komunikacije, [9, 44], u sklopu kooperativne lokalizacije, [45-
46], 1 reSenja za kooperativno ‘osluskivanje spektra’ (Cooperative Spectrum Sensing,
CSpS), [9, 47-48]. Stoga, moze se ocekivati da se kroz kooperativni rad prostorno
distribuiranih senzora i u slucaju kooperativne AMC mogu ostvariti dobri rezultati.

Ovakva ocekivanja potvrdena su rezultatima istraZivanja sprovedenih u poslednjih
nekoliko godina, kojima je pokazano da se koris¢enjem mreze kooperativnih senzora
moZe ostvariti znacajno poboljSanje uspesnosti klasifikacije na nivou mreZe u odnosu na
onu ostvarenu klasi¢nim reSenjima za AMC primenjenim u pojedina¢nim senzorima, [5-
6, 8, 40, 49-52]. Pri tome, najveci dobici u smislu poboljsanja performansi klasifikacije
ostvarena su upravo u uslovima propagacije preko MPF kanala. Predlozena su reSenja
za kooperativnu AMC zasnovana na konceptu kombinovanja (fuzije) odluka donesenih
nezavisno u svakom od senzora, [6, 40, 49], kao i veoma slozena reSenja zasnovana na
primeni fuzije signala koja zahtevaju idealnu sinhronizaciju rada svih senzora i1 prenos
kompletnih prikupljenih uzoraka signala ka centru u kome se obavlja fuzija, [50-51].
Alternativni koncept fuzije podataka predloZen je u radovima koji ¢ine sastavni deo
istrazivanja pri izradi ove disertacije, [52-54], dok je jedna jednostavnija forma primene
ovog koncepta na bazi LB postupaka predlozena u [8]. U vecem broju predlozenih
reSenja za kooperativnu AMC kao osnova pri njihovom formulisanju razmatrana je
primena AMC na osnovu kumulanata viSeg reda, [5, 49-50, 52-54]. Osim toga,
posmatrani su i AMC postupci LB tipa, [6, 8, 51], kao 1 oni zasnovani na primeni
cikli¢ne spektralne analize signala, [40]. Poslednja dva resenja odlikuju se znatno
vecom racunskom slozenos¢u u odnosu na postupak AMC na osnovu kumulanata, kao i

znacajnim pogorSanjem performansi u sluaju neuskladenosti uslova pod kojima su
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postupci razvijeni sa onima pod kojima se zaista obavlja njihova primena.

Za uspesnu primenu do sada predloZenih resenja za kooperativnu AMC neophodno
je poznavanje odredenih referentnih veliina. Npr. za potrebe fuzije odluka neophodno
je poznavanje vrednosti srednjih verovatnoca ta¢ne/netacne klasifikacije, tj. referentnih
vrednosti datih u obliku matrica konfuzije, i to za specifi¢ne uslove propagacije (SNR i
statistickih osobina MPF kanala) i obrade signala (duzina uzorka signala, metodi
estimacije kanala). S obzirom na izrazito nekooperativnu prirodu primene AMC, a usled
razli¢itih 1 u osnovi nepoznatih uslova propagacije signala za razliCite senzore mreze, u
realnom scenariju primene nije moguce koristiti potpuno ta¢ne (odgovarajuée) ve¢ samo
priblizne referentne vrednosti. Usled toga, dolazi do znacajnog pogorSanja uspesnosti
klasifikacije svih reSenja za kooperativnu AMC na bazi fuzije odluka u poredenju sa
onim koje se ostvaruju za idealizovan scenario primene, [52-56]. Iz tog razloga, u
okviru ove disertacije bi¢e prikazani razvoj i predlog alternativnih koncepata fuzije
AMC rezultata generisanih nezavisno u svakom od senzora mreze, a koji omogucavaju

postizanje znatno boljih performansi u realnim scenarijima primene kooperativne AMC.

1.3 OSNOVNI CILJEVI I PREGLED SADRZAJA DISERTACIJE

U skladu sa prethodnim izlaganjem, predmet doktorske disertacije predstavlja dalji
razvoj 1 definicija novih reSenja za kooperativnu AMC artikulisanih kroz predlog novih
principa i metoda fuzije lokalnih AMC rezultata. Pri tome, osnovni cilj istraZivanja je
predlog reSenja za kooperativnu AMC koje osim boljih performansi u idealizovanim
uslovima primene, u odnosu na ve¢ postojeca reSenja, omogucavaju zadovoljavajucu
uspesnosti klasifikacije 1 u realnim uslovima primene. Prevashodni znac¢aj ovih reSenja
je da se omoguéi prakticna i uspesna primena AMC u svim aktuelnim komercijalnim i
funkcionalnim sistemima, bez postojecih ograni¢enja primene samo na specijalna radna
okruzenja. Pri tome, uspesna primena AMC u nekim od ciljnih sistema, istovremeno
predstavlja i preduslov za znacajno povecavanje kvaliteta i karakteristika samih sistema.

Kao sto je navedeno, nezavisna analiza ranije predloZenih reSenja za kooperatvinu
AMC na bazi fuzije odluka, a ¢iji je deo dat 1 u okviru ove disertacije, pokazala je da se
vecina ovih reSenja veoma lose ponasa u neidealizovanim uslovima primene. Posto je
teorijski osnov na kome se zasniva princip rada kooperativne AMC neupitan i potvrden

u drugim prethodno navedenim oblastima primene kooperativnih tehnika, zadatak pri

mr Goran B. Markovi¢



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

izradi disertacije sastojao se u tome da se odrede uzroci ovakvog ponaSanja i formulisu
nova resenja koja su u stanju da prevazidu data ogranicenja. Pri tome, zapaza se da se u
procesu donoSenja nezavisnih ‘tvrdih’ odluka (hard decision) u pojedinaénim senzorima
gubi znacajan deo informacije o stvarnoj realizaciji slucajnog procesa koji odlikuje
postupak estimacije parametara koris¢enih za potrebe AMC. Pri tome, u ovoj disertaciji,
a iz razloga delimi¢no datih u ovom uvodu i koji ¢ée opsirnije biti obrazlozeni u drugom
1 Cetvrtom poglavlju disertacije, posmatrana je AMC na osnovu kumulanta Cetvrtog
reda. Na osnovu skupa nekorelisanih procena vrednosti kumulanata, dobijenih u svakom
od senzora mreZe umesto ‘tvrdih’ odluka, pri donoSenju kona¢ne odluke putem metoda
fuzije moze se iskoristiti kompletna informacija o realizaciji posmatranog slucajnog
procesa, 1 usled toga ostvariti povecanje uspesnosti klasifikacije. U disertaciji su stoga
razmatrani novi koncepti za kooperativnu AMC na osnovu fuzije procena kumulanata i
fuzije ‘mekih’ odluka (soft decision), u kojima se koristi ova kompletna informacija.

Celokupna analiza obavljana je putem statistickog modelovanja i1 analize procesa
estimacije kumulanata viSeg reda, ukljucuju¢i metode za estimaciju parametara MPF
kanala 1 statistickih modela MPF kanala. Pri tome, u okviru teorijske analize razvijeni
su 1 analizirani postupci odlucivanja na osnovu primene ML kriterijuma za razliita
reSenja kooperativne AMC sa viSe senzora. Na osnovu ove analize, za svaki posmatrani
sprovedene primenom Monte-Carlo eksperimenata koriS¢enjem u za tu svrhu specijalno
razvijenih racunarskih simulacionih modela. Pri tome, u okviru numericke analize
modelovan je skup razlicitih idealizovanih i realnih scenarija u skladu sa mogu¢om
primenom reSenja u CRN 1 WSN, ali su odredeni parametri tako odabrani da dobijeni
rezultati imaju opsti znacaj. Pri tome, za razliku od vecine prethodno sprovednih studija,
a koje nisu uzimale u obzir nekooperativnost radnog okruzenja pri primeni AMC,
definisani su razli¢iti scenariji sa stanoviSta prostornog rasporeda i broja senzora,
statistickih modela MPF kanala sa FF 1 FSF, propagacionog okruzenje u pogledu
vremenske disperzije za slucaj FSF, kao 1 parametara i modaliteta obrade, odnosno
sprovodenja postupka klasifikacije u okviru reSenja za kooperativohu AMC.

Pri tome, izlaganje u okviru ove diseratacije organizovano je na slede¢i nacin:

e u drugom poglavlju dat je sazeti pregled postoje¢ih reSenja za klasi¢nu AMC sa

primenom jednog senzora. Pri tome, dat je osvrt na veéi broj postojec¢ih resenja,
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pri ¢emu cilj nije bio detaljna analiza samih reSenja. Osnovni cilj izlaganja je
uvid u trenutno stanje u oblasti AMC, uz navodenje nekih razloga za izbor AMC
na osnovu kumulanata kao bazi¢nog reSenja u daljoj analizi kooperativnhe AMC;
u treCem poglavlju dat je detaljan opis postupka AMC na osnovu kumulanta
cetvrtog reda, koriS¢enog kao osnove pri razvoju kooperativnih reSenja u okviru
disertacije. Pri tome, putem opsezne numericke analize procenjeni su uticaji
razli¢itih faktora propagacionog okruzenja i obrade signala na kvalitet procene
kumulanta, kao osnovnog parametra za procese klasifikacije 1 fuzije na nivou
mreze. Pri tome, estimirane su referentne veli¢ine koje se koriste u postoje¢im i
ovde predloZzenim metodima fuzije sa primenom AMC na osnovu kumulanata;
cetvrto poglavlje predstavlja osnovni deo disertacije. U njemu je najpre dat
detaljan pregled trenutnog stanja istraZivanja u oblasti kooperativne AMC.
Definisan je usvojeni model sistema za potrebe kooperativne AMC uz primenu
centralizovane fuzije, pri ¢emu je dat opis postojecih i1 predlog novih metoda
fuzije. Nakon toga prikazani su rezultati izvedene numeric¢ke analize, uz opis
nacina njenog izvodenja, uz komentare vezane za odnos ostvarenih i ocekivanih
rezultata. Potom je, a na osnovu rezultata navedene analize, formulisan dodatni
predlog u cilju poboljSanja performansi posmatranih predlozenih i postojecih
reSenja fuzije. Predlozen je jednostavan metod zdruzene korekcije procena
kumulanata, pri ¢emu je naknadnom numerickom analizom potvrdeno da je
primenom ovog reSenja moguce ostvariti odredene dobitke za slu¢aj pojedinih
tipova posmatranih MPF kanala sa frekvencijski-selektivnim fedingom (FSF);

u petom 1 Sestom poglavlju, predloZeni su novi oblici kooperativne AMC, a u
cilju postizanja vece uspesnosti klasifikcije u slu¢aju MPF kanala za koje putem
centralizovane fuzije, posmatrane u cetvrtom poglavlju, nisu ostvareni dovoljno
dobri rezultati (posebno u realnim scenarijima primene). Iz tog razloga, u petom
poglavlju formulisan je model hibridne dvostepene fuzije, a u Sestom poglavlju
dat je predlog dva reSenja kojima se uspesnost klasifikacije unapreduje na nivou
senzora mreze pre izvodenja centralizovane fuzije. Oba ova predloZzena resenja
verifikovana su kroz opseznu numericku analizu, uz analizu dobijenih rezultata;
u zavrSnom sedmom poglavlju, data su zaklju¢na razmatranja, a u preostalom

delu disertacije dat je spisak literature, kao i niz dodataka i priloga.

mr Goran B. Markovi¢

10



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

2. PREGLED KLASICNIH AMC RESENJA SA PRIJEMOM
SIGNALA KORISCENJEM JEDNOG PRIJEMNIKA

U ovom poglavlju dat je sazet pregled trenutnog stanja u oblasti klasicnih AMC
reSenja sa prijemom signala putem jednog senzora (eventualno u formi prijemnika sa
diversitijem ili prijemnika sa adaptivnim antenskim nizom). Pri tome, cilj prikaza datog
u ovom pregledu nije detaljan opis i analiza pojedinih AMC postupaka, $to bi zapravo
bila tema na nivou posebne disertacije, ve¢ je osnovni cilju izlaganja ukazivanje na
osnovne osobine i moguénosti primene do sada predlozenih AMC postupaka. Osim
toga, bi¢e navedeni 1 neki od razloga donoSenja odluke da se AMC postupak na osnovu
kumulanta izabere kao osnova za dalji razvoj reSenja za kooperativnu AMC na osnovu

fuzije podataka, a koja su zapravo glavni predmet ove disertacije.

2.1 FAZA PREDOBRADE

Kao sto je dato na Sl.1.1, faza predobrade predstavlja prvu fazu obrade signala u
okviru AMC. Pocetni zadaci faze predobrade su detekcija signala 1 perioda njegove
aktivnosti, identifikacija informacionog kanala (tzv. segmentacija spektra), akvizicija i
translacija signala u osnovni opseg ucestanost (OOU) putem IQ demodulacije, [7, 57].
Ovi zadaci najceSée se obavljaju u okviru glavnog prijemnika sistema, dok se dalja
obrada vrSi nad signalom prosledenim iz glavnog prijemnika, nakon analogno-digitalne
(A/D) konverzije (Analog-to-Digital Conversion, ADC). Na Sl.2.1 prikazan je blok
dijagram AMC reSenja sa detaljno prikazanim funkcijama (modulima) koje se najcesce
izvode u okviru faze predobrade nakon zavrSene obrade u glavnom prijemniku.

Posle navedenih faza obrade u okviru glavnog prijemnika, obavlja se procena Sirine
spektra 1 frekvencijskog pomaka u odnosu na centralnu ucestanost analiziranog opsega.

Faza predobrade, obuhvata i procese procene parametara signala neophodnih za potrebe
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klasifikacije. Pri tome, za sam proces AMC od klju¢nog znacaja je da se izvrSi §to
taCnija procena frekvencijskog offset-a u odnosu na nultu ucestanost signala izdvojenog
pri identifikaciji informacionog kanala. Osnovna pretpostavka za uspeSnu primenu
AMC je ta da je nakon identifikacije informacionog kanala izdvojen upravo Zeljeni
signal, bez preklapanja u spektru sa drugim signalima. Signal se u slucaju ve¢ine AMC
postupaka putem 1Q demodulacije translira na nultu ucestanost nosioca. Treba naglasiti,
da preostali frekvencijski offset, ima znafajan negativan uticaj na performanse svih
AMC postupaka. Pri klasifikaciji digitalno modulisanih signala, mora se odrediti period
signaliziranja, 1 obaviti sinhronizacija i odabiranje na nivou simbola, kako bi se dobila

sekvenca (niz) procena simbola, tj. uzorak signala, za potrebe klasifikacije.

Glavni
prijemnik

(k

k iltriranje

Filtriranje R

Estimacija
perioda
a,

signaliziranj

. .. Ekvalizacija
Decimacija
kanala

Blind
estimacija
kanala

?
Procena
frekvencijskog

offset-a

Gruba procena
udestanosti
nosioca

Gruba procena
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Estimacija
offset-a faze
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opsega

< . Korekcija faze
ucestanosti
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AMC

SNR

P ranog
AMC postupka

odluka

S1.2.1 — Blok dijagram AMC reSenja sa detaljno prikazanim funkcijama faze predobrade, [7].

Tacnost procene potrebnih parametara signala od izuzetnog je znacaja za uspesSnu
klasifikaciju, [18-20]. Stoga pri implementaciji AMC reSenja faza predobrade ima
poseban znacaj. Za svaki AMC postupak mogu se definisati uslovi koji se moraju
ispuniti u fazi predobrade, pri ¢emu se AMC postupci koje karakteriSe manja osetljivost

na greske procene parametara mogu smatrati za znatno bolja AMC reSenja.

2.2 OPSTI MODEL SIGNALA NA ULAZU U FAZU KLASIFIKACIJE

Rad AMC postupaka u sustini se zasniva na ekstrakciji informacija o promenama
signala koje su putem primenjenog postupka modulacije utisnute u amplitudu/anvelopu,
fazu 1 frekvenciju presretnutog radio signala. Pri tome, u zavisnosti od tipa primenjenog
AMC postupka proces ekstrakcije se moze obavljati nakon IQ demodulacije, odnosno u
OO0U, ili eventualno na ucestanosti medufrekvencije ili nekoj drugoj ucestanosti manje
vrednosti kojom se obezbeduje pravilna A/D konverzija signala sa malom frekvencijom

odabiranja. OpSta forma normalizovane kompleksne anvelope uzorka koji obuhvata
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Ngim uzastopnih simbola presretnutog radio signala, tj. za 0 <t < Ng;,,,T, moze se

definisati, [18, 21], na osnovu izraza:

ru(t) =a,- eJembfct+joc . [Zi eloi .SLrn 'gu(t —({-1T - sL-T)] + ng(t), (2.1)
a, = Es/(Eg X o), 2.2)
on = S ST, 2.3)
Ec = [ lg®)2dt, (2.4)

gde je sa n,(t) oznacen niskofrekvencijski ekvivalent ukupne interferencije na ulazu u
prijemnik, a koja obuhvata AWGN proces i sve eventualne signale smetnje na ulazu
prijemnika, a, je normalizovana amplituda ulaznog signala definisana u izrazu (2.2) na
osnovu srednje energije ulaznog signala, Es, 1 srednje energije po simbolu svedenu na
OO0U, 62, za posmatrani postupak modulacije m sa N, jednakoverovatnih simbola i
energije standardnog talasnog oblika g(t) na predaji, E;. Dodatno, u izrazu (2.1) sa Af
1 6. oznaceni su offset estimiranih u odnosu na pravu u€estanost nosioca i pocetnu fazu
signala nosioca, respektivno, sa T je oznacen period signaliziranja na liniji veze, a sa
.. (t) talasni oblik signala na ulazu u prijemnik koji predstavlja konvoluciju impulsnog
odziva linije veze, h(t), i standardnog talasnog oblika g(t), dok su sa ¢;, S, i &,
respektivno oznaceni vrednost dzitera faze, trenutna vrednost kompleksnog simbola za
posmatrani tip modulacije m 1 vremenski offset u odnosu na referentni izvor takta, tj.
normalizovana greSka sinhronizacije prijemnika u i-tom periodu signaliziranja za
i=1,-,Ngm. U cilju jasnog prikaza zavisnosti ulaznog signala od niza nepoznatih
parametara, koji moraju biti procenjeni i okviru faze predobrade signala ili u okviru

samog AMC postupka, izraz (2.1) moZe se prikazati u obliku, [18, 21],

T (6, Pm) = Uy (8, Pm) + 1y (8), (2.5)
Pm = lay Afc 0. @; S;" gu(®) eT]i=1,", N, (2.6)
gde su svi nepoznati parametri ulaznog signala grupisani u okviru vektora p,,.

U opstem slucaju, pri analizi AMC postupka kao ulazni signali mogu se posmatrati
modulisani signali jedini¢ne varijanse, odnosno signali ¢ija je kompleksna anvelopa

normalizovana sa standardnom devijacijom kompleksne konstelacije u fazorskoj ravni
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za posmatrani tip modulacije, d,,, kao i standardni talasni oblici g(t) jedini¢ne energije.
Na taj nacin, nepoznata vrednost a,, se bez gubitka opStosti, svodi na nepoznatu
vrednost srednje energije signala na ulazu u prijemnik. U Dodatku A.1, prikazane su
definicije standardnih digitalno modulisanih signala u formi koja odgovara zapisu iz
izraza (2.1). Svi digitalno modulisani signali posmatrani u ovoj disertaciji generisani su
u skladu sa definicijom iz Dodatka A.1, uz pretpostavku jednakoverovatnih simbola 1

jedini¢ne srednje energije po simbolu, tj. o, = 1.

2.3 DEFINICIJA MERE PERFORMANSI AMC POSTUPKA

Kao mera performansi jednog AMC postupka, koristi se srednja verovatnoca tacne
klasifikacije, Pccqyg, definisana za date uslove okruZenja i usvojeni skup mogucih

modulacionih postupaka sa M ¢lanova, M,,,,; = {m;,---, my}, a koja je data izrazom,

PCC,avg = Zivil P(mi) X P(d = mi/m = mi): (2-7)

gde je sa d = m;/m = m; oznacen slucaj kada je donesna ta¢na odluka d = m;, za

signal ¢iji je tip modulacije m = m;, a sa P(m;) apriori verovatno¢a dogadaja m = m,.

2.4 KLASIFIKACIJA AMC POSTUPAKA

U okviru AMC obavlja se klasifikacija analogno 1/ili digitalno modulisanih signala.
Od analognih signala naj¢esée se posmatraju: konvencionalna amplitudska modulacija
(KAM), amplitudska modulacija sa dva bo¢na opsega (Double Side Bandwidth, DSB) 1
sa jednim bo¢nim opsegom (Single Side Bandwidth, SSB), i frekvencijska modulacija
(Frequency Modulation, FM). Digitalno modulisani signali najceS¢e se pri klasifikaciji
posmatraju kao klase M-arnih postupaka, i to: MPSK (M-ary Phase Shift-Keying),
MASK (M-ary Amplitude Shift-Keying), kohernetna 1 nekoherentna MFSK (M-ary
Frequency Shift-Keying). ukljuujuci tu i MSK (Minimum Shift-Keying), 1 MQAM (M-
ary Quadrature Amplitude Modulation), vz eventualno opstu klasu amplitudski-fazno
modulisanih signala APM (Amplitude-Phase Modulation). Za digitalne modulacione
postupke klasifikacija se moze obavljati izmedu i/ili unutar ovih M-arnih klasa signala.

Kao $to je ve¢ receno u uvodu, na osnovu principa izgradnje AMC postupci se dele
na FB i LB klase postupka. Unutar FB klase, na osnovu prirode skupa ad-hoc usvojenih

obelezja koris¢enih za potrebe klasifikacije kao posebna grupa postupaka mogu se

mr Goran B. Markovi¢

14



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

izdvojiti oni kod kojih se za potrebe klasifikacije koriste statisti¢ki parametri signala.
Ako se proces odlucivanja u okviru AMC postupka izvodi najpre diskriminacijom
na pojedine klase modulisanih signala, a tek nakon toga se obavlja klasifikacija unutar

tih pojedinac¢nih klasa, tada ove AMC postupke posmatramo kao hijerarhijske postupke.

2.5 SAZETI PREGLED POSTOJECIH LB POSTUPAKA KLASIFIKACIJE

U slucaju LB postupaka, proces odluc¢ivanja sprovodi se uvek u nekoj formi
primene ML kriterijuma, pri ¢emu se AMC posmatra kao problem teorije odlucivanja,
tj. problem testiranja skupa hipoteza da analizirani signal pripada jednom od mogucih
tipova signala iz skupa M,,,4 = {m;, -+, my}. Osnovu rada AMC postupaka LB klase
predstavlja analiza funkcija uslovne gustine verovatnoc¢e (u daljem tekstu oznacene sa
fiu.g.v.) primljenog vremenskog oblika signala posmatranog kao jedne realizacije
slucajnog procesa (opservacije), pod uslovom svakog od moguéih modulacionih
postupaka m iz skupa m € M,,,4. Na Sl.2.2, prikazan je osnovni blok dijagram
1zvodenja postupka klasifikacije u slu¢aju primene LB postupka.

Prora¢un LF/LLF za
hipotezu H;

Prora¢un LF/LLF za
hipotezu H;

Odredeni tip
modulacije

Glavni Faza Formiranje uzorka
prijemnik predobrade (opservacije) signala

Prora¢un LF/LLF za
hipotezu H,,

S1.2.2 — Opsti blok dijagram izvodenja procesa klasifikacije u slucaju LB postupaka.

[m_2><~n<drco]

U skladu sa usvojenim statistickim modelom koji se koristi za opis nepoznatih
parametara signala u kontekstu problema klasifikacije, do sada su definisana tri osnovna

pravca razvoja LB postupaka:

e usrednjeni test odnosa funkcija verodostojnosti (4verage Likelihood Ratio Test,
ALRT), a koji je predstavljen u , [23, 30, 32, 58-70];

e generalizovani test odnosa funkcija verodostojnosti (Generalized Likelihood
Ratio Test, GLRT), datu, [71-73]; i

e hibridni test odnosa funkcija verodostojnosti (Hybrid Likelihood Ratio Test,
HLRT), predstavljen u, [71; 74-77].

Osim toga, u dostupnoj literaturi analizirana su reSenja sa kvazi ALRT (qALRT)
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pristupom, npr. data u [59, 61, 63, 66-69], kao i reSenja sa kvazi HLRT (qHLRT)
pristupom, npr. ona predlozena u [30, 32, 77]. Kooperativna AMC uz primenu LB

pristupa razmatra se u [6, 8, 51], $to je detaljnije prikazano u okviru podnaslova 4.1.

Klasifikacija na osnovu primene ALRT — ALRT klasifikator

U sluc¢aju ALRT pristupa sve nepoznate veliCine iz izraza (2.1) posmatraju se kao
kontinualne ili diskretne slu¢ajne promenljive sa odredenim (pretpostavljenim) f.u.g.v.
Odgovaraju¢a LF za slucaj posmatrane hipoteze H;,i = 1,---, M, koja odgovara i-tom

tipu modulacionog postupka iz skupa M,,,4, data je kao, [18, 21],

ALr®] = [ Alr(® |y, Hi x p(u;|H)dw,, (2.8)

gde A[r(t)|u;, H;] predstavlja uslovnu LF primljenog signala 7,(t) iz izraza (2.1) u
prisustvu Suma pod hipotezom H;, uslovljenu vektorom nepoznatih parametara u;, a
p(u;|H;) predstavlja apriori gustinu raspodele slu¢ajnog vektora u; pod hipotezom H;.
Pri tome je u; = [p}, X H;]. Poznavanjem f.u.g.v. za skup parametra u; omoguéava se
svodenje problema na jednostavan postupak testiranje hipoteza sa integracijom po
¢lanovima vektora u;. Ako se kao interferencija posmatra kompleksan AWGN proces u

OOU, tada uslovna LF ima oblik, [78],

Alr(©lug ] = exp [ Re { [ m@wy G ud} = - fo ™" T (6w dt] (2.9)

gde je sa N, oznaCena dvostrana spektralna gustina srednje snage (SGSS) AWGN
procesa, Cija je autokorelacija E{ng (Ong(t + T)} = N6 (), pri Cemu su sa E{°} i ()
oznaceni matematicko ocekivanje i kompleksno konjugovanje, respektivno. Ukoliko
vrednost p(u;|H;) odgovara stvarnoj f.u.g.v. u posmatranim uslovima primene ALRT

klasifikatora, ostvaruje se optimalan postupak klasifikacije u Bayes-ovoskom smislu.

Klasifikacija na osnovu primene GLRT — GLRT klasifikator

U slucaju primene GLRT pristupa nepoznati parametri signala posmatraju se kao
deterministicke veli¢ine. Pri tome, optimalne performanse dobijaju se primenom tzv.
uniformly most powerful (UMP) testa, [79]. Potrebni 1 dovoljni uslovi za primenu UMP
testa detaljno su analizirani u dostupnoj literaturi, a u slucajevima kada ovi uslovi nisu

zadovoljeni obavlja estimacija nepoznatih veli€ina, pod pretpostavkom H;, za ostvarene
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opservacije, a koje se koriste pri proracunu i testiranju LF kao da predstavljaju potpuno

ta¢ne vrednosti. Ako su ove procene dobijene primenom ML principa, rezultujuéi test

naziva se GLRT testom. U GLRT pristupu odgovarajuce uslovne LF date su izrazom,
AP [r(£)] = max,, Aln, (6w, Hy, (2.10)

Klasifikacija na osnovu primene HLRT — HLRT klasifikator

HLRT predstavlja kombinaciju dva prethodno posmatrana pristupa, ALRT i

GLRT. U ovom slucaju funkcije verodostojnosti (LF) za hipotezu H; date su kao,

Ag) [r(t)] = maXy, , fA[ru(t)lui,l'ui,Z'Hi] X p(ui,lel')dui’ (2'11)

gde je u; = [ul ul,], pri &emu u;; i u;, predstavljaju vektore nepoznatih veli¢ina,
koje su modelovane kao deterministicke ali nepoznate vrednosti odnosno kao slu¢ajne
promenljive sa zadatim fu.g.v., respektivno. Vektor u;; najceS¢e sadrzi parametre

signala iz izraza (2.1), dok vektor u; , ¢ine informacioni simboli signala, [18].

Pri implementaciji ALRT klasifikatora zahteva se viSedimenzionalna integracija,
dok se u slucaju GLRT Kklasifikatora mora implementirati postupak viSedimenzionalne
maksimizacije posmatranih LF. Izuzetno slozena prakticna implementacija postupka
viSedimenzionalne integracije u slucaju postojanja velikog broja nepoznatih veli¢ina u
posmatranom vektoru u;, kao i1 neophodnost poznavanja fu.g.v. ¢ine ALRT pristup
reSenjem koje se veoma tesko primenjuje u praksi. Sa druge strane, pomenuti postupak
maksimizacije po nepoznatim simbolima podataka u GLRT algoritmu moZe dati kao
rezultat iste vrednosti funkcija verodostojnosti za razli¢ite tipove modulisanih signala,
Sto uzrokuje pojavu gresaka pri klasifikaciji, [71, 80]. Usrednjavanje po nepoznatim
simbolima podataka u sluc¢aju primene HLRT ovaj problem se delimi¢no otklanja. Pri
tome, procene nepoznatih veli¢ina dobijene tokom primene GLRT ili HLRT postupaka
mogu se iskoristiti u daljem procesu demodulacije i obrade analiziranog signala.

U procese testiranja bilo koje dve hipoteze, H; i H;, nezavisno od posmatranog tipa

LB postupka, kona¢na odluka donosi se na osnovu vrednosti odnosa, [18, 21],

H;
i i > .
(Ag;; [r(01/4%) [ru(t)]) ZTep; tip = ALRT,GLRT, HLRT, (2.12)

H;
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pri Cemu 1, predstavlja optimalni prag u skladu sa ML kriterijumom, [81]. Leva strana
izraza (2.7) predstavlja tzv. odnos verodostojnosti, a sam test ima naziv jedne od tri
prethodno opisana LRT postupka, u zavisnosti od nacina odredivanja LF. ProSirenje
izraza (2.7) na slucaj testiranja veceg broja hipoteza posmatra se kao izbor hipoteze za
koju se dobija najveca vrednost LF. Takode, u slucaju kada su LF monotono rastuce ili
opadajuce kontinualne funkcije mogu se posmatrati i logaritmi veli¢ina sa leve i desne
strane izraza (2.7), odnosno tada imamo LLF (Logaritmic LF) i LLRT (Log-Likelihood

Ratio Test), pri ¢emu se znacajno umanjuje rac¢unska slozenost postupka.

Za sve postupke iz LB klase javlja se znacajno pogorSanje AMC performansi usled
neuskladenosti realnih sa statisticki modelovanim greSkama procene parametara signala,
kao 1 usled uticaja neidealne estimacije parametara MPF kanala. Osim toga, u do sada
predlozenim LB postupcima nije razmatran sluc¢aj MPF kanala sa FSF/TDF, osim u [25]
gde se koristi izuzetno slozen postupak estimacije parametara MPF kanala primenom
kumulanata 4-og, 6-og i 8-og reda. Pri tome, koristi se nelinerani LS (Least Squares)
algoritam za reSavanje sistema jednacina dobijenih u funkciji nepoznatih parametara
kanala i1 vrednosti kumulanata. U slu¢aju MPF kanala sa FF predlozena su odredena
reSenja, npr. u [24, 26-29, 82-83], ali po cenu znacajnog povecanja racunske slozenosti
postupka klasifikacije. U ovim postupcima obavlja se neki oblik estimacije parametara
MPF kanala primenom iterativih postupaka, kao $to su EM (Expectation Maximization)
postupak, [24, 27-28], ECM (Expectation-Conditional Maximization) postupak, [83], ili
metod momenata (Method-of-Moments, MoMo), [29, 82], odnosno analiticki, [26].

Osim toga, za potrebe povecanja uspesnosti klasifikacije posmatrana je 1 primena
diversitija 1 adaptivnih antenskih nizova (Adaptive Antenna Arrays, AAA), pri ¢emu su
neka od predlozenih reSenja data u [30-33, 64, 73, 75, 84-85]. Ove postupke odlikuje
izuzetno visoka racunska sloZenost postupka optimizacije pri implementaciji LRT.
Dodatno, u slucaju mobilnih uredaja primena diversitija i AAA tehnika je znacajno
ogranic¢ena malim dimenzijama uredaja.

Za potrebe smanjivanja racunske slozenosti u slucaju primene ALRT klasifikatora
u okviru SDR predloZen je aproksimativniu postupak sa predefinisanim pribliZznim
vrednostima LF za podrazmevane uslove, [86]. Ipak, ovakva reSenja mogu se primeniti
samo za unapred definisane radne uslove, odnosno ukoliko se primene u uslovima

okruzenja koji se razlikuju od onih za koje su racunate predefinisane vrednosti LF moze
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se oCekivati znacajno pogorsanje performansi klasifikatora.

U svakom sluc¢aju AMC postupci koji pripadaju LB klasi omogucavaju postizanje
izuzetno dobrih AMC performansi ali po cenu visoke racunske slozenosti pri prakticnoj
implementaciji reSenja. Pri tome, treba naglasiti da se AMC performanse prikazane u
literaturi ostvaruju samo ukoliko su uslovi pretpostavljeni pri njithovom razvoju, tj.
definisanju matematickog oblika LF koje ovi postupci koriste, gotovo u potpunosti
ispunjeni. Odredeni nivo fleksibilnosti u smislu prilagodenja za nepoznate parametre
MPF kanala sa FF mogu se obezbediti putem navedenih slozenih iterativnih postupaka
estimacije nepoznatih parametara, ali po cenu daljeg povecanja raunske sloZenosti. U
slucaju MPF kanala sa FSF za potrebe procene parametara kanala zahteva se primena
jos slozenijih postupaka estimacije parametara kanala, u odnosu na one za slu¢aj MPF
kanala sa FF, posto se istovremeno posmatra vise perioda signaliziranja.

Stoga je mogucénost primene ovih AMC postupaka znatno ograni¢ena u slucaju
implementacije u okviru WSN, ¢iji senzorski nodovi ne mogu da zadovolje postavljene
zahteve u smislu podrske slozenih postupaka obrade signala, kao i u slu¢aju drugih
hardversko-softverskih platformi namenjenih za realizaciju SDR 1 CR uredaja koje ne
zadovoljavaju postavljene hardverske i softverske zahteve. Pri tome treba imati u vidu
da se AMC funkcija gotovo uvek javlja kao sekundarna funkcija u CRN, AHWCN i
drugim ciljnim sistemima. Drugim re¢ima, pri izboru AMC postupka mora da se vodi
racuna o tome da se pri realizaciji celokupnog sistema postojec¢i kapaciteti platforme u
pogledu obrade signala i skladiStenja podataka moraju dodeliti i drugim sloZenim

procesima obrade koji ¢esto imaju i prvenstvo u odnosu na izvrsavanje AMC postupka.

2.6 SAZETI PREGLED FB POSTUPAKA KLASIFIKACIJE

Proces AMC na osnovu FB pristupa ¢ine u opStem slucaju tri koraka, S1.2.3. Prvi
korak je ve¢ ranije opisana faza predobrade. U drugom koraku ekstrahuju se obelezja
(features) ili parametri za potrebe klasifikacije, dok se u poslednjem treCem koraku

obavlja proces odlucivanja na osnovu skupa estimiranih (procenjenih) obelezja.

Glavni Faza EkStr?!(ﬂ.‘]? Postupak Odredeni tip
. . obelezja ili v . .
prijemnik predobrade parametara odludivanja modulacije

S1.2.3 — Blok dijagram izvodenja procesa klasifikacije u slucaju FB postupaka.
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Procesi ekstrakcije obelezja signala i odlu¢ivanja ¢ine osnovni deo AMC postupka.
U slucaju FB pristupa, problem AMC svodi se na odredivanje pogodnog skupa obelezja
za potrebe klasifikacije, uz empirijsko ili teorijsko dokazivanje zasnovanosti postupka.
Pri tome se mala racunska sloZenost postupka ekstrakcije obelezja postavlja kao jedan
od najbitnih zahteva. U vecini sluc¢ajeva skup obeleZja bira se intuitivno (ad-hoc), npr.
statisticki parametri signala kao S$to su srednja vrednost i varijansa trenutne amplitude,
faze 1 frekvencije, srednja energija signala, entropija, i mnoge druge osobine signala.

Za sve FB postupke kod kojih se usvojeni skup obelezja moze opisati funkcijama
gustine verovatnoc¢e (u nastavku teksta koriS¢en je skraceni zapis f.g.v.), sam postupak
odlu¢ivanja moze se izvoditi na osnovu neke optimalne i/ili subotimalne forme ML
kriterijjuma. U slucaju FB postupaka zasnovanih na primeni statistiCkih parametara,
pragovi odlu¢ivanja mogu se odrediti na osnovu teorijski ili empirijski odredenih
vrednosti matematickog ocekivanja i1 varijanse ovih parametara za dati skup signala. U
slucaju koris¢enja uzorka signala dovoljne duzine, moze se smatrati da se ovaj tip
obelezja povinuje normalnoj raspodeli, i1 stoga se na osnovu srednje vrednosti 1 varijanse
procene obelezja mogu odrediti vrednosti pragova odlu¢ivanja za posmatrane uslove.

Za veliki broj FB postupaka pragovi odluc¢ivanja su odredeni iskljuc¢ivo empirijski,
odnosno primenom numericke analize putem racunarskih simulacija. Osim toga, proces
odlucivanja moze se sprovesti poredenjem procenjenih obelezja sa referentnim skupom
obelezja za dati skup modulacionih postupaka, pri ¢emu se slicnost sa referentnim
skupom obelezja odreduje na razliCite nacine, npr. kao rastojanje vektora obelezja na
osnovu definisane metrike vektorskog prostora.

Konacno, FB postupci mogu se posmatrati kao klasi¢an problem prepoznavanja
oblika, pa se odlu¢ivanje moze obaviti primenom neuralnih mreza (Neural Networks,
NN) ili SVM (Support Vector Machine). U tom slucaju, neophodno je obucavanje i
pravilan izbor strukture NN/SVM sistema za posmatrani problem, Sto uslovljava
znacajnu slozenost ovakvih reSenja. Ipak, adekvatnim procesom obucavanja NN/SVM,
klasifikator se moze osposobiti za uspeSan rad za znatno Siri skup mogucih uslova
okruZenja, u poredenju sa prethodno navedenim nacinima odlucivanja koji se definiSu
posebno za svaki skup specificnih uslova rada. Pri tome, u prakti¢noj primeni ¢esto se
postizu nesto loSije maksimalne performanse za pojedinacne moguce uslova okruzenja,

ali se pri tome ostvaruje znatno bolje ponaSanje, odnosno srednja uspeSnost
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klasifikacije, za Sirok opseg mogucih uslova rada koji se mogu javiti u praksi.

Treba naglasiti, da tokom izrade ove disertacije nije detaljno razmatran postupak
odluc¢ivanja primenom NN/SVM reSenja, pri ¢emu je razlog za to bio prakticne a ne
sustinske prirode. S obzirom na to, da je analiziran izuzetno Sirok skup metoda fuzije,
modela kanala, i drugih parametara simulacionih modela, postupak obu¢avanja i analize
pri primeni NN/SVM bio bi suvise slozen i dugotrajan. Osim toga, ne bi bilo moguce
definisati takav postupak obucavanja NN/SVM kojim se za sve analizirane slucajeve
obezbedjuju potpuno podjednaki uslovi. Konacno, posto je jedan od ciljeva analize bio 1
odredivanje maksimalnih performansi reSenja pod odredenim uslovima okruZenja, kao i
gubici koji nastaju usled primene ovih reSenja pod uslovima za koja nisu podeSena
(projektovana), te ciljeve ne bi bilo mogucée adekvatno izvesti primenom odluc¢ivanja u
formi NN/SVM. Naravno, primena NN/SVM u procesu odlucivanja se time ni na koji
nacin ne iskljucuje, niti odbacuje. Zapravo, sva reSenja koja su usvojena u okviru ovde
sprovedene analize, pozeljno je dalje analizirati u smislu primene NN/SVM postupaka
odlucivanja u cilju evantualnih dodatnih unapredenja ukupnih AMC performansi.

Kao S$to je ranije naglaSeno, u FB postupcima je do sada predlozen veliki broj
razli¢itih tipova obelezja na osnovu statistickih osobina signala, kao 1 osobina signala u
vremenskom domenu i domenu ucestanosti. U nastavku je dat pregled mogucéih klasa

ovih postupaka klasifikovanih na osnovu prirode obelezja kori§¢enih za potrebe AMC.

2.6.1 HISTOGRAMI TRENUTNE AMPLITUDE, FAZE I FREKVENCIJE SIGNALA

U postupku modulacije, modulisuci signal se ‘utiskuje’ u trenutnu amplitudu i/ili
fazu 1/ili frekvenciju signala nosioca, koje stoga posmatrane kao funkcije vremena
sadrze sve informacije o primenjenom postupku modulacije. Iz tog razloga, smatra se da
se na osnovu osobina obeleZja formiranih u obliku histograma trenutnih vrednosti
anvelope, faze i frekvencije signala moze obaviti uspesna klasifikacija signala, [57, 87-
92]. Odgovaraju¢i AMC postupci razlikuju se po nacinu ekstrakcije obelezja, kao 1
samom nacinu njihovog formiranja u procesu odlucivanja. Neki od njih, [87-88] rade na
osnovu kombinacije histograma sa jednostavnim statistickim parametrima signala, drugi
na osnovu brojanja pojave prolazaka kroz nulu (zero-crossing), [89], dok se kod ostalih
postupaka formirana procena vektora obelezja (histograma) poredi sa predefinisanim

referentnim vektorima obeleZja za dati skup modulisanih signala. U nekim verzijama
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ovih postupaka, [88, 91], omogucava se adaptivnost procesa odlu¢ivanja kroz specifi¢ne
procese obucavanja sistema. Treba naglasiti, da iako je ova klasa postupaka u stanju da
klasifikuje osnovne digitalne modulacione postupke nizeg reda, njithov rad veoma zavisi
od kvaliteta 1 naCina procene trenutnih parametara signala, dok rezidualni uticaj MPF
kanala u znacajnoj meri, gotovo potpuno, onemogucava njihovu prakti¢nu primenu za

uslove propagacionog okruzenja u kojima se javlja MPF.

2.6.2 OBLIK KONSTELACIJE SIGNALA U KOMPLEKSNOJ FAZORSKOJ RAVNI

Kompleksna anvelopa, dobijena 1Q demodulacijom linearno digitalno modulisanih
signala (MPSK, MQAM, MASK i APM), moze se predstaviti u dvodimenzionalnoj
kompleksnoj (2D) fazorskoj ravni, tj. u obliku konstelacije specifi¢ne za posmatrani tip
signala. Stoga se procena konstelacije signala na prijemu moze koristiti kao obelezje za
potrebe AMC. U ovom pristupu, bitan problem predstavlja ¢injenica da je konstelacija
signala na ulazu prijemnika izobli¢ena u odnosu na originalnu usled postojanja AWGN,
uticaja MPF kanala, pojave faznog i frekvencijskog offset-a usled neidealne procene
parametara signala, kao 1 greSaka pri sinhronizaciji na nivou simbola usled kojih dolazi
do pojave ISI. Osim toga, dodatno izobli¢enje konstelacije signala nastaje usled raznih
nelinearnosti, neidealnog filtriranja i drugih izobli¢enja unesenih pri obradi signala.

Do sada je predlozeno vise AMC postupaka ovog tipa. Dodatna korekcija faznog 1
frekvencijskog offset-a primenom klasi¢nih tehnika pri implementaciji SDR posmatrana
je u [93-95], dok je primena Radon transformacije predloZzena u [96-97]. U [98-99]
predlozena je zdruzena implementacija PLL (Phase-Locked Loop) i AMC putem
adaptabilnog postupka brojanja ‘pogodaka’ simbola u kompleksnoj faznoj ravni tokom
obavljanja postupka demodulacije signala. Predlozeno je 1 resenje sa slicnim osnovama,
u kome se klasifikacija obavlja prebrojavanjem demodulisanih simbola po definisanim
oblastima u 2D fazorskoj ravni, odredenih na osnovu Hellinger-ove predstave signala,
[100-101]. Osim toga, problem izobli¢enja konstelacije u 2D fazorskoj ravni reSavan je
postupcima klasterizacije (clustering), odnosno primenom Fuzzy C-means algoritma sa
koris¢enjem euklidske mere odstupanja od referentnih oblika konstelacija u procesu
odlucivanja [102-105], a predlozeno je i specifi¢no reSenje sa primenom tzv. TTSAS
algoritma uz proces odluc¢ivanja izveden putem NN, [106-107].

Svi prethodno navedeni postupci omogucavaju znacajno potiskivanje negativnih
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uticaja greSaka u proceni parametara signala, i pogodni su za implementaciju u okviru
SDR i ADM uredaja. Ipak, u slucaju postojanja znacajnijeg uticaja MPF kanala dolazi

do drasti¢nog pogorsanja njihovih performansi, [ 19-20].

2.6.3 PRIMENA DFT 1 SPEKTOGRAMA

Primena diskretne Fourier-ova transformacija (Discrete Fourier Transform, DFT)
gotovo je neizbezna pri estimaciji osobina signala u domenu ucestanosti, najcesce
primenom algoritma brze Fourier-ove transformacije (Fast Fourier Transform, FFT).
FFT se koristi u velikom broju postupaka za procenu parametara signala, npr. trajanja
simbola, ucestanosti nosioca, Sirine spektra signala, vrednosti SNR, [108]. Stoga je
primena FFT gotovo nezaobilazna pri detekciji, analizi, 1 klasifikaciji radio signala.
Osim toga, u cilju klasifikacije MFSK signala predlozena je primena postupka na bazi
FFT visoke rezolucije, [108-110], uz dodatnu obradu zasnovanu na poznavanju osobina
spektra MFSK signala. Ovi metodi funkcioniSu na istom principu kao i oni zasnovani na
primeni histograma trenutne frekvencije, samo uz koriS¢enje drugacije tehnike
ekstrakcije trenutne ucestanosti signala. Ipak, u slu¢aju manjih brzina signaliziranja,
dolazi do smanjivanja razmaka izmedu susedih tonova MFSK signala, $to povecava
relativan uticaj AWGN 1 otezava primenu ovog tipa AMC postupaka. Pojava
interferencije, uticaj MPF kanala, kao 1 nelinearnosti u prijemniku takode dovode do
drasti¢nog pogorsanja AMC performansi za ovaj tip AMC postupaka, [110].

Usled inherentne ciklostacionarnosti digitalno modulisanih signala, primenom
kratkotrajne FFT (Short-Time Fast Fourier Transform, STFFT) mogu se uociti relativno
brze promene spektralnih osobina signala u vremenu. Primenom STFFT moguce je
generisati spektogram signala, na osnovu ¢ije su graficke obrade a na osnovu primene
histograma trenutnog spektra signala predlozeni AMC postupci za klasifikaciju
razli¢itih klasa digitalno modulisanih signala, [111-112]. Ipak, u dostupnoj literaturi
analiza opisanog postupka sprovedena je samo za slucaj AWGN kanala, uz neke

slucajeve obojenog Suma, pri cemu nije razmatran uticaj MPF.

2.6.4 PRIMENA VREMENSKO-FREKVENCIJSKIH TRANSFORMACIJA I WAVELET-A

Za potrebe ekstrakcije trenutnih vrednosti amplitude, faze i frekvencije signala, ali i
drugih obelezja digitalno modulisanih signala, mogucée je primenti razne vremensko-

frekvencijske predstave signala (7ime-Frequency Representation, TFR). U dostupnoj

mr Goran B. Markovi¢

23



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

literaturi predlozen je veci broj TFR u svrhe ekstrakcije parametara i obelezja za potrebe
AMC, a izmedu ostalih unakrsna Mergenau-Hill-ova raspodela (Cross Margenau-Hill
Distribution, CMHD), [113], kao 1 Pseudo-Wigner-Ville (PWV) TFR, [114-115].
Osnovni motiv primene TFR je potiskivanje uticaja Suma i interferencije pri ekstrakciji
parametara signala. Dodatno, primena TFR istice ciklostacionarnu prirodu digitalno
modulisanih signala, $to se moze iskoristi za procenu perioda signaliziranja i drugih
parametara signala. Pri tome, u [116] dato je teorijsko razmatranje pravilnog izbora TFR
za opsti problem klasifikacije signala, primenjiv i na problem AMC.

U [113] je na osnovu primene CMHD TFR predloZen postupak ekstrakcije trenutne
faze signala u cilju procene ucestanosti nosioca i klasifikacije MPSK signala.
Klasifikacija MFSK, MASK i MQAM signala, obavlja se primenom autoregresivnog
modelovanja frekvencijskog spektra i anvelope signala. Postupak ne zahteva apriori
informacije o signalu i1 kanalu, i primeren je radu u nekooperativhom okruZenju. Ipak,
osnovni nedostatak ovog postupka, kao i drugih predlozenih na osnovu TFR, je izuzetno
visoka racunska slozenost koja u znac¢ajnoj meri ogranicava prakti¢nu primenu resenja.
Primena PWYV predlozZena je u smislu diskriminacije klasa MPSK i MQAM signala, kao
1 procene perioda signaliziranja, [114], dok je u [115] ovaj tip TFR posmatran samo kao
mogu¢ model ekstracije trenutnih karaktersitika signala u vremenskom domenu.

Kontinualna WT (Continous Wavelet Transform, CWT) 1 diskretna WT (Discrete
Wavelet Transform, DWT) moze se posmatrati i kao forma TFR signala, i u tom smislu
iskoristiti za potrebe AMC, [117-126]. Sustina primene WT sastoji se u karakterizaciji
promene trenutne amplitude, faze i frekvencije digitalno modulisanih signala pri
promeni simbola 1 to izborom odgovaraju¢e mother WT funkcije koja obezbeduje
linearnost amplitude, faze ili frekvencije. KoriS¢enjem Morlet funkcije, moze se izvrsiti
detekcija promene faze signala, a na osnovu f.g.v. broja detektovanih promena faza,
moze se formirati ML pravilo odlu¢ivanja za MPSK signale, [117]. Klasifikacija MPSK
tipova modulacije, moze se ostvariti analizom entropije koeficijenata dobijenih Wavelet
dekompozicijom kompleksne anvelope signala, uz odlucivanje na bazi NN, [117, 119,
123-124], primenom SVM, [120, 126] ukljucujuéi specijalne WSVM (Wavelet Support
Vector Machine), [125], analizom dobijenih histograma, [122], ili Fuzzy Inference
sistema, [121]. Primena WT najceSc¢e je razmatrana u cilju diskriminacije izmedu klasa

MPSK, MFSK i MQAM signala, npr. na osnovu modula Haar WT funkcije, [117, 119,
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123-124], ali je moguce obaviti i klasifikaciju unutar klasa, npr. kao u [122].

Na osnovu same prirode WT, primena ovog oblika TFR pruza brojne moguénosti u
oblasti AMC. Ipak, primena ovog tipa AMC postupaka zahteva razvoj posebnih NN,
SVM ili sli¢nih reSenja koja nisu, kao $to je ranije navedeno, naroCito pogodna za tip
analize koji je sproveden u okviru predmetnog istrazivanja. Osim toga, ova reSenja
odlikuje visoka racunska slozenost, karakteristiléna za sve vremensko-frekvencijske
transformacije. Dodatno, pomocu AMC reSenja zasnovanih na primeni WT u senzorima
eventualne kooperativne mreze moraju se donositi pojedinacne odluke, odnosno ovakav

tip AMC postupka moZze se primeniti samo u okviru reSena na osnovu fuzije odluka.

2.6.5 PRIMENA CIKLOSTACIONARNOSTI DIGITALNO MODULISANIH SIGNALA

Autoregresiono modelovanje signala predstavlja jedan od mogu¢ih metoda za
ekstrakciju parametara signala u spektralnom domenu. Posmatranjem spektra MPSK i
MFSK signala, kao i prostoperiodicnog signala, predlozen je jednostavan i racunski
efikasan AMC postupak, [127]. Osim tipa modulacije signala, ovim postupkom mogu
se grubo procenti ucestanost nosioca 1 brzina signaliziranja. Osim toga, primena
autoregresionog modelovanja posmatra se i pri klasifikaciji MFSK signala, [113].

Kori$¢enjem ciklostacionarne prirode digitalno modulisanih signala, AMC se moze
1zvrSiti na osnovu karakteristika spektra nelinearne transformacije kompleksne anvelope
modulisanog signala M-tog reda, ili kombinovanjem ovakvih transformacija, [61, 128-
130]. U ovom pristupu AMC ne zahteva se apriori poznavanje parametara signala, a
neophodno je samo definisati skup mogucih tipova modulisanih signala. Time se dobija
robustan AMC postupak primenjiv u nekooperativnom okruzenju. Svi pomenuti
postupci funkcioniSu na prepoznavanju polozaja stanja signala u obliku spektralnih
linija ¢ije ucestanosti zavise od ucestanosti nosioca i brzine signaliziranja. Postupci se
razlikuju samo po nacinu detektovanja stanja signala. U [128] spektralne linije detektuju
se na osnovu periodgrama, dok se u [129] primenjuje modelovanje ‘skrivenim’
Markovljevim modelom (Hiden Markov Model, HMM).

Daljom generalizacijom ovako definisanog koncepta, razvijeni su AMC postupci
na osnovu analize ciklicnog spektra signala, videti Dodatak A.2. Procenom vremensko-
spektralnih karakteristika signala putem CSA ostvaruju se znacajne prednosti u odnosu

na konvencionalne metode koje digitalno modulisane signale tretiraju kao stacionarne
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sluc¢ajne procese. U CSA je moguce iskoristiti periodi¢nost drugog reda, inherentne za
digitalno modulisane signale, a koja se ispoljava kao korelacija u spektru izmedu parova
spektralnih komponenti razdvojenih za reciprocnu vrednost perioda ciklostacionarnosti
(ciklicne frekvencije). Na osnovu ove redundanse u spektru, koja je svojstvena svim
ciklostacionarnim procesima, moze se ostvariti znacajno poboljSanje osobina obrade i
analize signala, i to pogotovo za male vrednosti SNR i u slucaju pojave interferencije
koja se preklapa sa Zeljenim signalom u vremenskom domenu ili u domenu uc€estanosti.

Primenom CSA za potrebe klasifikacije razvijen je veci broj postupaka namenjenih
diskriminaciji izmedu analogno i digitalno modulisanih signala, [131], klasifikaciji
unutar klase MFSK signala, [132-135], za diskriminaciju OFDM signala i signala sa
jednim nosiocem, [16, 41, 136-137], za potrebe klasifikacije MFSK, MPSK 1 MQAM
signala, [138-139], odnosno klasifikaciju digitalno modulisanih signala, OFDM signala
1 signala pojedinih beZi¢nih telekomunikacionih sistema kao §to su CDMA i1 DECT,
[136, 140, 141]. U odredenom broju studija posmatrana je i uticaj MPF kanala, [140-
141], a dato je 1 jedno resenje za visekorisnicku klasifikaciju, [142]. 1z svega navedenog
sledi da se CSA moze veoma uspeSno koristiti za potrebe realizacije DSpS, posto
omogucava diskriminaciju i detekciju ve¢ine modova prenosa od interesa, [9].

Klasa AMC postupaka na osnovu primene CSA omogucava ostvarivanje izuzetno
dobrih AMC performansi, 1 to za razli¢ite uslove rada ukljucuju¢i i slu¢aj MPF kanala.
Ipak, osnovna mana ovog tipa AMC postupaka je izuzetno visoka racunska slozenost. Iz
tog razloga, primena CSA postupaka klasifikacije u okviru kooperativne AMC mreze
ima opravdanje samo ukoliko se isto resenje ve¢ koristi za potrebe DSpS. Dodatni
problem, pri primeni ove klase postupaka klasifikacije u okviru reSenja sa kooperativnu
AMC, predstavlja to Sto se u pojedinaCnim senzorima kooperativne mreze njihovom
primenom donose konac¢ne lokalne odluke, koje se kasnije mogu kombinovati na nivou
mreze, [9, 40], ali sam nacin analize a-profila (videti Dodatak.A.2) u znacajnoj meri
onemogucava primenu fuzije podataka na nivou kooperativne mreZe. Jedino do sada
predlozeno reSenje za kooperativnu AMC na osnovu CSA, [40], zasniva se na veoma
slozenom postupku odlucivanja i to na osnovu referentih a-profila izvedenih samo za
slucaj AWGN kanala 1 uz primenu NN, o ¢emu c¢e biti viSe re¢i u podnaslovu 4.1.
Samim tim, primena ovakvih reSenja, osim veoma velike racunske sloZenosti, nije

pogodna ni ako se Zeli razvoj kooperativne AMC sa fuzijom podataka, a $to kao Sto je
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navedeno predstavlja jedan od osnovnih ciljeva ove disertacije.

2.6.6 PRIMENA STATISTICKIH PARAMETARA SIGNALA

U prvim AMC postupcima na osnovu statistickih parametara signala posmatrani su
jednostavni statisticki parametri, i1 to srednje vrednosti i standardne devijacije trenutne
amplitude, faze i frekvencije signala, [143-151]. Predlozeni parametri omogucavaju
klasifikaciju Sirokog skupa analogno i digitalno modulisanih signala (niZzeg reda), pri
¢emu se u procesu odlucivanja koriste pragovi odlu¢ivanja odredeni na osnovu ML
kriterijuma, [147-148], empirijski odredeni, [143-146, 151], ili se posmatra primena
NN, npr. [149-150]. Na osnovu definisanog osnovnog skupa ovih parametara predlozen
je citav niz modifikovanth AMC postupaka, kao 1 jednostavnih prakti¢nih
implementacija SDR sa primenom neke od kombinacija ovih parametara, npr. u [19,
130, 152-154]. Osim toga, predloZen je i niz reSenja u kojima su isti parametri kori§¢eni
za donosenje odluka primenom dodatno usavrSenih NN, npr. [155-156], ili SVM, [157-
158]. Ipak sva reSenja ovog tipa imaju znacajna ogranicenja usled samog nacina svoje
konstrukcije. Iako predstavljaju jednostavna 1 jeftina resenja, pogodna za realizaciju na
platformama manje procesorske snage, ova reSenja omogucavaju realizaciju samo
osnovne klasifikacije FSK, PSK, ASK i QAM signala. Pri tome, njima je podrzana
klasifikacija signala sa maksimalno Cetiri simbola u konstelaciji, dok se ostali signali
samo diskriminiSu na posebne klase. Dodatno, ova reSanja su veoma osetljiva na sve
greSke procene parametara signala u fazi predobrade, a u slucaju nepotpune ekvalizacije
kanala u slu¢aju MPF kanala njihove performanse drasti¢no opadaju, [19].

U daljem razvoju ove oblasti AMC, predloZzena je primena statistiCkih parametara
viseg reda (Higher Order Statistic, HOS). Osnovni motiv primene HOS parametara je
taj da oni karakteriSu oblik raspodele signala sa Sumom i da su stoga veoma otporni na
uticaj AWGN, i to znatno viSe od statistickih parametara nizeg reda. Pri tome, za
potrebe AMC do sada su predlozeni statisticki momenti viSeg reda, [159-163], meSoviti
momenti viSeg reda, [164], kumulanti viSeg reda, [34, 165-166], i cikli¢ni kumulanti

viSeg reda, [167-173].

Statisticki momenti

U [159-161], predlozen je osnovni AMC postupak na osnovu vrednosti statisti¢kih

momenata viseg reda faze simbola MPSK signala. AMC postupci ovog tipa zasnivaju se
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na tome da su parni momenti viSeg reda faze simbola MPSK signala rastu¢e funkcije u
zavinosti od reda modulacije M. U [159] se pri izvodenju f.g.v. n-tth momenata faze
koristi aproksimacija Tikhonenkov-om funkcijom, dok se u postupku iz [160] obavlja
razvoj u Fourier-ov red bez ove aproksimacije.

Treba naglasiti da su reSenja zasnovana na primeni statistickih momenata izuzetno
osetljiva ne greske procene parametara signala, kao i na uticaj MPF, pa je stoga njihova

primena veoma ograni¢ena, 1 nema je smisla razmatrati u okviru kooperativne mreZe.

Kumulanti viSeg reda

Slede¢u grupu parametara predloZenih za primenu u AMC ¢ine kumulanti viSeg
reda, [34, 164-166]. Da bi izabrani skup kumulanata bio pogodan za primenu za dati
skup modulisanih signala, neophodno je da njiova srednja vrednost za razliite tipove
modulisanih signala bude u dovoljnoj meri razlicita u Zeljenom opsegu vrednosti SNR,
kao i da varijansa bude dovoljno mala. Osim toga, za prakti¢énu primenu, neophodno je
da se procene kumulanata, zadovoljavaju¢eg kvaliteta, mogu dobiti korisS¢enjem
relativno malog broja simbola. Pri proceni momenata i kumulanata viSeg reda
koriS¢enjem uzorka analiziranog signala ograni¢ene duZine, javlja se problem vezan za
nepoznatu vrednost srednje snage signala, AWGN i interferencije. Jedan od nacina
prevazilazenja ovog problema je procena vrednosti SNR 1 srednje snage ukupnog
signala, na osnovu cCega se dobija procena srednje snage Suma. Drugo reSenje ovog
problema, sastoji se u zdruzivanju postupka estimacije srednje snage signala i Suma sa
postupkom klasifikacije, [164]. Zdruzivanjem postupka estimacije smanjuje se uticaj
pogresne procene srednjih snaga signala i interferencije na uspesnost klasifikacije.

Veoma bitna osobina reSenja za AMC na osnovu kumulanata vise reda je ta Sto ke
moguce da se u okviru samog postupka, koriS¢enjem rezultata dobijenih pri estimaciji
kumulanata, izvr$i i estimacija parametara MPF kanala sa FSF, kao i korekcija procene
vrednosti kumulanta, [25, 35-36, 174]. Ovo omogucava uspeSan rad postupka cak i u
slucaju kada se u fazi predobrade ne obavlja ekvalizacija kanala ili je nakon obavljene
blind ekvalizacije 1 dalje preostao jak rezidualan uticaj MPF kanala i neidealnih
postupaka obrade pri prijemu i predaji signala.

U cilju daljeg povecanja otpornosti AMC na bazi kumulanata na nepovoljan uticaj

propagacionog okruzenja, predlozena su i odredena reSenja sa posebnom ekvalizacijom
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kanala pre same procene kumulanta, [37, 175]. Radi unapredenja postupka odlucivanja
razmatrana su reSenja sa primenom NN, npr. [176-177], kao i ona u kojima je
razmatrana primena SVM, [176-177]. Osim toga, pri primeni kumulanata viSeg reda,
predlozeni su i postupci za visekorisnicku AMC, [38-39], a kumulanti Cetvrtog reda
predlozeni su i za diskriminaciju OFDM signala i signala sa jednim nosiocem, [178].
Navedene osobine AMC postupaka na bazi kumulanata viseg reda, a posebno
mogucnost dodatnog potiskivanja uticaja MPF kanala sa FSF i drugih rezidualnih
uticaja nakon faze predobrade, bili su veoma bitni u procesu donosenja odluke da se u
procesu razvoja reSenja za kooperativnu AMC na osnovu fuzije podataka izabere bas
AMC postupak ovog tipa. Dodatno, moguénost statistickog modelovanja procenjenih
vrednosti kumulanata koriS¢enjem normalne raspodele, [34], sa empirijski lako
odredivom srednjom vrednosSc¢u i varijansom ove raspodele, takode predstavlja veoma
bitnu pogodnost pri primeni ovog tipa AMC postupka u okviru razvoja reSenja sa

fuzijom podataka u okviru kooperativne AMC mreze.

Cikli¢ni kumulanti

Primenom cikli¢nih kumulanata u okviru AMC koristi se ciklostacionarna priroda
svih digitalno modulisanih signala, §to nije slucaj kada se kao statisticki parametri za
klasifikaciju koriste momenti, meSoviti momenti ili kumulanti. Cikli¢ni kumulanti, kao 1
ostali HOS parametri, pogodni su za klasifikaciju linearnih digitalnih moduliacija.

Prvi predlozeni AMC postupak na bazi ciklicnih kumulanata, u kome su cikli¢ni
kumulanti cetvrtog reda koriS¢eni u izvornom obliku, namenjen je za klasifikaciju
QPSK 1 MQAM signala, [167]. U drugom pristupu, za potrebe klasifikacije koristi se
linearna kombinacije ciklicnih kumulanata razlicitog reda, [165], a predlozena je 1
primena linearne kombinacije, [168], ili optimalne linearne kombinacije, [169-170],
ciklicnih kumulanata II i IV reda. U tre¢em pristupu, bira se vektor obelezja koji ¢ine
cikliéni kumulanti razli¢itog reda, dok se postupak klasifikacije odvija na osnovu
odredivanja rastojanja izmedu procenjenih vektora obelezja i1 referentnih vektora
obelezja za teorijske vrednosti ciklicnih kumulanata bez uticaja AWGN, [171-172]. U
[172] je predlozen vektor obelezja koji ¢ine ciklicni kumulanti IV, VI i1 VIII reda. Osim
toga, za razliku od prethodnih postupaka, postupak definisan u [172], ne zahteva

poznavanje ucestanosti nosioca signala kao ni faktor uobli¢avanja impulsa na predaji.
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Primena cilki¢nih kumulanata zahteva da se signal diskretizuje sa znatno ve¢om
ucestano$¢u odabiranja u odnosu na vrednost protoka simbola, §to znacajno povecava
raCunsku slozenost ovakvih reSenja. PoSto se za svaki skup modulacionih postupaka
koristi linearna kombinacija veceg broja kumulanata, to takode povecava raunsku
sloZzenost. Konac¢no, za veéinu predlozenih reSenja na bazi ovog pristupa neophodno je
poznavanje odredenih parametara signala, pri ¢emu u nekooperativnom okruzenju
primene AMC neki od njih nisu dostupni, npr. oblik standardnog talasnog oblika na
predaji. Dodatno, pri primeni cikli¢nih kumulanata ne postoji autonoman mehanizam u
okviru postupka procene ovih kumulanata za potrebe korekcije uticaja interferencije i
MPF kanala, te su stoga njihove performanse u opisanom okruzenju znacajno

pogorsane.
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3. KLASIFIKACIJA RADIO SIGNALA PO TIPU MODULACIJE
NA OSNOVU KUMULANTA CETVRTOG REDA

U ovom poglavlju dat je detaljan opis AMC postupka predlozenog u [34], koji se
zasniva na primeni normalizovanog kumulanta ¢etvrtog reda, C4,, koji je definisan kao
zdruzeni kumulant Cetvrtog reda sa dve konjugacije, a u skladu sa teorijskim osnovama
datim u Dodatku A.2. Opisani su metodi za estimaciju parametara MPF kanala sa
frekvencijski-selektivnim fedingom (FSF). Prikazan je postupak estimacije statistickih
parametara koji opisuju kvalitet procene C,, za posmatrane statisticke modele MPF
kanala, kao i uspesnosti klasifikacije samog AMC postupka. Pri tome, dat je i prikaz

osnovnih rezultata dobijenih postupkom estimacije uz odgovarajuce pratece zakljucke.

3.1 POSTUPAK AMC NA OSNOVU ZDRUZENOG KUMULANTA Cy,

Klasi¢na reSenja za AMC zasnivaju se na obradi signala pri prijemu sa jednim
senzorom, odnosno sekvence odbiraka signala prikupljenih tokom perioda opservacije
na ucestanosti medufrekvencije ili ¢eS¢e nakon translacije signala u OOU. U slucaju
postupaka AMC na osnovu kumulanata viSeg reda posmatra se sekvenca odbiraka
signala, pri ¢emu je perioda odabiranja jednaka periodi signaliziranja T, transliranog u
OOU primenom IQ demodulatora. Ova sekvenca odbiraka predstavlja procenu sekvence
modulisanih simbola primljenih tokom perioda opservacije. U skladu sa opsStim oblikom
signala na ulazu u prijemnik iz izraza (2.1), za posmatrni period opservacije trajanja

top € [NsimT, (Nsim + 1)T], sekvenca odbiraka duzine Ny;p,, data je izrazom,
y(nT) =a,- eercAfch+j9C X
X [2ie/ S g, ((n— DT — &T)| + ng(nT),n =1, .., Nz, (3.1)

u kome su sve veli¢ine definisane na isti nac¢in kao u izrazu (2.1). Uz pretpostavku da je
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u fazi predobrade ucestanost nosioca procenjena sa zanemarljivom greskom (Af. = 0),
da je obavljena idealna sinhronizacija na nivou simbola (Vi ; = 0), da je fazni dziter
zanemarljiv (Vi ¢; = 0), kao 1 da je primenom algoritama koji ne zahtevaju apriori
poznavanje primenjenog tipa modulacije, tj. konstelacije u kompleksnoj faznoj ravni,

izvrSena ekvalizacija uticaja uobli¢avanja impulsa g(t), [34, 179], dobijamo,

y() = ay - /% X [Z; ST - h(n = D] + ng(n),n = 1, Ngipm, (3.2)

u kome je sa h(t), u skladu sa izrazom (2.1), oznacen impulsni odziv linije veze (radio
kanala), uz usvojenu notaciju y(nT) = y(n). Na osnovu otpornosti postupka AMC na
osnovu kumulanata viSeg reda na uticaj normalizovanog frekvencijskog offset-a za
|AfcT| < 0.15, faznog dzitera za |¢@;| < /6, greske sinhronizacije takta za &; < 0.15,
prikazanu u [34], kao 1 potpunu neosetljivost na uticaj nepoznate faze nosioca 6.,
rezultati dobijeni za usvojene idealizovane pretpostavke se uz mala pogorsanja AMC
performansi ocekuju i1 kada se greSke estimacije parametara signala, sinhronizacije
takta, faze i frekvencije nosioca nalaze u navedenim prihvatljivim granicama. Stoga, pri

analizi rada klasifikatora posmatramo slucajnu sekvencu odbiraka signala u OOU,

y(n) =ay X [le(l) ’ h(‘l’l - l)] + ng(n)'n =1, Ngim, (33)

pri ¢emu je sa x(iT) = S = x(i) oznadena slu¢ajna sekvenca modulisanih simbola na
predaji generisana u skladu sa primenjenim tipom modulacije m uz pretpostavku

slu¢ajno generisanog informacionog sadrzaja.

Za radio kanal predstavljen putem opSteg linearnog modela MPF kanala, u slucaju
kada je vremenska disperzija veca od signalizacionog intervala T, tj. kada je koherentni
opseg ucestanosti manji od brzine signaliziranja V = 1/T, javlja se frekvencijski-
selektivan feding. Ako je maksimalno vreme kasnjenja usled MPF t,,,, < LT, sekvenca

procene simbola, [34-36, 49, 166], je

y(n) =ay X [Zk;:([) h(k) X X(Tl - k)] + ng(n),n =1,-, Nsim' (34)

pri cemu a,, predstavlja normalizovanu amplitudu ulaznog signala definisanu u izrazu
(2.2), x(n) predstavlja n-ti simbol primljenog signala na predaji, n,(n) je n-ti odbirak
kompleksnog AWGN procesa sa nultom srednjom vrednoscu i varijansom a;, dok su sa

h(k),k =0,---,L — 1, oznaceni koeficijenti nepoznatog MPF kanala duZzine L. Ukoliko
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se u okviru faze predobrade osim ekvalizacije uticaja uobli¢avanja impulsa sprovodi i
postupak blind ekvalizacije radio kanala, koeficijenti h(k),k = 0,---,L — 1, odgovaraju
kanalu kojim se modeluje preostali (rezidualni) uticaj MPF kanala i uobli¢avanja

impulsa koji postoji usled neidealne ekvalizacije.

Vrednost SNR definiSe se kao SNR = E{x?(n)}/a , [34-36, 49, 166], pri Gemu je
vrednost a, zanemarena jer se pri estimaciji kumulanta obavlja normalizacija sa
srednjom snagom signala na prijemu koja se estimira kao zdruzeni kumulant drugog
reda sekvence y(n), Cy, [34].

Za potrebe klasifikacije koristi se normalizovani kumulant ¢etvrtog reda emitovane
skevence modulisanih simbola x(n), C4,, u skladu sa postupkom datim u [34], pri
¢emu se procena vrednosti kumulanta, CA‘42‘X = (,,, racuna na osnovu sekvence simbola

u OOU konacne duzine, y(n),n = 1, -+, Ny, u skladu sa izrazom,

NsimXZp My (m)|*= |25 y2 ()| —2x[ 2,5y () 2]

Nsim 2 2 2
[Zn iy () |2~ Ngimx 0]

Cazx = C4y =7 X

1
5 : (3.5)

SizolnGol*
_ , 3.6
g [ShziinGor?)” (3.6)
u kome se faktorom S, koji je u skladu sa (3.6) odreden feding koeficijentima kanala
h(k),k =0,:-,L — 1, odreduje uticaj MPF kanala na procenu vrednost kumulanta. U
praksi se koeficijenti kanala h(k),k =0,---,L —1, i samim tim vrednost faktor g3,

procenjuju iz dobijene sekvence simbola u OOU, {y(n)} sm [34].

n=1>

Postupak odlucivanja se sprovodi primenom pragova odlucivanja odredenih na
osnovu teorijskih vrednosti normalizovanog kumulanta C,,, emitovane sekvence
modulisanih simbola za skup mogucih tipova modulacije M,,,; = {mq, -, my} =
{BPSK,QPSK,16QAM, 64QAM}. U [34] je pokazano da vrednost Cj3 , estimirana na
osnovu konacne slucajne sekvence simbola x(n),n =1,::, Ny, duzine Ng;p,, U
slu¢aju primene modulacionog postupka m za slu¢ajno generisan informacioni sadrzaj
predstavlja slu¢ajnu promenjivu sa normalnom raspodelom N (szl,r' O (Nsim)), ¢ija
je srednja vrednost C3 ;- definisana za razliCite tipove linearnih digitalno modulisanih
signala, i varijansom o 7 (Ns;) koja se generalno smanjuje sa povecanjem duZine

koriS¢ene sekvence. U Tab.3.1 date su teorijske vrednosti normalizovanog kumulanta
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v m; . . . .

Cetvrtog reda, C,,'r, i =1,-+,4, za skup od M =4 tipa modulisana signala, My,,q,
. . .o . .o 2 .

posmatranog u okviru ove disertacije. Izrazi za varijansu procene, oy, r(Ns;,), za dati

skup modulacija, M,,,4, iskazani su u funkciji poznatih vrednosti meSovitih momenata

k-tog reda sa p konjugacija, my,,, i duZine sekvence, Ng;p,, izvedeni su u [34].

Tab.3.1 - Teorijske vrednosti normalizovanih kumulanata cetvrtog reda za posmatrani skup MPSK i
MQAM modulacionih postupaka.

Signal BPSK QPSK 16-QAM 64-QAM
m; my m; m3 my
Ciar -2 -1 —-0.68 -0.6191

Uvodenjem aproksimacije, [34], da su varijanse procene za dva modulisana signala
priblizno jednake za datu duzinu sekvence, Ng;,,,, prag odlu¢ivanja za ta dva tipa signala

Thmi,mj se moze usvojiti kao aritmeticka sredina teorijskih vrednosti kumulanta za date
signale, tj. Thp,m; = 0.5 X (szlfT + C:leT). Optimalna vrednost praga odlucivanja

Th,o,f’:mj za bilo koja dva tipa signala, m; i m;, 1 svaku duZzinu kori§¢ene sekvence na
osnovu teorijskih vrednosti kumulanata iz Tab.3.1 1 vrednosti varijanse procene
kumulanata mogu se odrediti na osnovu izraza datog u [34]. U analizi sprovedenoj u
disertaciji usvojeno je prvo, jednostavnije, pravilo odredivanja pragova odlucivanja.
Ovakva odluka doneta je zato §to za veci broj analiziranih scenarija rada klasifikatora
usled uticaja MPF kanala dolazi do znaajnih odstupanja stvarnih srednjih vrednosti

procene kumulanta od teorijskih vrednosti iz Tab.3.1, usled ¢ega primenom optimalnih

pragova odlucivanja ne dolazi do uocljivog povecanja uspesnosti klasifikacije.

3.2 METODI ZA ESTIMACIJU PARAMETARA MPF KANALA SA FSF

U zavisnosti od duzine L datog MPF kanala, tj. maksimalnog vremena kasnjenja
usled visestruke propagacije t,,, razlikujemo kanale sa izrazenom pojavom vremenske
disperzije, L = 2, kod kojih se zapaZa pojava frekvencijski-selektivnog fedinga (FSF),
tj. vremenski-disperzivnog feding (TDF), odnosno MPF kanale kod kojih je vremenska
disperzija ogranicena na trajanje jednog perioda signaliziranja, L = 1, i u kojima se
javlja ravni feding (FF). U slu¢aju kanala sa TDF pri estimaciji vrednosti kumulanta u

skladu sa izrazima (3.5) i (3.6) potrebno je odrediti faktor 3, i to na osnovu trenutnih
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vrednosti feding koeficijenata kanala.
U cilju analize uticaja metoda estimacije kanala (Channel Estimation Method,
CEM) na klasi¢na reSenja za AMC sa jednim senzorom, kao 1 kasnije predloZenih

resenja za kooperativnu AMC, posmatrana su tri modela estimacije MPF kanala sa FSF:

e model sa idealnom estimacijom kanala (Perfect Channel Estimation, PCE), za
koji se smatra da su informacije o stanju kanala (Channel State Information,
CSI), odnosno statisticke osobine kanala i stvarne vrednosti feding koeficijenata
kanala h(k),k =0,:-,L — 1, apriori poznate. PCE je ekvivalentan idealnoj
estimaciji parametara kanala i samim tim nije prakticno ostvariv, i uveden je za
potrebe analiza ponaSanja klasifikatora na bazi kumulanata za najbolji mogucéi
(idealizovan) scenario primene u slucaju neekvaliziranih MPF kanala sa FSF;

e model u kome se koristi metod za estimaciju kanala predlozen u [35, 174], u
daljem tekstu oznaen kao RCE-I (The First Realistic Channel Estimation)
metod. Estimacija feding koeficijenata kanala primenom RCE-I modela izvodi

se u skladu sa izrazima,

qor R _ my(L-1L-1K) _ Ely(m)y(n+L-1)y(m+L-Dy@m+i)] , _ ~
hn () = h(0)  ml(L-1L-10) E[y(mym+L-1)y(n+L-1)yn)] ke=0,,L-1,37)

Ngim _ -
fln(k) _ Zndy [y(rll\,)y(n+L Dy(n+L l)y(n+k)],k =0, L—1, (3.8)
Sl My(m)y(n+L-1)]?

u kojima su h,(k),k = 0,---,L — 1, normalizovani feding koeficijent kanala sa
MPF, mZ(t, p,9) € E[y(n)y(n+ t)y(n+ p)y(n +9)] je moment 4-og reda
slu¢ajne sekvence y(n), dok je sa h,,(k) oznaGena procena h, (k) koja se dobija
na osnovu slucajne sekvence y(n) kona¢ne duzine. Analizom datom u [180]
pokazano je da se primenom RCE-I u okviru AMC na osnovu kumulanata
cetvrtog reda ostvaruju veoma razlicite performanse za razli¢ite tipove realnih
MPF kanala sa FSF, a koje su znatno losije od onih ostvarivih primenom PCE.
Dodatno, analizom u [36], pokazana je izrazita numeri¢ka nestabilnost ovog
metoda, za MPF kanale sa FSF i dominantnom komponentom [;. Odnosno kada
postoji h(l;) za koje vazi da je za Vk # l; |h(ly)| > |h(k)|, npr. u slucaju
direktne komponente sa optickom vidljivoséu (Line-of-Sight, LOS). Sama

definicija RCE-I metoda inherentno pretpostavlja apriori poznavanje L pre
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postupka estimacije kanala, §to u vecini realnih scenarija primene nije ostvarivo;

e model u kome se koristi metod za estimaciju kanala predlozen u [36], u daljem
tekstu oznacen kao RCE-II (The Second Realistic Channel Estimation). U RCE-
II metodu duzina kanala L nije apriori poznata, a nepoznati feding koeficijenti
estimiraju se sa Lg = L razli¢itih vrednosti pomeraja r na osnovu izraza,
Tasmyi )y ()

hny (k) = 2= ==k = 0, Lg = L;7 = 0,-++, Lg 2 L, 3.9
nr (k) Zﬁi’le“(T) R r R (3.9)

nakon ¢ega se bira skup estimiranih parametara iin,r (k),k =0,---,Lg — 1, koji
odgovara dominantnoj komponenti r = [;, na nacin opisan u [36]. RCE-II
metod se odlikuje znatno ve¢om racunskom sloZzenos$¢u u odnosu na RCE-I, ali
garantuje bolje rezultate za MPF kanale sa FSF ukoliko postoji dominantna
komponenta, [36]. Dodatno, ovaj metod ne zahteva apriori poznavanje vrednosti

L, te je primenjiv u gotovo svim realnim scenarijima primene.

Osim dva ovde opisana analiticka metoda za estimaciju parametara kanala, RCE-I i
RCE-II, nedavno je predlozen, [25], znatno sloZeniji metod za estimaciju kanala
primenom kumulanata 4-og, 6-og i1 8-og reda. U ovom metodu koristi se nelinerani LS
algoritam pri reSavanju sistema jednacina koje predstavljaju funkcije nepoznatih
parametara kanala 1 vrednosti kumulanata razlicitog reda. Pokazano je da se primenom
ovog metoda estimacije kanala u okviru qHLRT Kklasifikatora, postizu znatno bolji
rezultati u odnosu na slucaj kada se za estimaciju kanala u okviru qHLRT klasifikatora
koristt RCE-I metod, uz znatno poboljSanje uspesnosti klasifikacije za male vrednosti
SNR. Ipak, pri analizi performansi novog metoda estimacije kanala datog u [25]
poredenje je radeno samo sa RCE-I metodom u scenarijima kada postoji dominantna
komponenta, i to za slu¢aj primene u okviru qHLRT klasifikatora kod koga je bitna
tacnost procene 1 amplitude 1 faze koeficijenata kanala, a $to nije bitna karakteristika u
slu¢aju AMC na osnovu kumulanata. Stoga se mora izvrSiti detaljna analiza mogucih
poboljsanja CEM kao i performansi klasifikatora koje se mogu ostvariti primenom ovog
metoda u okviru AMC na osnovu kumulanata, a u odnosu na ovde posmatrane RCE-I i
RCE-II metode estimacije. Pri tome treba imati u vidu izuzetnu racunsku slozenost ovog
CEM metoda. Dodatno, u samom metodu dato je da se pocetni uslovi postavljaju na

drugaciji nacin za razli¢ite tipove signala. Ova ¢injenica ne ometa primenu predloZzenog
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CEM u slucaju qHLRT klasifikatora, kod koga se LF racunaju posebno za svaki tip

signala, ali onemogucava njegovu primenu u sluc¢aju AMC na osnovu kumulanata.

3.3 DEFINICIJA POSMATRANIH MODELA MPF KANALA

U istrazivanju sprovedenom pri izradi disertacije analiziran je veci broj razlicitih
tipova MPF kanala. Na osnovu analize dobijenih rezultata izabran je uzi skup modela
kanala (Channel Model, CHM), opisanih u ovom podnaslovu, a ¢ija analiza omogucéava
prikaz svih bitnih rezultata 1 zakljucaka dobijenih tokom analize. Pri tome, izabrani skup
modela kanala moze se podeliti u tri grupe.

Prvu grupu ¢ini samo jedan model kanala, oznacen kao AWGN kanal, definisan

izrazom (3.4) za L = 11 h(0) = 1, odnosno,

y(n) =x(n) +ng(n),n =1, Ngjy, (3.10)

pri ¢emu se ng(n) generiSu kao slucajne promenjive koje odgovaraju kompleksnom
AWGN procesu sa nultom srednjom vrednoS¢u i varijansom aj. Model AWGN kanala

koris¢en je za opis idealnog scenarija primene u kome se signal prenosi bez izobli¢enja,

a jedina interferencija je AWGN proces (termicki Sum) na ulazu u prijemnik.

U drugu grupu svrstani su modeli kanala sa veoma izrazenom vremenskom
disperzijom, takvom da izaziva pojavu FSF. Ovaj tip kanala je definisan izrazom (3.4)
sa L > 1 i koeficientima h(k),k = 0,-:-,L — 1, definisanih kao slu¢ajne promenjive sa

odgovaraju¢om raspodelom, Tab.3.2, odnosno,

Y(n) = Zi;%) h(k) ' x(n - k) + ng(n)!n =1, "';Nsim: (311)

u kome je AWGN proces n,(n) generisan na istovetan nacin kao za AWGN kanal. Ova

grupa sadrzi 4 razli¢ita modela kanala, u oznaci TDF-CHM#1 do TDF-CHM#4, ¢ije su

osnovne osobine navedene u Tab.3.2.

Model TDF-CHM#1 opisuje scenario MPF kanala sa FSF koji se odlikuje jednom
dominantnom komponentom, tj. VI # l; h(l;) » h(l) za l,l; € [0,L — 1] . Pri tome,
usvojen je model kanala koji je koriS¢en u nizu radova iz oblasti klasicne AMC 1
kooperativne AMC na bazi kumulanata, [35-36, 166], za koji je prva komponetna u

impulsnom odzivu dominantna, tj. h(0) = 1, dok se ostali koeficijenti kanala generiSu
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kao medusobno nezavisne (nekorelisane) slucajne promenjive opisane kompleksnom
Gauss-ovom raspodelom sa varijansom o7 = 0.05 i nultom srednjom vredno$éu. Ovaj
model kanala predstavlja jednostavan primer kanala sa LOS. Dodatno, model kanala
odgovara scenariju primene u kome se u okviru faze predobrade u klasifikatoru obavlja
blind ekvalizacija kanala sa MPF, tj. kada je izvrSeno znacajno potiskivanje uticaja MPF
pa dobijamo izrazenu komponetu h(0) = 1, dok se ostalim koeficijentima modeluje

rezidualni uticaj kanala preostao nakon neidealne ekvalizacije.

Tab.3.2 - Opis modela MPF kanala sa frekvencijski-selektivnim fedingom, tj. kanala sa TDF.

Dominantna[ Ostale (nedominantne) komponetne Relativna kasnjenja u

komponenta| Raspodela amplituda| Raspodela faze odnosu na prvu

Oznaka

Rayleigh-ova, Ekvidistantno,

TDE-CHM#1 | h(0) =1 varijansa o/ = 0.05 T, =kTk=1,-,L—1

Rayleigh-ova,
varijansa o7 = 0.05 Uniformna na Celobrojne nezavisne
(0,2m] slucajne promenjive sa
Poisson-ovom raspodelom

i srednjim intenzitetom
Log-normalna, sa dolazaka A, = 3.55
un = 0ic? =0.01

TDF-CHM#2 Nema

Rice-ova, sav = 0.8

TDF-CHM#3 Nema io? = 0.05

TDF-CHM#4 Nema

Preostali modeli kanala, TDF-CHM#2 do TDF-CHM#4, opisuju slucaj u kome ne
postoji dominantna komponenta, odnosno odgovaraju razli¢itim uslovima propagacije
za realne radio kanale. Pri tome, realizovana su tri razli¢ita modela kanala kreirana u
skladu sa Turin-ovim modelom TDF kanala sa MPF, [166, 181-182] i to: Rayleigh-ev
model (TDF-CHM#2) sa varijansom o7 = 0.05, Rice-ov model (TDF-CHM#3) sa
parametrima A, = 0.8 o7 = 0.05, i log-normalni model (TDF-CHM#4) generisan tako
da 20logqo|h(k)| predstavlja slu¢ajnu promenjivu opisanu normalnom raspodelom ¢ija
je srednja vrednost p, = 0 i varijansa ¢ = 0.01. Za sva &etiri modela faza (k)
koeficijenata h(k) = |h(k)|7®®) generisana je kao slu¢ajna promenjiva sa uniformnom
raspodelom na intervalu (0,27], dok su za modele kanala TDF-CHM#2 do TDF-
CHM#4 relativna kaSnjenja komponenti u odnosu na prvu komponentu (sa k = 0)
generisana u skladu sa Poisson-ovim slu¢ajnim procesom ¢iji je srednji intenzitet
dolazaka A, = 3.55. Ostali parametri za ova tri modela kanala usvojeni su u skladu sa
Turin-ovim modelom kanala, ili na takav nac¢in da se omoguci poredenje sa modelom

TDF-CHM#1. U podnaslovu Dodatak A.3, date su definicije raspodela i odgovarajucih
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funkcija gustina verovatnocée koris¢enih pri generisanju opisanih modela radio kanala.
Trecu grupu modela kanala, ¢ine oni kojima se modeluje pojava ravnog fedinga, a
koji su definisani izrazom (3.4) sa L = 1 i jednim feding koeficijentom h(0) # 1 koji je

statistiCki opisan kao slucajna promenjiva sa odgovaraju¢om raspodelom, odnosno,

y(m) = h(0) - x(n) + ng(n),n =1, Ngjpy, (3.12)

sa ukupno osam razli¢itih modela kanala definisanih za razliite raspodele slucajne
promenjive h(0), ozna¢enih sa FF-CHM#1 do FF-CHM#8. Pri tome, prva dva modela
kanala odgovaraju MPF kanalima sa Rayleigh-ovim fedingom, dok preostali modeli
odgovaraju kanalima sa Rice-ovim fedingom za razliite raspodele slabljenja kanala.
Osnovni parametri koris¢enih MPF kanala sa FF dati su u Tab.3.3. Tokom prikupljanja
uzorka vece duzine, tj. perioda opservacije trajanja t,, = Ny, T, impulsni odziv MPF
kanala sa FF pri brzinama prenosa, V = 1/T, a koje su manje od Sirine koherentnog
opsega kanala, ne moze se posmatrati kao nekorelisan u vremenu. U cilju analize rada
klasifikatora za razliCite uslove rada koji uzimaju u obzir prethodno navedenu Cinjenicu,
pri generisanju razli¢itth modela kanala sa FF kori$¢eni su vremenski-korelisani modeli
podrzani u MATLAB programskom paketu, pri ¢emu je detaljan opis dat u [183]. Za
ove modele kanala se zadavanjem maksimalne vrednosti Doppler-ovog pomeraja,
Afpopmax> definiSe brzina promene kanala u vremenu. Vrednost odnosa V /Afp oy max-
uz ¢injenicu da ovi modeli kanala imaju relativno male promene impulsnog odziva u
trajanju 100Afpop max> koriS€ena je da se definiSu dva razlicita sluc¢aja u smislu brzine

promene karakteristika kanala tokom perioda opservacije za datu duzinu uzorka Ng;,p,.

Tab.3.3 - Osnovni parametri modela MPF kanala sa ravnim fedingom.

Oznaka Tip raspodele Af bopmax V/Af popmax
FF-CHM#1 4Hz 4000
Rayleigh-ova
FF-CHM#2 20Hz 800
FF-CHM#3 4Hz 4000
Rice-ova,sa K = 0.5

FF-CHM#4 20Hz 800

FF-CHM#5 4Hz 4000
Rice-ova,sa K =1

FF-CHM#6 20Hz 800

FF-CHM#7 4Hz 4000
Rice-ova,saK =5

FF-CHM#8 20Hz 800
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3.4 REZULTATI ESTIMACIJE STVARNE SREDNJE VREDNOSTI I VARIJANSE
PROCENE KUMULANTA C 42 ZA POSMATRANE MODELE KANALA

Kao $to je prethodno navedeno, kao skup mogucih modulacionih postupaka koji se
posmatra pri klasifikaciji usvojen je skup M,,,q = {BPSK,QPSK,16QAM,64QAM},
odnosno u skra¢enom zapisu M,,,4 = {my, -+, m,}, respektivno.

Kvalitet procene C,,, od presudnog je znacaja za uspesnost postupka klasifikacije.
U [34] je pokazano da procena C,, dobijena pri estimaciji na osnovu slucajno
generisane sekvence simbola modulisanog signala kona¢ne duZzine, odnosno sekvence
modulisanih simbola na predaji x(n),n=1,--, Ng;,, iz izraza (3.4), predstavlja
sluc¢ajnu promenjivu sa normalnom raspodelom definisane srednje vrednosti za svaki tip
modulisanog signala i varijansom procene koja zavisi od duzine sekvence. Pri analizi
postupka procene kumulanta (C,,) u slu€aju prethodno definisanog AWGN kanala, [34-
35, 21], zakljuceno je da je procena vrednosti C,, na osnovu primljene sekvence
kompleksnih simbola y(n),n =1, -+, Ny, za dovoljno veliku vrednost SNR takode
normalno raspodeljena slu¢ajna promenjiva sa istom stvarnom srednjom vredno$céu kao
1 ona dobijena iz originalne sekvence na predaji.

Poredenjem predloZenog estimatora iz izraza (3.4) za AWGN kanal, sa izvedenim
unbiased Cramer-Lao lower Bound (CRLB) estimatorom za BPSK i QPSK signale,
[35], odnosno 16QAM signal, [158], pokazano je da se estimatorom iz izraza (3.5)
dobija procena sa varijansom koja minimalno odstupa od minimalno ostvarive dobijene
za CRLB estimator za vrednosti SNR iznad -2dB.

Iz tog razloga, izvrSeno je ispitivanje statistickih karakteristika procene C4, na
osnovu izraza (3.5) za definisane modele kanala, 1 to odredivanjem stvarnih srednjih
vrednosti 1 varijansi dobijene procene. Pri tome, za MPF kanale sa frekvencijskim-
selektivnim fedingom racunata je korekcija procene sa faktorom [, odredenog u skladu
sa (3.6) na osnovu feding koeficijenata kanala dobijenih u skladu sa definisanim PCE,

RCE-I ili RCE-II modelima estimacije parametara kanala.

3.4.1 OPIS POSTUPKA ESTIMACIJE STVARNIH SREDNJIH VREDNOSTI I VARIJANSI

Ukoliko se procena C,, posmatra kao sluajna promenjiva, jasno je da ona zavisi
od vise nekorelisanih slu€ajnih procesa: slucajne sekvence simbola na predaji, slu¢ajnog

AWGN procesa na ulazu u prijemnik 1 niza slu¢ajnih promenjivih kojima se opisuju
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koeficijenti MPF kanala u skladu sa usvojenim raspodelama za posmatrani model
kanala, kao i1 skupa parametara koji €ine: duZina sekvence simbola Ng;,, (duzina
uzorka), duzina MPF kanala L, tip modulisanog signala m; € M,,,4, vrednost SNR, kao
1 modela estimacije parametara kanala (CEM).

Iz tog razloga, nije bilo moguce definisati minimalan (dovoljan) broj Monte-Carlo
eskperimenata neophodnog za pravilnu estimaciju stvarne srednje vrednosti i varijanse
procene C,, za sve moguce postavke simulacionog modela. Stoga, primenjen je
iterativni postupak u kome je definisan osnovni blok esperimenata (Basic Block of
Trials, BBoT), sa po 2000 eksperimenata za svaku postavku simulacionog modela koju
definiSu: tip signala m;, duzina uzorka N;,,, model kanala definisan raspodelom
koeficijenata i duzinom kanala L, vredno$S¢u SNR i primenjenim modelom estimacije
kanala (PCE, RCE-I ili RCE-II). Sukcesivno je generisan je niz BBoT, uz proracun
stvarne srednje vrednosti procene C,, za trenutni BBoT i ukupne (agregirane) vrednosti
za sve BBoT. Postupak je okonCan kada je apsolutna razlika agregiranih vrednosti
estimirane stvarne srednje vrednosti (za sve postavke modela u BBoT) za dva uzastopna

BBoT bila manja od 10™*. Osnovna blok $ema iterativnog postupka data je na S1.3.1.

Z
=

‘Apsolutna razlika

Generisanje Proracun srednjih vrednosti procene Odredivanje agregiranih Zaregiranih vrednosti 22

i Cuvanje za trenutni BBoT — usrednjavanjem po vrednosti i poredenje sa .

. L . dva uzastopna BBoT i

trenutnog 2000 eksperimenata za svaku postavku agregiranim vrednostima sve postavke modela
BBoT simulacionog modela dobijenih za prethodni BBoT, P

manja od 10™*

DA

S1.3.1 - Blok Sema iterativnog postupka za estimaciju stvarnih (actual) srednjih vrednosti procene
kumulanta cetvrtog reda Cy, za sve postavke simulacionog modela.

Nakon $to su na opisani na¢in odredene stvarne (actual) srednje vrednosti procene
C,4, za svaku postavku simulacionog modela je koriS¢enjem sacuvanih eksperimenata za
sve generisane BBoT usrednjavanjem izvrSena estimacija varijanse procene Cy,, (za sve
vrednosti SNR, duzine sekvenci Ng;,,, tip modulacije, model i duzinu MPF kanala, i
CEM), i to posebno u odnosu na teorijske vrednosti za skup M,,,, datu Tab.3.1, kaoiu

odnosu na odgovarajuce, prethodno odredene, stvarne srednje vrednosti procene Cy,.
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Pri tome, opisani postupak estimacije izvoden je u skladu sa slede¢im uslovima:

e svi posmatrani tipovi signala iz skupa M,,,; generisani su kao normalizovani
slu¢ajni procesi sa nultom srednjom vrednoscu i jedini¢énom srednjom snagom, u
skladu sa opisom datim u Dodatku A.1, pri ¢emu je sekvenca simbola na predaji
x(n),n=1,-, Ny, nezavisno generisana za svaki eksperiment kao slu¢ajna
sekvenca jednako verovatnih simbola za posmatrani tip modulacije
odgovarajuce duZzine Ny;,,, € {500,1000,2000,4000};

e MPF kanali su generisani za razli¢ite duzine kanala: L = 1 za kanale sa ravnim
odnosno L € {2,:--,10} za kanale sa frekvencijskim-selektivnim fedingom, pri
¢emu su za svaki eksperiment koeficijenti kanala nezavisno generisani u skladu
sa raspodelama 1 parametrima definisanim posmatranim modelom kanala;

e emitovanoj sekvenci je nakon propusStanja kroz kanal, dodavana sekvenca
ng(n),n = 1,-+, Ny, generisanih kao sluc¢ajna sekvenca kompleksnog AWGN

procesa sa nultom srednjom vrednoscu i varijansom a; ¢ija je vrednost odredena

sa zadatom vredno$¢u SNR € [-5dB, 20dB].

3.4.2 REZULTATI ESTIMACIJE ZA AWGN KANAL

U slucaju AWGN kanala, opisanim postupkom estimacije stvarne srednje vrednosti
procene C,, za posmatrane tipove modulisanih signala dobijeni su rezultati koji su
prikazani na S1.3.2, i to za razli¢ite duzine uzorka Ng;,,. Pri porastu vrednosti SNR, tj.
kada vrednost SNR tezi ka beskonacnosti, postoji izvesno odstupanje stvarne srednje
vrednosti procene C,, u odnosu na odgovarajucu teorijsku vrednost iz Tab.3.1, osim za
BPSK signal sa realnom (jednodimenzionalnom) konstelacijom simbola u faznoj ravni.
Pri tome, ovo odstupanje se smanjuje sa porastom duzine uzorka Ng;,,.

Na S1.3.3, date su varijanse procene C,, u odnosu na teorijsku vrednost i stvarnu
srednju vrednost procene. Rezultati na S1.3.3, pokazuju da se porastom duzine uzorka
osim odstupanja stvarne srednje vrednosti od teorijske vrednosti znac¢ajno smanjuje i
varijansa procene (i to odredene u odnosu na teorijsku vrednost C,, ili stvarnu srednju
vrednosti procene C4,). Samim tim, znacajno se popravlja kvalitet procene C,,, 1 to
posebno u slucaju niskog SNR kada i inace postoji znac¢ajno odstupanje stvarne srednje
vrednosti procene od teorijske vrednosti. Pri tome, kvalitet procene C,, za odredeni tip

signala definiSe se kao odstupanje stvarne srednje vrednosti procene C,, u odnosu na
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odgovarajucu teorijsku vrednost u Tab.3.1, kao 1 vrednoS¢u varijanse procene C,, U
odnosu na teorijsku vrednost i/ili stvarnu srednju vrednost procene Cy.

Dobijeni rezultati u potpunosti su u skladu sa teorijskim razmatranjima datim u
[34-35, 158]. Odnosno, za sve posmatrane tipove signala procena Cy, u slu¢aju AWGN
kanala moze se posmatrati kao slu¢ajna promenjiva aproksimativno opisana normalnom
raspodelom cija je gustina verovatno¢e definisana odgovaraju¢om srednjom vrednoS¢u
(estimiranom stvarnom srednjom vrednoS¢u procene) i1 varijansom procene cije
vrednosti zavise od SNR, duzine uzorka i tipa modulisanog signala. Osim toga, mozemo
zakljuciti da sa povecanjem vrednosti SNR (ka beskonacnosti) odgovarajuée stvarne

srednje vrednosti 1 varijansa procene C,, teze nuli za sve posmatrane signale.
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S1.3.2 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cyy za AWGN kanal za BPSK (gore-levo), OPSK
(gore-desno), 16QAM (dole-levo) i 64QAM (dole-desno) signale.
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S1.3.3 - Varijansa procene C,, u odnosu na teorijsku vrednost i stvarnu srednju vrednost za AWGN kanal
za BPSK (gore-levo), QPSK (gore-desno), 160QAM (dole-levo) i 64QAM (dole-desno) signale.

3.4.3 REZULTATI ZA MPF KANALE SA FREKVENCIJSKI-SELEKTIVNIM FEDINGOM

U slu¢aju MPF kanala sa FSF, osim zavisnosti stvarnih srednjih vrednosti procene
C4; od SNR i duzine uzorka, postoji 1 uticaj duZine kanala L (vrednosti vremenske

disperzije) 1 primenjenog CEM (PCE, RCE-I ili RCE-II).

Primena PCE modela

Primenom PCE modela estimacije kanala modelovan je idealan (najbolji slucaj)
scenario primene klasifikatora za posmatrani tip kanala, u kome se korekcija procene
C,, obavlja sa tatnom vrednos¢u . Analizom dobijenih rezultata u sluc¢aju primene
PCE modela, utvrdeno je da za sve modele kanala bez dominantne komponente, TDF-
CHM#2 do TDF-CHM#4, stvarne srednje vrednosti procene C,, imaju gotovo istovetnu
zavisnost od SNR i duZzine kanala L. 1z tog razloga, ovde su dati samo rezultati dobijeni
za TDF-CHM#2 kanal, kao predstavnika sva tri modela ovog tipa. Za TDF-CHM#1

kanal sa dominantnom komponentom utvrdeno je nesto drugacije ponasanje. Dodatno,

mr Goran B. Markovi¢

44



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

gotovo istovetno ponaSanje je zapazeno za sva Cetiri tipa signala, i za sve posmatrane
kanale, pa su ovde prikazani samo karakteristi¢ni rezultati za po jedan tip signala.

Na SI.3.4, data je zavisnost estimirane stvarne srednje vrednosti procene C,, od
SNR i duzine uzorka za 16QAM signal, i to usrednjena za L € [2,5] i L € [2,10].
Ovakav nacin prikaza usvojen je posto se za slicne vrednosti L dobijaju veoma male
razlike, uz trend pogorSanja kvaliteta procene C,, sa porastom L. Iz tog razloga, a u
cilju preglednijeg prikaza, dati su samo rezultati za dva tipicna slucaja, odnosno kada je
vremenska disperzija maksimalne vrednosti 5T, tj. L € [2,5], odnosno 10T, tj. L €
[2,10], respektivno. Na ovaj na¢in modelovana su dva razli¢ita propagaciona okruZenja
sa stanoviSta vrednosti vremenske disperzije. Pri tome, za oba okruzenja uvedena je
pretpostavka jednakih verovatnoca pojave kanala svih mogucih duzina za zadati opseg
vrednosti L. Na S1.3.5, dato je poredenje rezultata za dva propagaciona okruzenja na
primeru QPSK signala, i to za duZine uzorka od 500 1 2000 simbola.

Na S1.3.6, data je zavisnost estimirane vrednosti varijanse procene u odnosu na
teorijsku vrednost za prethodno opisana dva propagaciona okruZenja, tj. kada L € [2,5] i
kada L € [2,10], respektivno, i to na primeru QPSK signala, za duzine uzorka od 500,
1000, 2000 1 4000 simbola. Odredene vrednosti varijanse procene u odnosu na stvarnu
srednju vrednost procene su neSto manje od odgovaraju¢ih vrednosti odredenih u
odnosu na teorijske vrednosti iz Tab.3.3, videti S1.3.6, ali odgovaraju¢e krive srednje
verovatnoce tacne klasifikaicje nisu prikazane iz razloga preglednosti (razlike izmedu

vrednosti varijanse procene u odnosu na teorijsku i stvarnu srednju vrednost su male).

I4 —=— teorijska vrednost
-0.78 —v— AWGN Kkanal
/ —— TDF-CHM¥1, PCE
—— TDF-CHM#2, PCE
I I

g —=— teorijska vrednost
-0.78 —v— AWGN kanal
i —o— TDF-CHM#1, PCE
—%— TDF-CHM#2, PCE
N N

Estimirana stvarna srednja vrednost (16-QAM)
Estimirana stvarna srednja vrednost (16-QAM)

0.8 0.8
5

-‘3 -i i :‘3 ‘5 ‘7 ‘9 l‘l 13 15 1‘7 1‘9 20 -5 “ -‘3 -i i :‘3 ‘5 ‘7 ‘9 l‘l 13 15 1‘7 1‘9 20
SNR [dB] SNR [dB]

S1.3.4 - Estimirane stvarne srednje vrednosti kumulanta C,, u funkciji SNR za 16QAM signal, u slucaju

AWGN kanala i TDF-CHM#I1 i TDF-CHM#2 uz primenu PCE, kada je duzina uzorka 500 (puna linija),

1000 (linija sa prekidima), 2000 (crta-crta) i 4000 (crta-tacka).

mr Goran B. Markovi¢

45



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora
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S1.3.5 - Poredenje stvarnih srednjih vrednosti procene C4, od SNR za QPSK signal za AWGN kanal,
TDF-CHM#I sa PCE i TDF-CHM#2 sa PCE, za dva propagaciona okruzenja u smislu vrednosti
vremenske disperzije, L € [2,5] i L € [2,10], za duzine uzorka 500 (puna linija) i 2000 (crta-crta).

-- Nsim=500, usrednjeno po L iz [2,5]
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S1.3.6 - Zavisnost estimiranih vrednosti varijanse procene C4, od SNR za QPSK signal u slucaju TDF-
CHMH#I sa PCE (levo) i TDF-CHM#2 sa PCE (desno), za dva propagaciona okruzenja u smislu vrednosti
vremenske disperzije, L € [2,5] i L € [2,10], i razlidite duzine uzorka.

Na osnovu rezultata prikazanih na S1.3.4 - S1.3.6, kao i rezultata dobijenih za druge
modulisane signale 1 uslove propagacije (modele i parametre kanala), a koji ovde nisu
prikazani zbog ograni¢enog prostora, izveden je zakljucak da se za sve modele kanala u
slu¢aju primene PCE modela povecanjem duzine uzorka znacajno popravlja kvalitet
procene C,,, odnosno da se znatno bolji rezultati dobijaju za slucaj kanala sa manjom
vremenskom disperzijom (karakterisani manjom vrednosc¢u L).

Za kanal sa dominatnom komponentom, odnosno TDF-CHM#1, dobijene stvarne
srednje vrednosti procene veoma su sli¢ne onima u AWGN kanalu. Pri tome, za region
niskog SNR (SNR < —2dB -+ 2dB zavisno od Ng;,,) javlja se nesto bolji (za MQAM

signale) ili loSiji (za MPSK signale) kvalitet procene (u smislu stvarnih srednjih
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vrednosti) u odnosu na AWGN kanal, dok se za region visokog SNR javlja losiji
kvalitet procene sa odstupanjem u odnosu na teorijsku vrednost koje raste sa porastom
L. Za kanale bez dominantne komponente, odnosno TDF-CHM#2 do TDF-CHM#4, u
regionu niskog SNR (SNR < —2dB =+ 2dB zavisno od Ng;;,,) javlja se bolji kvalitet
procene (u smilsu stvarnih srednjih vrednosti) u odnosu na AWGN kanal 1 TDF-
CHM#1 kanal, ali je kvalitet procene znatno loSiji u regionu visokog SNR sa znatno
ve¢im odstupanjem u odnosu na teorijsku vrednost, pri ¢emu ovo odstupanje raste sa
porastom L.

Kada se posmatra varijansa procene, zapaza se da je pocetna vrednost varijanse za
kanale sa dominantnom komponentom nesto ve¢a u odnosu na onu koja se dobija za
kanale bez dominantne komponente. Ipak, za kanale sa dominantnom komponetnom
vrednost varijanse znatno brze opada i tezi nuli kada SNR tezi beskonacnosti za oba
posmatrana propagaciona okruzenja, pri ¢emu se neSto bolji kvalitet procene (manja
varijansa) dobija za kanale sa manjom vremenskom disperzijom. U sluc¢aju kanala bez
dominantne komponete vrednost varijanse procene relativno brzo opada 1 asimpotski
tezi nuli kada SNR tezi beskonacnosti, ali samo za propagaciono okruzenje sa malim
vrednostima vremenske disperzije, dok u slucaju propagacionog okruzenje sa veCom
vremenskom disperzijom brzina opadanja varijanse procene pri pove¢anju SNR znatno
je sporija 1 za manje duzine uzorka tezi vrednosti koja nije jednaka nuli. Za oba tipa
kanala, povecanje duzine uzorka znacajno povecava kvalitet procene u smislu vrednosti

varijanse procene, kao i u smislu povecanja brzine opadanja varijanse sa porastom SNR.

Primena RCE-Ii RCE-II modela

Analizom dobijenih rezultata u sluc¢aju primene nekog od dva do sada predlozena
analiticka CEM (RCE-I ili RCE-II) utvrdeno je da stvarne srednje vrednosti procene Cy,
imaju gotovo istovetnu zavisnost od SNR 1 duzine kanala L za sve modulisane signale
sa kompleksnom konstelacijom simbola u faznoj ravni (QPSK, 16QAM i 64QAM), dok
se za BPSK signal sa realnom konstelacijom zapaza drugacije ponaSanje. Stoga, su ovde
dati rezultati za slu¢aj BPSK i QPSK signala, pri ¢emu rezultati dati za QPSK signal
predstavljaju karakteristiCan primer 1 za MQAM signale. Takode, zapaZeno je da se
dobijaju potpuno razli¢iti rezultati za MPF kanale sa i bez direktne komponente kada se

razmatra primena RCE-I i RCE-II modela estimacije kanala. 1z tog razloga rezultati 1
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zakljucci analize za ova dva tipa MPF kanala prikazani su kao posebne celine. Pri tome,
sumirani su osnovni zakljuc¢ci u smislu uticaja duZine uzorka Ng;,,, tipa signala, primene
RCE-I i RCE-II modela, kao i vrednosti vremenske disperzije. U cilju opisa zavisnosti
kvaliteta procene C,, od maksimalne vrednosti vremenske disperzije, koja se modeluje
duzinom kanala L, dati su rezultati za tipi¢ne vrednosti Le{2,4,10}, kao i usrednjene
vrednosti za dva propagaciona okruZenja u smislu vremenske disperzije, odnosno kada
L € [2,5]iL € [2,10] sa jednako verovatnim vrednostima L u zadatim intervalima.

Na S1.3.7 1 S1.3.8, data je stvarna srednja vrednost procene C,, u funkciji SNR za
BPSK 1 QPSK signale u slu¢aju TDF-CHM#1 kanala i primene RCE-I ili RCE-II, za

razlicite duzine uzorka Ng;,, 1 duzine kanala L, kao i oba propagaciona okruZenja.

-2.5¢ 2sf

-3.5¢-

Estimirana stvarna srednja vrednost (BPSK)
Estimirana stvarna srednja vrednost (BPSK)

4.5 —=— teorijska vrednost —=— teorijska vrednost
g —O— TDF-CHM#1, RCE-I —O— TDF-CHM#1, RCE-1 |]
*/ —O— TDF-CHM#1, RCE-11 —O— TDF-CHM#1, RCE-II
-5 s L L L L L L L L L L ! ! ! ! ! !
503 -1 1 3 5 7 9 11 13 15 17 1920 503 -1 1 3 5 7 9 11 13 15 17 1920
SNR [dB] SNR [dB]

S1.3.7 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cy, u funkciji SNR za BPSK signal, u slucaju TDF-
CHM#I kanala i primene RCE-1 ili RCE-II, kada je Ng;,, = 500 (levo) ili Ng;p,, = 2000 (desno), za
razlicite duzine kanala L = 2(isprekidana linija - ®), L = 4 (isprekidana linija - X), L = 10 (isprekidana
linija - *), kao i usrednjene za L € [2,5] (puna linija - ©) i L € [2,10] (puna linija - O).
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Estimirana stvarna srednja vrednost (QPSK)
W

Estimirana stvarna srednja vrednost (QPSK)

S1.3.8 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cy, u funkciji SNR za QPSK signal, u slucaju TDF-
CHM#I kanala i primene RCE-I ili RCE-II, kada je Ny, = 500 (levo) ili Ng;p, = 2000 (desno), za
razlicite duzine kanala L = 2(isprekidana linija - ®), L = 4 (isprekidana linija - X), L = 10 (isprekidana
linija - *), kao i usrednjene za L € [2,5] (puna linija - ©) i L € [2,10] (puna linija - O).
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Na S1.3.9, dato je poredenje stvarnih srednjih vrednosti procene Cy, u funkciji SNR
za BPSK 1 QPSK signale u TDF-CHM#1 kanalu uz primenu RCE-I ili RCE-II modela i
za razli¢ite duZine uzorka Ng;,,, € {500,1000,2000,4000}, u formi usrednjenih stvarnih

srednjih vrednosti procene C,, za oba prethodno definisana propagaciona okruzenja.

-2.51

-3.5

—=— teorijska vrednost
—O— TDF-CHM#1, RCE-I, usred. po L iz [2,5] |
—O— TDF-CHM#1, RCE-, usred. po L iz [2,10]
---0--- TDF-CHM#1, RCE-I1, usred. po L iz [2,5]
~- 0" TDF-CHM#1, RCE-II, usred. po L iz [2,10] |

—=— teorijska vrednost
—O— TDF-CHM#1, RCE-1, usred. po L iz [2,5] ||
—O— TDF-CHM#1, RCE-I, usred. po L iz [2,10]
0~ TDF-CHM#1, RCE-11, usred. po L iz [2,5]
~ O TDF-CHM#1, RCE-11, usred. po L iz [2,10]

Estimirana stvarna srednja vrednost (BPSK)
Estimirana stvarna srednja vrednost (QPSK)

-‘5 -3 -1 1 3 5 7 9 11 13 15 17
SNR [dB]

|
1920 -1 1 3 5 7 9 11 13 15 17
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S1.3.9 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene C4, u funkciji SNR u slu¢aju TDF-CHM#I kanala i
primene RCE-I (puna linija) ili RCE-II (isprekidana linija), za BPSK signal (levo) i QPSK signal (desno),
i duzine uzorka Ng;,, = 500 (0), Ng;p,, = 1000 (O), Ny, = 2000 () i Ng;pp, = 4000 (V).

Na S1.3.10 1 S1.3.11, dato je poredenje estimiranih vrednosti varijanse procene C,,
odredenih u odnosu na teorijske 1 stvarne srednje vrednosti procene Cy,, respektivno, za
BPSK 1 QPSK signale, slu¢aj TDF-CHM#1 kanala uz primenu RCE-I i/ili RCE-II. Pri
tome date su usrednjene vrednosti za duzine uzorka od 500 i 2000 simbola, i to za dva
definisana propagaciona okruzenja, tj. kada L € [2,5] i kada L € [2,10]. Varijanse
procene C,, odredene su u odnosu na teorijsku ili stvarnu srednju vrednost procene Cy,

za odgovarajuce signale, duzine uzorka, model 1 duZinu kanala, SNR i primenjeni CEM.

25

Varijansa procene (BPSK signala) za TDF-CHM#1

—=o— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,5]
—0— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
— 10— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
---®--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
“0---- Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
---#--- Nsim=500, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,10]
==~ Nsim=2000, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,10]

SNR [dB]

Varijansa procene (QPSK signal) za TDF-CHM#1

—— Nsim=500, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—O— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
—0— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
---®--- Nsim=500, RCE-1I1, usrednjeno po L iz [2,5]
--~0--- Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
---#--- Nsim=500, RCE-1I1, usrednjeno po L iz [2,10]
Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,10]

SNR [dB]

0 e = VO W SO
S5 -4-3-2-1012 3 456 7 8 910111213 1415

S1.3.10 - Zavisnost vrednosti varijanse procene C,, (odredene u odnosu na teorijsku vrednost) od SNR za
BPSK (levo) i QPSK (desno) signale za TDF-CHM#1 sa RCE-1 i RCE-II, za dva propagaciona okruzenja
u smislu vrednosti vremenske disperzije, L € [2,5] i L € [2,10], i duZine uzorka od 500 i 2000 simbola.
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—— Nsim=500, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
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=~ Nsim=2000, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,10]

—— Nsim=500, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5] ]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,10]
---®--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]

- Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
== Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,10]
=~ Nsim=2000, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,10]
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Varijansa procene (BPSK signal) za TDF-CHM#1
Varijansa procene (QPSK signal) za TDF-CHM#1

i 2 3 4 5 6 7 8 910111213 14 15
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S1.3.11 - Zavisnost vrednosti varijanse procene C4, (odredene u odnosu na stvarne srednje vrednosti) od
SNR za BPSK (levo) i QPSK (desno) signale za TDF-CHM#1 sa RCE-1 i RCE-II, za dva propagaciona
okruzenja u smislu vremenske disperzije, L € [2,5] i L € [2,10), i duZine uzorka od 500 i 2000 simbola.

Varijansa procene odredena u odnosu na teorijsku vrednost, na S1.3.10, za sve
posmatrane tipove signala ima vecu vrednost od onih odredenih u odnosu na stvarnu
srednju vrednost procene C,,, na S1.3.11. Ovaj zaklju€ak prvenstveno se odnosi na one
scenarije za koje stvarna srednja vrednost procene C,, znacajno odstupa od teorijske
vrednosti za datu postavku simulacionog modela. Tada vrednost varijanse procene u
odnosu na teorijsku vrednost slabo ili uopste ne zavisi od SNR, duzine uzorka i duzine
kanala, ve¢ je prvenstveno definisana razlikom teorijske vrednosti i stvarne srednje
vrednosti procene date na S1.3.7 - S1.3.9. Pojedine krive na S1.3.7 - SI1.3.11, date su samo
za dve duzine uzorka Ng;,, = 500 i Ng;;,, = 2000, usvojenih za karakteristi¢ne primere
koriséenja krace i duze sekvence simbola za potrebe estimacije vrednosti Cy,.

Osnovni zakljucci koji se mogu izvesti na osnovu analize dobijenih rezultata u

slu¢aju kanala sa dominantnom komponentom (TDF-CHM#1), su slede¢i:

e Znatno bolji kvalitet procene C,, ostvaruje se primenom RCE-II (u odnosu na
RCE-I), pri ¢emu se kvalitet procene znacajno popravlja sa opadanjem duZine
kanala L, tj. opadanjem vrednosti vremenske disperzije, kao 1 porastom duZine
uzorka Ng;,,, pogotovu za vrednosti SNR ispod 3dB do 5dB (zavisno od Ng;,).

e Pri primeni RCE-II modela, u slucaju signala sa kompleksnom konstelacijom u
faznoj ravni (MQAM, QPSK signali) stvarne srednje vrednosti procene C,, sa
porastom SNR teze ka teorijskoj vrednosti za kanale sa manjom maksimalnom
vremenskom disperzijom (L < 5) nezavisno od duzine uzorka. Za manje duzine

uzorka i vece vrednosti vremenske disperzije (L = 6), stvarne srednje vrednosti
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procene C,, pri porastu SNR teZze ka vrednosti koja odstupa od teorijske (sa
pomerajem ka vecim apsolutnim vrednostima), pri ¢emu ovo odstupanje raste sa
porastom L i opadanjem duzine uzorka. Za signale sa realnom konstelacijom u
faznoj ravni (BPSK signal) pri porastu SNR stvarne srednje vrednosti procene
C,, uvek teze ka vrednosti koja odstupa od teorijske (sa pomerajem ka veé¢im
apsolutnim vrednostima), pri cemu ovo odstupanje veoma brzo raste sa porastom
L, 1 neSto sporije raste sa opadanjem duzine uzorka N;,,,. Ovakvo ponaSanje je u
skladu sa analiti¢kim izvodenjem iz [166], gde je pokazano da pri estimaciji Cy,
u slucaju BPSK signala, za razliku od drugih MPSK i MQAM signala, uvek
postoji odstupanje u odnosu na teorijsku vrednost kada SNR tezi beskonac¢nosti
pri ¢emu vrednost ovog odstupanja zavisi od parametara (koeficijenata) kanala.
U slucaju primene RCE-I modela, dobija se znatno losiji kvalitet procene C,,,
pri ¢emu sa porastom SNR stvarne srednje vrednosti procene C,, uvek teze
vrednosti koja odstupa od teorijske vrednosti, i to znatno vise nego pri primeni
RCE-II modela. Pri tome, za BPSK signal kvalitet procene raste sa porastom
SNR (narocito za manje duzine uzorka kada je kvalitet i inace losiji). U slucaju
signala sa kompleksnom konstelacijom u fazorskoj ravni poboljSanje kvaliteta
procene sa porastom SNR je veoma malo 1 javlja se samo za manje duzine
uzorka 1 male vrednosti SNR, a ne postoji za veée vrednosti SNR. Porast
vrednosti vremenske disperzije izaziva znac¢ajno povecanje vrednosti odstupanja
stvarnih srednjih vrednosti procene C,, od teorijske vrednosti (koje brzo raste sa
porastom L), dok porast duzine uzorka izaziva blago opadanje ovog odstupanja.
Ovakvo ponaSanje ukazuje na numeri¢ku nestabilnost RCE-I modela, analizirane
u [36, 180], usled koga porast duzine uzorka ne omogucava znacajan porast
kvaliteta procene Cy;.

Za slucaj RCE-II modela, varijansa procene odredena u odnosu na stvarne
srednje vrednosti procene veoma brzo opada sa porastom SNR, pri ¢emu za
BPSK signale sa porastom SNR tezi ka vrednosti ve¢oj od nule, dok za ostale
signale tezi nuli. Vrednost varijanse procene veoma brzo opada pri povecanju
duzine uzorka i smanjivanju vremenske disperzije. Sli¢no ponaSenja se dobijaiu
slu¢aju primene RCE-I modela, kod koga je varijansa procene odredena u

odnosu na stvarne srednje vrednosti procene neSto veca u odnosu na onu
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dobijenu pri primeni RCE-II modela, i opada sa porastom SNR. Za sve signale

sa porastom SNR vrednost varijanse tezi ka vrednosti razli¢itoj od nule, koja se

povecava sa smanjivanjem duzine uzorka 1 porastom vremenske disperzije.

Odgovarajuc¢i prikazi rezultata, sa krivama zavisnosti estimiranih stvarnih srednjih

vrednosti procene C,, ekvivalentni onima na S1.3.7 - S1.3.9 za TDF-CHM#1 kanal, dati
su na S1.3.12 - SL1.3.14 za TDF-CHM#2 kanal, na S1.3.15 - S1.3.17 za TDF-CHM#3
kanal, i na S1.3.18 - S1.3.20 za TDF-CHM#4 kanal, respektivno. Prikazi rezultata sa

estimiranim vrednostima varijanse procene Cy,, ekvivalentni onima na S1.3.10 - S1.3.11

za TDF-CHM#1 model, dati su na S1.3.21 — S1.3.22 za TDF-CHM#2, na S1.3.23 -
S1.3.24 za TDF-CHM#3, i na S1.3.25 - S1.3.26 za TDF-CHM#4 modele, respektivno.
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S1.3.12 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cy, u funkciji SNR za BPSK signal, u slucaju
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TDF-CHM#2 kanala i primene RCE-I ili RCE-II, kada je Ng;,,, = 500 (levo) ili Ny, = 2000 (desno), za
razlicite duzine kanala L = 2(isprekidana linija - ®), L = 4 (isprekidana linija - X), L = 10 (isprekidana
linija - %), kao i usrednjene za L € [2,5] (puna linija - ©) i L € [2,10] (puna linija - O).

Estimirana stvarna srednja vrednost (QPSK)

—=— teoriska vrednost
—O— TDF-CHM#2, RCE-1
—O°— TDF-CHM#2, RCE-11

S1.3.13 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cy, u funkciji SNR za QPSK signal, u slucaju
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TDF-CHM#?2 kanala i primene RCE-I ili RCE-II, kada je Ng;p, = 500 (levo) ili Ny, = 2000 (desno), za
razlicite duzine kanala L = 2(isprekidana linija - ®), L = 4 (isprekidana linija - X), L = 10 (isprekidana
linija - *), kao i usrednjene za L € [2,5] (puna linija - ©) i L € [2,10] (puna linija - O).
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S1.3.14 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cy, u funkciji SNR u slucaju TDF-CHM#2 kanala
i primene RCE-I (puna linija) ili RCE-II (isprekidana linija), za BPSK signal (levo) i QPSK signal
(desno), i duzine uzorka Ny, = 500 (©), Ng;p, = 1000 (O), Ng;p, = 2000 (9) i N, = 4000 (V).
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Estimirana stvarna srednja vrednost (BPSK)

Estimirana stvarna srednja vrednost (BPSK)
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S1.3.15 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cy, u funkciji SNR za BPSK signal, u slucaju
TDF-CHM#3 kanala i primene RCE-I ili RCE-II, kada je Ng;, = 500 (levo) ili N;,,, = 2000 (desno), za
razlicite duzine kanala L = 2(isprekidana linija - ®), L = 4 (isprekidana linija - X), L = 10 (isprekidana

linija - %), kao i usrednjene za L € [2,5] (puna linija - ©) i L € [2,10] (puna linija - O).
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Estimirana stvarna srednja vrednost (QPSK)
Estimirana stvarna srednja vrednost (QPSK)
.

S1.3.16 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cy, u funkciji SNR za QPSK signal, u slucaju
TDF-CHM#3 kanala i primene RCE-I ili RCE-II, kada je Ng;p, = 500 (levo) ili Ny, = 2000 (desno), za
razlicite duzine kanala L = 2(isprekidana linija - ®), L = 4 (isprekidana linija - X), L = 10 (isprekidana

linija - *), kao i usrednjene za L € [2,5] (puna linija - ©) i L € [2,10] (puna linija - O).
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Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

—=— teorijska vrednost

—O— TDF-CHM#3, RCE-1, usred. po L iz [2,5]
—O— TDF-CHM#3, RCE-1, usred. po L iz [2,10]
---0--- TDF-CHM#3, RCE-II, usred. po L iz [2,5]
‘O~ TDF-CHM#3, RCE-II, usred. po L iz [2,10]

—=— teorijska vrednost
—O— TDF-CHM#3, RCE-1, usred. po L iz [2,5]
—O— TDF-CHM#3, RCE-1, usred. po L iz [2,10]
---0--- TDF-CHM#3, RCE-11, usred. po L iz [2,5]
~ TDF-CHM#3, RCE—ll usred pﬂ Liz [2 10]

5 7 9 11 13 15 17 19 20
SNR [dB] SNR [dB]

Estimirana stvarna srednja vrednost (BPSK)
Estimirana stvarna srednja vrednost (QPSK)

S1.3.17 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cy, u funkciji SNR u slucaju TDF-CHM#3 kanala
i primene RCE-I (puna linija) ili RCE-II (isprekidana linija), za BPSK signal (levo) i QPSK signal
(desno), i duzine uzorka Ny, = 500 (©), Ng;p, = 1000 (O), Ng;p, = 2000 (9) i N, = 4000 (V).
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S1.3.18 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cy, u funkciji SNR za BPSK signal, u slucaju
TDF-CHM#4 kanala i primene RCE-I ili RCE-II, kada je Ng;, = 500 (levo) ili N;,, = 2000 (desno), za
razlicite duzine kanala L = 2(isprekidana linija - ®), L = 4 (isprekidana linija - X), L = 10 (isprekidana

linija - %), kao i usrednjene za L € [2,5] (puna linija - ©) i L € [2,10] (puna linija - O).
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Estimirana stvarna srednja vrednost (QPSK)
Estimirana stvarna srednja vrednost (QPSK)

S1.3.19 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cy, u funkciji SNR za QPSK signal, u slucaju
TDF-CHM#4 kanala i primene RCE-I ili RCE-II, kada je Ng;,,, = 500 (levo) ili Ng;p,, = 2000 (desno), za
razlicite duzine kanala L = 2(isprekidana linija - ®), L = 4 (isprekidana linija - X), L = 10 (isprekidana

linija - *), kao i usrednjene za L € [2,5] (puna linija - ©) i L € [2,10] (puna linija - O).
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Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

—=— teorijska vrednost
—O— TDF-CHM#4, RCE-1, usred. po L iz [2,5]

—O— TDF-CHM#4, RCE-1, usred. po L iz [2,10]
""" TDF-CHM#4, RCE-II, usred. po L iz [2,5]

Estimirana stvarna srednja vrednost (BPSK)

-0

~- O~ TDF-CHM#4, RCE-1I, usred. po L iz [2,10]
n n n
3

5 7 9
SNR [dB]

1 13 15 17

S1.3.20 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cy, u funkciji SNR u slucaju TDF-CHM#4 kanala

19 20

Estimirana stvarna srednja vrednost (QPSK)
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oo ©-0--0-0--00--0-0-0
o°

o°
—=— teorijska vrednost
—O— TDF-CHM#4, RCE-1, usred. po L iz [2,5]
—O— TDF-CHM#4, RCE-1, usred. po L iz [2,10]
-0 TDF-CHM#4, RCE-11, usred. po L iz [2,5]
---0--~ TDF-CHM#4, RCE-II, usred. po L iz [2,10]

SNR [dB]

i primene RCE-I (puna linija) ili RCE-II (isprekidana linija), za BPSK signal (levo) i QPSK signal
(desno), i duzine uzorka Ny, = 500 (©), Ng;p, = 1000 (O), Ng;p, = 2000 (9) i N, = 4000 (V).

—— Nsim=500, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,10]
---®--- Nsim=500, RCE-11, usrednjeno po L iz [2,5]
©O--- Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
---#--- Nsim=500, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,10]
0--- Nsim=2000, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,10]

4 56 7 89
SNR [dB]

Varijansa procene (BPSK signal) za TDF-CHM#2

0 L
5 4 10 11 12 13 14

S1.3.21 - Zavisnost vrednosti varijanse procene C4, (odredene u odnosu na teorijsku vrednosti) od SNR za

Varijansa procene (QPSK signal) za TDF-CHM#2

—=e— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,5]
—O— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
—0— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
---®--- Nsim=500, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,5]
©O--- Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
---#--- Nsim=500, RCE-11, usrednjeno po L iz [2,10]
- Nsim=2000, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,10]
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7 8 9

15

BPSK (levo) i OQPSK (desno) signale za TDF-CHM#2 sa RCE-1 i RCE-II, za dva propagaciona okruzenja
u smislu vremenske disperzije, L € [2,5] i L € [2,10], i duZine uzorka od 500 i 2000 simbola.

—=&— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,5]
—0O— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
—0— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
---®--- Nsim=500, RCE-11, usrednjeno po L iz [2,5]
---0--- Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
---#--- Nsim=500, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,10]
--~8-- Nsim=2000, RCE-11, usrednjeno po L iz [2,10]

Varijansa procene (BPSK signal) za TDF-CHM#2

6 78 91011121314151617 1819 20
SNR [dB]

Varijansa procene (QPSK signal) za TDF-CHM#2

25—

—=— Nsim=500, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,10]
---®--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
---0--- Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
---#--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,10] ||
---0--- Nsim=2000, RCE-11, usrednjeno po L iz [2,10]

0
54 3 2 -1

3456 7 8910
SNR [dB]

01 2

S1.3.22 - Zavisnost vrednosti varijanse procene Cy4, (odredene u odnosu na stvarne srednje vrednosti) od
SNR za BPSK (levo) i QPSK (desno) signale za TDF-CHM#2 sa RCE-1 i RCE-II, za dva propagaciona
okruzenja u smislu vremenske disperzije, L € [2,5]i L € [2,10), i duZine uzorka od 500 i 2000 simbola.
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2.59

0.5

—— Nsim=500, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
—— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,10]
---®--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
---0--- Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
---#--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,10]
a

-~ Nsim=2000, RCE-11, usrednjeno po L iz [2,10] ]

Varijansa procene (BPSK signal) za TDF-CHM#3
n

S1.3.23 - Zavisnost vrednosti varijanse procene C,, (odredene u odnosu na teorijsku vrednosti) od SNR za
BPSK (levo) i QPSK (desno) signale za TDF-CHM#3 sa RCE-1 i RCE-II, za dva propagaciona okruzenja

T R R
5-4-3-2-1012 3 4

SNR [dB]

I
56 7 8 9 101112 13 14 15

Varijansa procene (QPSK signal) za TDF-CHM#3

25—

0

—— Nsim=500, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—0— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
—— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
---®--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
=== Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]

o
---#--- Nsim=500, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,10]
0--- Nsim=2000, RCE-11, usrednjeno po L iz [2,10]

TS S R R R
S5 -4-3-2-101 23

4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15
SNR [dB]

u smislu vremenske disperzije, L € [2,5] i L € [2,10], i duZine uzorka od 500 i 2000 simbola.

Varijansa procene (BPSK signal) za TDF-CHM#3

—=— Nsim=500, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,10]
---®--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
--~ Nsim=2000, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,5]
--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,10]
== Nsim=2000, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,10] | |

S T S S S S S S R
-1 01 2 3 456 7 8 910111213 1415

SNR [dB]

Varijansa procene (QPSK signal) za TDF-CHM#3

25—

—=— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,5]
—0— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
—0— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
-~ Nsim=2000, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,5]
--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,10]
--~ Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,10]

011 12 13 14 15

SNR [dB]

S1.3.24 - Zavisnost vrednosti varijanse procene C4, (odredene u odnosu na stvarne srednje vrednosti) od
SNR za BPSK (levo) i QPSK (desno) signale za TDF-CHM#3 sa RCE-1 i RCE-II, za dva propagaciona
okruzenja u smislu vremenske disperzije, L € [2,5] i L € [2,10], i duzine uzorka od 500 i 2000 simbola.

22—

2

0.2 L

—=— Nsim=500, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,10]
---®--- Nsim=500, RCE-11, usrednjeno po L iz [2,5] B
-~ Nsim=2000, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,5]
--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,10]
~ Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,10] | -

Varijansa procene (QPSK signal) za TDF-CHM#3

5432101

2 3456 7 8910111213141
SNR [dB]

Varijansa procene (QPSK signal) za TDF-CHM#4

1.8

1.64

—=&— Nsim=500, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—0— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
—0— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
©0--- Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
---#--- Nsim=500, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,10]
0--- Nsim=2000, RCE-11, usrednjeno po L iz [2,10]

[}

SNR [dB]

S1.3.25 - Zavisnost vrednosti varijanse procene C4, (odredene u odnosu na teorijsku vrednost) od SNR za
BPSK (levo) i OQPSK (desno) signale za TDF-CHM#4 sa RCE-1 i RCE-II, za dva propagaciona okruzenja
u smislu vremenske disperzije, L € [2,5] i L € [2,10], i duZine uzorka od 500 i 2000 simbola.
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»
o

—— Nsim=500, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5] ]
—®— Nsim=500, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
—0— Nsim=2000, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,10]
---®--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
O--- Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
---#--- Nsim=500, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,10]
B--- Nsim=2000, RCE-I1, usrednjeno po L iz [2,10]

—— Nsim=500, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,5]
—©°— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,5]
—®— Nsim=500, RCE-1, usrednjeno po L iz [2,10] ]
—— Nsim=2000, RCE-I, usrednjeno po L iz [2,10]
---®--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5] i
©--- Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,5]
---#--- Nsim=500, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,10]
-~ Nsim=2000, RCE-II, usrednjeno po L iz [2,10] | |

)

0.8

0.6

0.45%

0.2

Varijansa procene (BPSK signal) za TDF-CHM#4
Varijansa procene (QPSK signal) za TDF-CHM#4

4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15
SNR [dB] SNR [db]

S1.3.26 - Zavisnost vrednosti varijanse procene C4, (odredene u odnosu na stvarne srednje vrednosti) od
SNR za BPSK (levo) i QPSK (desno) signale za TDF-CHM#4 sa RCE-1 i RCE-II, za dva propagaciona
okruzenja u smislu vremenske disperzije, L € [2,5] i L € [2,10), i duZine uzorka od 500 i 2000 simbola.

Osnovni zakljucci koji se mogu izvesti na osnovu analize dobijenih rezultata u

slu¢aju kanala bez dominantne komponente (TDF-CHM#2 do TDF-CHM#4), su:

e Znatno bolji kvalitet procene C,, u pogledu stvarne srednje vrednosti procene
ostvaruje se primenom RCE-I (u odnosu na RCE-II) model. Pri tome, kvalitet
procene za signale sa kompleksnom konstelacijom blago raste sa smanjivanjem
duzine kanala L, tj. opadanjem vremenske disperzije, kao 1 povecanjem duZine
uzorka Ng;p,, dok je porast kvaliteta procene relativno brzi za BPSK signal.

e Primenom RCE-I modela za signale sa kompleksnom konstelacijom, stvarne
srednje vrednosti procene C,, veoma se blago ili uopste ne menjaju sa porastom
SNR (osim za male vrednosti SNR, ispod 0dB), uz pojavu znac¢ajnog odstupanja
u odnosu na teorijske vrednosti (uz pomeraj ka ve¢im apsolutnim vrednostima).
Ovo odstupanje blago opada sa povecanjem duzine uzorka i opadanjem duZzine
kanala. U slu¢aju BPSK signala (sa realnom konstelacijom), pri porastu SNR
stvarne srednje vrednosti procene C,, teZe ka vrednosti koja znacajno odstupa od
teorijske vrednosti, a koja je pomerena ka vec¢im apsolutnim vrednostima u
slu¢aju TDF-CHM#2 kanala, odnosno ka manjim apsolutnim vrednostima u
slu¢aju TDF-CHM#3 i TDF-CHM#4 kanala. Ovakvo ponaSanje u slu¢aju BPSK
signala je o€ekivano u skladu sa ranije pomenutom analizom datom u [166].

e U slucaju primene RCE-I modela, vrednost varijanse procene C,,, odredena u
odnosu na teorijske ili stvarne srednje vrednosti procene C,,, veoma brzo opada

sa porastom SNR, pri ¢emu uvek tezi nekoj vrednosti ve¢oj od nule, a koja raste
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pri smanjivanju duzine uzorka i porastu vremenske disperzije. Varijansa procene
u odnosu na teorijske vrednosti nesto je veca u poredenju sa onom u odnosu na
stvarne srednje vrednosti procene, pri ¢emu je relativna razlika ove dve varijanse
znatno manja nego kod kanala sa direktnom komponentnom. Obe varijanse
procene opadaju sa povecanjem duZzine uzorka i smanjivanju duzine kanala.
Primenom RCE-II, ostvaruje se znatno losiji kvalitet procene C,,, pri ¢emu pri
porastu SNR stvarne srednje vrednosti procene Cy,, konvergiraju ka vrednostima
koje znacajno odstupaju od teorijskih vrednosti (uglavnom sa pomerajem ka
manjim apsolutnim vrednostima). Ovo odstupanje je znatno vece u odnosu na
primenu RCE-I modela. Nesto drugacije ponasanje uocava se za BPSK signale.
Tada se za manje duzine kanala dobija znacajno manja vrednost pomeraja u
odnosu na teorijsku vrednost, za razliku od modulisanih signala sa kompleksnom
konstelacijom. Usled konvergencije stvarne srednje vrednosti procene C,, sa
porastom SNR, pri povecanju duZine uzorka dobija se zapravo procena koja vise
odstupa u odnosu na teorijsku vrednost, pri ¢emu se sa porastom vrednosti
vremenske disperzije ovo odstupanje smanjuje za signale sa kompleksnom
konstelacijom a povecava kod BPSK signala. 1z navedenih razloga, primena
RCE-II u sluc¢aju kanala bez direktne komponente ima smisla samo ukoliko se
pragovi odlucivanja koriS¢eni pri lokalnom odlucivanju u senzorima postave u
skladu sa stvarnim srednjim vrednostima procene C,, za definisane parametre
(SNR, L, Ng;,,, tip kanal, tip signala), Sto je nerealno u prakti¢noj primeni.

Pri primeni RCE-II, varijansa procene odredena u odnosu na stvarne srednje
vrednosti procene C,, opada sa porastom SNR i manja je u odnosu na onu
dobijenu pri primeni RCE-I u slucaju signala sa kompleknom konstelacijom,
odnosno veca u slucaju BPSK signala. Za sve signale sa porastom SNR vrednost
varijanse tezi ka vrednosti razli¢itoj od nule, a koja se povecava pri smanjivanju
duzine uzorka i povecanju vremenske disperzije. Varijansa procene odredena u
odnosu na teorijske vrednosti znatno je veca od one odredene u odnosu na
stvarne srednje vrednosti procene C,,, i sporije opada sa porastom SNR. Pri

povecanju duzine uzroka i opadanjem duzine kanala varijansa procene opada.

Opsti zakljucak sprovedene analize, kako za kanale sa direktnom komponentom

tako 1 za kanale bez direktne komponente, je taj da se primenom odgovaraju¢eg CEM
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(RCE-I za kanale bez i RCE-II za kanale sa dominantnom komponetom) moze ostvariti
procena C,, €ija stvarna srednja vrednost manje ili viSe odstupa od teorijske vrednosti u
zavisnosti od vrednosti SNR, vremenske disperzije, duzine uzorka i tipa signala. Pri
tome, vrednost varijanse procene C,, pri porastu vrednosti SNR konvergira ka nuli ili
nekoj relativno maloj vrednosti. Kada je odstupanje stvarne srednje vrednosti procene
C4, od teorijske vrednosti veliko, znatno bolji rezultati klasifikacije mogu se ocekivati
postavljanjem pragova odlu¢ivanja na osnovu stvarnih srednjih vrednosti procene C,,
za dati tip kanala 1 odgovaraju¢e vrednosti SNR, L i Ny;,, u poredenju sa onima
postavljenim na osnovu teorijskih vrednosti C,,. Male vrednosti varijanse procene
znacajno doprinosi povecanju uspesnosti klasifikacije, [34]. Na osnovu toga sledi da se
u slucaju kanala sa direktnom komponentom i1 primenom RCE-II modela moze
oc¢ekivati znatno bolja uspeSnost klasifikacije u odnosu na slucaj kanala bez direktne

komponente sa primenom RCE-I modela.

3.4.4 REZULTATI ZA MPF KANALE SA RAVNIM FEDINGOM

Analizom rezultata estimacije stvarnih srednjih vrednosti procene C4, za definisani
skup modela MPF kanala sa ravnim fedingom iz Tab.3.3, ustanovljeno je da kvalitet
procene C,, u znacajnoj meri zavisi od duzine uzorka Ng;,,, kao i od relativne brzine
promene parametara kanala u odnosu na brzinu signaliziranja, izrazene preko parametra
V/Afpopmax- Osim toga, posto je veoma sli¢no ponasanje zapazeno za sve posmatrane
tipove signala, ovde su dati samo rezultati dobijeni za BPSK i 16QAM signale, kao
karakteristi¢ne primere signala sa realnom i kompleksnom konstelacijom u faznoj ravni.

Na S1.3.27 1 S1.3.28, prikazana je zavisnost stvarnih srednjih vrednosti procene Cy,
u funkciji SNR za BPSK 1 16QAM signale, respektivno, za razli¢ite duZine uzorka Ng;,
i Cetiri modela MPF kanala sa ravnim fedingom za koje je V/Afpop max = 4000.

Na osnovu prikazanih rezultata, ocigledno je da se u ovom slucaju, kada je brzina
promene kanala relativno mala u odnosu na brzinu signaliziranja, ali je ipak znacajna
tokom uzimanja uzorka vece duzine, dobar kvalitet procene ostvaruje samo za uzorke
male duZzine, tj. za Ng;,, = 500 i eventualno N;,,, = 1000. Za vecée duzine uzorka,
promena kanala tokom perioda opservacije suvise je velika da bi se procenjena vrednost
C,, mogla uspesno koristiti za potrebe klasifikacije, a $to se vidi u velikom odstupanju

stvarne srednje vrednosti procene C,, od teorijske vrednosti. Stvarna srednja vrednost
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procene C,, konvergira pri porastu SNR ka nekoj vrednosti koja je u odnosu na

teorijsku vrednost pomerena ka manjim apsolutnim vrednostima.
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S1.3.27 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene C4, u funkciji SNR za BPSK signal, u slucaju FF-
CHM#1, FF-CHM#3, FF-CHM#5 i FF-CHM#7 kanala, kada je Ng;p, = 500 (®), Ng;, = 1000 (%),
Ngim = 2000 (%), i Ng;,, = 4000 (O).
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S1.3.28 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene C4, u funkciji SNR za 16QAM signal, u slucaju
FF-CHM#I, FF-CHM#3, FF-CHM#5 i FF-CHM#7 kanala, kada je Ng;,, = 500 (®), Ng;, = 1000 (%),
Ngim = 2000 (%), i Ng;,, = 4000 (O).

Na S1.3.29 1 S1.3.30, prikazana je zavisnost stvarnih srednjih vrednosti procene C,,
u funkciji SNR za BPSK 1 16QAM signale, respektivno, za razli¢ite duZine uzorka Ng;,
i ¢etiri modela MPF kanala sa ravnim fedingom za koje je V /Afpopmax = 800.

Na osnovu prikazanih rezultata, ocigledno je da se u ovom sluc¢aju, kada je brzina

promene parametara kanala relativno velika u odnosu na brzinu signaliziranja,
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zadovoljavajuéi kvalitet procene C,, ostvaruje samo za uzorke duzine Ng;,, = 500. Za
vece duzine uzorka promena parametara kanala tokom perioda opservacije suvise je
velika da bi se estimirana vrednost kumulant C,, mogla uspesno koristiti za potrebe
klasifikacije. Stvarna srednja vrednost procene C,, pri porastu SNR konvergira ka

vrednosti koja je u odnosu na teorijsku pomerena ka manjim apsolutnim vrednostima.
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S1.3.29 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cy, u funkciji SNR za BPSK signal, u slucaju FF-
CHM#2, FF-CHM#4, FF-CHM#6 i FF-CHM#8 kanala, kada je Ngjp, = 500 (®), Ng;, = 1000 (%),
Ngim = 2000 (%), i Ng;,, = 4000 (O).
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S1.3.30 - Estimirane stvarne srednje vrednosti procene C4, u funkciji SNR za 16QAM signal, u slucaju
FF-CHM#2, FF-CHM#4, FF-CHM#6 i FF-CHM#8 kanala, kada je Ny, = 500 (®), Ng;,, = 1000 (X),
Ngim = 2000 (%), i Ng;,, = 4000 (O).

Na S1.3.31 prikazane su estimirane varijanse procene odredene za BPSK 1 16QAM

signal u slu¢aju FF-CHM#7 modela kanala, za koji se ostvaruje najbolji kvalitet procene
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C4. Slicni rezultati dobijeni su i1 za druge tipove signala i modele MPF kanala sa
ravnim fedingom. Poredenjem sa vrednostima varijanse dobijene za MPF kanale sa FSF
1 AWGN kanal, oc¢igledno je da se u ovom slucaju dobijaju znatno vece vrednosti
varijanse procene, koje su za red veli¢ine vece u odnosu na one za AWGN kanal.
Vrednost varijanse procene (4, pri porastu SNR tezi ka nultoj vrednosti, ali je ta
konvergencija veoma spora. Iz toga razloga, sve do vrednosti SNR vec¢ih od 10dB do

15dB, a zavisno od duzine uzorka, kvalitet ostvarene procene C,, je izuzetno los.
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S1.3.31 - Zavisnost vrednosti varijanse procene C4, od SNR za BPSK (levo) i 16QAM (desno) signale za
FF-CHM#7 kanali razlicite duzine uzorka od 500 do 4000 simbola.

Ukoliko se posmatra parametar K u Rice-ovoj raspodeli, pri cemu se Rayleigh-jeva
raspodela moze posmatrati kao poseban slucaj Rice-ove raspodele sa K = 0, moZe se
zakljuciti da se bolji kvalitet procene ostvaruje porastom vrednosti K. 1z tog razloga, u
daljim razmatranjima bi¢e posmatrani samo modeli kanala FF-CHM#7 (K = 5) i FF-
CHM#1 (K = 0), kao karakteristicni slucajevi za koje se ocekuje najbolja i najlosija
uspesnost klasifikacije za posmatrani skup MPF kanala sa FF iz Tab.3.3. Dodatno, bi¢e
analizirana samo primena duZzine uzorka sa 500 simbola, posto se za vec¢e duzine uzorka
dobija manja uspesnost klasifikacije. Naime koriS¢enjem uzoraka vece duzine povecava
se racunska slozenost 1 period opservacije uz opadanje uspesnosti klasifikacije.

Treba naglasiti da su dobijeni rezultati i zakljucci validni samo za usvojene modele
MPF kanala sa FF, kod kojih postoji zadata vrednost maksimalne vrednosti Doppler-
ovog pomeraja, odnosno za vremenski korelisane MPF kanale sa FF simulirane u skladu
sa [183]. Zapravo, ukupan kvalitet procene C,, odreden je zajedniCkim, negativnim,
uticajem AWGN procesa na ulazu prijemnika 1 procesa fedinga na osnovu uticaja MPF

kanala promenjivog u vremenu. Pove¢anjem duzine uzorka smanjuje se uticaj AWGN
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procesa, koji za manje vrednosti SNR maskira uticaj fedinga, tako da je u regionu
visokog SNR zapravo ocigledan uticaj kanala na kvalitet procene C,,.

Pri proceni kumulanta C,, u skladu sa izrazom (3.5), normalizacija procene obavlja
se sa srednjom snagom signala estimiranom na osnovu celokupnog uzorka. Ovakav
postupak validan je samo ukoliko se srednja snaga signala ne menja znacajno tokom
perioda opservacije, [34], Sto za posmatrane modele kanala nije slucaj. Povecanjem
duzine uzorka, naroCito za vece vrednosti V/Afp,pmax, @ koji karakteriSe relativnu
brzinu promene kanala u odnosu na brzinu prikupljanja uzorka, znatno veci uticaj pri
proceni vrednosti u imeniocu i brojiocu izraza (3.5) imaju odbirci signala kod kojih je
zabelezeno manje slabljenje pod uticajem fedinga. U slucaju vremenski korelisanih
MPF kanala sa FF, promena slabljenja u vremenu usled uticaja fedinga predstavlja
vremenski korelisan proces, pri ¢emu za manje duzine uzorka i vrednosti V/Afpop max
imamo manju dinamiku promene pojacanja kanala (slabljenja signala) u opservacionom
periodu, dok se za ve¢e duzine uzorka ova dinamika povecava. Iz navedenog razloga, a
u skladu sa numerickim izrazima u imeniocu i brojiocu (3.5) koji definiSe vrednost
procene C,,, pri porastu duzine uzorka, kada se povecava procenat odbiraka ulaznog
simbola sa velikim relativnim slabljenjem (znatno manjom amplitudom u odnosu na
ostale odbirke u uzorku) vrednost brojioca brze opada od vrednosti imenioca, §to
izaziva smanjivanje apsolutne vrednosti procene C,,, odnosno do pomeraja ka vecim

vrednostima u odnosu na teorijsku vrednost.

3.5 PROCENA PERFORMANSI AMC ZA POSMATRANE KANALE

Nakon estimacije stvarnih srednjih vrednosti 1 varijansi procene C,,, izvrSen je
postupak evaluacije performansi AMC postupka opisanog u okviru ovog poglavlja za
definisane modele kanala u Tab.3.2, Tab.3.3 i AWGN kanal, kao i za razliite vrednosti
parametara simulacionog modela: tipa modulisanog signala m; € M,,,,4, duZine uzorka
Ngim, duzine kanala L, primenjenog CEM (PCEM, REC-I i REC-II), i celobrojne
vrednosti SNR izrazene u dB u opsegu SNR € [—-5dB, 20dB].

Postupak evaluacije AMC performansi, izrazenih preko srednje verovatnoce tacne
klasifikacije date u podnaslovu 2.2, sproveden je koriS¢enjem iterativnog postupka
slicnog onom usvojenom za estimaciju statistickih parametara procene C,,. Ponovo je

definisan osnovni blok esperimenata (BBoT), sa po 5000 eksperimenata za svaku

mr Goran B. Markovi¢



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

postavku simulacionog modela. Sukcesivno je generisan niz BBoT, za koje je
primenjivan postupak klasifikacije i odredivana srednja verovatnoca tacne klasifikacije,
Pcc,avg» Za trenutni BBoT kao 1 ukupna (agregirana) vrednosti za sve prethodne BBoT.
Postupak je zavrSen kada je apsolutna razlika agregiranih vrednosti Pecgyg (za sve
postavke modela u BBoT) za dva uzastopna BBoT bila manja od 2 X 1073, Osnovna
blok Sema opisanog iterativnog postupka data je na S1.3.32. Pri tome, vrednost Pgc gy
odredivana je na osnovu sprovedenog postupka odlucivanja sa pragovima postavljenim
na osnovu teorijskih vrednosti iz Tab.3.1, kao i pragova postavljenih na osnovu stvarnih
srednjih vrednosti procene C,, za posmatranu postavku simulacionog modela. Pragovi

oba tipa postavljani su na osnovu izraza u [34], koji je dat ranije u ovom poglavlju.

( NE

enerisanje Proracun srednjih vrednosti P, ., za Odredivanje agregiranih A]Tsolu.tna razllka‘
s x q q q 0 an q agregiranih vrednosti za
i cuvanje trenutni BBoT — usrednjavanjem po vrednosti i poredenje sa 9

5 A q dva uzastopna BBoT i
trenutnog 5000 eksperimenata za svaku postavku agregiranim vrednostima

5 5 S o sve postavke modela
BBoT simulacionog modela dobijenih za prethodni BBoT . 3
manja od 2x10

DA

S1.3.32 - Blok sema iterativnog postupka za evaluaciju performansi AMC na osnovu kumulanta Cy,.
Dodatno, tokom izvodenja ovog postupka estimirane su matrice konfuzije za svaku
postavku simulacionog modela, putem usrednjavanja verovatnoca definisanih izrazima
p (mi|(mj,snr)),v(mi,mj) € M4, sSnr € [—5dB, 20dB] za po 5000 eksperimenata

u svakom BBoT koji odgovaraju posmatranoj postavci simulacionog modela. Kona¢na
procene matrica konfuzije dobijena je usrednjavanjem po svim generisanim BBoT.

U nastavku su prikazane performanse posmatranog postupka AMC na osnovu
kumulanta C,, za sve definisane modele MPF kanala, date u formi srednje verovatnoce

taCne klasifikacije, P¢c qpg, 0dredenih tokom opisanog iterativnog postupka.

3.5.1 PERFORMANSE AMC POSTUPKA U SLUCAJU MPF KANALA SA FSF

Na S1.3.33, date su krive P gy 0dredene za TDF-CHM#1 kanal pri primeni PCE,
RCE-I i RCE-II modela, za karakteristicne duzine uzorka od 500 i 2000 simbola, 1 za
razli¢ite duzine kanala L € {2,4,10}. Pri tome, prikazani su rezultati za sluajeve kada

su pragovi odluc¢ivanja odredeni na osnovu teorijskih vrednosti i na osnovu stvarnih

mr Goran B. Markovi¢

64



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

srednjih vrednosti procene C,,. Odgovarajuci prikazi rezultata, sa odredenim krivama
Pcc,avg» €kvivalentni onima na S1.3.33 za slu¢aj TDF-CHM#1 kanal, dati su na S1.3.34 -
S1.3.36 za TDF-CHM#2, TDF-CHM#3 1 TDF-CHM#4 kanal, respektivno.
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S1.3.33 - Srednja verovatnoca tacne klasifikacije za TDF-CHM#1 kanal uz primenu PCE, RCE-1 i RCE-II
za Ngiy = 500 (levo) i Ngip, = 2000 (desno), i duzine kanala L =2 (0), L =4 (g)i L = 10 (0).
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S1.3.34 - Srednja verovatnocéa tacne klasifikacije za TDF-CHM#2 kanal uz primenu PCE, RCE-I i RCE-II
za Ngjm = 500 (levo) i Ny = 2000 (desno), i duzine kanala L = 2 (o), L =4 (@) iL =10 (9).
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S1.3.35 - Srednja verovatnoca tacne klasifikacije za TDF-CHM#3 kanal uz primenu PCE, RCE-I i RCE-II
za Ngi = 500 (levo) i Ngip, = 2000 (desno), i duzine kanala L =2 (0), L =4 (g)i L = 10 (0).
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81.3.36 - Srednja verovatnoca tacne klasifikacije za TDF-CHM#4 kanal uz primenu PCE, RCE-I i RCE-11

za Ngjm = 500 (levo) i Ny = 2000 (desno), i duzine kanala L. = 2 (o), L =4 (@) i L =10 (9).

Prikazani rezultati su u potpunosti u skladu sa rezultatima 1 izvedenim zaklju¢cima

datim u podnaslovu 3.4.3 u kome su detaljno prikazani rezultati estimacije stvarnih

srednjih vrednosti i varijanse procene C4, za posmatrane modele MPF kanala sa FSF.

Na osnovu rezultata datih na S1.3.33 - S1.3.36, mogu se izvesti sledeci zakljucci:

e Presudan uticaj na uspeSnost klasifikacije za sva Cetiri posmatrana tipa kanala, i

sve primenjene modele estimacije kanala (PCE, RCE-I i RCE-II), vrednosti SNR
1 duzine uzorka Ng;,,, ima vrednost vremenske disperzije izrazena preko duzine
kanala L. Sa povecavanjem L, znacajno se pogorSava kvalitet procene C,,, kako
u smislu odstupanja stvarnih srednjih vrednosti procene od teorijskih vrednosti
tako 1 u smislu povecanja varijanse procene. Ovo uzrokuje drasticno smanjivanje
uspesnosti klasifikacije. Npr. za L = 10, ¢ak 1 u slucaju primene idealizovanog
PCE modela, sa apsolutno poznatim parametrima kanala, uspeSnost klasifikacije
za kanale sa 1 bez dominantne komponente, limitirana je na vrednosti od 75% 1
od 55-60% pri koriS¢enju uzoraka duzine 500 simbola, odnosno na vrednosti od
85% 1 od 65-70% pri koris¢enju uzoraka duzine 2000 simbola, respektivno.

Primenom PCE modela u odnosu na RCE-I ili RCE-II modele, ostvaruje se
znatno bolja uspesSnost klasifikacije za sva Cetiri posmatrana tipa kanala. Ovakav
rezultat je ocekivan posto se ovim modelom estimacije kanala ostvaruje znatno
bolji kvalitet procene C4, u poredenju sa RCE-I i RCE-II modelima. Uspesnost
klasifikacije raste sa porastom duzine uzorka (N;,,) usled poboljSanja kvaliteta
procene, pri ¢emu se za manje vrednosti vremenske disperzije (duzine kanala L)

ostvaruju znatno bolje AMC performanse. Najbolje performanse uz primenu
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PCE ostvaruju se za TDF-CHM#1 kanal, i nesto loSije za TDF-CHM#2 kanal.
Veoma sli¢ni rezultati ostvaruju se u slu¢aju TDF-CHM#3 i TDF-CHM#4
kanala, 1 to loSiji od onih za druga dva tipa kanala. Treba naglasti, da AMC
performanse za sve tipove kanala pri primeni idealizovanog PCE modela (koji
nije prakti¢no ostvariv), i za svaki skup vrednosti parametara SNR i L, Ng;p,
predstavljaju najbolje ostvarive performanse za dati MPF kanal pod uslovima
definisanim posmatranim skupom vrednosti parametara.

U slucaju TDF-CHM#1 kanala, primenom RCE-II modela ostvaruju se znatno
bolje AMC performanse u poredenju sa primenom RCE-I. Pri tome, koris¢enjem
pragova odlucivanja odredenih na osnovu stvarnih srednjih vrednosti procene
umesto onih odredenih na osnovu teorijskih vrednosti, povecanje uspeSnosti
klasifikacije ostvaruje se samo onda kada je kvalitet procene C,, veoma lo§ (u
regionu niskog SN, za vele vrednosti vremenske disperzije i manje duzine
uzorka) dok se u ostalim slucajevima dobijaju iste ili loSije performanse. Pri
primeni RCE-I modela za ovaj tip kanala, koriS¢enjem pragova odlucivanja
odredenih na osnovu stvarnih srednjih vrednosti procene ostvaruju se znatno
bolje AMC performanse. Opisano ponasanje je posledica loSeg kvaliteta procene
C,, pri primeni RCE-I, a koji se ogleda u velikom odstupanju stvarnih srednjih
vrednosti od teorijskih vrednosti nezavisno od SNR. Kada je SNR iznad nule ¢ak
1 za ovako usvojene pragove AMC performanse znatno su loSije od onih za
RCE-II model, kojim se usled bolje estimacije kanala ostvaruje bolji kvalitet
procene C,,, dok se za vrednosti SNR ispode nule ostvaruju nesto bolje AMC
performanse, usled manje varijanse procene za ovaj model estimacije (stvarne
srednje vrednosti procene ne zavise od SNR).

U slucaju kanala bez dominantne komponente, tj. TDF-CHM#2 - TDF-CHM#4,
primenom RCE-I modela ostvaruju se bolje AMC performanse u odnosu na
RCE-II model. Pri tome, za RCE-I model se primenom pragova odlucivanja
postavljenih na osnovu stvarnih srednjih vrednosti procene C,, ne ostvaruje
povecanje uspesnosti klasifikacije. Odnosno ostvaruju se gotovo isti (za manje
duzine uzorka) ili nesto losiji (za vece duzine uzorka) rezultati kao pri primeni
pragova odlucivanja postavljenih u odnosu na teorijske vrednosti kumulanta.

Ovakvo ponasSanje je posledica numericke nestabilnosti RCE-I metoda koja
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uslovljava da stvarne srednje vrednosti procene uvek odstupaju od teorijskih
vrednosti, uz to da je varijansa procene u odnosu na teorijske i stvarne srednje
vrednosti gotovo istovetna. Zapravo u ovom slucaju procene C,, sa porastom
SNR ne konvergiraju potpuno ka svojim stvarnim srednjim vrednostima vec
postoji znacajno rasipanje oko tih vrednosti. Nasuprot tome, pri primeni RCE-II
modela primenom pragova odlucivanja odredenih na osnovu stvarnih srednjih
vrednosti procene ostvaruju se znatno bolje AMC performanse. Ovo je zapravo
posledica loSeg kvaliteta procene C,, pri primeni RCE-II modela, u smislu
velikog odstupanja stvarnih srednih vrednosti procene od teorijskih vrednosti, ali
1 postojanja relativno male varijanse procene u odnosu na te stvarne srednje
vrednosti, §to omogucava popravljanje AMC performansi putem korekcije
pragova odlucivanja. Ipak, za veée duzine uzorka Cak i za ovako usvojene
pragove odluc¢ivanja AMC performanse ostvarene sa RCE-II modelom znatno su

losije od onih dobijenih za RCE-I model.

3.5.2 PERFORMANSE AMC POSTUPKA U SLUCAJU MPF KANALA SA FF

Na S1.3.37, prikazane su krive Pec qpg, U funkciji SNR za razlicite duZine uzorka,
odredenih za idealizovan AWGN kanal i razli¢ite modele kanala sa FF iz Tab.3.3. Na
osnovu prikazanih rezultata, jasno je da se u slu¢aju AWGN kanala ostvaruju znatno
bolje AMC performanse, koje se znacajno poboljSavaju sa porastom duzine uzorka
usled poboljSanja kvaliteta procene Cy,.

Nasuprot tome, u slu¢aju MPF kanala sa FF, povecanje duzine uzorka ne garantuje
povecanje kvaliteta procene C,,. Zapravo, usled promene kanala u vremenu, pri ¢emu
brzina promene raste sa porastom Afp oy, max, Primenom uzoraka vece duzine i porastom
vrednosti SNR zapravo dolazi do pogorSanja kvaliteta procene C,,. Kao §to je navedeno
u podnaslovu 3.4.4, vec¢a duzina uzorka u tom slucaju zapravo izaziva disbalans u izrazu
(3.5), usled cega dolazi do pomeranja vrednosti procene ka manjim apsolutnim
vrednostima. Ovaj pomeraj opada sa porastom parametra K za Rice-ovu raspodelu
(K =0 za Rayleigh-ovu raspodelu) usled manje dinamike slabljenja kanala zbog
postojanja jake LOS komponente, odnosno pri smanjivanji duzine uzorka iz istog

razloga - smanjivanja dinamike u pogledu amplitude odbirka u datom uzorku.
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S1.3.37 - Srednja verovatnocéa tacne klasifikacije za AWGN kanala i FF-CHM#1/2 (gore-levo), FF-
CHM#3/4 (gore-desno), FF-CHM#5/6 (dole-levo) i FF-CHM#7/8 (dole-desno) kanale, za duzine uzorka
Ngimm = 500 (0), Ng;p, = 1000 (O), Ngp, = 2000 (0), i Ngjp, = 4000 (V).

Iz navedenih razloga, zavisno od tipa kanala (vrednosti K) i vrednosti parametra
V/Afpopmax> za svake dve vrednosti duzine uzorka postoji grani¢na vrednost SNR
iznad koje se sa uzorkom vece duzine ostvaruje manja vrednost Pec gy U 0dnosu na
uzorak manje duZine. Porast vrednosti V/Afpo, max» bez promene drugih parametara,
uvek izaziva pogorSanje uspesnosti klasifikacije.

Konacno, moze se zakljuciti da je prethodno opisano ponasanje istovetno za sve
posmatrane tipove MPF kanala sa FF, pri cemu se povecanjem vrednosti K umanjuje
negativan uticaj promenjivosti kanala u vremenu, tj. poveava se grani¢na vrednost
SNR iznad koje se veca uspesSnost klasifikacije ostvaruje sa manjom duzinom uzorka.
Zapravo, postojanje LOS komponente ¢ija snaga se relativno povecava u odnosu na
ukupnu snagu svih ostalih komponetni visestruke propagacije pri porastu K, umanjuje
negativan uticaj MPF kanala na kvalitet procene C,,, i dovodi do porasta uspesnosti

klasifikacije za svaku koriS¢enu duZinu uzorka.
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4. KOOPERATIVNA AMC RESENJA NA OSNOVU
CENTRALIZOVANE FUZIJE

U ovom poglavlju analizirana su postojeca i predlozena nova originalna reSenja za
kooperativnu AMC na osnovu centralizovane fuzije (Centralized Fusion, CF). Pri tome,
najpre je dat sazeti pregled osnovnih rezultata istraZivanja u oblasti kooperativne AMC
koji su prethodili ili su ostvareni paralelno sa istrazivanjem c¢iji su rezultati dati u okviru
ove disertacije. Nakon toga, definisan je osnovni model reSenja za kooperativnu AMC
sa CF 1 dat pregled postojecih, kao i predlog novih metoda fuzije koji predstavljaju
originalan doprinos autora disertacije. Zatim je definisan ve¢i broj razliitih scenarija
primene reSanja za kooperativnu AMC za posmatrane statisticke modele MPF kanala, i
to u pogledu razli¢itih uslova propagacionog okruzenja, prostornog rasporeda senzora,
kao 1 parametara obrade signala u senzorima mreze. Pri tome, ovde su posmatrani
idealizovani ali 1 odredeni realisticni scenariji primene, za razliku od prethodnih studija
u kojima je sli¢na analiza obavljana samo pod idealizovanim uslovima rada mreze koji
ne uzimaju u obzir, ili bar ne u dovoljnoj meri, nekooperativnu prirodu AMC.

Primenjeni postupak numericke analize, kao 1 njime dobijeni rezultati, detaljno su
prikazani za sve posmatrane scenarije primene, uz izvodenje odgovarajucih zakljucaka.
Konacno, predlozen je postupak zdruZene korekcije za procenu kumulanta u svim
senzorima mreze, kao originalan doprinos ove teze, pri ¢emu su putem numericke

analize verifikovani moguci dobici primene ovako predlozenog resenja.

4.1 PREGLED PRETHODNIH REZULTATA ISTRAZIVANJA U OBLASTI
KOOPERATIVNE AMC

Prve ideje o primeni kooperativne mreZe senzora za potrebe AMC proizasle su kao

nadogradnja ranije predlozenih resenja za kooperativan SpS, odnosno DSpS, razvijenih

mr Goran B. Markovi¢

70



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

za potrebe CRN, [9, 44]. Osim toga, kooperativna AMC posmatrana je kao jedna od
mogucih primena WSN koje karakteriSe inherentno postojanje prostorno distribuiranih
umrezenih senzora. U tom smislu, analizirani su metodi agregacije podataka (data
aggregation) za WSN koji se mogu primeniti u svrhu distribuirane procene veli¢ina za
potrebe AMC, [5, 7, 39].

U kontekstu primene kooperativne AMC u okviru CRN u [9] je razmatrano reSenje
za distribuirani SpS u formi zdruzenog procesa distriburane detekcije signala i AMC.
Predlog ovog reSenja detaljno je izlozen u [40, 184], gde je posmatran problem
detekcije radio signala sa jednim od cetiri modulaciona postupka uz definisani dodatni
peti slucaj kada na ulazu prijenika postoji samo AWGN (tj. kada nema signala). U
predlozenom reSenju, €iji je blok dijagram dat na S1.4.1, svaki kognitivni radio sadrzi
AMC stepen za esktrakciju veliCina koje se koriste za potrebe AMC 1 stepen u kome se

obavlja proces donosenja lokalne odluke, odnosno DM stepen (Decision Making, DM).

Skup moguéih modulacionih postupaka {m;, m;, ..., n,s}

OC=~T» =

[ Fuzioni centar (FC) )

g

S1.4.1 - Blok dijagram modela sistema za distribuirani SpS (spectrum sensing) sa zdruZenim procesom
detekcije signala i AMC, [9, 40, 184].

Postupak distribuiranog SpS, ukljucuju¢i AMC, zasniva se na estimaciji i analizi
cikli¢nog spektra signala. U AMC stepenu se vr$i estimacija ciklicnog spektra signala
uz ekstrakciju a-profila, videti Dodatak A.2, koji se koristi kao ulaz prethodno obucene
neuralne mreze koja generiSe lokalnu vrednost z; € [-1,1],i = 0,:--,N. U [40] je
posmatran specifi¢an oblik NN, tzv. dvoslojna feed-forward back-propagation NN, koja

je obucena za prepoznavanje a-profila za posmatrani skup signala i razli¢ite vrednosti
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SNR. Tokom procesa obucavanja, eksperimentalnim putem su generisane referentne
vrednosti funkcije uslovne gustine verovatnoée (f.u.g.v) izlaza NN za skup hipoteza
my € M,,,q = {AWGN, BPSK, BFSK, MSK, QPSK} i posmatrane razli¢ite vrednosti SNR,
tj. p(zil(mk,snri)),i =0,-,N;k=1,---,M. Pri tome, u DM stepenu se na osnovu
procene lokalnih vrednosti z;, donosi lokalna odluka, d;. Lokalne odluke svih senzora
prenose se ka fuzionom centru (Fusion Centre, FC), koji na osnovu njih 1 sopstvene
lokalne vrednosti z,, donosi kona¢nu odluku, d,. Pri tome, primenjen je postupak za
distribuiranu detekciju (odlucivanje) dat u [185-186], koji je razvijen u skladu sa Bayes-
ovim kriterijumom. Medusobno nezavisne lokalne odluke u svakom od senzora donose

se primenom optimalnog lokalnog pravila odlucivanja, [184],

d; = argmin Z%l Zg“zl [P(do =pld; = mk,mq) p (zil(mq,snri)) . P(mq)Cpq], 4.1

Mmg€Mmod

a konacna odluka u FC donosi se na osnovu posebnog pravila odlucivanja,

dy = argmin Y30, [p (zol(mp,snro)) X H%LlP(dilmp) X P(mp)Ckp], (4.2)

Mg€EMmod

gde je sa Cpq 0znacena cena donoSenja odluke d, = m,, kada je ta¢na hipoteza mg, dok

su sa P(my),k =1,:-, M, oznaene apriori verovatnoce hipoteza my, € M,,,4. Usled
zdruzenog procesa detekcije prisustva signala i AMC, matrica cena Cyx) USVOjena je
tako da je cena odluke u kojoj nije detektovan signal kada postoji viSestruko veca od
cene odluke kojom je uspesno detektovano postojanje signala ali je on lose klasifikovan,
[40]. Primenom izraza (4.1) 1 (4.2) formira se nelinearno spregnut sistem jednacina, ¢ije
reSavanje predstavlja veoma slozen optimizacioni problem, [40, 186]. Stoga, predlozen
je iterativni pristupak zasnovan na Gauss-Seidel-ovom algoritmu, pri ¢emu se za svaki
korak ovog algoritma na osnovu f.u.g.v. izlaza NN definiSu regioni odlu¢ivanja za koje
se racunaju odgovarajuce verovatnoce, i koji se ponavlja sve do ispunjenja zadatih
uslova konvergencije Bayes-ove funkcije rizika. Primena iterativnog postupka
odluc¢ivanja omogucava znacajno smanjenje racunske slozenosti procesa distribuiranog
odlucivanja, ali po cenu stalne razmene informacija izmedu FC i svih senzora mreze.
Samim tim, znacajno se povecava trajanje procesa odluCivanja kao i angazovanje

komunikacionih kapaciteta u okviru mreze (na nivou celokupne CRN).

Mora se naglasiti, da primena prethodno datog reSenja zahteva apriori poznavanje
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odgovarajucih referentnih fu.g.v. izlaza NN za posmatrani interval vrednosti SNR i
skup M,,,,q. Ove referentne vrednosti (reference) moraju biti eksperimentalno odredene
za svaki skup modulacionih postupaka M,,,4, uz ponavljanje postupka obucavanja NN.
Dodatno, performanse reSenja su analizirane samo za slu¢aj AWGN kanala, kada su
posmatrane referentne f.u.g.v. odredene sa velikom pouzdanoscu. Ipak, u slu¢aju MPF
kanala uvek se javlja problem neodredenosti referentnih f.u.g.v. Naime, posto u realnoj
primeni statisticke osobine MPF kanala nisu apriori poznate ne zna se koji od mogucih
skupova referenci treba primeniti. Pri tome, kao odgovarajue se mogu smatrati samo
one reference dobijene za MPF kanal potpuno istih osobina koje ima realni kanal. Zbog
svega navedenog, prakticna primena opisanog reSenja morala bi da se odvija u uslovima
koriS¢enja neuskladenih (mismathched) referenci, §to naravno dovodi do pogorSanja
AMC performansi reSenja u odnosu na one prikazane za slucaj AWGN kanala. Ovaj
problem detaljnije je analiziran u nastavku disertacije.

U [6, 49] problem kooperativne AMC posmatran je sa stanovista centralizovane
fuzije nezavisnih lokalnih odluka donesenih u distribuiranim senzorima mreZe,

primenom modela sistema ¢iji je blok dijagram dat na S1.4.2. Posmatran je nepoznati

Nsim

predajnik koji Salje sekvencu simbola, s = {s;"},2]", dobijenu primenom modulacionog

postupka m, a koju N senzora prima preko nezavisnih AWGN kanala generiSuci lokalne

sim

. .. N .
sekvence simbola na prijemu rl = {ril}i_l ,l=1,-+,N. Primenom metoda za procenu

SNR, [187-188], 1 izabranog AMC postupka u svakom od senzora dobijaju se nezavisne
lokalne procene SNR i lokalne AMC odluke, snr; 1 d;, respektivno. U FC se

centralizovanom fuzijom lokalnih odluka donosi kona¢na odluka.

1 Wain
/i Jizt
Kanal 1 e Senzor 1
Nepoznati : AWGN . dy,snn
_> . .

predajnik

. { j }N sim :
N i )i
{Slf" }i:"l”" — Kanal j Senzor j

—

* N Wim .
b
Kanal N o Senzor N
AWGN

S1.4.2 - Blok dijagram modela sistema za kooperativnu AMC na osnovu centralizovane fuzije lokalnih
AMC odluka dobijenih u prostorno distribuiranim senzorima, [6, 49].

d,,snr,

dy,snry

Kori$€eni pristup 1 model sistema slican je onome iz [40, 184] sa Sl.4.1, sa tom
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razlikom §to su umesto AMC na osnovu estimacije cikli¢nog spektra posmatra AMC na
osnovu kumulanta ¢etvrtog reda (Cy;), [49], odnosno ALRT klasifikator sa nepoznatim
faznim offset-om 6., [6]. Za razliku od analize ciklicnog spektra signala, koja se moze
koristiti 1 za potrebe SpS, [9, 44], posmatrani AMC postupci ne omogucavaju
ostvarivanje zdruZene detekcija signala 1 AMC (distribuirani SpS). Stoga, reSenje za
kooperativnu AMC dato na S1.4.2, predstavlja posebnu celinu na nivou kooperativnog
sistema (mreZe), 1 kao takva izvodi se nakon detekcije prisustva signala (u okviru SpS) i
odgovarajuce faze predobrade za primenjeni AMC postupak.

U [6] je analiziran slu¢aj diskriminacije izmedu dva moguc¢a modulaciona postupka

m; 1 m],

uz razvoj kompozitnog AMC postupka u skladu sa Chair-Varshney-ovim
pravilom odlucivanja, [189]. Pri tome, u svakom senzoru mreze koristi se isti ALRT
klasifikator. Izvedeno je optimalno pravilo odlucivanja u Bayes-ovskom smislu, [6],
odnosno pravilo odlu¢ivanja LRT fuzije, definisano kao,

m
L, A
P(dy, dN|m1) 1 Snrl(Rllm m;) x |1 Snrl(Rllm m;) s J (4 3)
P(d1 lem lENl lsnrl(Rl| —m) lEN] lsnrl(Rl|m m]) m = m]

gde su N; i N; skupovi senzora u kojima je donesena lokalna odluka m = m; im = m;,

. lLsnr . , v . .. .
respektivno, P.. " L(rtlm = m;) je verovatnoda ta¢ne klasifikacije za posmatrani AMC

postupak u [-tom senzoru kada je stvarni tip modulacije primljenog signala m = m; za

lokalni SNR vrednosti snr;. Referentne vrednosti verovatnoca, Plsnrl (rm=m;) za
posmatrani ALRT postupak klasifikacije odredene su u skladu sa postupkom datim u
[190]. Putem numericke analize izvrSene u formi Monte-Carlo eksperimenata prikazani
su znacajni dobici ovog reSenja u smislu povecanja uspesSnosti klasifikacije u odnosu na
klasi¢no resenje za AMC sa jednim senzorom. Osim toga, analiziran je i slu¢aj u kome
jedan od senzora prima signal sa lokalnom SNR vrednosti snr;,,,, dok ostali senzori
primaju signal sa SNR vrednosti 0dB. Pokazano je da se i u tom slucaju, ostvaruje bolja
uspesnost klasifikacije u odnosu na klasi¢no resenje za AMC sa jednim senzorom i SNR
vrednosti snr;,,,. Odnosno, da 1 senzori koji donose lokalne odluke sa malom
verovatno¢om tacne klasifikacije (malom pouzdanos¢u) doprinose, ili bar ne deluju
negativno, ukupnom poboljSanju uspesnosti klasifikacije na nivou kooperativne mreze.
Pri tome, bazi¢nu (minimalnu) vrednost srednje verovatnoce tacne klasifikacije na

nivou mreze odreduje senzor za koji je ostvarena najveca vrednost SNR.
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Kao i za prethodno reSenje iz [40], praktiCna primena opisanog reSenja za

kooperativnu AMC zahteva apriori poznavanje svih referentnih vrednosti verovatnoca

l,snr
P l

ML (rllm = m;) za sve tipove signala i vrednosti SNR. U slu¢aju AWGN kanala ove

referentne vrednosti mogu se numericki odrediti za posmatrani skup modulacionih
postupaka i opseg vrednosti SNR, [190], ¢ak i u realnom vremenu. Ipak, u realnoj
primeni sa prenosom po realnim MPF kanalima usled apriori nepoznatih karakteristika
kanala javlja se problem neodredenosti referentnih vrednosti, iz istih razloga kao i1 za
reSenje dato u [40]. Stoga se eventualna prakticna primena ovog resenja odlikuje
koriS¢enjem neodgovaraju¢ih (mismatched) referenci, $to u opStem slucaju izaziva
pogorsanje AMC performansi u odnosu na one prikazane za slu¢aj AWGN kanala.

Generalizacija prethodno opisanog reSenja za kooperativnu AMC namenjenog za
diskriminaciju izmedu dva tipa modulisanih signala, na slucaj klasifikacije unutar skupa
Mp0q = {mq, -, my} sa M > 2 elementa data je u [49]. Uz pretpostavku da su apriori
verovatno¢e P(m =my), tj. verovatnoe da je ulazni signal dobijen putem
modulacionog postupka my, jednake za Vm, € M,,,4, primenom Bayes-ove formule i
ML kriterijuma odlucivanja izveden je optimalni metod centralizovane fuzije lokalnih
odluka, definisan pravilom odlu¢ivanja,

P(dg|(mi,snry))
L1 P(di|(mysnry))

doupr = argmax 2%:12 (4.4)

M{€Mmod

gde p(dk|(mn, STlT'i)) predstavlja verovatnocu da je odluka dj; doneta u k-tom senzoru
sa lokalnim SNR vrednosti snry, pod uslovom da je stvarni tip modulacije signala m;.
Za primenu ovako definisanog metoda fuzije lokalnih odluka, neophodno je apriori
poznavanje odgovarajucih referentnih matrica konfuzije, a koje su definisane skupom
verovatnoéa p(m;|(m,, snry)),¥(m;, m,) € Mp,q za svaku vrednost lokalnog SNR,
snr;, i =1,..,N. U [49] je posmatran slu¢aj MPF kanala sa FSF. Stoga, poSto primena
ALRT Kklasifikatora iz [6] nije moguca za ovaj tip kanala, analizirana je primena AMC
na osnovu kumulanta ¢etvrtog reda (C,,) uz primenu RCE-I modela estimacije kanala,
koji je detaljno opisan u trecem poglavlju. Pri tome, prikazani su rezultati evaluacije
AMC performansi predlozenog reSenja putem Monte-Carlo simulacija za model kanala
DTF-CHM#1 iz Tab.3.2 sa duzinom kanala L=4, i to za klasifikaciju MQAM signala,

kao 1 za slucaj diskriminacije izmedu BPSK 1 QPSK signala. Pri tome, prikazano je
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znacajno poboljSanje AMC performansi u odnosu na klasicno reSenje za AMC sa
jednim senzorom u kome se primenjuje isti AMC postupak. Ipak, prikazani rezultati
dobijeni su samo za slu¢aj u kome su lokalne vrednosti SNR iste za sve senzore 1 kada
su koris¢ene odgovarajue vrednosti referentnih matrica konfuzije odredenih za
apsolutno poznate statisticke karakteristike posmatranog MPF kanala. U realnoj primeni
kooperativne AMC, karakteristike kanala, tj. duzina kanala i njegov statisticki model, u
opStem slucaju ne mogu biti apriori poznati, pa se usled neogovarajucih referentnih

matrica konfuzije oekuje pogorsanje AMC performansi u odnosu na one iz [49].

U [8] je predloZena drugacija modifikacija reSenja za kooperativnu AMC datog u
[6]. Posmatran je problem klasifikacije unutar skupa M,,,4 sa viSe od dva elementa, uz
jednake apriori verovatnote P(m =my;) za Vmy € M,,,;. Primenom ML testa
izvedeno je pravilo odlucivanja za centralizovanu EGC (Equal Gain Combining) fuziju
lokalnih LLF, £(r!|m = m;), koje je dato izrazom,
dgce = argmax L(Rlm =m;) =
M{€EMmod

= argmax Y10, L(r!|m = m;) = argmax XL, XV L(rlm = m;)  (4.4)

mi€Mmoq mi€Mmoq

-7 21N, “P=1 7N, No

i 1_pijoc|?
L(r,ilm _ mi) —In fn: 1 ZNsimLexp (_ M) dQC], (45)

gde je sa L(-|m = m;) oznacen prirodni logaritam funkcije verodostojnosti (LLF) za

ALRT Kklasifikator sa nepoznatim faznim offset-om 6., N, je dvostrana SGSS AWGN

k) y : . o
P oznacen p-ti od moguéih NY, simbola

procesa na ulazu prijemnika, dok je sa s
konstelacionog dijagrama modulacionog postupka m; € M,,,,4. Osim toga, definisano je
odgovarajuce pravilo odlu¢ivanja za centralizovanu MRC (Maximum-Ratio Combining)

fuziju lokalnih LLF, £(r!|m = m;), koje je dato izrazom,

dyre = argmax L(R|m = m;) = argmax 1L, wyyre X L(r!|m =m,), (4.6)
Mm€Mmod M€Mmod

gde su wy ypc = SNry/Sniy, tezinski koeficijenti za MRC, dok je sa snry,,, oznacena
maksimalna vrednost SNR za posmatrani skup od N senzora. Treba naglasiti da za oba

slucaja, tj. EGC ili MRC fuziju, senzori ne donose lokalne odluke, kao $to je to slucaj u
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prethodno opisanim reSenjima za kooperativnu AMC, [6, 40, 49]. Predlozeno reSenje
zapravo je predlog kooperativne AMC sa centralizovanom fuzijom lokalnih vrednosti
veli¢ina na osnovu kojih se obavlja AMC, a koju ¢emo u okviru ove disertacije nazvati
fuzijom podataka (Data Fusion, DaF). Osnovni motiv uvodenja DaF pristupa je
koriS¢enje kompletne informacije o realizaciji veli¢ina koje se koriste za potrebe AMC
u procesu centralizovane fuzije, $to nije slucaj kada se fuzija obavlja na osnovu lokalnih
odluka. Dodatna prednost datog reSenja sa DaF u formi usrednjavanja veli¢ina koje se
koriste za potrebe AMC, sastoji se u tome da ovo reSenje ne zahteva poznavanje
referentnih matrica konfuzije. Ipak, problem pri primeni ovako definisanog reSenja,
predstavlja visoka racunska sloZenost prorauna L(rllm = mi). Osim toga, kao 1 kod
drugih AMC postupaka na bazi LB pristupa, javlja se problem neuskladenosti teorijskih
izraza za proracun L(rl|m = ml-) razvijenih pod odredenim pretpostavkama, a koje
nisu zadovoljene u realnom slu¢aju MPF kanala nepoznatih statistickih osobina i
greSaka procene parametara signala u fazi predobrade. Ova neuskladenost je posebno
izrazena za MPF kanale sa FSF. Stoga, neuskladenost o¢ekivanih i realnih LLF krivih
koje treba koristiti u prakti¢noj primeni, uzimajuéi u obzir nacin razvoja ML pravila
odlucivanja, izaziva znacajno pogorSanje AMC performansi u odnosu one prikazane u
literaturi. Ovo pogorSanje se moze delimi¢no ublaziti primenom metoda za estimaciju
parametara kanala za posmatrani AMC postupak, npr. onih iz [25] i drugih navedenih u

podnaslovu 2.5, ali po cenu daljeg povecanja racunske slozenosti resenja.

Prethodno opisana reSenja zasnivaju se na centralizovanoj fuziji AMC rezultata, pri
¢emu senzori nezavisno izvrSavaju odgovaraju¢u obradu u skladu sa usvojenim AMC
postupkom. Jedini izuzetak je reSenje sa distribuiranim SpS predlozeno u [40] kod koga
se proracun veli¢ina koje se koriste za potrebe AMC odreduju nezavisno ali se lokalne
odluke u senzorima i1 na nivou mreze donose kroz interakciju u formi iterativnog
postupka fuzije odluka. Dodatno, sva ova reSenja su analizirana sa stanovista primene u
CRN. U sluc¢aju razvoja resenja za kooperativnu AMC u okviru WSN okruZenja, mora
se voditi raCuna o ogranicenjima senzorskih nodova (Sensor Node, SN) po pitanju:
hardverske platforme (kapacitet 1 brzina memorije 1 procesorske jedinice), podrske za
slozene algoritme obrade signala, raspolozive energije i moguénosti komunikacije. Ova
ogranicenja uslovljavaju primenu AMC postupaka sa malom racunskom sloZeno$cu,

kao 1 onih koja uspesno rade sa malom duzinom uzorka signala (zbog kratkog perioda

mr Goran B. Markovi¢

77



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

opservacije). Iz navedenih razloga u [5, 39] izabran je AMC postupak na osnovu
kumulanata cetvrtog reda (Cy, 1 Cyp), pri Cemu je u cilju kompenzacije uticaja primene
uzorka signala male duzine, koji uzrokuju lo§ kvalitet procene kumulanata, postupak
usrednjavanja za sve sume u izrazu (3.5) relizovan je u formi iterativnog distribuiranog
procesa u kome bliski SN razmenjuju dobijene rezultate putem single-hop
komunikacije. Na taj nacin ostvaruje se znacajno poboljSanje kvaliteta lokalne procene
vrednosti kumulanata u svim senzorima. Pri tome, za realizaciju distribuiranog
proracuna srednjih vrednosti formulisan je postupak zasnovan na metodu multiplikatora
(Method-of-Multipliers, MoMu). Dodatno, razvijen je i metod selekcije reda modulacije
za MPSK 1 MQAM signale na osnovu distribuirane klasterizacije, i to u formi MoMu
zasnovanog distribuiranog K-means algoritma klasterizacije i Bayes-ovog infomacionog
kriterijuma (Bayes Information Criterion, BIC). Numericki rezultati, dobijeni putem
Monte-Carlo eksperimenata pokazuju da se za slucaj AWGN kanala ostvaruju dobici u
smislu srednje verovatnoce tacne klasifikacije na posmatranom skupu od 45 SN, u
odnosu na slucaj kada svaki SN nezavisno obavlja procenu vrednosti kumulanata. Osim
toga, predlozeni metod selekcije reda modulacije omogucava dalje povecanje uspesnosti
klasifikacije za vrednosti SNR iznad 20dB. Ipak, uzimajuci u obzir rezultate analize
sprovedene u tre¢em poglavlju, moze se zakljuciti da se u slucaju primene reSenja datog
u [5] za slu¢aj MPF kanala sa FSF ili FF moze ocekivati znacajno pogorSanje AMC
performansi u odnosu na one prikazane za slu¢aj AWGN kanala, 1 to usled znatno
losijeg kvaliteta 1 manje pouzdanosti procene vrednosti kumulanata.

Distribuirano procesiranje zahteva uvodenje iterativnog i distribuiranog postupka
prorac¢una kumulanata koji se odlikuje velikom slozeno$¢u, kao i angazovanje znacajnih
komunikacionih kapaciteta kao podrske u izvodenju ovog procesa. Pri tome, na osnovu
kompletne informacije o signalu prikupljene putem prostorno distribuiranih senzora
omogucava se znacajno povecanje kvaliteta procene vrednosti kumulanta u senzorima
mreze. U slu¢aju AWGN kanala i prostorno bliskih senzora sa istom vredos¢u SNR, kao
Sto je posmatrano u [5], kvalitet procene se ne razlikuje za razli¢ite senzore. U slucaju
MPF kanala, pojedini senzori ¢ija procena kumulanata znacajno odstupa od stvarnih
vrednosti usled jakog uticaja fedinga, imali bi veliki uticaj na kvalitet procene u ostalim
senzorima. Odnosno dolazi do poremecaja ili onemogucavanja konvergencije

posmatranog iterativnog metoda za distribuiranu obradu. Poseban problem predstavlja
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pojava frekvencijski-selektivnog fedinga, kod koga nije moguce filtriranje (potiskivanje
uticaja) senzora sa loSom kvalitetom procene na osnovu vrednosti SNR. Naime, po
rezultatima 1z tre¢eg poglavlja visoka vrednost SNR ne garantuje uvek i1 dobar kvalitet
procene za ovaj tip MPF kanala.

Dodatna analiza i nadogradnja prethodnog reSenja za kooperativnu AMC, u smislu
podrske za viSekorisnicku AMC, tj. istovremenu klasifikaciju veceg broja signala koji
su vremenski sinhronizovani 1 preklopljeni u spektru, data je u [39]. Primenjen je isti
metod procene kumulanata na bazi distribuiranog MoMu postupka uz dodatnu
estimaciju parametara posmatranth MIMO (Multiple Input Miltiple Output) kanala.
KoriS¢enjem poznate osobine aditivnosti kumulanata, [191-193], kao 1 ranije
predloZenog reSenja za viSekorisnicku AMC na osnovu kumulanata koriS¢enjem jednog
senzora, [38], dato je reSenje za kooperativnu visekorisnicku AMC.

Konaéno, predloZena su i reSenja za kooperativnu AMC na osnovu centralizovane
fuzije signala. Pri tome, osnova koncepcija ovog resenja za kooperativnu AMC data je u
[7]. Detaljnija razrada ovog koncepta data je u [50], gde je razmatrana centralizovana
fuzija signala (Signal Fusion, SiF) uz primenu AMC na bazi kumulanta Cetvrtog reda
(C4y) pri ¢emu je posmatrano propagaciono okruzenje u formi AWGN kanala. Blok
dijagram modela sistema u sluc¢aju kooperativne AMC sa centralizovanom fuzijom

signala data je na S1.4.3, [7, 50].

@ e

Senzor 1

Nepoznati
predajnik —>

: : W
. A
A -
m(l‘)}{%w N Kanal j \ (1) i ‘/Senzorj l:‘uzqa AMC
i=1 \ ) 7/ \§ signala modul

. AWGN )

A
— . .
{r (l')}N\'im {V (l')}N\'im
Kanal N ‘? > Senzor N

AWGN

S1.4.3 - Blok dijagram modela sistema za kooperativnu AMC na osnovu centralizovane fuzije signala
primenom prostorno distribuiranih senzora, [50].

Kao i u slucaju sistema sa S1.4.2, posmatra se predajnik koji emituje sekvencu

simbola, s = {sm(i)}livj"lm, dobijenu putem modulacionog postupka m, a koju N senzora

prima preko nezavisnih radio kanala pri ¢emu generiSu lokalne sekvence simbola

= {rl(i)}évzsilm,l =1,---,N. U reSenju za centralizovanu fuziju signala iz [50], jedan

od ovih senzora je znatno sloZeniji i ima ulogu glavnog (master) senzora. On kontrolise
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rad svih ostalih njemu podredenih (slave) senzora i prikuplja njihove opservacije signala
nepoznatog predajnika. Podredeni senzori predstavljaju jednostavne uredaje koji na
zahtev master senzora obavljaju prijem radio signala, IQ demodulaciju 1 A/D
konverziju, 1 konacno formiraju sekvence odbiraka nepoznatog signala u OOU koje
dostavljaju ka master senzoru putem single-hop bezicne komunikacije. Na S1.4.3,
dozvoljena je mogucnost da 1 sam master senzor (tj. Senzor j na slici) neposredno prima
signal nepoznatog predajnika.

ResSenje predlozeno u [50] dobijeno je uz pretpostavku da je rad svih senzora

sinhronizovan u vremenu, pri ¢emu je lokalna sekvence simbola r; u [-tom senzoru,

n() =Yks™i—1,+&) X h(i—k)+n,(),i =1, Neims 4.7)

Nsim

gde je {n;(D};2" slucajna sekvenca AWGN procesa, h;(q),q =0,--,L—1, su
koeficijenti MPF kanala ¢ija je duzina L, ; je propagaciono kasnjenje pri prenosu ka [-
tom senzoru, a & predstavlja greSku sinhronizacije. U slucaju AWGN kanala, tj. kada je
L =11 h(0) =1, putem fuzije signala u okviru koje se obavlja faza predobrade kao i

procena nepoznatih parametara signala pojedinih senzora, dobija se ukupan signal,

rep (D) = XLy 8™ — Aty + Ag) + XL (D), i =1, -, Ny, (4.8)

gde su sa At; 1 Ag;, oznacene razlike propagacionog kaSnjenja i greske sinhronizacije u

odnosu na master senzor. U [50] je pokazano da je vrednost SNR za dobijenu sekvencu

Nsim
l

simbola nakon fuzije {rsr(i)},2" makar N puta veéi od minimalne vrednosti lokalne

Nsim
i=1 -

SNR. Procena vrednosti kumulanta obavlja se nad sekvencom {rgz(i)}
Numerickom analizom AMC performansi za slucaj AWGN kanala, ustanovljeno je da
se u idealnom slucaju, tj. kada At; = 0, Ag; = 0, Afy, =016, = 0za Vvl € [1,N] gde
Afq; 1 0., predstavljaju frekvencijski i fazni offset pri IQ demodulaciji u [-tom senzoru,
ostvaruje znatno veca uspesnost klasifikacije u odnosu na klasi¢no reSenje za AMC na
osnovu kumulanta Cetvrtog reda i1 kooperativne AMC na bazi ALRT Kklasifikatora
predlozenog u [6]. Osim toga, putem analize pod neidealnim uslovima rada, u smislu
neidealni procenjenih parametara signala, pokazano je da je predlozeno resenje veoma
otporno na uticaj neidealne sinhronizacije 1 fazni dziter, pri ¢emu se ostvaruju znatno

bolje performanse u odnosu na klasi¢cno reSenje za AMC sa jednim senzorom. Osim

toga, pokazano je da reSenje poseduje znatno bolje AMC performanse u slucaju
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postojanja faznog offset-a u odnosu na klasi¢no reSenje sa jednim senzorom, uz
relativno malo pogorSanje performansi u odnosu na idealan slucaj, dok je otpornost na

uticaj frekvencijskog offser-a gotovo ista kao 1 za klasi¢no reSenje.

Ipak, kao Sto i autori naglasavaju, primena predlozenog reSenje sa fuzijom signala
u slucaju MPF kanala sa FF ili FSF predstavlja znacajan problem u smislu definisanja
odgovarajuceg postupka za fuziju signal. Osim toga, kao problem se javlja moguca
pojava vremenskog pomeraja usled neuskladenog tajminga pri opservaciji signala 1 A/D
konverziji u razliitim senzorima mreze, kao 1 usled eventualnih velikih razlika u
kasnjenju pri prenosu signala do razli¢itih senzora. Ovaj problem dovodi do gubljenja ili
ponavljanja simbola u sekvencama simbola za pojedine senzore, kao i do vremenske
translacije izmedu sekvenci za razliCite senzore, §to moZe izazvati znacajno pogorsanje
uspesnosti klasifikacije. Dodatno, svako reSenje na bazi fuzije signala zahteva prenos
kompletnih sekvenci simbola dobijenih u svakom od senzora ka master senzoru, ¢ime
se znacajno angazuju komunikacioni kapaciteti mreze. Ovaj zahtev predstavlja poseban
problem u slu¢aju primene u okviru WSN, koje odlikuju mali komunikacioni kapaciteti
kao 1 znacajna hardverska ograni¢enja senzora, tj. senzorskih nodova (SN).

Nedavno je predlozeno jo$ jedno resenje za kooperativnu AMC na osnovu fuzije
signala, dato u [51]. Ovo reSenje zasniva se na primeni HLRT klasifikatora, datog u
[18], pri ¢emu se u FC konac¢na odluka donosi na osnovu sekvenci simbola prikupljenih
od svih senzora kooperativne mreze. Izvedeno HML (Hybrid Maximum-Likelihood)
pravilo odluc¢ivanja bazira se na izboru tipa modulacionog postupka za koji se dobija
maksimalna vrednost usvojene LLF, a koja je izvedena uz pretpostavku nultih vrednosti
frekvencijskog 1 faznog offset-a, [51]. Problem maksimizacije LLF, za posmatrani skup
modulacionih postupaka, predstavlja izuzetno slozen nekonveksan optimizacioni
problem dimenzije 2N + 1, gde je N broj senzora mreze. Osim toga, posto se javlja i
dodatna meduzavisnost LLF za razli€ite senzore usled prijema iste nepoznate sekvence
emitovanih simbola od strane razli¢itih senzora, ovaj problem se ne moze
dekomponovati na posebne procese koji bi se izvodio zasebno u svakom senzoru.
Samim tim zaklju€eno je da nije moguce dobiti analiticko reSenje u zatvorenom obliku,
[51]. Zato je za reSavanje ovog optimizacionog problema predloZzena primena EM
algoritma, koji je 1 ranije koriS¢en, npr. u [27], za potrebe klasi¢nih AMC reSenja u

slu¢aju MPF kanala sa FF. AMC performanse predlozenog reSenja u sluc¢aju MPF
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kanala sa Rayleigh-ovim fedingom odredene su putem numericke analize koriséenjem
Monte-Carlo eksperimenata. Pri tome, pokazano je da se porastom broja senzora
ostvaruju znatno bolje AMC performanse, ali po cenu znacajnog povecavanja racunske
slozenosti. Dodatno, pokazano je da se na opisani nacin ostvaruju bolji rezultati od
ekvivalentnog AMC postupka sa primenom antenskog niza datog u [30].

Osnovni koncept mreze senzora za centralizovanu detekciju postojanja i obradu
(‘osluskivanja") radio signala (Centralized Signal Sensing Network, CSiSN) data je u

[7]. Posmatran je najopstiji oblik hijerarhijske arhitekture mreze date na S1.4.4.

Master
senzor
#Ncp

S1.4.4 — Opsti model sistema za centralizovano ‘osluskivanje’ (sensing) signala (CSiS), [7].

Predlozena CSiSN sastoji se od centralnog elementa, centra fuzije, 1 viSe klastera
(N¢1) koje cine grupe senzora. U svakom klasteru postoji jedan master senzor, koji
kontroliSe rad svih senzora u klasteru i obavlja celokupnu obradu signala. Ostali senzori
klastera su jednostavni slave uredaji koji na zahtev master-a obavljaju prijem signala,
translaciju na nultu ucestanost putem IQ demodulacije i A/D konverziju, odnosno
formiraju niz odbiraka signala (snapshot) koje dostavljaju master-u. Kontrolu pristupa
medijumu za prenos u okviru klastera, zadavanje komandi ka slave senzorima 1 prenos
snimaka signala od slave ka master senzoru, u potpunosti kontroliSe master senzor. Pri
tome, u [7] je analizirana moguc¢a organizacija procesa prikupljanja i1 obrade snimaka
signala u okviru master senzora, i to u formi sinhronog i asinhronog rada mreze. Pri
tome, celokupan AMC proces koji obuhvata fazu predobrade (blind ekvalizaciju kanala,
korekciju faznog i frekvencijskog offset-a, proracun Sirine RF spektra, estimacija SNR,

procena perioda signaliziranja, re-sampling, decimaciju, sinhronizaciju i vremensko
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uskladivanje impulsa) i fazu klasifikacije uz primenu nekog od poznatih AMC postupka
obavlja se u master senzoru. Kao $to je dato na Sl.4.4, daljim usloznjavanjem sistema
putem ukljucivanja veceg broja (N.;) klastera, moguca je dalja primena nekog od
reSenja za kooperativnu AMC sa fuzijom odluka, pri ¢emu se lokalne odluke donesene u
svakom od klastera prikupljaju u fuzionom centru (FC).

U skladu sa konceptom CSiSN datim u [7], svako od prethodnih reSenja za
kooperativhu AMC na osnovu fuzije odluka ili fuzije podataka, moze se posmatrati kao
drugi stepen hijerarhijske kooperativne Seme klasifikacije. Pri tome bi posmatrani skup
od N = N, senzora koji generiSu AMC rezultate za potrebe fuzije odluka ili podataka,
u stvari bili master senzori CSiSN sa Sl1.4.4. Jedno takvo resenje zapravo je i predloZzeno
u [194]. U ovom reSenju se putem fuzije podataka na nivou klastera u okviru WSN
obavlja procena jednostavnih statistickih parametara signala za potrebe AMC, datih u
[150], nakon Cega se primenom SVM, [132, 195], donosi lokalna odluka na nivou
klastera. U narednom koraku obavlja se jednostavna fuzija odluka u FC, pri ¢emu se
bira vecinska oluka iz skupa dobijenih lokalnih odluka. Ipak, sam nacin prezentacije u
[194], gde nisu jednoznacno navedeni uslovi i pretpostavke koris¢ene pri razvoju ovog
reSenja, kao ni uslovi pod kojima su ostvareni prikazani rezultati evaluacije AMC
performansi reSenja, onemogucava realno sagledavanje kvaliteta ovako zamiSljenog

hibridnog resenja za kooperativnhu AMC.

Na kraju treba naglasiti, da se prakticna implementacija reSenja za kooperativnu
AMC u skladu sa konceptom CSiSN u [7], moze razmatrati samo u kontekstu razvoja
namenskih sistema za potrebe ostvarivanja distribuiranog SpS u cilju podrske rada
CRN, ili funkcionalnih sistema za kontrolu i nadgledanja RF spektra. Navedeni sistemi
namenjeni su prvenstveno distribuiranoj detekciji prisustva signala u RF spektru i
lokalizaciji predajnika signala, uz eventualnu dalju obradu signala u cilju procenu

parametara od interesa, ukljucujuci primenjeni postupak modulacije.

4.1.1 ANALIZA PRETHODNO PREDLOZENIH RESENJA ZA KOOPERATIVNU AMC

Na osnovu izlozenog pregleda resenja za kooperativnu AMC koriS¢enjem mreze
senzora, a koja su predloZena pre ili tokom istrazivanja €iji su rezultati prikazani u ovoj

disertaciji, zakljucuje se da se ova reSenja mogu klasifikovati u pet osnovnih grupa, i to:

e reSenja zasnovana na centralizovanoj fuziji (kombinovanju) lokalnih (‘tvrdih’)
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odluka (Hard Decision Fusion, HDF) donesenih nezavisno u svakom od senzora
mreze, u koje spadaju ona data u [6, 40, 49, 184]. U okviru disertacije, ova
reSenja oznacena su kao reSenja za kooperativnu AMC sa centralizovanom HDF.
Treba naglasiti da je HDF moguce koristiti pri primeni bilo kog AMC postupka,
npr. u [40] je posmatrana AMC na osnovu analize cikli¢nog spektra signala, u
[6] je posmatran ALRT Kklasifikator, a u [49] AMC na osnovu kumulanta
cetvrtog reda (Cy);

reSenja zasnovana na centralizovanoj fuziji (kombinovanju) lokalnih procena
veli¢ina koris¢enih za potrebe AMC (DaF) dobijenih nezavisno u svakom od
senzora mreze, [8]. U okviru disertacije, reSenja iz ove grupe oznacena su kao
reSenja za kooperativnu AMC sa centralizovanom DaF, pri ¢emu je razvijen veci
broj razli¢itih metoda fuzije zasnovanih na DaF konceptu, [52-56] i AMC na
osnovu kumulanta ¢etvrtog reda (Cy,);

reSenja zasnovana na distribuiranoj obradi signala putem kooperacije susednih
(bliskih) senzora kooperativne mreze u cilju zdruzene (distribuirane) procene
veli¢ina na osnovu kojih se obavlja AMC, kao u [5, 39]. U okviru disertacije,
reSenja iz ove grupe oznacena su kao AMC reSenja sa kooperativhom
distribuiranom odbradom (Cooperative Distributed Procesing, CDP).

reSenja zasnovana na centralizovanoj fuziji signala (SiF) ¢iji su uzorci (sekvence
odbiraka signala u OOU) generisani nezavisno u svakom od senzora mreze, kao
u [7, 50-51]. U okviru disertacije, ova reSenja oznacena su kao reSenja za
kooperativnu AMC sa centralizovanom SiF; i

hibridna reSenja namenjena za hijerarhijski uredene kooperativne mreze senzora,
u kojima se izvodi dvostepeni postupak fuzije za potrebe AMC, [194]. Osnovni
model sistema za reSenja ovog tipa je sliCan onom na S1.4.5. U opStem slucaju u
master senzorima svakog od N, klastera mogu se primeniti neki od prethodno
navedenih tipova fuzije (HDF, DaF ili SiF). U drugom koraku u FC obavlja se
HDF ili DaF, zavisno od toga da li master senzori donose kona¢nu odluku ili
generiSu zajednicku procena posmatrane veli¢ine koriS¢ene za potrebe AMC. U
okviru disertacije, ova reSenja oznacena su kao reSenja za kooperativnu AMC sa

hibridnom dvostepenom fuzijom (Hybrid Two-Stage Fusion, HyTSF).
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Ukoliko se analiziraju reSenja sa primenom metoda fuzije HDF tipa, uocava se da
je za potrebe HDF neophodno obezbediti odgovarajuce referentne vrednosti (reference)
na osnovu kojih se obavlja kombinovanje odluka. Ove referentne vrednosti u sustini
predstavljaju meru pouzdanosti lokalne odluke u svakom od senzora. U [6, 49] se za
potrebe HDF koriste referentne matrice konfuzije, odredene empirijski za posmatrani
model MPF kanala sa apriori poznatim statistickim parametrima kanala, [49], ili
odgovaraju¢im numerickim proraCunom na osnovu izraza izvedenih pod apriori
poznatim uslovima (parametrima kanala i obrade), [8]. Sli¢no tome, u iterativnom
postupku odlucivanja iz [40], kao reference se koriste f.u.g.v. izlaza NN za a-profile ¢iji
je oblik odreden empirijski za pretpostavljeni model AWGN kanala i definisan skup
modulacionih postupaka. Posmatrane referentne veli¢ine omoguéavaju pravilno
kombinovanje lokalnih odluka putem HDF, primenom definisanih optimalnih pravila
odlucivanja. Pravila odlu¢ivanja definisana su tako da se pri donoSenju kona¢ne odluke
uticaj lokalnih odluka male pouzdanosti potisne srazmerno proceni pouzdanosti
izrazenom kroz korisc¢eni skup referenci. Drugim recima, potiskuje se uticaj onih odluka
koje su donesene pod uslovima loSeg kvaliteta procene veliCine kori§¢ene za potrebe
AMC, npr. usled male vrednosti SNR ili velike vrednosti vremenske disperzije MPF
kanala sa FSF. U realnim uslovima primene reSenja sa HDF, kada osobine MPF kanala,
a samim tim i korektan (odgovarajuci) skup referenci nisu poznati, usled koris¢enja
neodgovarajucih referentnih veli¢ina, a koje ne opisuju na pravi na¢in pouzdanost
lokalnih odluka, dolazi do pogorsanja uspesnosti klasifikacije. Ovakva tvrdnja dokazana
je za slucaj primene AMC na osnovu kumulanta ¢etvrtog reda (Cyy), [52-56], Sto je i
detaljno obrazloZeno u daljem tekstu disertacije, ali se moze smatrati da generalno vazi
za svaki AMC postupak.

Predlozeno reSenje zasnovano na primeni metoda fuzije DaF tipa, [8], uvedeno je u
cilju koris¢enja kompletne informacije o realizaciji veli¢ina koje se koriste za potrebe
AMC, sto nije slucaj za metode fuzije HDF tipa. Nedostatak ovog reSenja, baziranog na
ALRT Kklasifikatoru, predstavlja visoka raCunska sloZenost proracuna LLF, tj.
L(rllm = mi). PredloZeno reSenje, za razliku od onih HDF tipa, ne zahteva apriori
poznavanje referentnih matrica konfuzije, pa se za njega pri realnoj primeni ne javlja
problem koriS¢enja neuskladenih referenci. Ipak, usled koriS¢enja ALRT klasifikatora

javlja se sli¢an problem. U ovom slucaju postoji problem neuskladenosti teorijskih
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izraza za proracun L(rl|m = mi). Ovi izrazi mogu biti izvedeni samo pod odredenim
uslovima koji generalno nisu ispunjeni u prakti¢noj primeni i to usled greSaka procene
parametara signala i prijema signala preko MPF kanala nepoznatih statistickih osobina.
Iako se problem za slu¢aj MPF kanala sa FF moze delimi¢no ublaziti primenom nekog
od ranije predlozenih metoda za posmatrani AMC postupak, kao u podnaslovu 2.5, to
dovodi do znacajnog povecéanja ionako visoke racunske slozenosti ovih postupaka. U
sluc¢aju MPF kanala sa FSF ovaj problem se moze reSiti samo putem blind ekvalizacije
kanala pre same primene AMC postupka. Pri tome, treba imati u vidu to da rezidualni
uticaj kanala nakon neidealne ekvalizacije (koji u praksi uvek postoji), i dalje izaziva
znacajno pogorSanje AMC performansi, [19-20, 94] u slu¢aju AMC postupaka na bazi
LB pristupa, pa samim tim i ALRT klasifikatora.

U svakom slucaju, moze se tvrditi da reSenja sa primenom DaF usled koriS¢enja
potpune informacije o signalu, za razliku od HDF gde se pri donoSenju lokalnih odluka
gubi deo informacija, imaju potencijal da nadmase reSenja zasnovana na primeni HDF.
U tom kontekstu, tokom istrazivanja ¢iji su rezultati prikazani u ovoj disertaciji razvijen
je veci broj razlicitth metoda fuzije na osnovu DaF koncepta. Pri tome, kako bi se
izbegli problemi koji se javljaju za AMC postupak LB tipa analiziran u [8], usvojena je
primena AMC na osnovu kumulanta Cetvrtog reda (C,,). Razvijen je veci broj metoda
fuzije na osnovu DaF koncepta, i to: fuzija zasnovana na usrednjavanju lokalne procene
C4, oznaCene kao ADaF (Averaged Data Fusion), [52-53], 1 fuzije na osnovu zdruZenog
postupka odlucivanja (Joint Decision Fusion, JDF) na osnovu koje je zapravo predlozen
optimalni DaF metod za AMC na osnovu kumulanta C,,, [52-54]. Dodatno,
kombinovanjem DaF i HDF koncepata predlozen je hibridni koncept fuzije oznacene
kao fuzija 'mekih' odluka (Soft Decision Fusion, SDF), [52-56]. Pri tome, pokazano je
da se za razliCite scenarije primene koriS¢enjem predlozenog DaF koncepta mogu
ostvariti znatno bolje AMC performanse u odnosu na optimalno HDF reSenje iz [49], uz
izbegavanje prethodno navedenih problema koji postoje pri primeni LB postupaka, npr.
u [8]. Pri tome, treba naglasiti da se reSenje predlozeno u [8], u kome se koriS¢enjem
MRC ili EGC racuna linearna kombinacija LLF iz viSe senzora, u skladu sa ovde
uvedenim nazivima moze klasifikovati kao ADaF metod. Detaljan opis razvijenih
metoda fuzije uz primenu AMC na osnovu kumulanta C,,, kao 1 evaluacija performansi

ovih reSenja za razli¢ite scenarije primene i posmatrane tipove MPF kanala, prikazana je
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u nastavku ovog poglavlja.

Zbog male racunske slozenosti i jednostavnog uklapanja u postoje¢e mehanizme
komunikacije u WSN, reSenja za kooperativnu AMC sa CDP su veoma pogodna za
primenu u ovom tipu mreza. Za do sada predlozena reSenja ovog tipa, tj. prethodno
opisana reSenja sa CDP iz [5, 39], prikazani su rezultati po kojima se njihovom
primenom ostvaruje povecanje uspesSnosti klasifikacije, ali samo u odnosu klasi¢no
reSenje AMC sa jednim senzorom. Poredenjem AMC performansi prikazanih u literaturi
za ova reSenja, sa onima dostupnim u literaturi za reSenja sa centralizovanom HDF 1
DaF, uocava se da se primenom CDP ostavaruju znatno manji dobici AMC performansi
u odnosu na klasicno AMC reSenje. 1z tog razloga, kao i na osnovu prethodno
1izvedenog zakljucka o nestabilnosti postupka distribuiranog procesiranja signala u CDP
za MPF kanale sa FF ili FSF, ovaj tip reSenja nije detaljnije razmatran.

U slucaju predlozenih reSenja za kooperativnu AMC na osnovu fuzije signala,
osnovni problem u realnoj primeni vezan je za implementaciju kombinovanja (fuzije)
signala dostavljenih od strane senzora mreZe. Naime, reSenja predloZzena u [50] sa
primenom AMC na osnovu kumulanta C4,, 1 u [51] sa primenom zdruzene HLRT
klasifikacije, podrazumevaju da se pri fuziji signala koriste uzorci signala (sekvence
simbola) iz razli¢itih senzora koje sadrze potpuno istu sekvencu simbola emitovanu od
strane nepoznatog predajnika. Ukoliko, prethodno definisan uslov nije ispunjen, dolazi
do pogorSanja uspesnosti klasifikacije, [50], dok se za reSenje predlozeno u [51], u
kome se celokupan proces rada EM algoritma zapravo i zasniva na ispunjenosti
navedenog uslova, moze se ocekivati drasti¢no pogorsanje AMC performansi. Dodatno,
u sluc¢aju MPF kanala sa FSF usled neidealne ekvalizacije kanala dolazi do pojave ISI,
Sto znacajno naruSava mogucnost ispunjenja navedenog uslova za pravilan rad ovih
resenja, kao Sto je 1 navedeno u [50]. Dalji razvoj resenja iz [51] na slu¢aj MPF kanala
sa FSF, pri ¢emu se ¢ak i u slu¢aju MPF kanale sa FF reSava izuzetno slozen
optimizacioni postupak, moze dovesti do povecanja sloZenost problema na takav nivo
koji bi ograni¢io moguénost rada u realnom vremenu.

ReSenje dato u [50], a na osnovu koncepta iz [7], zasniva se na tome da se
prijemom signala preko veceg broja jednostavnih senzora, i kombinovanjem ovih
viSestrukih uzoraka signala, generiSe verzija signala u kome su otklonjeni negativni

uticaji kanala (AWGN, feding i interferencija). Taj signal se nakon toga koristi kao ulaz
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klasi¢nog AMC reSenja sa jednim senzorom. Stoga se problem kooperativne AMC u
ovom slucaju svodi na problem ekvivalentan obradi signala pri ostvarivanju prijemnog
diversitija ili procesiranja primenom AAA. Ovakav zaklju¢ak posebno je opravdan
ukoliko se posmatraju prostorno bliski senzori, kod kojih se javljaju znatno manji
problemi vremenske sinhronizacije procesa detekcije signala i1 kreiranja sekvenci
odbiraka signala nakon IQ demodulacije. U slu€aju prostorno distribuiranih senzora,
lociranih na medusobnim rastojanjima koje nisu mnogo manja od rastojanja senzora do
nepoznatog predajnika, reSavanje problema fuzije signala postaje znatno slozenije. U
tom slucaju vreme propagacije posmatranog signala do razli¢itih senzora mreze moze se
znacajno razlikovati, S§to u velikoj meri uti¢e na mogucénost vremenske sinhronizacije
procesa opservacije 1 dalje obrade signala. Problem se dodatno komplikuje u slucaju
MPF kanala sa FSF, [50]. Postojanje dzitera pri generisanju signala takta u okviru
hardverskih platformi senzora, [7], moZe izazvati gubitak ili ponavljanje jednog ili viSe
simbola (symbol-slipping) u sekvencama dobijenim za pojedine senzore. Ovaj problem
predstavlja veoma znacajnu prepreku pri implementaciji sistema.

Iz svega navedenog, zakljucuje se da se problem kooperativne AMC na osnovu
fuzije signala prevashodno reSava u domenu implementacije procesa fuzije signala pre
samog procesa klasifikacije. Za detaljnu analizu opisanog problema neophodno je
razmatranje specifi¢nih hardversko-softverskih platformi kao i na¢ina implementacije
algoritama za digitalnu obradu signala (Digital Signal Processing, DSP) za potrebe
prikupljanja, sinhronizacije i kombinovanja podataka dobijenih od veéeg broja senzora.
Osim toga, neophodno je detaljno razmatrati specifi¢ne postupke obrade signala vezane
za potiskivanje uticaja fedinga koriS€enjem viSesenzorskih sistema. Usled prirode
opisanog problema, u postupku razvoja reSenja i njihove verifikacije celokupan proces
analize bi se morao odnositi na konkretnu hardversko-softversku platformu. S obzirom
na to, da problemi iz domena digitalne obrade signala prevazilaze postavljenu temu
disertacije, kao 1 ¢injenice da odgovarajuca hardversko-softverska platforma za potrebe
ovakvog tipa istrazivanja nije bila dostupna, reSenja sa fuzijom signala nisu detaljnije
razmatrana u okviru ove disertacije.

Konaé¢no, moguénost primene resenja za kooperativnu AMC u formi HyTSF, osim
u [194], nije do sada detaljnije razmatrano u dostupnoj literaturi. U posebnom delu ove

disertacije, petom poglavlju, bi¢e analizirani osnovni motivi za formulisanje jednog
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ovakvog reSenja. Osim toga, bi¢e opisani modaliteti njegove primene za slu¢aj MPF
kanala sa FF i FSF, uz prikaz rezultata numericke analize predlozenog reSenja u realnim

uslovima primene, a koje se moze posmatrati kao doprinos dat u okviru disertacije.

4.1.2 ANALIZA USLOVA EVALUACIJE AMC PERFORMANSI RESENJA ZA
KOOPERATIVNU AMC U DOSTUPNOJ LITERATURI

U postupku evaluacije AMC performansi predlozenih reSenja za kooperativnu
AMC, a ¢iji je opis ve¢ dat u ovom poglavlju, koriS¢eni su gotovo iskljuc¢ivo metodi
numericke analize putem izvodenja Monte-Carlo eksperimenata primenom namenski
razvijenih simulacionih modela. Uvidom u dostupnu literaturu, zapaza se da je proces
odredivanja performansi najces¢e obavljan na nacin koji ne odgovara u potpunosti onim
uslovima koji se javljaju u realnoj primeni ovih reSenja. Osim toga, nisu uzeti u obzir ni

neki osnovni uslovi koji proizilaze iz nekooperativne prirode procesa AMC. Pri tome,

mogu se dati slede¢i opsti komentari 1 napomene:

e U najve¢em broju dostupnih radova, osim u [39, 49, 51], predloZena reSenja za
kooperativnu AMC analizirana su samo za AWGN kanale. Pri tome, treba
naglasiti da prijem signala koji se klasifikuje preko MPF kanala sa FF ili FSF,
predstavlja jedan od osnovnih uzroka degradacije performansi klasicnih AMC
reSenja sa jednim senzorom. Dodatno, bitan motiv primene kooperativne AMC
upravo je ostvarivanje distribuiranog prijema signala preko nekorelisanih MPF
kanala kako bi se potisnuo negativan uticaj ovih kanala. Iz prethodnog izlaganja
jasno je da se u sluCaju primene centralizovane HDF i DaF kao jedan od
problema javlja i to da se u realnim uslovima rada u slu¢aju MPF kanala ne
mogu uvek koristiti odgovaraju¢e referentne veliCine potrebne za pravilno
izvodenje postupaka fuzije. Takode, u slu¢aju MPF kanala javljaju se i odredeni,
prethodno navedeni, problemi pri prakticnoj primeni pojedinih reSenja za
kooperativinu AMC zasnovana na centralizovanoj SiF i CDP. Imajuéi sve to u
vidu, a kako b1 se pravilno sagledao uticaj razli¢itih efekata koji se javljaju pri
klasifikaciji signala u slucaju prenosa signala preko MPF kanala, neophodno je
sva reSenja za kooperativnu AMC ispitati pod uslovima razli¢itih propagacionih
okruzenja, tj. za razli¢ite modele MPF kanala.

e U svim radovima, osim u [6], posmatran je slucaj u kome svi senzori u mrezi
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primaju signal sa istom vredno$¢u SNR. U [6] je osim ovog idealizovanog
slu¢aja posmatran poseban sluc¢aj u kome svi senzori osim jednog primaju signal
sa izuzetno malom vrednoS¢u SNR (0dB), kako bi se pokazalo da se i1 tada
ostvaruje odredeno poboljSanje uspesnosti klasifikacije u odnosu na klasi¢no
AMC resSenje sa jednim senzorom. Ovakav tip idealizovane analize ne uzima u
obzir inherentnu nekooperativnu prirodu okruzenja u kome se odvija AMC, kao
ni moguci uticaj prostornog rasporeda senzora u odnosu na nepoznati predajnik.
S obzirom na to, da predajnik u opsStem slucaju ni na koji nacin ne podrzava i ne
pomaze rad kooperativne mreze, a usled razlicitih rastojanja, uslova propagacije,
i dobitaka antena na predaji i prijemu za svaki senzor, pojedinacni senzori
ostvaruju prijem signala sa razli¢itom lokalnom vrednos¢u SNR 1 preko
medusobno nekorelisanih MPF kanala. Stoga, postupak analize i evaluacije
AMC performansi reSenja za kooperativnu AMC mora biti obavljen na takav
nacin da se pravilno modeluje uticaj prostornog rasporeda senzora, a Sto u
dostupoj literaturi nije bio slucaj.

Pri odredivanju AMC performansi predloZenih reSenja za kooperativnu AMC u
literaturi su, osim u radovima koji predstavljaju rezultat istraZzivanja prikazanog
u ovoj disertaciji, [52-56], posmatrani uglavnom idealizovani uslovi primene
predloZenih reSenja. Primera radi, za sva reSenja sa centralizovanom HDF i1 DaF,
na koje je fokusirano izlaganje u ovoj disertaciji, analiza rada i evaluacija AMC
performansi obavljana je koriS¢enjem potpuno pouzdanih referentnih veliCina.
Odnosno koris¢ene su fu.g.v izlaza NN 1 a-profili, [40], izrazi za verovatnocu
tatne klasifikacije, [6], referentne matrice konfuzije, [49], ili teorijski izrazi za
prora¢un LLF krivih, [49], estimirani ili proracunati upravo za statisticki model
kanala pod kojima se obavlja i evaluacija performansi. U praksi se na osnovu
kratkog uzorka signala mogu proceniti samo trenutni parametri MPF kanala, ali
se ne moze sa velikom pouzdanoscu odrediti statisticki model stvarnog MPF
kanala sa FSF (raspodela i parametri raspodele, vremenska disperzija,) ili FF
(raspodela i parametri raspodele). 1z tog razloga, u praksi nije moguée koristiti
referentne veliine koje u potpunosti odgovaraju trenutnoj realizaciji fedinga u
kanalu, modelu MPF kanala, ve¢ se mora primeniti neki neuskladeni skup

referentnih vrednosti. U analizi do sada predlozenih reSenja za kooperativnu
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AMC vise puta je naglaseno da neuskladenost koris¢enih referentnih vrednosti
generalno izaziva pogorsanje AMC performansi. Stoga se u postupku evaluacije
performansi mora posmatrati 1 slu¢aj u kome se pri izvodenju fuzije koriste
neodgovarajuce referentne veliine, u cilju procene osetljivost ovih resenja na
takav uticaj. Ovde treba naglasiti, da su neki rezultati ovakvog tipa analize
sprovedenog tokom izrade disertaciji ve¢ dati u [52-56]. Pri tome, pokazano je
da usled primene neodgovaraju¢ih referentnih vrednosti dolazi do znacajnog
pogorSanja AMC performansi svih metoda fuzije, a u nekim scenarijima i do
prestanka rada ranije predloZenih reSenja za kooperativnu AMC.

e Samo u nekoliko studija obavljano je modelovanje propagacionog okruZenja
koris¢enjem MPF kanala. Pri tome najceS¢e su posmatrani modeli MPF kanala
sa ravnim Rayleigh-ovim fedingom, sli¢ni modelima FF-CHM#1 1 FF-CHM#2 u
Tab.3.2, odnosno modeli MPF kanala sa FSF datim kao model DTF-CHM#1 u
Tab.3.3. Pri tome, za slu¢aj MPF kanala sa FSF nije detaljno analiziran uticaj
vrednosti vremenske disperzije, ve¢ je pri definisanju modela kanala uglavnom

koriS¢ena konstantna duzina kanala (L) za sve senzore mreZze.

U okviru ove disertacije, postupak analize 1 odredivanja AMC performansi reSenja
za kooperativhu AMC izveden je na takav nac¢in da se uzmu u obzir svi navedeni uticaji
propagacionog i radnog okruzenja. Opis kori§¢enih parametara simulacionih modela,
kojima je ovaj uticaj modelovan, detaljno je opisan u odgovaraju¢im celinama u kojima

je data 1 detaljna analiza i1 prikaz dobijenih rezultata.

4.2 POSMATRANI MODEL SISTEMA ZA KOOPERATIVNU AMC NA OSNOVU
KUMULANTA CETVRTOG REDA C 4,

Posmatramo skup od N, kooperativnih umrezenih senzora koji primaju signal
emitovan od strane istog neidentifikovanog predajnika, dobijen primenom nepoznatog
modulacionog postupka m € M,,,q = {my, ..., my}. Signal koji se u opStem slucaju
prenosi kroz medusobno nezavisne (nekorelisane) MPF kanale, prima se u svakom
senzoru sa specificnom lokalnom vredno$éu SNR, snr;, i = 1, ..., Ng,,. Pri tome, nakon
faze predobrade u i-tom senzoru, i = 1, ..., N, dobijamo sekvencu odbiraka simbola u
OOU y;(n),n =1, ..., Ng;m, a koja predstavlja sekvencu procene simbola na prijemu za

stvarnu sekvencu simbola duzZine Ng;,, x;(n),n =1,..., Ny, emitovanu od strane
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neidentifikovanog predajnika. Nakon prikupljanja uzorka signala sa Ng;, odbirka u
svakom od senzora, odnosno sekvenci procena simbola u OOU y;(n),n = 1, ..., Ny, U
svakom od senzora se nezavisno primenjuje isti AMC postupak. Pri tome, pretpostavlja
se da su lokalne vrednosti SNR, snr;, i = 1, ..., Ny, poznate, tj. da su estimirane sa
dovoljnom ta¢nosc¢u. U opstem slucaju, zavisno od tipa primenjenog AMC postupka,
generise se skup lokalnih kona¢nih odluka (hard decision), d;, i = 1, ..., Ngep, 1/ili skup
vektora payci, L = 1, ..., Ngep, koji sadrzi veliCine (obeleZja, statistike) na osnovu kojih
se obavlja klasifikacija. Za posmatrani postupak AMC na osnovu kumulanta Cetvrtog
reda C4,, vektor papyc; sadrzi samo procenu vrednosti kumulanta odredenu za svaki
senzor, odnosno Payc; = Cazi, I =1, ..., Nggp. OpSti model sa koriS¢enjem vektora
Pamc, naveden je kako bi se naglasilo da su koncepti centralizovane fuzije koji ¢e biti
predlozeni i opisani u nastavku ovog poglavlja, uz odgovaraju¢e modifikacije u skladu
sa statistickim 1 drugim osobinama veli¢ina koje se koriste za potrebe AMC, generalno
primenjivi za sve AMC postupke. Lokalni rezultati primene AMC postupka i lokalne
vrednosti SNR, prenose se preko mreze 1 prikupljaju u FC, kako bi se centralizovanom
fuzijom ovih rezultata donela konac¢na odluka na nivou kooperativne mreze, M.

Opsti model sistema za kooperativnu AMC koriS¢enjem mreze senzora uz primenu
centralizovane fuzije AMC rezultata, prikazan je na S1.4.5. Prikazani model sistema
slican je onima iz [6, 9, 49-50, 184], tj. na Sl.4.1 i S1.4.2, uz tu izmenu da je radi
podrske za fuziju podataka (DaF) omoguceno slanje vektora p apc i, tj. u naSem slucaju
procene Cy; ;, umesto lokalnih odluka, d;.

U sluc¢aju primene HDF, konacna odluka My donosi se na osnovu lokalnih odluka,
d;, 1 lokalnih vrednosti SNR, snr;. U okviru ove disertacije, posebna paznja posvecena
je alternativnom DaF konceptu, u kome se kona¢na odluka M donosi na osnovu skupa
vektora Papyc;, 1 lokalnih vrednosti SNR, snr;. Ovaj koncept je tokom izrade ove
disertacije prikazan u viSe radova, [52-54, 56], pri ¢emu su konkretna reSenja
formulisana 1 prikazana uz primenu AMC na osnovu kumulanta cetvrtog reda, C,,. U
tom slucaju, konac¢na odluka, Mg, donosi se na osnovu lokalnih procena kumulanta,
C42, 1 lokalnih vrednosti SNR, snr;. Kao $to je ranije naglaSeno, osnovna ideja
predlozenog DaF pristupa sastoji se u tome da se pri donoSenju lokalnih konacnih
odluka u senzorima, kao u HDF pristupu, gubi deo informacija o specificnoj vrednosti

veli¢ine (obelezja, statistike) na osnovu koje se obavlja klasifikacija, odnosno
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specifi¢noj realizaciji slucajne promenjive ako se data veliCina posmatra kao rezultat
slu¢ajnog procesa koji zavisi od postupka modulacije i prenosa kroz MPF kanal. Npr. u
slu¢aju AMC na osnovu kumulanata Cetvrtog reda, pri donoSenju konacne odluke u

senzoru gubi se informacija o rastojanju procene kumulanta od pragova odluc¢ivanja.

Prenos signala koji sadrzi sekvencu Prenos lokalnih vrednosti SNR, snr; ,
modulisanih simbola duzine Nj;, lokalnih odluka, d;, i/ili vektora AMC
ka senzorima mreze parametara DPaci = Cypi zai=1,..., Ny

- - -

<< ) o

/Senzor 1\
) S

((5)

Senzor i
Nepoznati : Fuzioni
jni ) centar (FC
predajnik ((5) (FO)
Senzor N,

S1.4.5 - Model sistema za kooperativnu AMC primenom mreZe senzora i centralizovane fuzije nezavisno
generisanih AMC rezultata.

U opStem slucaju, sistem u okviru koga se nalazi posmatrana mreza senzora ne
moze uvek da obezbedi apsolutnu vremensku sinhronizacije rada senzora pri izvodenju
AMC. Pod time se podrazumeva da nije moguce uskladiti periode opservacije za sve
senzore tako da oni prime nezavisne (nekorelisane) signale na prijemu koji sadrze
potpuno istu emitovanu sekvencu simbola na predaji, tj. da x;(n) = x;(n),Vi,j €
[1, Ngop]. Nepoznati predajnik u opStem sluéaju nije deo kooperativne mreZe, i njegova
lokacija nije apsolutno poznata (mada se eventualno moZe proceniti putem kooperativne
lokalizacije ili na neki drugi nacin). Stoga, uz pretpostavku potpuno nekooperativnog
okruZenja, tj. da nepoznati predajnik ni na koji nacin ne podrzava rad kooperativne
mreze, usled razli€itih 1 eventualno promenjivih rastojanja izmedu predajnika i svakog
od senzora apsolutna vremenska sinhronizacija rada mreze predstavlja veoma sloZen
zadatak. Jedan moguc¢i koncept sistema koji je u stanju da obezbedi zahtevani ili makar
priblizan nivo sinhronizacije dat je u [7]. Ovaj koncept distribuiranog SpS zasnovan je
na periodicnom izvodenju opservacije u svim senzorima sa naknadnom
centralizovanom analizom i vremenskim uskladivanjem nizova odbiraka signala iz svih

senzora prikupljenih u FC. Ovakav koncept zahteva obavljanje fuzije signala, i trenutno
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ga je u praksi moguce primeniti samo u namenskim sistema za potrebe ostvarivanja
distribuiranog SpS, ili za nadgledanje i monitoring RF spektra.

Iz navedenih razloga, za sistem prikazan na S1.4.5 uvedena je pretpostavka da su
periodi opservacije uskladeni za sve senzore na takav nacin da se obezbedi samo to da
mreza senzora prima signal istih karakteristika, tj. bez promene postupka modulacije ili
brzine prenosa simbola, pri izvodenju opservacija u razli¢itim senzorima mreze. Ovakav
zahtev ispunjen je u vecini scenarija primene ukoliko se opservacija (prikupljanje
uzorka) za potrebe klasifikacije obavlja neposredno nakon ili paralelelno sa procesom
detekcije prisustva signala, a koji je na neki na€in ve¢ uskladen u vremenu na nivou
kooperativne mreze. Dakle, posmatra se asinhorni model u kome se ne obezbeduje
apsolutna vremenska sinhronizacije rada mreze, odnosno slu¢aj u kome se u svakom od
N, senzora prima signal istih karakteristika, ali takav da ne sadrzi identi¢ne sekvence
emitovanih simbola, tj. x;(n) # x;(n), Vi,j € [1, Nyep]. Pri tome treba imatu u vidu da
apsolutna vremenska sinhronizacije pri prijemu signala na nivou kooperativne mreze, ili
eventualno delova mreZe ukoliko se posmatra hijerarhijska arhitektura, ima smisla samo
ukoliko se obavlja fuzija signala. U posmatranom slucaju, u kome svaki od senzora
nezavisno obavlja estimaciju veli¢ina koje se koriste za potrebe AMC, odnosno kada se
fuzija obavlja nad lokalnim odlukama ili lokalnim vrednostima veli¢ina koje se koriste
za potrebe AMC, uvodenje zahteva apsolutne sinhornizacije samo dovodi do povecanja
sloZenosti sistema bez uticaja na konatne AMC performanse.

U praksi, npr. u okviru WSN ili CRN, veze izmedu senzora kooperativne mreze i
FC ostvaruju se generalno putem multi-hop komunikacije, tj. prenosom (rutiranjem)
paketa koji sadrze potrebne infromacije preko vise elemenata bezi¢ne komunikacione
mreze. Osim toga, pri bezicnom prenosu informacija uvek postoji mogucénost pojave
greSaka pri prenosu. Na S1.4.5, model sistema prikazan je kao da se u njemu odvija
direktna, single-hop, komunikacija izmedu senzora i1 FC. Osim toga, u daljoj analizi
kooperativnih AMC reSenja posmatran je idealizovan slucaj u kome tokom procesa
prenosa infomacija (lokalnih odluka, vrednosti SNR i parametara za potrebe AMC) ka
FC ne postoji moguénost pojave greSaka pri prenosu. Ovakav pristup usvojen je kako bi
se odredile najbolje mogu¢e AMC performanse ostvarive koriS¢enjem kooperativnih
AMC resenja. Ukoliko je to potrebno, a u cilju dalje sveobuhvatne analize performansi

kooperativne AMC, model sistema sa Sl.4.5 moze se modifikovati implementacijom
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realnih komunikacionih modela u skladu sa posmatranim specificnim scenarijom
primene. Treba naglasiti, da se pri prenosu informacija neophodnih za potrebe AMC pri
komunikaciji pojedinih senzora mreze sa FC pouzdanost prenosa moZe znacajno
povecati primenom razliCitih kooperativnih tehnika prenosa, kao i klasi¢nih tehnika

zaStitnog kodiranja (error-correction coding), retransmisije 1 drugih metoda.

4.3 OPIS POSTOJECIH I PREDLOG NOVIH METODA CENTRALIZOVANE
FUZIJE ZA KOOPERATIVNU AMC NA OSNOVU KUMULANTA Cy,

Kao osnovni AMC postupak pri razvoju reSenja za kooperativnu AMC u okviru
ove disertacije, usvojen je postupak AMC na osnovu kumulanta ¢etvrtog reda C,,. Osim
toga, iz ranije navedenih razloga usvojen je model centralizovane fuzije AMC rezultata,
pri cemu se posmatraju reSenja za centralizovanu HDF i DaF. U ovom podnaslovu bice
dat kratak opis 1 definicija metoda fuzije predlozenih u dostupnoj literaturi koji ¢e se
ovde posmatrati kao referentni metodi, kao i metoda fuzije razvijenih 1 predlozenih
tokom istraZivanja sprovedenog pri izradi ove disertacije, od kojih su neki ve¢ i ranije
publikovani, [52-56].

Pri tome, osnovna podela je izvrSena na osnovu prirode AMC rezultata ¢ija se
fuzija posmatra i to na metode fuzije na osnovu primene HDF, DaF i SDF. Kao Sto je
ranije ve¢ naglaseno, pri centralizovanoj fuziji AMC rezultata Cesto se koriste referentne
veli¢ine za potrebe kombinovanja ovih rezultata u skladu sa pouzdanoséu (kvalitetom)
procene kumulanta C,,, kod DaF i SDF, odnosno donesenih lokalnih odluka, kod HDF 1
SDF. Stoga je dodatna podela metoda fuzije u okviru ovih grupa napravljena na osnovu

neophodnih referentnih veli¢ina za potrebe implementacije ovih metoda.

4.3.1 METODI FUZIJE NA OSNOVU HDF

Kada je u pitanju AMC na osnovu kumulanata, u literaturi su posmatrani metodi
fuzije na osnovu HDF 1 SiF. Pri tome, optimalni HDF metod je izveden u [49]
primenom ML kriterijuma. U predlozenom metodu fuzije, koji ¢emo oznaciti kao
OHDF (Optimal Hard Decision Fusion) metod, za kona¢nu odluku Mg oypr bira se
modulacioni postupak koji predstavlja najverovatniji uzrok donesenih lokalnih odluka,
di,i=1,-+,Ngp, pod uslovima odredenim ostvarenim lokalnim vrednostima SNR,

snri, i = 1,+++, Ngop, pri Cemu je pravilo odlucivanja definisano kao, [49],
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N, p(d;|(my,snry))
3 sen 4.
i=1 yM  p(di|(mg.snr))”’ (4-9)

Mg oupr = argmax (I1
S———
MpE€EMmod

gde je sa p(di|(mn, snri)) oznacena verovatnoc¢a donosenja odluke d; € M,,,,4 u i-tom
senzoru sa lokalnim SNR vrednosti snr;, ako je stvarni modulacioni postupak m, €
M04- Za potrebe primene OHDF metoda, neophodno je apriori poznavanje referentnih

matrica konfuzije (Confusion Matrix, CM) za skup lokalnih vrednosti SNR, snr;,i =
1, -+, Ngen, tj. skup verovatnoca p (mj|(mk,snri)),v(mj,mk) € M,,,q. Osim toga, za
potrebe definisanja pragova odlucivanja u postupku donosenja odluke iz [34], potrebne
su referentne srednje vrednosti procene C,,, koje mogu biti usvojene kao teorijske

vrednosti kumulnata €4, iz Tab.3.1, ili estimirane stvarne srednje vrednosti procene Cy;

za posmatrane uslove (SNR, model kanala, N;,, 1 primenjeni CEM).

Osim optimalnog OHDF metoda analizirani su i jednostavni HDF metodi za ¢iju
implementaciju nije neophodno poznavanje referentnih matrica konfuzije, [53, 55-56].
Ukoliko postoje pouzdane procene lokalne vrednosti SNR, moguce je primeniti HDF
metod u kome se kao konac¢na odluka, Mg g;cypr, usvaja ona odluka koju je doneo
senzor sa maksimalnom ostvarenom vrednos¢u SNR, [55], oznaen kao SLCHDF
(Selection Hard Decision Fusion). U situaciji kada FC ne raspolaze sa odgovaraju¢im
procenama lokalnih vrednosti SNR za sve senzore, ili one nisu dovoljno pouzdane, uvek
je moguce primeniti metod vecinskog odlucivanja (Majority Decision Hard Decision
Fusion, MDHDF), [53, 55-56], u kome kao kona¢na odluka na nivou mreze, Mg ypypr,
bira onaj modulacioni postupak koji je kao lokalnu odluku izabrao najveci broj senzora.
Pri tome, treba naglasiti da se u metodu koji smo mi posmatrali ne zahateva apsolutna
veéina, tj. broj ve¢i od Ng,,/2 istih lokalnih odluka. Zapravo, kada je posmatran
MDHDF metod sa zahtevom da je potrebna apsolutna vecina lokalnih odluka dobijeni
su 1zuzetno lo§i rezultati.

Naravno, u cilju donoSenja lokalnih odluka, tj. postavljanja pragova odlucivanja,
pri primeni SLCHDF i MDHDF metoda moraju se usvojiti referentne srednje vrednosti
procene C,,. Izborom teorijskih vrednosti C4,, Tab.3.1 za referentne srednje vrednosti
procene Cy4,, omogucava se rad MDHDF metoda za svaki scenario primene, dok je za
potrebe implementacije SLCHDF metoda neophodno obezbediti i odgovarajuce procene

lokalnih vrednosti SNR.
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4.3.2 METODI FUZIJE NA OSNOVU DAF

Kada je u pitanju AMC na osnovu kumulanta C,,, uslov za pravilno funkcionisanje
metoda fuzije na osnovu DaF je ostvarivanje kvalitetne procena kumulanta. U skladu sa
rezultatima prikazanim u podnaslovu 3.4, za slucaj propagacionog okruzenja opisanog
MPF kanalima sa FSF, taj uslov se svodi na to da je uticaj fedinga uspesno potisnut
primenom faktora § u izrazu (3.6), odnosno uspeSnom estimacijom stvarnih vrednosti
koeficijenata feding kanala primenom CEM (RCE-I ili RCE-II). U slu¢aju posmatranih
modela MPF kanala sa FF ovaj uslov je ispunjen za manje duzine uzorka Ng;,, 1 vece
vrednosti SNR (iznad 5-10dB). Kao $to je pokazano u podnaslovu 3.4, u slucaju kada je
navedeni uslov ispunjen, procena kumulanta C,,; u i-tom senzoru predstavlja slucajnu
promenjivu opisanu normalnom raspodelom sa funkcijom uslovne gustine verovatnoce
oblika V' (CJ%(snry), o (snry)), [34-35, 166], gde su sa Cj%(snry) i 62 (snry) oznacene
stvarne srednja vrednosti procene 1 odgovaraju¢a varijansa procene kumulanta Cy, u i-
tom senzoru, respektivno, i to za datu vrednost snr;, posmatrani modulacioni postupak
m € M,,,4, duzinu koriS¢enog uzorka N;,,,, model MPF kanala (definisan statistickim
modelom i vremenskom diseperzijom izrazenom preko duzine kanala L), kao i primene
datog CEM (PCE, RCE-I ili RCE-II).

Najjednostavniji oblik fuzije na osnovu DaF, ekvivalentan onom predlozenom u [8]
za ALRT Kklasifikator, moze se formulisati putem usrednjavanja dobijenih procena
kumulanta Cy,; na skupu senzora mreZe. Primenom EGC dobijamo zdruZenu procenu

kumulanta Cy; g, kao srednju vrednost lokalnih procena po senzorima,

Nsen

Cazpoc = 2" Cazyi (4.10)

dok se primenom MRC dobija zdruzena procena kumulanta Cy; yprc, @ koja predstavlja

linearnu kombinaciju lokalnih procena po senzorima, definisana izrazom,

Cazmre = (s wi X Cani) /(TR wy), (4.11)

gde su koriséeni tezinski koeficijenti dati kao w; = snr;/snhpey,i = 1, ..., Ngep, pri
¢emu je Snry,,, maksimalna ostvarena lokalna vrednost SNR na skupu posmatranih
senzora. Pri tome, treba zapaziti da se u proracunu Cy; ggc ne uzimaju u obzir uslovi

prijema u smislu lokalnih vrednosti SNR. Nasuprot tome, ove vrednosti se u proratunu
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C42,mrc koriste u cilju potiskivanje uticaja senzora sa niskim SNR za koje se generalno
oc¢ekuje losiji kvalitet procene kumulanta C,,, [34]. Putem usrednjavanja procena
kumulanata, tj. sluc¢ajnih promenjivih koje su opisane normalnom raspodelom, dobijaju
se zdruzene procene Cy, e 1 Cap mre koje takode predstavljaju sluCajne promenjive sa
normalnom raspodelom, [191, 196], ¢ije stvarne srednje vrednosti i varijanse kada broj

senzora Ny, tezi beskonacnosti teZze vrednostima definisanim izrazima,

1 ¢N 1

m — sen ~rmM 2 —

Cazpcc = N 220 Caa(snry),  Ompee = N
sen sen

Tiem ok (snry), (4.12)

N
[Zizsf” wixC% (snrl-)]

Nsen
NsenX(ZiZI Wi

2
62 = ylsen _WiXom(snr)
v OmMRC = Lij=1 Neon . \2’
Nsenx(zi:1 Wi)

CZZL,MRC = (4.13)

za modulacioni postupak m € M,,,,4 sa EGC 1 MRC usrednjavanjem, respektivno. Na
osnovu zdruzenih procena Cy; gge 1 Cap mrc, predlozeni su jednostavni metodi fuzije, u
[52], 1 to DaF sa EGC usrednjavanjem (Averaged Data Fusion, ADaF) i DaF sa MRC
usrednjavanjem (weighted-ADaF, w-ADaF), respektivno. U okviru navedenih metoda
fuzije primenjuje se pravilo odlu¢ivanja dato u [34] uz postavljanje pragova odluc¢ivanja
na osnovu proracunatih stvarnih srednjih vrednosti odgovarajuc¢ih zdruzenih procena iz
izraza (4.12) i (4.13). Pri primeni ovih izraza kao referentne stvarne srednje vrednosti
procene C,,, mogu se usvojiti empirijski estimirane stvarne srednje vrednosti procene

C4,, kao $to je to uradeno u treCem poglavlju, ili teorijske vrednosti kumulanta C,,.

Teorijski osnov za ovako formulisane ADaF i w-ADaF metode zasniva se na tome
da se putem zdruzenih procena kumulanta dobijaju sluajne promenjive sa normalnom
raspodelom 1 to sa znatno manjim vrednostima varijanse u odnosu na one ostvarene za
pojedinacne lokalne procene. Osim toga, srednje vrednosti zdruzene procene blize su
oc¢ekivanoj stvarnoj srednjoj vrednosti iz izraza (4.12) 1 (4.13) od onih koje karakteriSu
lokalne procene. Stoga, a u skladu sa pravilom odluc¢ivanja iz [34], primenom zdruzene
procene ostvaruje se znatno veca vrednost verovatnoce tacne klasifikacije u odnosu na
one koje se ostvaruju lokalnim odluc¢ivanjem u senzorima.

Ipak, kada se posmatraju rezultati prikazani u podnaslovu 3.4.3 dobijeni procenom
C4, za MPF kanale sa FSF bez dominantne komponente iz Tab.3.3, uocava se da
prethodni zakljucak tada ne vazi. Naime, za ovaj tip MPF kanala stvarna srednja

vrednost procene C,, gotovo da ne zavisi od SNR i pretezno je odredena duzinom
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kanala L. Primena MRC u ovom slu¢aju ne garantuje ostvarivanje kvalitetnije zdruzene
procene u odnosu na EGC. Zapravo, kada se posmatra skup sa relativno malim brojem
senzora postoji velika verovatno¢a da dode do potiskivanja uticaja senzora sa malom
vrednoS¢u SNR koji primaju signal preko kanala male duZine, u odnosu na senzore sa
vecom vrednoSc¢u SNR koji primaju signal preko kanala vece duzine. Pri tome, prva
grupa senzora zapravo ostvaruju bolji kvalitet procene C,,, pa se primenom MRC u
sustini dobija losiji kvalitet procene C,, u odnosu na EGC. Pri tome, sa porastom broja
senzora opisani slucaj se rede javlja. Za ostale tipove MPF kanala moze se zakljuciti da
se primenom MRC, tj. w-ADaF metoda fuzije, mogu oc¢ekivati bolje AMC performanse
u poredenju sa primenom EGC, tj. ADaF metoda fuzije.

U slucaju kada FC raspolaze sa pouzdanim referentnim vrednostima varijanse,

mozemo da posmatramo slu¢ajne promenjive Co" . koje predstavljaju normalizovnu i
p yne p \ 42n,i XOJ€ P ]3]

centriranu procenu kumulanta u i-tom senzoru,

m
Caz,i=Cap" (snT7)

m
C." .(snr;) =
4zn,i (snri) Oy (SNTY)

yi=1,Nepn=1-,M, (4.14)

za ostvarene lokalne vrednosti SNR, snr;, 1 pretpostavljeni modulacioni postupak
© W m . v .
My € Mpoq, pri emu su sa C,,"(snr;) i o5 (snr;), oznaCene respektivno stvarna

srednja vrednost 1 odgovarajuca varijansa procene kumulanta C,, za posmatrane uslove.

Kada je ispunjena pocetna pretpostavka, tj. uslov da je procena kumulanta uspesno
ostvarena uz potiskivanje uticaja MPF kanala, primenom izraza (4.14) za svaki od
senzora dobijamo skup slucajnih promenjivih koji odgovaraju pojedinim modulacionim
postupcima iz skupa M,,,,. U slucaju kada je stvarni tip modulacije za primljeni signal
m € M,,,q, pomenute slucajne promenjive opisane su normalnom raspodelom

N (CH(snry) — Con(snry), o2 (snry) /o, (snry)) kada je m, # m, odnosno V' (0,1)

kada je m,, = m. Stoga se za dobijeni skup slu¢ajnih promenjivih szl;ll,i,i =1,, Nyeps
generisanih u svim senzorima za stvarni modulacioni postupak, tj. kada je m, = m,
moze ocekivati nulta srednja vrednost, dok se za one generisane za druge moguce
modulacione postupke, tj. m, # m, ofekuje srednja vrednost razli¢ita od nule. Na
osnovu, prethodnog zakljucka, primenom EGC i MRC usrednjavanja ovde predlazemo
NADaF (Normalized Averaged Data Fusion) i1 w-NADaF (weighted-Normalized

Averaged Data Fusion, w-NADaF) metode fuzije, respektivno, pri ¢emu su pravila
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odlucivanja za ova dva metoda definisana izrazima,

m
C42,i _C42n (Snri)

J— y NSETL
Mg Napar = argmin (X5 o (srD) ) (4.15)
muyEM d mn :
n mo
ZNsen WX 642":_(‘-;’:;11(5”7.’:)
M _ s i=1 L Umn(Snri) 4 16
Fw-NADpaF = argmin ( Nsem,, ), (4.16)
Mn€Mmod =1

uz primenu istih MRC tezinskih koeficijenata w;,i = 1, ..., Ny, kao za w-ADaF metod.

Prethodno opisani ADaF, NADaF, w-ADaF 1 w-NADaF metodi fuzije mogu se
posmatrati kao neke moguce realizacije DaF sa usrednjavanjem za posmatrani postupak
AMC na osnovu kumulanta C4,. Pri tome su w-ADaF i w-NADaF metodi namenjeni
potiskivanju uticaja senzora sa manjom lokalnom vredno$¢u SNR, S§to je kao Sto je
ranije naglaSeno opravdano za sve posmatrane modele MPF kanala osim za one sa FSF
bez dominantne komponente.

Sa druge strane, kada je ispunjen uslov da je procena kumulanta izvedena uz
uspesno potiskivanje uticaja MPF kanala, moze se formulisati jo§ jedna klasa metoda
fuzije na osnovu DaF koncepta, [52-53]. U ovom slucaju, koristi se ¢injenica da signal
nepoznatog predajnika pri prenosu ka svakom od senzora propagira kroz medusobno
nezavisne MPF kanale. Usled toga, date lokalne procene C,, predstavljaju nekorelisane
slu¢ajne promenjive, od kojih je svaka opisana normalnom raspodelom odgovarajuce
stvarne srednje vrednosti 1 varijanse procene C,,. U ovom slu€aju, moze se posmatrati
zdruzena funkcija gustine uslovne verovatnoce za posmatrani skup lokalnih procena

Caziri =1, Ngen, [52-53], definisana kao,

(Cazi=Ch(snrp)\*
V2om(snry)

(4.17)

p ((642,1' e Caz g )| (L Sm”i)) =[]z s

V2roy (snr;)

gde su C%(snry) i 04 (snr;) respektivno stvarna srednje vrednost i varijansa procene
C,4, u i-tom senzoru za datu lokalnu vrednost SNR, snr;, stvarni modulacioni postupak
m € M,,,q4, duzinu uzorka N;,, posmatrani model MPF kanala i primenjeni CEM.
Primenom ML kriterijuma nad zdruzenim funkcijama uslovne gustine verovatnoca
odredenim iz (4.17) za posmatrane modulacione postupke, u formi LLRT, izveden je

DaF metod fuzije sa zdruzenim odlucivanjem (Joint Decision Fusion, JDF), [52-53], i
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sa pravilom odluc¢ivanja datim kao,

m 2
_ Nsen 1 _ C42'i—c42n(5nri)
Mg, jpr = argmax (¥, 27 [ln (Umn (Snm> ( T ) ]). (4.18)
Mp€EMmod

Treba naglasiti da u sluc¢aju kada su usvojene pretpostavke u potpunosti validne,
npr. pri primeni PCE modela estimacije kanala uz primenu odgovaraju¢ih referentnih
vrednosti, JDF metod fuzije zapravo predstavlja optimalni DaF metod fuzije (Optimal
DaF, ODaF) za slu¢aj AMC na osnovu kumulanta Cy,, [52].

Ocigledno je, na osnovu izraza (4.15) - (4.18), da primena JDF, NADaF i w-
NADaF metoda fuzije zahteva apriori poznavanje referentnih stvarnih srednjih
vrednosti procene C,,, C1%(snr;), i odgovarajuéih varijansi procene Cy,, 62 (snr;), za
dati skup modulacionih postupaka m € M,,,,, ostvarene lokalne vrednosti SNR, snrj,
posmatrani MPF kanal, kori§¢enu duzinu uzorka Ng;,, 1 primenjeni CEM (PCE, RCE-I
ili RCE-II). U praksi se, kao referentne stvarne srednje vrednosti procene C,, mogu
koristiti teorijske vrednosti C,, ili empirijski odredene stvarne srednje vrednosti procene
C,, estimirane pod prethodno navedenim uslovima (rezultati takve estimacije dati su u
podnaslovu 3.4). Pri tome, referentne varijanse procene trebaju da budu odredene
(estimirane) u skladu sa definisanim uslovima u odnosu na usvojeni skup referentnih
stvarnih srednjih vrednosti (teorijskih ili estimiranih). Nasuprot tome, za primenu ADaF
1 w-ADaF metoda fuzije dovoljno je poznavanje referentnih stvarnih srednjih vrednosti
procene Cy4,. Izborom teorijskih vrednosti kumulanta C,, za referentne stvarne srednje
vrednosti procene C,,, primena ADaF i w-ADaF metoda fuzije postaje moguca za svaki
tip propagacionog okruzenja (definisan modelom MPF kanala) 1 formu obrade signala u
prijemniku (primenjeni CEM 1 Ng;,,). Ipak, tada se usled odstupanja stvarnih srednjih
vrednosti procene od odgovarajucih teorijskih vrednosti, videti podnaslov 3.4, ocekuju
losije performanse u odnosu na slucaj primene stvarnih srednjih vrednosti procene.

U situaciji kada je ispunjena osnovna pretpostavka, da je procena kumulanata
obavljena uz uspesno potiskivanje uticaja MPF kanala, 1 uz primenu odgovaraju¢ih
referentnih veli¢ina prethodno definisani DaF metodi fuzije bi trebalo da obezbede
veoma dobre AMC performanse u okviru odgovarajucih resenja za kooperativnhu AMC.
Ipak, ukoliko se koriste neuskladene referentne vrednosti, odnosno vrednosti koje

znacajno odstupaju od stvarnih srednjih vrednosti procene Cy,, 1 odgovarajuce varijanse
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procene za posmatrani slucaj primene, moze se ocekivati pogorsanje AMC performansi
u odnosu na slucaj primene odgovarajucih (uskladenih) referentnih vrednosti.

Dodatno, kvalitet procene C,, generalno se poboljSava sa povecanjem vrednosti
SNR, kako u pogledu manjeg odstupanja stvarnih srednjih vrednosti procene C,, od
njegove teorijske vrednosti, tako 1 u pogledu smanjivanja varijanse procene u odnosu na
stvarnu srednju vrednost procene (kao mere rasipanja procene kao slucajne promenjive
u odnosu na ocekivanu stvarnu srednju vrednost). 1z navedenih razloga, u slu¢aju kada
postoji odredena neuskladenost primenjenih referentnih vrednosti u odnosu na one koje
odgovaraju datom scenariju primene, moze se ocekivati da se povecavanjem vrednosti
SNR nivo neuskladenosti smanjuje. 1z tog razloga, primenom istth MRC tezinskih
koeficijenata w;,i =1, ..., Ny, kao u w-ADaF i w-NADaF metodima, u [52] je
predlozen w-JDF (weighted-Joint Decision Fusion) metod, kao suboptimalna verzija

JDF metoda. Pravilo odlucivanja za predloZeni w-JDF metod definisano je izrazom,

m 2
— Nsen ... 1 _ Caz,i=Cyyt (sMTy)
Mg jpr = argmax (X; 57" w; X [ln (omn(snri)) ( Vo Gnr) ) ]). (4.19)
Mmp€Mmod

Ipak, treba naglasiti da se u slucaju kvalitetne procene vrednosti C,, uz koris¢enje
odgovarajucih referentnih vrednosti, primenom JDF i NADaF metoda mogu ocekivati
bolje AMC performanse u odnosu na njithove modifikovane (suboptimalne) varijante,
w-JDF 1 w-NADaF. Ovakav zakljucak proizilazi direktno iz nacina izvodenja ovih
metoda fuzije, koji pod postavljenim uslovima a na osnovu informacija sadrzanih u
referentnim vrednostima, podjednako dobro koriste lokalne procene C,, dobijene u
svim senzorima. Sa druge strane, kada se koriste neuskladene referentne vrednosti,
moze se oCekivati da modifikovane varijante w-JDF 1 w-NADaF ostvaruju bolje AMC
performanse usled potiskivanja uticaja senzora sa niskom lokalnom vrednos¢u SNR.

Konac¢no, u slu¢aju kada FC ne raspolaze sa referentnim vrednostima varijanse
procene C,,, ili ove referentne vrednosti iz nekog razloga nisu pouzdane, u [53] je
predlozena suboptimalna varijanta JDF metoda. Uz grubu aproksimaciju da su varijanse
procene za sve tipove modulisanih signala priblizno jednake, a koja je ve¢ koriS¢ena u
[34], definisan je suoboptimalni JDF (Suboptimal Joint Decision Fusion, SIDF) metod.
U cilju smanjivanja negativnog uticaja uvedene aproksimacije, a kojom se gubi deo

informacije o promeni kvaliteta procene C,, za razli¢ite vrednosti SNR, primenom
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MRC koeficijenata w;, i = 1, ..., Ngpp, definisan je w-SIDF (weighted-SIDF) metod u
kome se u odnosu na SIDF metod potiskuje uticaj senzora sa manjom vrednoS¢u SNR.

Pravila odlucivanja za SJDF i w-SJDF metode data su respektivno izrazima,

2
Mg sjpr = argmax (—Ziv:si”[a}z,i — Cg"(snri)] ) (4.20)

Mn€Mmod

2
Mg\, _s;pr = argmax (Z?’;i" w; X [C4z_i - Cg"(snri)] ). (4.21)

Mp€Mmod
4.3.3 METODI FUZIJE NA OSNOVU SDF

Analizom osnovnih principa rada HDF 1 DaF metoda za centralizovanu fuziju
AMC rezultata, mogu se izvesti veoma znacajna zapazanja o prirodi procesa fuzije koji
se odvija u metodima zasnovanim na ovim konceptima.

Predlozeni HDF metodi baziraju se na kombinovanja lokalnih odluka, pri ¢emu se
pri donoSenju kona¢ne odluke, a na osnovu uvedene mere njihove pouzdanosti,
povecava uticaj onih koje su ocenjene kao pouzdanije, a umanjuje uticaj onih koje su
ocenjene kao manje pouzdane. Pri tome, u SLCHDF metodu jedinu meru pouzdanosti
predstavlja ostvarena lokalna vrednost SNR, dok se u MDHDF metodu pouzdanost
kvantifikuje time Sto je istu lokalnu odluku doneo veéi broj senzora. Konacno, u
optimalnom OHDF metodu koriste se srednje verovatnoc¢e donosSenja tacne i1 netatne
odluke pri klasifikaciji iskazane kroz referentne matrice konfuzije.

U slucaju primene AMC postupka na osnovu kumulanta C,,, imajuéi pri tom u
vidu rezultate prikazane u podnaslovima 3.4 i 3.5, oCigledno je da mera pouzdanosti
koris¢ena u SLCHDF metodu ne garantuje uvek pravilan izbor. Recimo, u slu¢aju MPF
kanala sa FSDF znatno ve¢i uticaj od vrednosti SNR na kvalitet procene kumulanta, pa
samim tim i na pouzdanost lokalne odluke, ima vrednost vremenske disperzije data kroz
duzinu kanala. Analizom matrica konfuzije estimiranih tokom procesa odredivanja
AMC performansi (u podnaslovu 3.5) za posmatrani AMC postupak, zapaza se da se za
manje vrednosti SNR javljaju sistematske greske. Naime, odredeni tipovi modulisanih
signala se u najve¢em procentu uvek pogresno klasifikuju kao neka drugi, isti, tip
signala. Npr. 16QAM signala se za male vrednosti SNR u viSe od 70% slucajeva
klasifikuje kao QPSK signal. Iz tog razloga, MDHDF metod ispravno funkcioniSe samo

ukoliko vecina senzora, ili dovoljan broj senzora, ostvaruje prijem signala sa dovoljno
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visokom vrednos¢u SNR. U OHDF metodu sa primenom matrica konfuzije, koristi se
akumulirano znanje o tome na koji nacin se pod odredenim uslovima klasifikuje svaki
od datih tipova signala. Ovo omogucava da se u slucaju senzora sa malom vrednoscu
SNR doprinos njihovih lokalnih odluka pri donoSenju kona¢ne odluke ostvaruje na
osnovu ocekivanog rasporeda pogresno donesenih odluka, dok se za senzore sa velikom
vredno$¢u SNR doprinos ostvaruje na osnovu visoke verovatnoée tacne odluke.

Upravo iz navedenih razloga, pri analizi ovih metoda u [53, 55-56], dobijeni su
rezultati po kojima se primenom OHDF metoda ostvaruju znatno bolje AMC
performanse u odnosu na one ostvarene primenom SLCHDF i MDHDF metoda. Ipak, u
sluc¢aju koris¢enja neodgovarajucih referentnih matrice konfuzije, $to je analizirano u
[52-53, 55-56], dolazi do naglog pogorSanja AMC performansi usled pogresnog
tumacenja pouzdanosti odluka u okviru fino podeSenog mehanizma OHDF pravila
odlucivanja, definisanog kroz matrice konfuzije.

Sa druge strane, DaF metodi svoju glavnu prednost u odnosu na HDF metode
zasnivaju na koriS¢enju kompletne informacije o trenutnoj realizaciji procesa procene
kumulanta Cy,, koja se u ovim metodima tretira kao slu¢ajna promenjiva. Samim tim,
pravila odlucivanja u DaF metodima oslanjaju se na statisticke parametre kojima se
opisuje kvalitet lokalnih procena C,,, a koji je iskazan kroz referentne stvarne srednje
vrednosti 1 varijanse ove procene. Zapravo, dok se u OHDF metodu koristi usrednjena
informacija o ponasanju klasifikatora u razli¢itim uslovima rada sadrZzana u matricama
konfuzije, u DaF metodima se koristi ista ova informacija sadrzana u stvarnim srednjim
vrednostima i varijansama procene C,,. Pri tome, pokazano je u [52-54] da se u slucaju
visokog kvaliteta procene C,, 1 uz primenu odgovarajucih referentnih vrednosti
koris¢enjem JDF metoda, ostvaruju bolje AMC performanse u odnosu na OHDF metod.
Primena neodgovaraju¢ih referentnih vrednosti uz relativno lo§ kvalitet procene C,,
dovodi do naglog pogorsanja AMC performansi pri primeni svih DaF metoda, [53], ali
se Cak 1 u ovom slucaju pod uslovom dovoljno kvalitetne procene C,, ostvaruju
zadovoljavaju¢e AMC performanse, $to nije slu¢aj za OHDF metod, [52].

SDF metodi koji su predloZeni u okviru istraZivanja sprovedenog pri izradi ove
disertacije, [53-55], predstavljaju hibridni koncept u kome se kombinuju HDF i DaF
koncepti fuzije. U cilju iskoriS¢enja kompletne infromacije o realizaciji slucajnog

procesa, a na osnovu koga se dobija lokalna procena Cj; ; u i-tom senzoru, koja se inace
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gubi pri donosenju lokalne odluke, d;, u [56] je predlozen jednostavan SDF metod sa

pravilom odlucivanja datim kao,

N, p(di|(mp,snry))
M = argmax (),; 5" S;n X ,
F.SDF = dTgMaAX (22" i Py P(di|(mk,5m’i))>

Mp€Mmod

(4.22)

u kome ponovo figuriSu iste matrice konfuzije kao u OHDF metodu. Navedeni SDF
metod zapravo predstavlja jednostavnu modifikaciju OHDF metoda, u kojoj uvodenjem
vektora ,,mekih” odluka, s; = {si,l, ...,si,M}, i =1,..., Ny, zapravo uvodimo dodatan
teziski faktor kojim se meri pouzdanost posmatranih lokalnih odluka. Pri tome, je vektor

»mekih” odluka (Soft Decision Vector, SDV), prvobitno definisan kao,

Sin = [1/(Cazi = C) /|20y 1/ (Cazi =€) "] (4.23)

pri ¢emu je u [56] kori§¢ena vrednost r = 2, dok su u [53] neSto bolji rezultati ostvareni

primenom r = 4.

Generalizacijom prethodno definisanog SDF metoda, putem zamene lokalnih
odluka u svakom senzoru sa odgovaraju¢im SDV predlozen je [54] SDVDF (Soft

Decision Vector Decision Fusion) metod, sa pravilom odlucivanja datim kao,

p(mj|omn snr)

Sy p(mj|mysmr) ) [

NSETL

_ M

Mg spypr = argmax (Hi=1 j=15i,j X
g
Mp€EMmod

(4.24)

u kome je potpuno izbacena potreba donoSenja lokalnih odluka. Primena SDF 1 SDVDF
metoda zahteva poznavanja referentnih matrica konfuzije i referentnih stvarnih srednjih
vrendosti procene C,, (za potrebe generisanja pragova odlu¢ivanja), odnosno

neophodno je zadovoljiti iste zahteva kao 1 u slu¢aju OHDF metoda.

Dodatno unapredenje SDVDF metoda, a koje se prvi put predloze u okviru ove
disertacije, predstavlja definisanje SDV na osnovu funkcija uslovne gustine verovatnoce
lokalnih procena C,,; u svakom od senzora, koje su koriS¢ene pri izvodenju JDF

metoda, i koje su definisane izrazom,

1 Cazi—Coa(snry) 2
_ . _ 42,i"Cy2 i .
p (C42'i|(mn'snri)) T Zmop(snry) exP( ( V2o (snry) ) )'l =1, Nsen. (4'25)

Sam SDV vektor u ovom sluc¢aju definisan je kao,
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_ P(C42,i | (mn,snri))
a M, p(C4z,i | (mk,SnTi)) ’

n=1,-,Mi=1-,Nen. (4.23)

S in

S obzirom na to, da su primenom ove nove definicije SDV, ostvareni bolji rezultati
u odnosu na one ostvarene za SDV definisana izrazom (4.23) u nastavku ove diseratcije
prikazani su rezultati za ovu novu verziju SDV. Treba naglasiti, da se u ovom slucaju
pri implementaciji SDVDF metoda zahteva i poznavanje referentnih varijansi procene,
Sto se uz neznatan gubitak u smislu AMC performansi moze izbe¢i usvajanjem ovih
referentnih vrednosti kao jedini¢nih vrednosti. Dodatno, nova definicija SDV povecava
racunsku slozenost metoda. Konac¢no, ovako definisan SDVDF metod, predstavlja

zapravo direktnu kombinaciju optimalnih HDF i1 DaF metoda fuzije, tj. OHDF 1 JDF.

4.3.4 SCENARIJI PRIMENE DEFINISANI NA OSNOVU USVOJENIH REFERENTNIH
VREDNOSTI KORISCENIH ZA POTREBE FUZIJE

Primena svih definisanih metoda fuzije na osnovu HDF ili DaF zahteva poznavanje
odredenih referentnih veli€ina. Vrednosti veli¢ina koriS¢enih kao referentne vrednosti u
daljoj analizi, i to: stvarne matrice konfuzije, stvarne srednje vrednosti procene Cy, i
stvarne varijanse procene C,,, estimirane su za AWGN kanal, posmatrane modele MPF
kanala sa FF, Tab.3.2, i MPF kanala sa FSF, Tab.3.3. Proces estimacije ovih veliCina,
Ciji su rezultati dati u podnaslovima 3.4 1 3.5, izveden je za razliCite duzine uzorka
Ngim € {500,1000,2000,4000}, modele estimacije parametara kanala (PCE, RCE-I i
RCE-II), vrednosti SNR € [—5dB, 20dB], i maksimalne vrednosti vremenske disperzije
modelovane preko zadate vrednosti duzine kanala L € [2,10], odnosno u slu¢aju dva
definisana propagaciona okruzenja u pogledu vremenske disperzije, tj. za L € [2,5] i
L € [2,10] sa uniformnom raspodelom u posmatranim intervalima.

AMC performanse reSenja za kooperativnu AMC pri realnoj primeni posmatranih

metoda fuzije, uz definisane uslove radnog okruzenja, odredene su u najvecoj meri sa:

e kvalitetom procene vrednosti kumulanta C4,, a koji je odreden propagacionim
okruzenjem, kao i obradom signala u okviru senzora;
e kvalitetom (uskladeno$¢u) referentnih velic¢ina koje se koriste pri izvodenju

odredenog metoda fuzije sa stvarnim vrednostima ovih veli¢ina.

Na osnovu rezultata analize date u podnaslovima 3.4 i 3.5, najbolji kvalitet procene

kumulanta (C,,), ostvaruje se u slucaju propagacionog okruzenja definisanog modelom
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AWGN kanala. Ovakvo propagaciono okruzenje naravno nije realno ostvarivo, posto se
prijem signala u praksi ostvaruje preko MPF kanala. 1z tog razloga, ovako usvojen
model sistema podrazumeva idealnu ekvalizaciju MPF kanala u fazi predobrade.

U slucaju propagacionog okruzenja definisanog MPF kanalima sa FF, poboljsanje
kvaliteta procene kumulanta moze se ostvariti samo u fazi predobrade, npr. putem blind
ekvalizacije kanala, primenom tehnika prijemnog diversitija, fuzije signala, odnosno
adaptivnih antenskih nizova. PoSto analiza navedenih tehnika prevazilazi definisanu
temu ove disertacije, posmatramo procenu vrednosti kumulanta pod uslovima postojanja
MPF kanala sa FF. U tom slucaju, za posmatrane modele MPF kanala sa FF, a na
osnovu rezultata datih u podnaslovu 3.4, zadovoljavajuéi kvalitet procene kumulanta
postize se samo za male duzine uzorka signala (Ng;,, = 500), i to za vrednosti SNR
iznad 0dB do 5dB (zavisno od tipa kanala).

U slucaju MPF kanala sa FSF, nabolji kvalitet procene kumulanta ostvaruje se
primenom PCE modela. Ovaj model estimacije kanala nije realno ostvariv, i moze se
posmatrati samo kao idealizovan slucaj estimacije kanala za koji se ostvaruju najbolje
moguce performanse kooperativne AMC. U praksi se mora koristiti neki RCE model.
Pri primeni RCE-I ili RCE-II modela dolazi do odredenog odstupanja stvarnih srednjih
vrednosti procene C,, od teorijske srednje vrednosti, za posmatrani tip modulisanog
signala, a koje je posebno izrazeno za male vrednosti SNR 1 vece vrednosti vremenske
disperzije (duZine kanala), videti podnaslov 3.4. Stoga se bolje AMC performanse pri
primeni kooperativne AMC mogu ocekivati u slu¢aju MPF kanala manje duzine. Osim
toga, Cak 1 pri pravilnom izboru CEM modela, varijanse procene ne konvergiraju ka
nultoj vrednosti pri porastu SNR za sve modulacione postupke. U slucaju MPF kanala
sa dominantnom komponentom i primene RCE-II modela ovaj slucaj se javlja samo za
BPSK signale, uz relativno sporu konvergenciju vrednosti varijanse za ostale tipove
signala. Za MPF kanale sa FSF bez dominantne komponete, vrednost varijanse procene
pri primeni RCE-I modela konvergira ka vrednosti vecoj od nule za sve tipove
modulisanih signala. Ovo ukazuje na to da u ovim kanalima za bilo koju vrednost SNR
manju od 10-15dB postoji znacajno rasipanje procene C,, u odnosu na njenu stvarnu
srednju vrednost, C33(snr). Ipak, varijansa procene veoma brzo opada sa povecanjem
SNR u opsegu od -5dB do 10dB, Sto ukazuje na Cinjenicu da se sa povecanjem SNR

dobija procena kumulanta sa manjim prose¢nim odstupanjem (rasipanjem) u odnosu na
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oc¢ekivanu stvarnu srednju vrednost procene.

Potiskivanje negativnih efekata propagacionog okruzenja u svakom pojedinacnom
senzoru ne moze se ostvariti u okviru samih metoda fuzije, ve¢ se taj problem reSava u
fazi predobrade (Sto ovde nije analizirano), kao i1 izborom duzine uzorka signala i
modela CEM. Stoga je ovde sprovedena analiza u cilju evaluacije uticaja duZine uzorka
1 izbora modela CEM na performanse posmatranih reSenja za kooperativnu AMC.
Potiskivanjem uticaja fedinga pre same procene kumulanta, moZe se ocekivati dalje
poboljsanje ovako odredenih performansi, $to kao S§to je naglaseno nije predmet analize.

Najbolje moguce performanse pri realnoj primeni metoda fuzije, a koje su kao Sto
je prethodno navedeno, inherentno ogranicene uticajem propagacionog okruzenja i
neidealne obrade signala pri proceni vrednosti kumulanta C,,, moguce je posti¢i samo
ako se u procesu fuzije koriste idealne referentne veli¢ine (matrice konfuzije, stvarne
srednje vrednosti procene i stvarne varijanse procene) koje u potpunosti odgovaraju
karakteristikama realnih MPF kanala (statisticki model kanala definisan raspodelom,
parametrima raspodele, i duzinom kanala) preko kojih se ostvaruje prijem signala u
pojedinim senzorima, kao i samim parametrima obrade signala (duzina uzorka Ng;,,,
primenjeni CEM). U skladu sa tim, definiSemo idealizovan scenario primene u pogledu
koriS¢enih referenci (I/dealized References Application Scenario, IRAS), u kome se
podrazumeva primena prethodno definisanih idealnih referentnih veli¢ina.

Sa druge strane, mora se uzeti u obzir ¢injenica da poznavanje idealnih referentnih
veli¢ina, a samim tim i IRAS, nije prakticno ostvarivo. Referentne veli¢ine se mogu
uspesno estimirati za svaki pretpostavljeni model kanala i1 druge relevantne parametre,
kao $to je to 1 ovde uredeno u treCem poglavlju. Ipak, pri samoj primeni metoda fuzije
nemoguce je na osnovu relativno kratkog perioda opservacije odrediti osobine stvarnog
MPF kanala preko kojeg se ostvaruje prijem signala. Zapravo, nije moguce detektovati
odgovarajuce statisticki model kanala, definisan raspodelom i parametrima raspodele
(oblik funkcije gustine verovatnoce koeficijenata kanala) kao 1 vrednos¢u vremenske
disperzije (duzinom kanala). Pri tome, za razli¢ite modele MPF kanala sa FF 1 FSF, uz
primenu PCE, RCE-I ili RCE-II za ove druge, dobijaju se potpuno razli¢ite vrednosti
posmatranih referentnih veli¢ina. Stoga je pri praktinoj primeni nemoguce izabrati
odgovarajuci skup referentnih veli¢ina, $to u sustini dovodi da koris¢enja neuskladenih

referentnih vrednosti i pogorSanja performansi.
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Pre istrazivanja sprovedenog tokom izrade ove disertacije, problem neuskladenosti
referentnih veli¢ina nije uopSte analiziran, iako on ima presudan uticaj na performanse
reSenja za kooperativnu AMC, [52-56]. Zapravo, u dostupnoj literaturi do sada je uvek
posmatran prethodni idealizovani scenario (IRAS). U pogledu reSavanja ovog problema
razmotrena su dva moguca pravca analize. Prvi pravac podrazumeva formiranje vise
skupova referentnih vrednosti za razliCite kategorije propagacionih okruzenja koje je
eventualno moguce detektovati u fazi predobrade. Pri tome, kao konacne referentne
vrednosti posmatraju se one dobijene usrednjavanjem referentnih vrednosti odredenih
za veliki broj mogucih parametara modela kanala za posmatrane tipove kanala u svakoj
kategoriji. U ovom slucaju uvek bi postojao odredeni nivo neuskladenosti koris¢enih
referentnih vrednosti, ali bi se on mogao kontrolisati. Ipak, ovakav pristup, iako je
prakticno ostvariv, doveo bi do niza problema tokom analize kao §to su: koriS¢enje
referenci koje su suvise korelisane sa analiziranim modelom kanala, neujednacenosti
performansi za razli¢ite modele kanala usled neravnopravne zastupljenosti pri proceni
referenci 1 slicno. Dodatno, ovakav pristup nije uskladen sa prirodnim pravcem
unapredenjima reSenja za AMC, u kome se u fazi predobrade pre samog procesa
klasifikacije moZe znacajno uticati na potiskivanje uticaja MPF primenom diversitija,
blind ekvalizacije kanala i1 drugih tehnika.

Iz navedenih razloga, usvojen je drugaciji pravac analize u kome je definisan
neidealizovan scenario primene u smislu koriS¢enih referenci (Non-Idealized References

Application Scenario, NIRAS). Pri tome, NIRAS je definisan na slede¢i nacin:

e u slucaju MPF kanala sa FF, kao referentne srednje vrednosti procene Cj,
koriste se teorijske srednje vrednosti C,,. Kao referentne matrice konfuzije i
referentne varijanse procene C,, koriste se one odredene za ovako usvojene
referentne srednje vrednosti procene i model AWGN kanala;

e u slu¢aju MPF kanala sa FSF (za koji je u opStem slucaju nepoznata i duzina
kanala), kao referentne srednje vrednosti procene C,, koriste se teorijske srednje
vrednosti C,,. Kao referentne matrice konfuzije i referentne varijanse procene
C,, koriste se one odredene za ovako usvojene referentne srednje vrednosti
procene 1 sluc¢aj primene PCE modela. Pri tome, ove referentne veliine su
usrednjene pod pretpostavkom uniformne raspodele duzine kanala u intervalima

L €[2,5] i L €[2,10], kako bi se uzela u obzir dva razli¢ita propagaciona
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okruzenja u smislu maksimalne vrednosti vremenske disperzije.

Ovako definisanim uslovima analize problema pojave neuskladenih referentnih
veliina, zapravo su odredena dva grani¢na sluc¢aja. IRAS se moZe posmatrati kao
scenario u kojem se odreduju maksimalne ostvarive (idealne) AMC performanse reSenja
za kooperativnu AMC pod datim uslovima propagacionog okruZenja i obrade signala.
Sa druge strane, NIRAS scenario predstavlja najgori slucaj neuskladenosti koris¢enih
referentnih veliina sa stvarnim referentnim vrednostima, pa samim tim predstavlja
donju granicu AMC performansi reSenja za kooperativnu AMC pod datim uslovima
propagacionog okruZenja i obrade signala. Realno ostvarive performanse ocigledno se
nalaze negde izmedu ove dve grani¢ne vrednosti. Dodatno, ukoliko se u fazi predobrade
1zvr$i potiskivanje uticaja MPF ili se unaprede metodi estimacije kanala u slu¢aju MPF
kanala sa FSF, mozZe se ocCekivati popravljanje kvalitete procene kumulanta i samim tim
smanjivanje nivoa neuskladenosti referenci u NIRAS. Ovakav zakljucak je posledica
nacina izbora referentnih veli¢ina u NIRAS, a koje su za MPF kanale sa FF izabrane
kao da je izvrSena idealna ekvalizacija kanala, odnosno kao da je postignuta idealna

estimacija kanala (sa PCE) za MPF kanale sa FSF.

4.3.5 SCENARIJI PRIMENE NA OSNOVU MOGUCEG PROSTORNOG RASPOREDA SENZORA

Kao $to je dato u podnaslovu 4.1.2, u studijama koje su prethodile istrazivanju
sprovedenom pri izradi disertacije, posmatrani su samo idealizovani scenariji primene
koji nisu u obzir uzimali prostorni raspored senzora. Pri tome, zapravo nije uzeta u obzir
nekooperativna priroda AMC, tj. da nepoznati predajnik generalno ni na koji nacin ne
podrZava rad kooperativne mreze. U skladu sa tim, uz realnu pretpostavku da se senzori

nalaze na razli¢itim rastojanjima od predajnika, moze se zakljuciti da:

¢ signal nepoznatog predajnika za razliite senzore u opStem slucaju propagira po
nekorelisanim MPF kanalima razlicitih karakteristika. Osim toga, u zavisnosti od
prostornog rasporeda senzora i datog profila terena moguce su znacajne razlike u
smislu nivoa ostvarenog srednjeg slabljenja radio kanala;

e radio komunikacija predajnika sa razliitim senzorima zavisno od prostornog

rasporeda senzora obavlja se sa razli¢itim dobicima antena na predaji i prijemu.

Na osnovu svega navedenog, ¢ak i u slucaju da su svi senzori mreze identi¢nih

mr Goran B. Markovi¢ 110



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

karakteristika, u opStem slucaju se moze zakljuciti da razliciti senzori primaju signal
nepoznatog predajnika sa razli¢itom lokalnom vrednoséu SNR i to preko medusobno
nekorelisanih MPF kanala razlic¢itih karakteristika. Pri tome, nivo razlike vrednosti SNR
1 karakteristika kanala za razli¢ite senzore u sustini je odreden medusobnim prostornim
rasporedom senzora kao i njthovim polozajem i rastojanjem u odnosu na nepoznati
predajnik ¢iji se signal analizira.

Kako bi se AMC performanse posmatranih reSenja za kooperativnu AMC ispitale
pod uslovima primene koji su slicni onima u praksi, ovde su definisana dva potpuno
razli¢ita scenarija primene na osnovu prostornog rasporeda senzora (Semsor Spatial
Distribution Application Scenario, SSDAS), ¢iji su modeli dati na S1.4.6. Ovi scenariji
predstavljaju grani¢ne slucajeve u smislu razlicitosti uslova u kojima se obavlja proces
klasifikacije primenom reSenja za kooperativnu AMC u smislu uticaja prostornog

rasporeda senzora, 1 definisani su kao:

e SSDAS#1 — Scenario prostorno rasprSenih senzora (Spatially Dispersed Sensors,
SDS), u kome se senzori nalaze na razli¢itim rastojanjima i rasporedeni su u
svim pravcima oko nepoznatog predajnika. Ovo uslovljava potpuno nekorelisane
uslove propagacije 1 prijema signala od strane razliCitih senzora. Stoga, se u
simulacionim modelima kojima se analizira ovaj scenario lokalna vrednost SNR
za svaki senzor generiSe nezavisno, kao diskretna sluc¢ajna promenjiva u nekom
zadatom intervalu vrednosti SNR. MPF kanali za razli¢ite senzore generisu se
nezavisno za svaki od senzora u skladu sa usvojenim modelom kanala. U slucaju
MPF kanala sa FSF duzina kanala L generiSe se nezavisno za razliite senzore,
kao diskretna slucajna primenjiva u zadatom opsegu vrednosti.

e SSDAS#2 — Scenario prostorno grupisanih senzora (Spatially Grouped Sensors,
SGS) lociranih na velikom rastojanju od predajnika. Ovde su senzori locirani na
medusobno malim rastojanjima, koje je i dalje dovoljno veliko da se obezbedi
nekorelisan prijem signala, ali se kao grupa nalaze na relativno velikom
rastojanju (u odnosu na medusobna rastojanja) od predajnika. U ovom slucaju
uslovi propagacije, dobici antena i drugi uslovi pri prijemu signala su veoma
slicni za sve senzore, iako signal propagira kroz medusobno nekorelisane MPF
kanale. U simulacionim modelima pri analizi ovog scenarija duzine kanala L za

MPF kanale sa FSF 1 lokalna vrednost SNR su sli¢nih vrednosti za sve senzore i
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generiSu se nezavisno za svaki od senzora kao diskretne slucajne promenjive
Lie|L,—1,L,+1] i snr; € [SNR; —2,SNR; + 2|, za i =1, Ngep, pri
¢emu se srednja vrednost grupe L, generiSe kao diskretna sluCajna promenjive u
zadatom intervalu vrednosti, a SNR; se postavlja na jednu od vrednosti iz skupa
SNR, € {5dB,10dB, 15dB}. Kanali za razli¢ite senzore generiSu se nezavisno u

skladu sa usvojenim modelom kanala.

SSDAS#1 SSDAS#2

(SDS) (8GS)

S1.4.6 — Prikaz modela scenarija primene na osnovu prostornog rasporeda senzora (SSDAS) i to:
SSDAS#1 — Prostorno rasprseni senzori u svim pravcima oko predajnika (SDS) i SSDAS#2 — Prostorno

grupisani senzori na vecem rastojanju od predajnika (SGS).

4.3.6 SCENARIJI PRIMENE NA OSNOVU OSOBINA PROPAGACIONOG OKRUZENJA

DEFINISANOG MODELIMA RADIO KANALA

U cilju evaluacije ostvarivih performansi reSenja za kooperativnu AMC u razli¢itim

uslovima propagacionog okruzenja numeri¢ka analiza primenom simulacionih modela

obavljana je za nekoliko definisanih scenarija u pogledu koris¢enih modela kanala, i to:

e idealan scenario sa primenom AWGN kanala za sve senzore. Scenarijom se

modeluje slucaj idealne blind ekvalizacije MPF kanala za svaki senzor, Cime se
obezbeduje najbolji moguéi kvalitet procene kumulanta C,,. Scenario nije realno
ostvariv, a posmatran je u cilju odredivanja najboljih moguc¢ih (maksimalnih)
AMC performansi u idealnom sluc¢aju primene posmatranih metoda fuzije u
okviru kooperativne AMC. 1z tog razloga, za ovaj scenario posmatran je samo
slucaj koris¢enja idealnih referentnih veli¢ina, tj. IRAS, i to za oba scenarija
prostornog rasporeda senzora, SDS 1 SGS, definisanih u podnaslovu 4.3.5;

realan scenario uz primenu MPF kanala sa FF, upotrebom modela iz Tab.3.3. U
skladu sa analizom datom u podnaslovima 3.4 i 3.5, koriS¢ene su samo grupe

modela FF-CHM#1/FF-CHM#2 i1 FF-CHM#7/FF-CHM#8, kojima je modelovan
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najgori i najbolji sluc¢aj propagacionog okruzenja (za posmatrani skupa modela
MPF kanala), respektivno, za nekvalizirane MPF kanale sa FF. Za ovaj tip MPF
kanala analiza je obavljana za oba tipa scenarija definisana na osnovu koriS¢enih
referentnih vrednosti, tj. IRAS 1 NIRAS iz podnaslova 4.3.4, kao i oba scenarija
prostornog rasporeda senzora, tj. SDS 1 SGS, definisanih u podnaslovu 4.3.5;

¢ idealizovan scenario sa primenom PCE modela za MPF kanale sa FSF. Scenario
je formiran u cilju procene najboljih moguéih (maksimalnih) AMC performansi
primene posmatranih metoda fuzije za slucaj u kome je izvrSena nepotpuna blind
ekvalizacija kanala, uz idealnu estimaciju kanala (tj. rezidualnog fedinga) za
svaki senzor. PoSto se radi o idealizovanom scenariju, posmatran je samo
scenario primene idealnih referentnih veli¢ina, tj. IRAS, i to za oba scenarija
prostornog rasporeda senzora, tj. SDS 1 SGS, datih u 4.3.5; 1

e realni scenario MPF kanala sa FSF, u kome se postupak estimacije MPF kanala
obavlja primenom RCE-I ili RCE-II modela. Analiza je obavljana za sva Cetiri
modela kanala iz Tab.3.2, pri ¢emu su posmatrana oba scenarija definisana na
osnovu koriS¢enih referentnih veli€ina, tj. IRAS 1 NIRAS iz podnaslova 4.3.4, 1

oba scenarija prostornog rasporeda senzora, tj. SDS 1 SGS, iz podnaslova 4.3.5.

U ranijim studijama iz oblasti kooperativne AMC, osim u [52, 54], analiza AMC
performansi za MPF kanale sa FSF obavljana je za jednu ili dve vrednosti duzine kanala
L, usvojenom kao konstantom za sve senzore. U realnoj primeni, naroc¢ito za prostorni
SDS scenario, vrednost vremenske disperzije moze se znacajno razlikovati za razlicite
senzore, a ¢ak 1 za isti senzor u razli¢itim vremenskim intervalima. Dodatno, rezultati iz
podnaslova 3.4 pokazuju da kvalitet procene C,, u velikoj meri, a u nekim slucajevima i
pretezno, zavisi upravo od duzine kanala L. Stoga, pogotovo u slucaju DaF, AMC
performanse pri primeni metoda fuzije zavise 1 od razlika u smislu vrednosti vremenske
disperzije za razli¢ite senzore.

Upravo iz tog razloga, za oba scenarija u kojima je obavljana analiza za slu¢aj MPF
kanala sa FSF, modelovana su dva tipa propagacionog okruzenja u smislu maksimalno
mogucih vrednosti vremenske disperzije (iskazane kroz duzinu kanala L). Pri tome,
modelovani su slucajevi u kojima je maksimalna vrednost vremenske disperzija
ogranicena na vrednosti 5T odnosno 107, gde je T period signaliziranja. Time su

dobijeni modeli propagacionih okruzenja sa relativnom malom i veoma izrazenom
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vremenskom disperzijom. Naravno, znatno bolji rezultati klasifikacije oc¢ekuju se u
slu¢aju manjih vrednosti vremenske disperzije, i to nezavisno od primenjenog CEM
(PCE, RCE-I ili RCE-II).

Konkretno, u slucaju SDS prostornog scenarija duZina kanala L generisana je
nezavisno za svaki senzor (tj. kanal koji odgovara senzoru) kao diskretna slucajna
promenjiva sa uniformnom raspodelom na intervalima L € [2,5] i L € [2,10]. U slucaju
SGS prostornog scenarija, koji modeluje situaciju u kojoj je vremenska disperzija slicne

vrednosti za sve senzore, srednja duZina kanala za grupu Ly, generisana je kao slu¢ajna

promenjiva sa uniformnom raspodelom na intervalima L, € [3,4] i L, € [3,9].

4.4 EVALUACIJA AMC PERFORMANSI RESENJA ZA KOOPERATIVNU AMC
ZA CENTRALIZOVANU HDF, SDF 1 DAF PUTEM SIMULACIONIH MODELA

Evaluacija performansi reSenja za kooperativnu AMC uz primenu posmatranih
metoda fuzije, kvantfikovanih kroz srednju verovatnoce tacne klasifikacije Pecgpgs
izvrSena je numerickim putem korisS¢enjem Monte-Carlo eksperimenata. I ovde je kao 1
u treCem poglavlju, gde je prikazan postupak za estimaciju veli¢ina koje se ovde koriste
kao referentne pri primeni metoda fuzije, posmatran skup modulacionih postupaka
M,,0qa = {BPSK,QPSK,16QAM,64QAM} = {m,,---,m,}. Za potrebe evaluacije
primenjen je iterativni postupak ekvivalentan onom kori§¢enom u procesu estimacije
stvarnih srednjih vrednosti procene kumulanta C,,, opisanog u podnaslovu 3.4, i to iz
istovetnih razloga. Pri tome, postupak je posebno izvrSavan za cetiri prethodno
definisana scenarija sa stanoviSta propagacionog okruzenja: idealan scenario sa
primenom AWGN kanala, realan scenario uz primenu MPF kanala sa FF, idealizovan
scenario sa primenom PCE modela za MPF kanale sa FSF, i realan scenario za MPF
kanale sa FSF uz primenu RCE-I i RCE-II.

Posmatrana je kooperativna mreza sa maksimalnim brojem od (Nggp)max = 20
senzora, pri cemu je u skladu sa S1.4.5, i-tom senzoru pridruZzen odgovaraju¢i kanal,
emitovana sekvenca x;(n),n = 1, -+, Ny, i lokalna vrednost snr;. U okviru iterativnog
postupka definisan je osnovni blok esperimenata (BBoT) sa po 5000 Monte-Carlo

eksperimenata za svaku mogucu postavku simulacionog modela odredenog:

e tipom modulisanog signala m € M,,,,4; 1 duzinom uzorka Ng;,,. Pri tome su svi

modulisani signali iz skupa M,,,, generisani kao normalizovani slucajni procesi
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sa nultom srednjom vrednosc¢u i jedinicnom srednjom snagom, a u skladu sa
opisom u Dodatku A.1. Emitovana sekvenca simbola za i-ti senzor, x;(n),n =
1,---, Ng;m, generisana je nezavisno za svaki senzor 1 svaki eksperiment, 1 to kao
slu¢ajna sekvenca duzine N;,, € {500,1000,2000,4000} jednako verovatnih
simbola za posmatrani modulacioni postupak m € M,,,4;

e model MPF kanala iz skupa moguc¢ih modela za jedan od Cetiri scenarija sa
stanoviSta propagacionog okruzenja za koji se posmatrani itertativni postupak
izvodi. U slucaju MPF kanala sa FSF, kao parametar modela posmatra se i tip
propagacionog okruzenja, kojim se zadaje opseg mogucih vrednosti L, tj.
L €[2,5] i L €[2,10], odnosno Ly, tj. L, € [3,4] i Ly € [3,9], zavisno od
definisanog prostornog scenarija, tj. SDS ili SGS scenarija; i

e prostorni scenariji SDS ili SGS, definisani u podnaslovu 4.3.5, odreduju nacin
generisanja lokalnih vrednosti SNR, snr; € [0dB,20dB],i = 1,-**,Nsep, a u
slu¢aju MPF kanala sa FSF i1 duZine kanala L;,i = 1,---, Nsy,, pridruZzenih
svakom od senzora. Pri tome, svakoj emitovanoj sekvenci x;(n),n = 1,--+, Ny
koja odgovara i-tom senzoru nakon propusStanja kroz odgovaraju¢i kanal,

dodavana je sekvenca ng;(n),n = 1,---, Ng;,, generisana kao slucajna sekvenca

kompleksnog AWGN procesa sa nultom srednjom vrednoS¢u 1 varijansom U;i

¢ija je vrednost odredena na osnovu vrednosti snr;.

Sukcesivno je generisan niz BBoT, pri ¢emu se za svaki od njih usrednjavanjem po
20000 (5000 za svaki tip signala) pridruzenih eskeperimenata obavlja proracun skupa
Pcc,avg krivih za razliCite postavke simulacionog modela, odnosno skupa parametara:
Ngim, prostornog scenarija SDS/SGS, modela kanala, i1 tipa propagacionog okruZenja
(opseg L/Lgy). Usrednjavanje se obavlja nad kona¢nim odlukama dobijenm primenom
svakog od posmatranih metoda fuzije i uz primenu razli¢itog broja senzora iz opsega
Ngen € [1, (Ngen)maxl)> primenjenih posebno za slucaj idealnih (IRAS) i neidealnih
(NIRAS) referenci, kao i razli¢ite CEM (PCE, RCE-I, RCE-II) za MPF kanale sa FSF.

Nakon proracuna ovih krivih za trenutni BBoT, obavlja se i proracun ukupne
(agregirane) vrednosti za trenutni i sve prethodne BBoT. Postupak se okoncava kada je
apsolutna razlika agregiranih vrednosti krivih (za sve postavke modela u BBoT, metode

fuzije, tip referenci, broj senzora i CEM) za dva uzastopna BBoT bila manja od
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2x1073. Osnovna blok Sema opisanog iterativnog postupka data je na S1.4.7.

NE

Proracun kriva Pcc,, za trenutni BBoT
za sve metode fuzije, IRAS/NIRAS, Odredivanje agregiranih
vrednosti Ny, PCE/RCE-I/RCE-II i vrednosti i poredenje sa
opsege L/L, — usrednjavanjem po 20000 agregiranim vrednostima
eksperimenata za svaku postavku dobijenih za prethodni BBoT
simulacionog modela

‘Apsolutna razlika
agregiranih Pcc,, krivih
za dva uzastopna BBoT i
sve postavke modela

manja od 2x 107

S1.4.7 - Blok Sema iterativnog postupka za evaluaciju AMC performansi reSenja za kooperativnu AMC sa
primenom posmatranih HDF, DaF i SDF metoda fuzije.

Generisanje
i Cuvanje
trenutnog
BBoT

DA

Rezultati su u odredenom broju slucajeva zbog jednostavnijeg prikaza grupisani po
klasama metoda koje sadrze metode fuzije slicnog tipa, i to: klasu HDF koju ¢ine
metodi OHDF, SLCHDF i MDHDF, klasu ADaF koju ¢ine metodi ADaF, w-ADaF,
NADaF i w-NADaF, klasu JDF koju ¢ine metodi JDF, w-JDF, SJIDF i w-SJDF, kao i
klasu SDF u kojoj je samo SDVDF metod.

Osim toga, posto su za TDF-CHM#3 1 TDF-CHM#4 modele dobijeni izuzetno
sliéni rezultati, usled veoma sli¢ne zavisnosti kvaliteta procene C,, za posmatrane
parametre simulacionog modela, kao §to je dato u podnaslovima 3.4 i 3.5, u nastavku su
prikazani samo rezultati za jedan od ova dva modela kanala kao primer za oba. Osim
toga, po rezultatima iz podnaslova 3.4 i 3.5 za posmatrane parametre N, 1 Lyax
najlosiji kvalitet procene C,, moze se ocekivati za Ng;,,, = 500 sa L,,,, = 10, a najbolji
za Ng;, = 4000 sa Ly, = 5, dok se slucajevi definisani sa Ng;;,, = 2000 uz L4 €
{5,10} mogu posmatrati kao tipi¢ni sluéajevi srednjeg kvaliteta procene. U slucaju MPF
kanala sa FF prikazani su rezultati samo za FF-CHM#1 i FF-CHM#7 modele, kao
respektivno najgori 1 najbolji slucaj u smislu kvaliteta procene C,, kada se parametri
kanala relativno sporo menjaju u vremenu, odnosno za FF-CHM#2 i FF-CHM#8
modele za slucaj relativno brze promene parametara kanala u vremenu, $to je odredeno

vredno§¢u parametra V /Afpopp max U Tab.3.3.

4.4.1 REZULTATI ZA IDEALAN SCENARIO PRIMENE — MODEL AWGN KANALA

Na S1.4.8, prikazana je zavisnost AMC performansi (P¢c qy4) 0d broja koriS¢enih
senzora mreze (Ng.p,) za navedene klase HDF, ADaF i JDF metoda fuzije za AWGN

kanal u slu¢aju SDS scenarija i razli¢ite duzine uzorka signala (Ng;,,,). Na S1.4.9, dat je
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uporedni pregled, poredenje, AMC performansi za sve analizirane metode fuzije u

slu¢aju SDS scenarija i za dve tipi¢ne duzine uzorka Ng;,,, = 500 i Ng;,,, = 2000.

-9 -9 --0--9--0-0--0 ¢

Srednja verovatnoca tacne klasifikacije
Srednja verovatnoca tacne klasifikacije

—o— OHDF |] o.ss—;i —o0—NADaF |]
---0-- MDHDF i -~ w-NADaF
~-®- SLCHDF é -0 w-ADaF
086l 86 T
1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Broj senzora, Nsen Broj senzora, Nsen

1
0.98]
0.96 -
004] |
092/ |

09l |

Srednja verovatnoca tacne klasifikacije

0.88 |

0.86

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Broj senzora, Nsen

S81.4.8 — Zavisnost P¢c gyg 0d Nsen za klase HDF (gore levo), ADaF’ (gore desno) i JDF (dole) metoda za
AWGN kanal u sluc¢aju SDS scenarija, za Ny = 500 (0), Ny = 1000 (O) i Ngjp, = 4000 (V).

Prikazani rezultati za ovaj idealizovan scenario pokazuju da uspesnost klasifikacije
veoma brzo raste sa porastom duzine uzorka pri primeni svih analiziranih metoda fuzije,
usled poboljsanja kvaliteta procene C,,. Vrednosti Pec g,y dobijene za ovaj idealizovani
scenario predstavljaju zapravo maksimalno ostvarive AMC performanse za posmatrana
resenja za kooperativnu AMC sa primenom HDF, SDF i DaF metoda. Oc¢igledno je da
od svih metoda SJDF prikazuje najloSije ponaSanje, dok je SLCHDF uspeSan samo za
vece duzine uzorka. 1z tog razloga SIDF nije ni razmatran u ostatku analize.

Dodatno, na osnovu S1.4.9, zakljucuje se da HDF metodi imaju slabije potencijalne
performanse od SDF i DaF metoda, pri ¢emu se razlika smanjuje sa povecanjem duzine
uzorka, odnosno poboljsanjem kvaliteta procene Cy4,. JDF i SDVDF metodi se izdvajaju
kao najbolji od svih metoda, pogotovo za manje duZine uzorka, pri ¢emu imaju veoma

sli¢ne performanse, dok su ostali DaF metodi veoma sli¢cnih AMC performansi koje se
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nalaze izmedu onih dobijenih za JDF i OHDF. Za vece duzine uzorka, potencijalne

AMC performanse svih DaF i SDF metoda su skoro identi¢ne.
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0.96 -

0.94 -

Srednja verovatnoca tacne klasifikacije
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81.4.9 — Poredenje AMC performansi resenja za kooperativnu AMC za AWGN kanal u slucaju SDS
scenarija pri primeni HDF, SDF i DaF metoda, za Ng;,,, = 500 (gore) i Ng;p, = 2000 (dole).

Treba zapaziti, da za sve prikazane metode, ¢ak 1 najlosiji SJIDF metod, pri porastu
broja senzora Pec gy konvergira ka vrednosti 100% Sto ukazuje na to da su metodi
fuzije korektno koncipirani, i da predstavljaju dobro resenje za AMC problem, tj. koje
obezbeduje apsolutnu klasifikaciju za dovoljan broj koriS¢enih senzora. Pri tome,
gotovo 100% uspesnosti klasifikacije se ostvaruje za vece duzine uzorka sa relativno
malim brojem senzora, tj. 5 do 7 senzora zavisno od posmatranog metoda. NaZalost,

radi se samo o potencijalnom performansama, koje se mogu ostvariti samo u slucaju
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idalne ekvalizacije MPF kanala. Osim toga, ocigledno je da reSenja za kooperativnu
AMC uz primenu HDF, SDF i DaF ostvaruju znacajan dobitak performansi u odnosu na
ekvivalentni klasifikator sa jednim senzorom na c¢iji ulaz dolazi signal sa SNR €
{0dB,20dB} i uniformnom raspodelom u datom opsegu vrednosti (u daljem tekstu
koriS¢en je skraceni naziv ekvivalenti klasifikator).

Na S1.4.10, dato je poredenje AMC performansi za sve analizirane metode fuzije u
slucaju SGS scenarija i Ng;;,, = 500 (kao primer za najlosiji kvalitet procene C,,). Na
osnovu prikazanih rezultata za ovaj slucaj, kada svi senzori primaju signal sa slicnom
vrednoS¢u SNR, zapaza se da i dalje postoji konvergencija Pec q1,9 ka vrednosti 100% sa
porastom broja senzora, pri cemu se ostvaruju znacajni dobici u odnosu na ekvivalentni

klasifikator (koji su najveci za male vrednosti SNR, tj. SNR; = 5dB).

0.98
0.96
0.94 ]

0.92

0.9

0.88
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S1.4.10 - Poredenje AMC performansi reSenja za kooperativhu AMC za AWGN kanal u slucaju SGS
scenarija za SNRy € {5dB,10dB, 15dB} pri primeni HDF, SDF i DaF metoda, za N, = 500.

Pri tome, HDF metodi za sve vrednosti SNR; imaju inferiorne AMC performanse u
odnosu na one ostvarene za DaF i SDVDF metode. Za slu¢aj manjih vrednosti SNR,

primenom DaF metoda ostvaruju se najbolji rezultati klasifikacije, pri ¢emu je JDF
superioran, kao 1 u slucaju SDS scenarija, dok SDVDF metod ima neSto loSije

karakteristike. Za vece vrednosti SNR,; svi DaF/SDF metodi ostvaruju sli¢ne vrednosti
Pcc,avg> dok HDF metodi ostvaruju nesto loSije performansi pri Cemu se ova razlika

smanjuje sa porastom vrednosti SNR,.
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4.4.2 REZULTATI ZA IDEALIZOVAN SCENARIO ZA SLUCAJ MPF KANALA SA FSF NA
OSNOVU PRIMENE PCE

Ovde su prikazani rezultati numericke analize koriS¢enjem simulacionih modela za
idealizovani scenario sa primenom PCE, koji u sustini odgovara idealnoj estimaciji
parametara MPF kanala sa FSF. Pri tome, kao $to je ve¢ naglaseno TDF-CHM#1 model
se moze posmatrati kao slu¢aj MPF kanala sa dominantnom komponentom ili kao
model kanala nakon blind ekvalizacije u fazi predobrade kada se njime modeluju
rezidualni uticaji usled neidealne ekvalizacije. Modeli kanala TDF-CHM#2 do TDF-
CHM#4 odgovaraju slucaju MPF kanala sa FSF bez dominantne komponete kada se u
fazi predobrade ne obavlja ekvalizacija kanala (ili je ona veoma loSe izvedena).

Kao $§to je ranije naglaseno, rezultati dobijeni sa PCE modelom mogu se tumaciti
kao maksimalno ostvarive AMC performanse pri primeni reSenja za kooperativnu AMC
sa centralizovanom HDF, SDF 1 DaF pri neidealnoj ekvalizaciji MPF kanala sa FSF.

Prvo su dati rezultati za SDS a zatim i za SGS scenario.

Rezultati analize za SDS scenario prostornog rasporeda senzora

Na S1.4.11, prikazana je P¢c qpg u funkeiji broja senzora (Ngep) za sve analizirane
metode fuzije 1 TDF-CHM#1 model u slu¢aju SDS scenarija, 1 to za tipi¢ne duZine
uzorka signala Ng;;,,, = 500 i Ng;;,, = 2000, 1 oba tipa propagacionog okruZenja, tj. kada
J€ Lmax = 51 Lyg = 10. Na S1.4.12 1 S1.4.13, respektivno je dat je uporedni prikaz
odredenth AMC performansi reSenja za kooperativnu AMC sa primenom HDF, SDF i
DaF metoda za slu¢aj TDF-CHM#1 kanala i tipi¢ne vrednosti Ng;,, € {500,2000}, za
oba analizirana tipa propagacionog okruzenja (L,,qx = 51 Lyyqr = 10).

Osnovni zaklju€ak, a na osnovu poredenja rezultata za idealizovane slucajeve sa
idealnom ekvalizacijom MPF kanala (AWGN kanal) sa S1.4.8 1 S1.4.9, 1 idealnom
estimacijom parametara kanala nakon neidealne ekvalizacije (slu¢aj primene PCE) sa
S1.4.11 - S1.4.13, je da je opSte ponasenje svih metoda fuzije generalno istovetno u oba
slucaja. Pri tome, javlja se blago pogorSanje performansi u drugom slucaju (slucaj sa
PCE) za manje vrednosti vremenske disperzije (L,,q, = 5) 1 znafajno pogorSanje za
vece vrednosti vremenske disperzije (L, = 10). Svi metodi fuzije ostvaruju znatno
bolje AMC performanse pri koriS¢enju vece duzine uzorka, za oba propagaciona

okruzenja, usled boljeg kvaliteta procene C,,, pri ¢emu uspeSnost klasifikacije
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konvergira ka maksimalnoj vrednosti od 100% sa porastom broja senzora. Pri tome,

brzina ove konvergencije je znatno manja nego u sluc¢aju AWGN kanala.
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Na osnovu S1.4.12 i S1.4.13, ocigledno je da JDF metod predstavlja optimalno

reSenje za sve prikazane slucajeve, pri tome se primenom SDVDF metoda ostvaruju
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S81.4.11 - Zavisnost P¢c qyg 0d Nsey za klase HDF (gore levo), ADaF (gore desno) i JDF/SDVDF (dole)
metoda za TDF-CHM#1 kanal sa PCE u slucaju SDS scenarija, za Ny, = 500 i Ny, = 2000, kada je

Liax = 5 (puna linija) i L., = 10 (isprekidana linija).
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sli¢éne performanse pogotovo u slucaju nesto boljeg kvaliteta procene C,,, tj. kada je

Ngim = 2000 1/ili Ly, = 5. Ostali DaF metodi ostvaruju bolje AMC performanse u

odnosu na OHDF metod samo za manji broj senzora (N, < 5), tako da je OHDF

metod generalno na tre¢em mestu po uspesSnosti klasifikacije.
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S1.4.12 — Poredenje AMC performansi pri primeni HDF,SDF i DaF metoda za TDF-CHM#I kanal sa
PCE u slucaju SDS scenarija, za Ng;,, = 500 (gore) i Ng;,,, = 2000 (dole), kada je Ly, = 5.

Za manje vrednosti vremenske disperzije, L4, = 5, svi ostali DaF metodi (ne
racunajuci superiorni JDF metod) imaju bolje performanse od MDHDF metoda, dok je
za veée vrednosti, L., = 10, to slucaj samo za w-JDF 1 w-NADaF metode, dok w-
ADaF 1 w-SJDF metodi imaju bolje performanse od MDHDF metoda samo za manji
broj senzora (N, < 5). Ovo se moze objasniti ¢injenicom da za slucaj sa L,,,, = 10 u
odnosu na slucaj sa L,,,, = 5, dolazi do pogorSanja kvaliteta procene C,, u smislu
porasta varijanse procene, a samim tim i veceg rasipanja vrednosti procene oko stvarne
srednje vrednosti procene C,, koja se ovde koristi kao referentna srednja vrednost.
Posto se u w-ADaF 1 w-SJDF metodima referentne vrednosti varijanse ne koriste, za

razliku od ostalih DaF/SDVDF metoda, ovaj nedostatak informacije ogleda se u
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drasticnom pogorsanju AMC performansi u odnosu na ostale DaF metode, a samim tim

1 HDF metode. Pri tome, treba naglasiti da je MDHDF metod najjednostavniji od svih

posmatranih metoda fuzije poSto za svoj rad ne koristi nikakve referentne veliCine.

Kona¢no SLCHDF metod je uvek inferioran u odnosu na sve ostale metode, mada cak i

on ostvaruje odredne dobitke u smislu poboljSanja performansi u odnosu na

ekvivalentni klasifikator.

Srednja verovatnoca tacne klasifikacije

Srednja verovatnoca tacne klasifikacije

S1.4.13 — Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda za TDF-CHM#I kanal sa
PCE u slucaju SDS scenarija, za Ngj, = 500 (gore) i Ny = 2000 (dole), kada je L4, = 10.
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Poredenjem rezultata odredenih za TDF-CHM#2-TDF-CHM#4 modele kanala, pri
¢emu su rezultati za slu¢aj TDF-CHM#2 i TDF-CHM#4 modele ekvivalentni onima na
S1.4.11 - S1.4.13 za TDF-CHM#1 model dati u Dodatku B.1 na S1.B1.1 - SI.B1.5, moze
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se uociti isto opSte pojedinacno ponasanje svih metoda fuzije kao i u slu¢aju TDF-
CHM#1 modela. Za ove modele kanala, a usled generalno losijeg kvaliteta procene C,,,
dolazi do pogorsanja AMC performansi svih metoda fuzije u odnosu na one ostvarene
za TDF-CHM#1 model kanala. Analizom medusobnog odnosa metoda fuzije, uvida se
da je karakteristicno pogorSanje performansi u odnosu na TDF-CHM#1 model relativno
vece za DaF 1 SDVDF metode u odnosu na HDF metode, i to usled ve¢ih vrednosti
varijanse procene, koja se u ovim metodima fuzije koristi kao referentna veli¢ina.

U Tab.4.1 - Tab.4.3, dato je poredenje svih metoda fuzije, osim SLCHDF metoda
koji je inferioran u svim posmatranim slucajevima, i to za TDF-CHM#1, TDF-CHM#2,
1 TDF-CHM#3/CHM#4 modele kanala respektivno. Pri tome, dat je njihove redosled po
ostvarenim AMC performansama u zavisnosti od duzine uzorka, tipa propagacionog
okruZenja 1 broja senzora, uz dodatni prikaz maksimalne ostvarene vrednosti srednje
verovatnoce tacne klasifikacije pri koriS¢enju maksimalnog broja od 20 senzora.

Tab.4.1 — Poredenje performansi metoda fuzije za razlicite duzine uzorka i propagaciona okruzenja u
sluc¢aju TDF-CHM#1 modela sa PCE i SDS scenarija rada.

Uslovi Maxim. vred.
<5-— >5—

okruZenja Noen <5-7 Noen25-7 za N, = 20

Liax =5, JDF, SDVDF, w-JDF, w- JDF, SDVDF, OHDF, w- IDF metod
Ny =500i | NADaF, w-ADaF, w-SIDF, JDF, w-NADaF, w-ADaF, ,
N,,, = 2000 OHDF, MDHDF w-SJDF, MDHDF oko 99%
Linax = 10, JDF, SDVDF, OHDF, w-JDF, JDF, SDVDF, OHDF, w- Svi metodi
Ngim = 500i | w-NADaF, w-ADaF, w-SIDF, JDF, w-NADaF, w-ADaF, o
N,,, = 2000 MDHDF w-SJDF, MDHDF 100%

Tab.4.2 — Poredenje performansi metoda fuzije za razlicite duzine uzorka i propagaciona okruzenja u
sluc¢aju TDF-CHM#2 modela sa PCE i SDS scenarija rada.

Uslovi Maxim. vred.
<5-— >5—
okruZenja Noen <5-7 Noen25-7 zaNg,, = 20
L —s JDF, OHDF, SDVDF, w-JDF, OHDF, JDF, SDVDF, OHDF metod
max w-NADaF, w-ADaF, w-SIDF, MDHDF, w-JDF, w- .
Nsim = 500 MDHDF NADaF, w-ADaF, w-SJDF oko 95%
L -5 JDF, SDVDF, OHDF, w-JDF, JDF, SDVDF, OHDF, IDF metod
max. w-NADaF, MDHDF, w-ADaF, MDHDF, w-JDF, w- .
Nsim = 2000 w-SJDF NADaF, w-ADaF, w-SJDF oko 97%
L =10 JDF, OHDF, SDVDF, w-JDF, | OHDF, JDF, SDVDF, w- OHDF metod
max ’ w-NADaF, w-ADaF, w-SIDF, | JDF, w-NADaF, MDHDF, .
Nsim =500 MDHDF w-ADaF, w-SJDF oko 92%
L =10 JDF, SDVDF, OHDF, w-JDF, | JDF, SDVDF, OHDF, w- IDF metod
max ’ w-NADaF, MDHDF, w-ADaF, | JDF, MDHDF, w-NADaF, .
Nsim = 2000 w-SIDF w-ADaF, w-SJDF oko 97.5%
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Tab.4.3 — Poredenje performansi metoda fuzije za razlicite duzine uzorka i propagaciona okruzenja u
sluc¢aju TDF-CHM#3/TDF-CHM#4 modela sa PCE i SDS scenarija rada.

Uslovi Maxim. vred.
<5- >5_
okruZenja Noen<5-7 Noen25-7 za Ny, = 20
L —s JDF, OHDF, SDVDF, w-JDF, | JDF, OHDF, SDVDF, w- IDF metod
max. = w-NADaF, w-ADaF, w-SIDF, | JDF, w-NADaF, MDHDF, .
Nsim = 500 MDHDF w-ADaF, w-SJDF oko 96%
L -5 JDF, SDVDF, OHDF, w-JDF, JDF, SDVDF, OHDF, IDF metod
max- w-NADaF, MDHDF, w-ADaF, MDHDF, w-JDF, w- .
Nsim = 2000 w-SIDF NADaF, w-ADaF, w-SJDF oko 97.5%
L =10 JDF, SDVDF, OHDF, w-JDF, | JDF, OHDF, SDVDF, w- IDF metod
max ’ w-NADaF, w-ADaF, w-SIDF, | JDF, w-NADaF, MDHDE, .
Nsim =500 MDHDF w-ADaF, w-SJDF oko 87.5%
L =10 JDF, SDVDF, OHDF, w-JDF, | JDF, OHDF, SDVDF, w- IDF metod
max ’ w-NADaF, MDHDF, w-ADaF, | JDF, MDHDF, w-NADaF, .
Nsim = 2000 w-SIDF w-ADaF, w-SJDF oko 94%

Generalno, JDF metod, osim u slu¢aju TDF-CHM#2 kanala sa malim duzinama
uzorka signala, uvek predstavlja superiorno resenje, a iza njega slede SDVDF ili OHDF
metodi. Dodatno, treba zapaziti da w-ADaF 1 w-SJDF metodi, koji za svoj rad zahtevaju
samo poznavanje referentih srednjih vrednosti procene C,, imaju gotovo identi¢ne
karakteristike. Jednostavan MDHDF metod u slucaju loSijeg kvaliteta procene C,.,,
nadmasuje po performansama ova dva metoda, a u slu¢aju TDF-CHM#2 kanala cak i w-
JDF 1 w-NADaF metode koji za svoj rad koriste referentne vrednosti varijanse procene.
Dodatno, MDHDF metod za svoj rad ne zahteva poznavanje referentnih veli¢ina, osim
za postavljanje pragova odluc¢ivanja u senzorima, pa se njegove performanse u realnim

scenarijima primene ne pogorsavaju usled koris¢enja neuskladenih referentnih veli¢ina.

Rezultati analize za SGS scenario prostornog rasporeda senzora

Na S1.4.14 1 S1.4.15, dat je uporedni prikaz estimiranih AMC performansi reSenja
za kooperativnu AMC sa primenom HDF, SDF 1 DaF metoda za slu¢aj TDF-CHM#1
kanala, vrednosti Ng;, € {500,2000} u slucaju SGS scenarija sa SNR,; € {5dB, 15dB},
i to za oba propagacionog okruzenja, tj. L, = 51 Ly = 10, respektivno.

Na osnovu rezultata datih na Sl1.4.14, koji odgovaraju propagacionom okruzenju sa
manjim vrednostima vremenske disperzije, jasno se uocavaju potencijalne moguénosti
poboljsanja uspesnosti klasifikacije primenom svih posmatranih metoda fuzije, osim
SLCHDF metoda. 1z prikazanh rezultata sledi da se u slucaju dobre estimacije MPF

kanala, a koja je modelovana sa primenom PCE, i uskladenih referentnih veli¢ina
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(IRAS), pri angazovanju veéeg broja senzora ¢ak i sa realtivno malim duzinama uzorka
signala (Ng;;,, = 500) ostvaruje gotovo idealna klasifikacija sa 100% uspeSnosti za vece
vrednosti SNR;, odnosno da se mogu ostvariti veliki dobici u odnosu na ekvivalentni
klasifikator. Za vece duzine uzroka (Ng;,, = 2000), pomenuti rezultat se postize sa
daleko manjim brojem senzora usled brze konvergencije P¢cqpg krivih ka vrednosti

100%, pa se i za manje vrednosti SNR, ostvaruju izuzetno dobri rezultati klasifikacije.
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S1.4.14 — Poredenje AMC performansi HDF, SDF i DaF metoda za TDF-CHM#I kanal sa PCE, za
Ngim = 500 (gore) i Ny = 2000 (dole), u slucaju SGS scenarija sa SNRy € {5dB,15dB},za Lyyqyx = 5.

0.86

U slucaju propagacionog okruzenja sa ve¢im vrednostima vremenske disperzije,

S1.4.15, javlja se znacajno pogorSanje uspesnosti klasifikacije u odnosu na one date za
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manje vrednosti vremenske disperzije na S1.4.14. U ovom slucaju konvergencija Pec gy
kriva ka vrednosti od 100% je znatno sporija, pa je neophodno angazovati znatno veci
broja senzora, pogotovo u slucaju male duzine uzorka (Ng;,,, = 500), da bi se ostvarili
dobici jednaki onim u slu¢aju manje vrednosti vremenske disperzije. Ovakvo ponasanje
je direktna posledica loSijeg kvaliteta procene C,, u ovim uslovima, videti podnaslov
3.4. Ipak, primenom kooperativne AMC se i u ovim uslovima okruZenja ostvaruju
znacCajni dobici u odnosu na ekvivalentan klasifikator, 1 to Cak i za manje vrednosti

SNR,, pogotovu primenom vecih duZina uzorka.
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S1.4.15 — Poredenje AMC performansi HDF, SDF i DaF metoda za TDF-CHM#1 kanal sa PCE, za
Ngim = 500 (gore) i Ng;p, = 2000 (dole), i slucaj SGS scenarija sa SNRy € {5dB, 15dB},za Lyq, = 10.
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Opsti zakljucak u slu¢aju TDF-CHM#1 modela kanala je da se najbolji rezultati za
manje vrednosti vremenske disperzije ostvaruju primenom SDVDF ili JDF metoda (koji
imaju skoro identi¢ne performanse), osim za male duZine uzorka i male vrednosti SNR,
kada je JDF metod najbolja opcija. Nakon ova dva metoda po uspeSnosti klasifikacije
slede ostali DaF metodi, dok su HDF metodi inferiorni pri ¢emu se sa OHDF i MDHDF
metodima postizu gotovo identi¢ni rezultati za vece vrednosti SNR,. Uzrok loSijeg rada
OHDF metoda je taj $to se u ovom scenariju za sve lokalne odluke koriste prakti¢no iste
vrednosti matrice konfuzije, ¢cime se OHDF realno svodi na MDHDF postupak u kome
se bira apsolutna vecinska odluka.

Sa druge strane, za vece vrednosti vremenske disperzije JDF metod ostvaruje

najbolje AMC performanse, osim za slucaj velikih vrednosti SNR, (15dB) i vece duZine

uzorka (Ng;,,, = 2000), kada je SDVDF metod nesto uspesniji. Ipak, u svim ostalim
slu¢ajevima lo§ kvalitet procene kumulanta dovodi do znacajnog pogorSanja balansa
izmedu DaF i HDF dela pravila odluc¢ivanja u SDVDF metodu, tako da on predstavlja
losije reSenje u odnosu na DaF metode, a za male vrednosti SNR; (5dB) i u odnosu na
HDF metode.

U slucaju TDF-CHM#2-TDF-CHM#4 modela kanala u SGS scenariju, dobijeni su
rezultati ekvivalentni onima u slu¢aju SDS scenarija. U Dodatku B.1 na S1.B1.6 -
S1.B1.8 prikazani su detaljni rezultati ekvivalentni onima za TDF-CHM#1 kanal dati na
S1.4.14 1 S1.4.15. Naime, kao i u slu¢aju SDS scenarija, a i iz istih razloga, za ove tipove
kanala dolazi do pogorSanja uspesSnosti klasifikacije u odnosu na onu ostvarenu pod
istim uslovima za TDF-CHM#1 kanal. Pri tome, ovo pogorsanje uspesnosti klasifikacije
je relativno vece za DaF i SDVDF metode u odnosu na ono koje se javlja u slu¢aju HDF
metoda. Ovakvo ponasanje je posledica statistiCkih osobina procene C,, za ove kanale,
odnosno stvarnih srednjih vrednosti koje ne zavise od SNR ve¢ pretezno od duZzine
kanala, kao 1 vrednosti varijanse procene koje su znatno vec¢e u odnosu na one u slucaju
TDF-CHM#1 kanala. DaF i SDVDF metodi oslanjaju se upravo na ove parametre
signala, dok se OHDF metod oslanja na matrice konfuzije koje su za opisane statisticke
osobine procene C,, robustnija mera pouzdanosti te procene. Treba naglasiti, da su u
slu¢aju MPF kanala sa FSF bez dominantne komponete dobijeni rezultati za razlicite

vrednosti SNR, znatno manje razlikuju nego u slucaju TDF-CHM#1 modela kanala.

Ovo je posledica manjeg uticaja vrednosti SNR na kvalitet procene Cy5.
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4.4.3 REZULTATI ZA REALAN SCENARIO U SLUCAJU KANALA SA FREKVENCIJSKI-
SELEKTIVNIM FEDINGOM NA OSNOVU PRIMENE RCE-I1 RCE-II

Ovde su prikazani rezutati numericke analize za realan scenario estimacije MPF
kanala sa FSF primenom RCE-I i RCE-II. Na osnovu rezultata datih u podnaslovima 3.4
1 3.5 u slucaju kanala sa direktnom komponentom (TDF-CHM#1) bolji kvalitet procene
C,, ostvaruje se sa RCE-II modelom, dok za kanale bez direktne komponetne nesto
bolji kvalitet procene ostvaruje primenom RCE-I modela. 1z navedenih razloga,
primenom odgovaraju¢ih modela estimacije kanala, mogu se ocekivati i bolji rezultati
pri primeni kooperativne AMC sa HDF, SDF i DaF metodima. Osim toga, posmatrana
su dva scenarija, idealizovani IRAS u kome se koriste reference koje u potpnosti
odgovaraju uslovima primene pod kojim se reSenje analizira, i neidealizovani NIRAS u
kome se koriste uvek dostupne reference koje su estimirane za idealizovani model
sistema primenom PCE 1 to usrednjene za slucaj dva propagaciona okruzenja. Ovakva
analiza izvrSena je kako bi se stekao uvid o uticaju neuskladenosti skupa koris¢enih
referentnih veliCina, a koji se uvek javlja u praksi — zapravo usled nepoznavanja osobina

kanala naj¢esc¢e smo primorani da koristimo upravo reference definisane u NIRAS.

Rezultati analize za SDS scenario prostornog rasporeda senzora

Na S1.4.16 do S1.4.18, prikazana je zavisnost P qy4 krivih u funkeiji broja senzora
(Ngen) za klase HDF, ADaF i1 JDF/SDVDF metoda fuzije, respektivno, i to za TDF-
CHM#1 model kanala u slu¢aju SDS scenarija. Rezultati su prikazani za oba tipa
propagacionog okruzenja (Ly,qx = 5 1 Lyqx = 10), oba scenarija na osnovu usvojenih
referentnih veli¢ina, IRAS 1 NIRAS, i za oba modela estimacije kanala, RCE-I i RCE-II.

Na osnovu prikazanih rezultata za TDF-CHM#1 model kanal, uoc¢ava se sledece:

e pri primeni idealizovanih referenci (IRAS) svi metodi fuzije za oba modela
estimacije, RCE-I i RCE-II, ostvaruju poboljSanje AMC performansi u odnosu
na ekvivalentni klasifikator, §to ukazuje da su metodi fuzije pravilno zasnovani.

e primenom RCE-II modela ostvaruju se znatno bolje AMC performanse u odnosu
na slucaj primene RCE-I, kako za IRAS tako i za NIRAS, kao $to je i oCekivano.

e u slucaju primene neidealizovanih referenci (NIRAS) uz estimaciju kanala
izvrSenu sa RCE-I modelom praktiéno dolazi do prestanka rada svih metoda.

Ovo je posledica izuzetno loSe estimacije kanala primenom RCE-I modela usled

mr Goran B. Markovi¢ 129



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

cega se javlja velika neuskladenost koris¢enih referentnih veli¢ina.

e pri primeni RCE-II modela za slu€aj IRAS, ostvaruju se veoma dobre AMC

performanse. Na osnovu analize za razli¢ite duzine uzorka signala, pri ¢emu ovi
rezultati nisu ovde dati radi preglednijeg prikaza, zakljuCuje se da za vece duzine
uzorka signala P qy4 krive, konvergiraju ka vrednosti 100%, dok se za manje
duzine uzorka signaca i dalje ostvaruju znacajni dobici u odnosu na ekvivalentni
klasifikator. Uticaj vece vremenske disperzije (L4, = 10) ¢ak i u ovom slucaju
koris¢enja idealizovanih referenci dovodi do znacajnog smanjivanja performansi
svih metoda u odnosu na slucaj manjih vrednosti disperzije (Lqr = 5). Pri
primeni RCE-II modela, u okviru klase HDF metoda najbolje osobine pokazuje
OHDF metod, u klasi ADaF metoda svi metodi imaju sli¢ne performanse sem
w-ADaF metoda koji je nesto losiji, a u klasi JDF/SDVDF metoda superioran je
JDF metod, iza koga sledi SDVDF metod, i to posebno za manje duzine uzorka i
izrazeniju disperziju u vremenu. Poredenjem, ostvarene uspesSnosti klasifikacije
za sve metode fuzije, a na osnovu ovde prikazanih rezultata kao i onih datih na
S1.B2.1 u Dodatku B.2 za slucaj Ng;,,, = 500, zakljucuje se da je JDF metod u
ovom slucaju superioran u odnosu na sve ostale metode, dok iza njega zavisno
od duzine uzorka signala i vrednosti vremenske disperzije slede SDVDF, OHDF
ili w-JDF metodi u poretku koji zavisi od slucaja do slucaja.

u sluc¢aju primene RCE-II modela i NIRAS, dolazi do znacajnog pogorSanja
performansi gotovo svih metoda fuzije u odnosu na isti slucaj sa IRAS, §to je na
S1.4.19 ilustrovano cak 1 za slucaj najboljeg kvaliteta procene C,,, tj. kada je
Ngip, = 4000 i Ly,q, = 5. Jedino pri primeni MDHDF i SLCHDF metoda koji,
osim posredno u procesu lokalnog odlucivanja u senzorima, ne koriste referentne
veli¢ine za svoj rad ne dolazi do ovog pogorSanja. PogorSanje je posebno
izrazeno za OHDF metod, koji prakti¢no prestaje da funkcioniSe. Za sve DaF
metode 1 SDVDF metod javlja se znac¢ajno pogorsanje AMC performansi, 1 to
pogotovo za vece vrednosti vremenske disperzije kada je neuskladenost izmedu

kori$éenih i ta¢nih (stvarnih) referentnih rednosti znatno veca.
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S81.4.16 - Zavisnost Pcc qyg 0d broja senzora za klasu HDF metoda za idealne IRAS (levo) i neidealne
NIRAS (desno) reference za TDF-CHM#I kanal sa RCE-1i RCE-II i Ng;p,, = 2000, kada je Lyq = 5
(puna linija) i Ly,q, = 10 (isprekidana linija), u slucaju SDS scenarija.
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S81.4.17 - Zavisnost P¢c qyg 0d broja senzora za klasu ADaF metoda za idealne IRAS (levo) i neidealne
NIRAS (desno) reference za TDF-CHM#I kanal sa RCE-1i RCE-II i Njp, = 2000, kada je Lyq, = 5
(puna linija) i L4, = 10 (isprekidana linija), u slucaju SDS scenarija.
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S81.4.18 - Zavisnost P¢c qyg 0d broja senzora za klasu JDF/SDVDF metoda za idealne IRAS (levo) i
neidealne NIRAS (desno) reference za TDF-CHM#1 kanal sa RCE-1i RCE-11 i Ng;,,, = 2000, kada je
Lmax = 5 (puna linija) i Ly,q, = 10 (isprekidana linija), u sluc¢aju SDS scenarija.
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S1.4.19 - Poredenje AMC performansi pri primeni HDF i DaF metoda za TDF-CHM#1 kanal sa RCE-II i
Ngim = 4000, u slucaju SDS scenarija, kada je Ly, = 5 uz primenu IRAS (levo) ili NIRAS (desno).

U slucaju kanala bez dominantne komponente (TDF-CHM#2, TDF-CHM#3, i
TDF-CHM#4) putem analize rezultata ekvivalentnih onima datim na S1.4.16 - S1.4.18 za
slucaj TDF-CHM#1 modela kanala, izvode se veoma sli¢ni opsti zakljucci kao 1 za
TDF-CHM#1 model kanala. Pri tome ovi rezultati su za slu¢aj TDF-CHM#2 kanala dati
su u Dodatku B.2 na S1.B2.2 - S1.B2.4. U sustini estimacijom AMC performansi za
ovaj tip kanala dobijeno je isto osnovno ponaSanje metoda fuzije, sumirano u
prethodnom navodu, samo treba zameniti uloge RCE-I i RCE-II modela estimacije
kanala. Dodatna razlika je ta, da se u slucaju ovog tipa kanala dobijaju nesto loSije
AMC performanse za sve metode fuzije usled generalno losijeg kvaliteta procene C,,.

Na S1.4.20 i S1.4.21, dato je poredenje AMC performansi ostvarnih pri primeni
HDF, SDF i DaF metoda za TDF-CHM#1 model kanal sa RCE-II, u slucaju SDS
scenarija 1 NIRAS, 1 to za oba tipa propagacionog okruzenja, tj. Lyygx = 51 Lipgyr = 10,
1 razli¢ite duzine uzorka signala Ng;,,, = 500 1 Ng;,,, = 2000, respektivno.

Na S1.4.22 - S1.4.23, odnosno S1.4.24 - S1.4.25, dato je isto ovo poredenje AMC
performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda ali za slu¢aj TDF-CHM#2 1 TDM-
CHM#4 modela kanala, respektivno. Rezultati su dati za slucaj SDS scenarija i NIRAS
pri primeni RCE-I modela, i to za oba tipa propagacionog okruzenja, tj. Lyqr =51
Lax = 10, razlicite duzine uzorka signala Ng;,,, = 500 i Ng;,,, = 2000. Na S1.B2.5 i
S1.B2.6, u Dodatku B.2, dati su i rezultati analize dobijeni za slucaj Ng;,,, = 4000.
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81.4.20 - Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda za TDF-CHM#1 kanal sa

RCE-II i Ngjp, = 500, u slucaju SDS scenarija i NIRAS, kada je Lyqx =5 (1ev0) i Lypg, = 10 (desno).
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S1.4.21 - Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda za TDF-CHM#1 kanal sa
RCE-IIi Ngjp, = 2000, u slucaju SDS scenarija i NIRAS, kada je Ly = 5 (levo) i Ly, = 10 (desno).
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S1.4.22 - Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda za TDF-CHM#2 kanal sa
RCE-1i Ngjp, = 500, u slucaju SDS scenarija i NIRAS, kada je Lyq, = 5 (levo) i Lyya, = 10 (desno).
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S1.4.23 - Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda za TDF-CHM#2 kanal sa
RCE-1i Ngjp, = 2000, u slucaju SDS scenarija i NIRAS, kada je Lyq = 5 (levo) i Lyq, = 10 (desno).
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S1.4.24 - Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda za TDF-CHM#4 kanal sa
RCE-Ii Ng;p, = 500, u slucaju SDS scenarija i NIRAS, kada je Ly = 5 (levo) i Lyg, = 10 (desno).
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S1.4.25 - Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda za TDF-CHM#4 kanal sa
RCE-Ii Ngjp, = 2000, u slucaju SDS scenarija i NIRAS, kada je Ly, =5 (levo) i Ly, = 10 (desno).

Na osnovu prikazanih rezultata, za svaku grupu kanala mogu se izdvojiti tri do
Cetirt metoda fuzije kojima se gotovo uvek stvaruju najbolje AMC performanse. U

slu¢aju TDF-CHM#1 modela kanala najbolje performanse imaju SDVDF, JDF, w-JDF i
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MDHDF metodi fuzije, koji u svim posmatranim slucajevima zauzimaju prva cetiri
mesta po uspesnosti klasifikacije. Pri tome, jednostavan MDHDF metod postize visoku

vrednost Pecapg Za Ngen = 10 1 kada je kvalitet procene €4, visok, tj. za Ny €

{2000,4000} i L,,4, = 5. Za ovaj tip kanala JDF i w-JDF metodi generalno pokazuju
dobre 1 stabilne AMC performanse.

Grupu kanala bez dominantne komponente generalno karakteriSe relativno dobro
ponaSanje OHDF metoda, u poredenju sa ponaSanjem ovog metoda fuzije u slucaju
TDF-CHM#1 modela kanala. Naime, SDVDF metod i svi DaF metodi za ovu grupu
kanala ostvaruju nesto loSije performanse usled velike varijanse procene, kao i usled
toga Sto stvarne srednje vrednosti procene C4, slabo zavise od SNR ve¢ su pretezno
odredene uticajem vrednosti vremenske disperzije o kome se u NIRAS referencama
sadrzi manje informacija. Sa druge strane ovakav kvalitet procene C,, uslovljava
prili¢cno ujednacenu raspodelu gresaka pri klasifikaciji, o ¢emu se informacija ¢uva u
matricama konfuzije. Usled toga, u slucaju losijeg kvaliteta procene Cy;, tj. za Ly.x =
10 i/ili Ny, = 500 smanjuje se neuskladenost izmedu koris¢enih referentnih,
definisanih za NIRAS, i stvarnih matrica konfuzije, Sto omogucava nesto bolji rad
OHDF metoda. U slucaju boljeg kvaliteta procene C,,, a $to je za TDF-CHM#1 model
kanala uz primenu RCE-II modela uvek slucaj, ovaj efekat se gubi, Sto uslovljava
veoma brzu degradaciju AMC performansi OHDF metoda.

U sluc¢aju SDVDF metoda, koji takode koristi referentne matrice konfuzije, ova
pojava ublazava se putem SDV koji je zasnovana na DaF konceptu. Pri tome, samo u
prelaznim slucajevima, kada je kvalitet procene ni dovoljno lo§ ni dovoljno dobar, npr.
za L. =5 uz Ngi, € {500,1000}, SDVDF metod pokazuje znacajno pogorsanje
AMC performansi. Kona¢no u svim kanalima, u sluc¢aju dobrog kvaliteta procene C,,,
npr. za Ly, =5 uz Ny, = 2000, povecava se verovatnoca tacnih lokalnih odluka
usled Cega rastu performanse MDHDF metoda. U slu¢aju NIRAS scenarija, za razliku
od IRAS, MDHDF metod se relativno bolje ponasa u odnosu na druge metode usled
toga Sto njegov rad ne zavisi od neuskladenih referentnih veli¢ina. Sa druge strane,
ukoliko se obezbede dobre reference, ostali metodi relativno brzo nadmasuju MDHDF
metod u pogledu uspesnosti klasifikacije. Osnovni nedostatak MDHDF metoda je vrlo
spori porast performansi pri porastu broja senzora, tj. da prakti¢no ne radi za Ng.,, < 5.

Kako bi se izbeglo isuviSe opsirno izlaganje u Tab.4.4 - Tab.4.6, i to respektivno za
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TDF-CM#1, TDF-CHM#2 i TDF-CHM#3/CHM#4 modele kanale, dati su osnovni

podaci u pogledu ponasanja pojedinih metoda fuzije, posmatraju¢i samo one kojima se

ostvaruju dobre performanse za pojedine uslove definisane parametrima okruzenja.

Tab.4.4 — Poredenje performansi metoda fuzije za razlicite duzine uzorka i propagaciona okruzenja u

slucaju TDF-CHM#I modela sa RCE-II i SDS scenarija rada.

Uslovi Lmax =5 Lmax =10
okruZenja Ngop < 10 Nyen = 10 Nyen < 10 Nyen = 10
w-JDF, JDF, w-JDF, MDHDF, w-JDF, SLCHDF, SDVDF, w-JDF,
Nyim = 500 SDVDF JDF SDVDF JDF
Max. - w-JDF oko 83% Max. - SDVDF oko 73%
SDVDF, w-JDF, SDVDF, SDVDF, w-JDF, SDVDF,
Nim = 2000 JDF MDHDF, w-JDF JDF MDHDF, w-JDF
Max. - SDVDF oko 97.5% Max. - SDVDF oko 87%
SDVDF, JDF, SDVDF, JDF, SDVDF, w-JDF, SDVDF,
N, = 4000 w-JDF MDHDF w-NADaF MDHDF, w-JDF
Max. - SDVDF oko 99% Max. - SDVDF oko 94.5%

Tab.4.5 — Poredenje performansi metoda fuzije za razlicite duzine uzorka i propagaciona okruzenja u
slucaju TDF-CHM#2 modela sa RCE-Ii SDS scenarija rada.

Uslovi Lmax =5 Lmax =10
okruZenja Nsen < 10 Ngen = 10 Nsen < 10 Nsen 2 10
JDF, OHDF, JDF, OHDF, JDF, SDVDF, OHDF, JDF,
Ngm = 500 w-NADaF w-NADaF w-NADaF SDVDF
Max. - JDF oko 80% Max. - OHDF oko 80%
JDF, SDVDF, MDHDF, w-JDF, JDF, OHDF, JDF, MDHDF,
Ny = 2000 w-NADaF SDVDF SDVDF w-JDF
Max. - MDHDF oko 84% Max. - JDF oko 77%
JDF, SDVDF, MDHDF, JDF, SDVDF, JDF, MDHDF,
Ngim = 4000 w-NADaF w-JDF w-NADaF, w-JDF SDVDF
Max. - MDHDF oko 88% Max. - JDF oko 78.5%

Tab.4.6 — Poredenje performansi metoda fuzije za razlicite duzine uzorka i propagaciona okruzenja u
slucaju TDF-CHM#3/TDF-CHM#4 modela sa RCE-1i SDS scenarija rada.

Uslovi Lmax =5 Lmax =10
okruZenja Ngop < 10 Nyen = 10 Nyen < 10 Nyen = 10
JDF, SDVDF, w-NADaF SDVDF, JDF, OHDF
Nsim = 500
Max. - JDF oko 84% Max. - SDVDF oko 80%
JDF, SDVDF, w-NADaF JDF, w-NADaF, SDVDF
Ngim = 2000
Max. - JDF oko 87.5% Max. - JDF oko 85%
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Uslovi Linax =5 Lyax = 10
okruZenja Ngen < 10 Ngen =10 Ngen < 10 Nyen =10
SDVDF, JDF, JDF, MDHDF, JDF, SDVDF, JDF, MDHDF,
Ny = 4000 w-NADaF SDVDF w-NADaF SDVDF
Max. - JDF oko 90% Max. - JDF oko 86%

Na osnovu Tab.4.4 zapaza se da se u slucaju TDF-CHM#1 modela kanala usled
generalno boljeg kvaliteta procene kumulanta ostvaruju znatno bolje AMC performanse
u odnosu na druge modele kanala. Pri tome, u slu¢aju TDF-CHM#1 modela SDVDF
metod predstavlja optimalno resenje. U slu¢aju TDF-CHM#2 modela kanala, najbolje
AMC performanse za manje duZine uzorka imaju JDF metod za manje duZine kanala,
odnosno OHDF metod za veée duzine kanala. Za veée duzine uzorka signala, najbolje
performanse ima MDHDF metod za manje duzine kanala, odnosno JDF metod za vece
duzine kanala. Konac¢no, u slu¢aju TDF-CHM#3/TDF-CHM#4 modela kanala JDF
metod predstavlja optimalan metod fuzije, osim za najlosije uslove rada, tj. za Ng;;,, =

5001 Ly,q, = 10, kada SDVDF metod poseduje superiorne AMC performanse.

Rezultati analize za SGS scenario prostornog rasporeda senzora

Na S1.4.26 - S1.4.28, dat je uporedni prikaz AMC performansi pri primeni HDF,
SDF i DaF metoda za TDF-CHM#1 model kanala sa RCE-II, u sluc¢aju NIRAS i SGS
scenarija za SNRy € {5dB, 15dB}, oba tipa propagacionog okruzenja, tj. Lo = 5 i
Limax = 10, 1 za razli¢ite duzine uzorka signala N, = 500, Ng;;,, = 2000 1 Ngjpp, =
4000, respektivno. Pri tome, rezultati za w-ADaF, w-NADaF, w-SJDF 1 SLCHDF
metode nisu prikazani iz razloga veoma malih ili nikakvih dobitaka u odnosu na
ekvivalentni klasifikator koji se postizu njihovom primenom u ovom scenariju. Ovo je
posledica ujednacenih lokalnih vrednosti SNR, usled ¢ega svi ovi metodi gube
moguénost diskriminacije kvaliteta procene C,, za razliite senzore. Usled koriS¢enja
neuskladenih matrica konfuzije, veoma sli¢nih vrednosti za sve senzore, OHDF metod
takode veoma loSe funkcioniSe.

Poredenjem prikazanih rezultata za isti model kanala sa onima dobijenim u slu¢aju
idealizovanog scenarija sa primenom PCE modela i IRAS, moze se uociti znacajno
pogorSanje AMC performansi svih metoda fuzije, osim MDHDF metoda. U slucaju

vecih vrednosti vremenske disperzije, L,.x = 10, najveci dobitak performansi u odnosu
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na ekvivalentni klasifikator ostvaruje se primenom JDF i w-JDF metoda, i to za sve
vrednosti Ngim, 1 SNR, osim za veci broj senzora (Nge, = 10) kada je SNR; = 15dB i
Ngim = 4000. Tada usled dobrog kvaliteta procene kumulanta u svim senzorima mreze
MDHDF metod ima nesto bolje AMC performanse. Primenom JDF i w-JDF metoda
ostvaruju se dobre AMC performanse 1 za sluc¢aj kada je L,,x =5, ali ih tada u
pojedinim uslovima rada nadmaSuju SDVDF 1 MDHDF metodi. Pri tome, uspe$nost
klasifikacije primenom SDVDF metoda znacajno se poboljsava sa povecanjem duzine
uzorka signala i vrednosti SNR;. MDHDF metod u sustini nadmaSuje JDF, w-JDF i
SDVDF metode samo onda kada se usled malih vrednosti SNR, i/ili duZine uzorka
signala javlja ve¢i nivo neuskladenosti koriS¢enih referentnih veli¢ina, odnosno usled
pada AMC performansi DaF 1 SDF metoda, a ne usled poboljSanja performansi samog
MDHDF metoda. Povecanjem duzine uzorka signala i smanjivanjem vremenske
disperzije ostvaruju se veci dobici u odnosu na ekvivalentni klasifikator.
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S1.4.26 - Poredenje AMC performansi HDF i DaF metoda za TDF-CHM#1 kanal sa RCE-II, pri primeni
NIRAS i SGS scenario sa SNRy € {5dB,15dB} i Ngip, = 500, za Lygy = 5 (levo) i Lyg, = 10 (desno).
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S1.4.28 - Poredenje AMC performansi HDF i DaF metoda za TDF-CHM#1 kanal sa RCE-II, pri primeni
NIRAS i SGS scenaro sa SNRy, € {5dB, 15dB}, Ny, = 4000, za Lygx = 5 (levo) i Ly, = 10 (desno).
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Na S1.4.29 - S1.4.32 1 S1.4.33 - S1.4.35, respektivno su dati rezultati za slucaj TDF-
CHM#2 1 TDF-CHM#3/4 modele, ekvivalentni onim za TDF-CHM#1 model na S1.4.26
- S1.4.28, i to za SNR; = 15dB, posto se za SNR; = 5dB dobijaju gotovo isti rezultati.
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S1.4.31 - Poredenje AMC performansi HDF i DaF metoda za TDF-CHM#2 kanal sa RCE-1, pri primeni
NIRAS i SGS scenario sa SNRy = 15dB i Ngjp, = 4000, za Lyyax = 5 (levo) i g, = 10 (desno).
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§1.4.32 - Poredenje AMC performansi HDF i DaF metoda za TDF-CHM#3 kanal sa RCE-I, pri primeni
NIRAS i SGS scenario sa SNRy = 15dB i Ngj, = 500, za Lyqyx = 5 (levo) i Lypg, = 10 (desno).

85— L A
] I
-] ESRaE e v SR
2 08s) E- S Y
5 Ry S 0.8 v f
g u £ ¥ NV
g 088 1 E v o0
7] 3 7] * - o
£ o8 ] = O ]
g |
o 0.775 B o T R R e
5] - b 5]
- w-NADaF/w-ADaF | ] -
§ 0.75 -- JDF E § @~ OHDF ]
g — SDVDF ] £ ----0--- MDHDF
0.725 ] <
E 3] > ---~--- w-NADaF/w-SJDF
4 - ] o O A S
§ 0.7 o P, .o ] § B--- JDF
Z ° o z SDVDF
= 0.675 ] = .
] ] = ° o ]
@ 3] @ -9
; 0.65 | ; .o -
] cvy o g
0_625 L L L L L L L L L L L L L | 0_55 L L L L L L L L L L L L L L L L L L L
7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20
Broj senzora, Nsen Broj senzora, Nsen

81.4.33 - Poredenje AMC performansi HDF i DaF metoda za TDF-CHM#3 kanal sa RCE-I, pri primeni
NIRAS i SGS scenario sa SNRy = 15dB i Ngjp, = 2000, za Lyygy = 5 (levo) i Ly, = 10 (desno).
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S1.4.34 - Poredenje AMC performansi HDF i DaF metoda za TDF-CHM#3 kanal sa RCE-1, pri primeni
NIRAS i SGS scenario sa SNRy = 15dB i Ngjp, = 4000, za Lyyax = 5 (levo) i gy = 10 (desno).

Na osnovu rezultata datih za TDF-CHM#2 model kanala zakljucuje se da je u
ovom slu¢aju JDF metod optimalno reSenje. Zapravo jedino se pri najboljem kvalitetu
procene kumulanta, tj. za Ng;,,, = 4000 i L,,,, = 5 1to za veci broj senzora, nesto bolje
performanse dobijaju primenom MDHDF metoda. U slu¢aju TDF-CHM#3/TDF-
CHM#4 modela kanala, najbolji rezultati u slu¢aju manjih duzina uzorka signala
ostvaruju se primenom w-NADaF, w-ADaF i w-SJDF metoda, koji ostvaruju veoma
slicne AMC performanse. Jedino se u slucaju najboljeg kvaliteta procene kumulanta, tj.
za Ngjp = 4000 1 Ly, = 5, primenom JDF, w-JDF ili SDVDF metoda postize veca
uspesnost klasifikacije. U tom slucaju kao i za ostale modele MPF kanala sa FSF, pri
angazovanju veéeg broja senzora najbolji rezultati se ostvaruju sa MDHDF metodom.

Treba naglasiti da se u sluc¢aju kanala bez dominante komponente u SGS scenariju
zapravo dobijaju sli¢ne, gotovo iste performanse za sve vrednosti SNR,, € [5dB, 20dB].
Ovo je posledica toga Sto kvalitet procene kumulanta ne zavisi od SNR, pa se za sve
vrednosti SNR,, klasifikacija odvija pod istim uslovima i sa gotovo istim nivoom
neuskladenosti referenci. U sluCaju TDF-CHM#1 modela kanala, porast SNR, dovodi
do poboljsanje kvaliteta procene kumulanta, usled c¢ega dolazi do porasta AMC

performansi svih reSenja za kooperativnu AMC.

4.4.4 REZULTATI ZA REALAN SCENARIO U SLUCAJU MPF KANALA SA FF

Za posmatrane modela MPF kanala sa FF pokazano je, videti podnaslov 3.4.4, da
se zadovoljavajuéi kvalitet procene C,, ostvaruje samo za male duZine uzorka, tj. za

N = 500, a i tada sa izuzetno velikom varijansom procene za SNR < 10 <+ 12dB.
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Na osnovu ovoga se moze zakljuciti da se primenom DaF i SDVDF metoda mogu
ocekivati nesto losije performanse u odnosu na primenu HDF metoda, pogotovo u
slu¢aju NIRAS. 1z tog, razloga ovde su posmatrane AMC performanse metoda fuzije
samo za Ng;,, = 500. U Dodatku B.3, na S1.B3.1 - S1.B3.3, date su AMC performanse
za klase HDF, ADaF i JDF/SDVDF metoda u sluc¢aju SDS scenarija za razlicite duzine
uzorka pri primeni IRAS 1 NIRAS, a na osnovu kojih se jasno vidi da je prethodno
iznesena tvrdnja tacna. Naime, svi posmatrani metodi fuzije ostvaruju odredeno
poboljsanje AMC performansi u odnosu na ekvivalentni klasifikator, Sto ukazuje na
pravilno formulisanje metoda, ali su dobici ostvareni za manje duzine uzorka signala
znatno veéi. U slucaju NIRAS, za duzine uzorka Ng;;,, > 500 svi metodi osim MDHDF

metoda, prestaju da rade usled velikog nivoa neuskladenosti referentnih veli¢ina.

Rezultati analize za SDS scenario prostornog rasporeda senzora

Na S1.4.35 - S1.4.38, dat je uporedni prikaz AMC performansi pri primeni metoda
fuzije za Ng;,, = 500 u slucaju SDS scenarija i to za slu¢aj IRAS i NIRAS, i za FF-
CHM#1, FF-CHM#2, FF-CHM#7 1 FF-CHM#7 modele kanala, respektivno.

Ocigledno je da se u slucaju IRAS za sve metode fuzije ostvaruju dobici u smislu
AMC performansi u odnosu na ekvivalentni klasifikator. Pri tome, OHDF metod
ostvaruje najbolje (izuzetno dobre) performanse za sve kanale, a za njim sledi MDHDF
metod. Kao $to je ocekivano DaF i SDVDF metodi imaju znatno losije performanse.

Ipak, u realnijem NIRAS scenariju svi metodi fuzije ¢iji rad u velikoj meri zavisi
od referentnih veli¢ina, tj. OHDF, JDF, w-JDFi SDVDF metodi, prikazuju izuzetno
veliko pogorSanje AMC performansi u odnosu one ostvarene u sluc¢aju IRAS, pri ¢emu
neki od ovih metoda prestaju i da funkcioniSu. Najbolje AMC performanse u slucaju
NIRAS ostvaruju se primenom MDHDF metoda, i to sli¢nih vrednosti kao i u slu¢aju
IRAS, a za njim sledi SLCHDF metod. Oba metoda ne koriste referentne veliine za
svoj rad, pa se za njih ne javlja uticaj neuskladenih referentnih veli¢ina. DaF metodi koji
se u svom radu oslanjaju na filtriranje senzora sa malim vrednostima SNR pri ¢emu
glavnu diskriminaciju obavljaju na osnovu referentnih srednjih vrednosti a ne i varijanse
procene C,,, odnosno w-SJDF, w-ADaF, w-NADaf metodi, ostvaruju odredene dobitke
performansi ¢ak i u slu¢aju NIRAS. Ovaj zaljucak ne vazi za slu¢aj FF-CHM#2 kanala

u kome je kvalitet procene C,, izuzetno los, i to ne samo u pogledu varijanse procene
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vec 1 odstupanja stvarne srednje vrednosti procene, videti podnaslov 3.4.4.
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S1.4.35 - Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda za FF-CHM#1 kanal u
slucaju SDS scenarija i primenu IRAS (levo) ili NIRAS (desno), za duzinu uzorka Ngjpy, = 500.
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S1.4.36 - Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda za FF-CHM#2 kanal u
slucaju SDS scenarija i primenu IRAS (levo) ili NIRAS (desno), za duzinu uzorka Ng;,,, = 500.
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81.4.37 - Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda za FF-CHM#7 kanal u
slucaju SDS scenarija i primenu IRAS (levo) ili NIRAS (desno), za duzinu uzorka Ng;, = 500.
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Srednja verovatnoca tacne klasifikacije
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S1.4.38 - Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF Oc¢metoda za FF-CHM#S kanal u
slucaju SDS scenarija i primenu IRAS (levo) ili NIRAS (desno), za duzinu uzorka Ng;, = 500.

Konaéno, u skladu sa zaklju¢cima datim za kvalitet procene C,, u datim modelima
kanala (podnaslov 3.4.4.) najbolje AMC performanse u svim analiziranim slu¢ajevima
(NIRAS 1 IRAS) ostvaruju se za FF-CHM#7 model kanala, a najgore za FF-CHM#2
model kanala. Poredenjem rezultata ostvarenih za isti tip MPF kanala sa FF ali sa
razli¢itim vrednostima parametra V /Afp oy max> Ve€a uspesnost klasifikacije ostvaruje
se u onim kanalima koji imaju relativno sporiju promenu karakteristika u vremenu, $to

je 1 o¢ekivano uzimajuci u obzir ostvareni kvalitet procene C,, u ovim sluc¢ajevima.

Rezultati analize za SGS scenario prostornog rasporeda senzora

U slucaju SGS scenarija, u kome svi senzori ostvaruju prijem signala sa slicnim
vrednostima SNR, DaF metodi pokazuju izuzetno lose performanse, videti S1.B3.4 i
S1.B3.5 u Dodatku B.3, pogotovo u NIRAS scenariju kada dolazi do dodatnih gubitaka
usled neuskladenosti referentnih veli¢ina. Iz tog razloga ovde su detaljno prikazani
samo rezultati estimacije AMC performansi za HDF 1 SDVDF metode. Na S1.4.39 1
S1.4.40, prikazane su ostvarene performanse za HDF i SDVDF metode u slucaju SGS
scenarija za SNR; € {5dB, 15dB} u slucaju IRAS i NIRAS, i za duzinu uzorka signala
Ngim = 500, i to za primer FF-CHM#7 1 FF-CHM#8 modela kanala, respektivno. Ovi
rezultati predstavljaju karakteristican primer, odnosno za slucajeve u kojima se
ostvaruju najbolje AMC performanse reSenja za kooperativnu AMC za posmatrani skup
modela kanala i za dve posmatrane vrednosti parametra V /Afp o0 max-

Na osnovu prikazanih rezultata moze se zakljuciti da u sluc¢aju IRAS najbolje AMC

performanse za oba modela kanala i sve vrednosti SNR,; ostvaruje OHDF metod. Pri
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tome, u slujucaju vec¢ih vrednosti SNR, ostvaruju se AMC performanse veoma bliske

uspesnosti klasifikacije od 100%. Ipak, u slu¢aju NIRAS, usled koris¢enja neuskladenih

referentnih matrica konfuzije dolazi do drasti¢nog pogorsanja AMC performansi OHDF

metoda. Slicno ponaSanje pokazuje 1 SDVDF metod, uz nesto vecu robustnost na

problem neuskladenih referentnih veli¢ina zbog koris¢enja dodatnih referentnih srednjih

vrednosti procene, i to pogotovo u slu¢aju FF-CHM#7 modela kanala za veée vrednosti

SNR, kada su ove referentne veli¢ine zadovoljavajuceg kvaliteta. Konacno, u slucaju

NIRAS jedino MDHDF metod ostvaruje znacajne dobitke u smislu poboljsanja AMC

performansi u odnosu na ekvivalentni klasifikator, 1 to veoma slicne onima za slucaj

IRAS. U slucaju ve€ih vrednosti SNR; i FF-CHM#7 modela kanala MDHDF metod

ostvaruje izuzetno dobre AMC performanse u sluc¢aju angazovanja veceg broja senzora.
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81.4.39 - AMC performanse za klasu HDF/SDVDF metoda za FF-CHM#7 kanal, pri primeni IRAS (levo)
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81.4.40 - AMC performanse za klasu HDF/SDVDF metoda za FF-CHM#8 kanal, pri primeni IRAS (levo)
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4.5 ZDRUZENA KOREKCIJA PROCENE KUMULANTA Cy4, - JCEC

Kao §to je u prethodnom izlaganju ve¢ definisano, u neidealizovanom scenariju
NIRAS, kao referentne srednje vrednosti procene C,, koriste se teorijske srednje
vrednosti kumulanta C4, (Tab.3.1). Pri tome, usled odstupanja koje postoji izmedu tako
izabranih referentih vrednosti i stvarnih srednjih vrednosti procene C,,, dolazi do
pogorSavanja uspesnosti klasifikacije u odnosu na idealizovani scenario IRAS, u kome
se kao referentne srednje vrednosti procene koriste stvarne srednje vrednosti koje
odgovaraju uslovima pod kojima se primena metoda fuzije zaista i ostvaruje.

Do sada su analizirani DaF metodi u kojima se u procesu fuzije koriste lokalne
procene Cyp ;1 = 1,+++, Ngop, koriS¢enjem odredene mere pouzdanosi procena izrazenih
kroz definisana pravila odlucivanja. Pri tome, u obzir nije uzeto to da je FC-u zapravo
dostupan ¢itav skup nekorelisanih nezavisnih procena C,; ;, na osnovu koga je moguce
izvrsiti grubu procenu srednjeg odstupanje datog skupa lokalnih procena od ocekivane
teorijske vrednosti za svaki mogué¢i modulacioni postupak m € M,,,4, od kojih je jedan
1 stvarni modulacioni postupak primenjen pri generisanju analiziranog signala. Pri tome,
mora se uzeti u obzir da su pojedinacne lokalne procene Cy,; razliCitog kvaliteta, u
zavisnosti od realizacije procesa MPF u i-tom kanalu, ostvarene lokalne vrednosti SNR,
snr;, i emitovane sekvence x;(n),n = 1, -, Ng;,, pridruzene i-tom senzoru.

U prethodno definisanom w-ADaF metodu, koristi se zdruzena procena Cy; yre,

dobijena putem MRC usrednjavanja skupa lokalnih procena Cj; ;, odnosno,

Caz2,MrC = (Zfl:in w; X C42,i)/(21iv__sin Wi)» (4.24)

gde je w; = snrj/snhpax,i = 1, ..., Ngop, pri emu je snry,,, maksimalna ostvarena
lokalna vrednost SNR na skupu posmatranih senzora. Kao $to je pokazano u podnaslovu
4.4, primenom ovako formirane zdruzene procene u okviru w-ADaF metoda ostvaruje
se povecanje uspeSnosti klasifikacije u odnosu na onu ostvarivu u pojedinaénim
senzorima. Ovakav rezultat je posledica toga, Sto je srednje odstupanje zdruzene
procene C4; yrc 0od referentne srednje vrednosti procene za stvarni tip analiziranog
modulisanog signala, znatno manje od srednjeg odstupanja pojedinih lokalnih procena
Cy2i 1 =1,-+, Ngep, 0d ove iste vrednosti. Stoga, zdruZenu procenu Cy; yypc MOZemo

iskoristiti za grubu procenu odstupanja stvarne srednje vrednosti procene C,, od
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koriSéene referentne srednje vrednosti procene, tj. od koriSéene teorijske srednje

vrednosti Cy, u slucaju NIRAS.

Na S1.4.41, prikazan je jedan moguci slucaj (vrednosti pojedinih veli¢ina su date
samo kao ilustracija) u kome se sa N, = 5 senzora obavlja prijem QPSK signala, pri
¢emu se dobijaju lokalne procene Cy;;, i = 1,-:+,5, na osnovu kojih je dobijena vrednost
C42,mrc- Pri klasifikaciji se kao 1 svuda u okviru ove disertacije posmatra skup M;,,,q =

{m,,---,m,} = {BPSK,QPSK,16QAM, 64QAM3}, respektivno.

N =5 CIM 0,68
sen !
|
BPSK _ oPSK  _ | 640AM _ .
Ci™ =2 cE =1 3022 =-0619
| - . | i ] A
‘ Prag odlu¢ivanja e ! i
! Thersk,opsk ! ! !
: 3 i ACi60am i i
| | | ! ‘
| i ACQPSK i 3 i
: Aarse d D
n A A A A
| i i
i
Crps Capp Cps Cay Cus . Prag odlucivanja
Thopsk 1604m
C42,MRC
BPSK PSK 1604M
K BPSK _ Cp OPSK  _ Cg Kl60am _ C42£
max - max =7 max -
Th gpsk opsk Th gpsk 16 04m Thyspam 640am

S1.4.41 — Graficki prikaz postupka zdruzenog procesa korekcije procene kumulanta (JCEC), za slucaj
prenosa QPSK signala i kooperativne mreze sa Ng,,, = 5 senzora.

ProraCunata zdruzena procena Cy; ygc nalazi se na rastojanjima ACy, = C4p mre —
Cg”,an € M,,,q, 0d referentnih srednjih vrednosti procene, tj. teorijskih srednjih
vrednosti C ZZL" iz Tab.3.1. U skladu sa pravilom odlucivanja iz [34], kao sastavnog dela
AMC na osnovu kumulanta C,, datog u treCem poglavlju, pragovi odlu¢ivanja izmedu
dva susedna (po vrednosti C,,) modulaciona postupka postavljaju se kao aritmeticka
sredina odgovaraju¢ih referentnih srednjih vrednosti procene C,,, odnosno u slucaju

NIRAS teorijskih srednjih vrednosti C le”. Stoga, usvojeni pragovi odlucivanja,

Thmj,mj_ oJ = 2,-+,M, uovom slu¢aju imaju vrednost,

mj—q

m;j .
Thym;_, = (Cy +Ciy' " )/2,j =2, M, (4.25)

za posmatrani skup Mp,,q. Odstupanje ACy, ~zdruzene procene Cy, ypc od referentne
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srednje vrednosti C,," za modulacioni postupak m,, moze se izraziti kao,

ACm,, = Cazmre = Caz" = C3" (—C‘*sz,fc ) = Cpy" (Keorr — 1), (4.26)

gde jesa K CO;‘T oznacen odgovarajuci korekcioni faktor za posmatrani postupak m,,.

Na osnovu prethodnog izraza (4.26), mozemo definisati korekcioni faktor K or,., za

svaki od mogu¢ih modulacionih postupaka, m,, € M,,,,4, putem izraza,

1, |C42,MRC/Crzln| <1
K:;;}r = 4 C42, mrc/ Cay 42 |C42,MRC/CZ;H| € [1 Krrrrllgx (4.27)
KTrrrngx’ |C42,MRC/C:;n| > Krrnngx

gde je K" ,n = 1,---, M, maksimalno dozvoljena vrednost faktora korekcije, tj. gornja
grani¢na vrednost, postavljena tako da se izbegne moguénost kompletne translacije
lokalne procene Cy,; na referentne teorijske vrednosti za druge modulacione postupke
(Sto bi se desilo bez ovog ogranicenja). Bez apriori poznavanja stvarnog modulacionog
postupka, kao najbolji izbor za K, " izabrana je ona vrednost kojom se referentna
srednja vrednost procene za posmatrani tip signala m,, translira na prvi prag odlu¢ivanja

.. . m v . M
u praveu manjih aposlutnih vrednosti, K,»", = C o/ Thy,, m,_, kao §to je to naznaceno

i na S1.4.63. Donja grani¢na vrednost izabrana je kao vrednost Kml’;l =1Vm, € Mp,oa

uzimaju¢i u obzir rezultate estimacije stvarnih srednjih vrednosti procene C,, za
razli¢ite modele MPF kanala, prikazanih u podnaslovu 3.4. Naime, moze se zakljuciti da
je odstupanje stvarne srednje vrednosti procene C,, u odnosu na teorijsku srednju
vrednost za ve¢inu MPF kanala takvo da se ova srednja vrednost translira u pravcu
povecanja apsolutne vrednosti u odnosu na teorijsku vrednost za posmatrani tip signala
(vrednosti kumulanta C,, za posmatrani skup modulisanih signala su uvek negativne
vrednosti). Ovakav zaklju€ak uvek vazi za MPF kanale sa FSF, ako se koristi
odgovaraju¢i CEM (RCE-I ili RCE-II). Za MPF kanale sa FF zaklju¢ak je validan za
vrednosti SNR manje od 10-15dB zavisno od tipa kanala, videti podnaslov 3.4.

Nakon odredivanja K_,"., za sve moguc¢e modulacione postupke m, € M,,,q4, za

. v . r . n
svaki senzor generiSu se odgovarajuce korigovane lokalne procene C,,¢, .. ;, 0dnosno,

Cmn C4-2 l/ corr L= 1: :Nsen:n = 1; Ty M. (428)

42corr,i
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gde je M, kao §to je ranije definisano, broj modulacionih postupaka u skupu M, 4.

. mp . . .o .
Korigovane lokalne procene C,,¢,..;, odredene za svaki senzor i svaki tip signala m,

koriste se u okviru pravila odlucivanja za svaki od ranije definisanih DaF i SDVDF
metoda fuzije umesto lokalne procene Cy, ; u onim delovima pravila odlucivanja koje se
odnosi na modulacioni postupak m,,. Opisani postupak je u daljem tekstu oznacen kao

zdruzena korekcija procene kumulanta (Joint Cumulant Estimate Correction, JCEC).

Kao Sto je navedeno, lokalne procene C,, ; nisu istog kvaliteta pri ¢emu je od svih
navedenih uticaja putem MRC usrednjavanja u obzir uzeta samo vrednost SNR. U
slu¢aju MPF kanala sa FSF znatno loS$iji kvalitet procene moze se ocCekivati za vece
vrednosti duzine kanala (vremenske disperzije) 1 manje vrednosti SNR. Osim toga, zbog
nacina formulisanja JCEC postupka, favorizuju se modulacioni postupci koji imaju
manju apsolutnu vrednost stvarne srednje vrednosti procene C,, u odnosu na onu koja
se javlja za stvarni modulacioni postupak. Naime, translacija se putem korekcionog
faktora osim za stvarni modulacioni postupak obavlja i za sve modulacione postupke
koji imaju manju apsolutnu teorijsku vrednost kumulanta.

Treba naglasiti da se JCEC ne mozZe koristiti u okviru HDF metoda. Naime ovi
metodi zahtevaju donoSenje konacne lokalne odluke, dok se putem JCEC dobija M
korigovanih vrednosti lokalne procene C,,, §to je ekvivalentno postojanju M lokalnih
odluka. Osim toga, pri primeni JCEC u okviru SDVDF metoda fuzije, moze se usled
koriS¢enja viSe razli¢itih korigovanih procena kumulanta, po jedne za svaki tip signala,
javiti disbalans izmedu mere pouzdanosti procene izrazene sa SDV i onih iskazanih
kroz matrice konfuzije, a koji predstavljaju osnov pri izvrSavanju pravila odlucivanja.
SDVDF koristi referentne matrice konfuzije, 1 to bez donoSenja lokalnih odluka, pri
¢emu moze do¢i do neusaglaSenosti izmedu uticaja JCEC na SDV 1 dela pravila
odluc¢ivanja datog matricama konfuzije (izrazenog preko proizvoda). Opisani efekat
posebno je izraZzen za senzore sa velikom vrednos$¢u L 1 malom vredno$¢u SNR, kao 1
one sa malom vrednosc¢u L 1 velikom vredno$¢u SNR.

U cilju evaluacije uticaja primene JCEC na reSenja za kooperativhu AMC sa
primenom posmatranih metoda fuzije, ponovljen je postupka iz podnaslova 4.3, samo uz
primenu JCEC postupka u okviru DaF i SDVDF metoda fuzije. U nastavku su dati
rezultati za realne scenarije primene za sve MPF kanale, odnosno pri primeni u slucaju

neidealnih referentnih vrednosti (NIRAS). Primena, JCEC postupka kada se koriste
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idealne referentne veli¢ine (IRAS) nema smisla, posto se ovim referentnim veli¢inama

vec reSavaju problemi posmatrani u okviru JCEC postupka.

4.5.1 REZULTATI PRIMENE JCEC ZA REALAN SCENARIO ZA MPF KANALE SA FSF

Na osnovu opisanog JCEC postupka, moZe se zakljuciti da se njegovom primenom
u sluc¢aju TDF-CHM#1 modela kanala mogu ocekivati znatno veéa poboljsanja AMC
performansi pri primeni DaF 1 SDVDF metoda u odnosu na slucaj nihove primene u
sluc¢aju modela MPF kanala bez direktne komponente, tj. TDF-CHM#2 - TDF-CHM#4.

Ovakva tvrdnja zasnovana je na €injenici da za TDF-CHM#1 model kanal vrednost
SNR, kori$¢ena kao kriterijum pouzdanosti lokalnih procena C,, u sklopu JCEC, usled
bolje estimacije kanala (sa RCE-II modelom) ima znacajan uticaj na kvalitet procene
C4,. Zapravo, za ovaj model kanala porastom vrednosti SNR dolazi do smanjivanja
odstupanja stvarne srednje vrednosti procene C,, od teorijske srednje vrednosti,
koriSéene kao referentne u NIRAS, uz istovremeno opadanje varijanse procene. lako,
vrednost vremenske disperzije 1 dalje ima znacajan uticaj na kvalitet procene C,,, ali se
moZe ocekivati da se primenom JCEC bar delimi¢no otkloni uticaj neuskladenosti
referentnih veli¢ina u slu¢aju NIRAS. U slu¢aju MPF kanala sa FSF bez direktne
komponente, uticaj vrednosti SNR na kvalitet procene C,, je veoma mali. Naime,
estimacija kanala za ovaj tip kanala (sa RCE-I modelom) je numeri¢ki nestabilan
proces, $to dovodi do toga da stvarne srednje vrednosti procene C,, gotovo da ne zavise
od vrednosti SNR, pa presudan uticaj na odstupanje od teorijskih srednjih vrednosti
(referentnih u NIRAS) ima vremenska disperzija. Dodatno, brzina opadanja varijanse
procene sa porastom vrednosti SNR znatno je manja za ovu grupu kanala u poredenju sa
onom za TDF-CHM#1 model kanal, pri ¢emu se zapazaju relativno visoke vrednosti
varijanse u opsegu SNR € [0,20dB], videti u podnaslovu 3.4.

U cilju ilustracije navedenih tvrdnji i zaklju¢aka, na S1.4.42 - S1.4.46 prikazan je
efekat primene JCEC na popravljanje kvaliteta procene C,, za TDF-CHM#1 1 TDF-
CHM?2 modele kanala. Svi ovi rezultati dobijeni su usrednjavanjem za sve izvedene
Monte-Carlo eksprimente za posmatrani tip signala u slu¢aju SDS scenarija pod istim
definisanim uslovima rada (Ngipy, Lymgx, RCE-I/RCE-II), pri ¢emu su za zadati broj

senzora usrednjavane: srednja vrednost originalnih lokalnih procena Cj,;, vrednost

C42MRre, 1 srednja vrednost korigovanih lokalnih procena Cg’gorr ; nakon primene JCEC.
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kanal sa RCE-II i Ny, = 500 (crvena) i Ny, = 2000 (plava), za Lyyq = 5 (levo) i Lyyq, = 10 (desno).
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S1.4.44 — Prikaz primene JCEC pri prenosu 64QAM signala u slucaju SDS scenarija za TDF-CHM#1
kanal sa RCE-I1 i Ny, = 500 (crvena) i Ny, = 2000 (plava), za Lyyq = 5 (levo) i Lyq, = 10 (desno).
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S1.4.45 — Prikaz primene JCEC pri prenosu BPSK signala u slucaju SDS scenarija za TDF-CHM#2 kanal
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S1.4.46 — Prikaz primene JCEC pri prenosu 64QAM signala u slucaju SDS scenarija za TDF-CHM#2
kanal sa RCE-I za Ng,,, = 500 (crvena) i Ng;,,, = 2000 (plava), za Ly, = 5 (levo) i Lyyq, = 10 (desno).

Na osnovu prikazanih rezultata, uocava se da se u slu¢aju TDF-CHM#1 modela
kanala za sve signale znacajno smanjuje srednje odstupanje korigovanih procena od
teorijske srednje vrednosti, narocito u sluc¢aju boljeg kvaliteta procene kumulanta koji se
ostvaruje za vece duzine uzorka signala, kao 1 u sluaju manje vremenske disperzije
kanala. U slucaju TDF-CHM#2 1 TDF-CHM#3/CHM#4 modela kanala (u Dodatku B.4
dati su rezultati za ove kanale na S1.B4.1 — S1.B4.2), primenom JCEC se dobijaju znatno
losiji rezultati. U odredenim slucajevima, npr. BPSK signal (S1.4.45) ili QPSK signala
(S1.B4.1), primena JCEC unosi zna¢ajan pomeraj 1 zapravo uvodi dodatno pogorSanje
kvaliteta lokalnih procena C,,. Ovo je zapravo posledica velikih vrednosti varijanse
lokalnih procena C,,;, kao i koriS¢enog kriterijuma pouzdanosti lokalne procene u
JCEC zasnovanog samo na vrednosti SNR. Usled toga, postoji velika verovatnoca da se
potisne uticaj senzora sa malim vrednostima SNR 1 malim duzinama kanala, u odnosu

na senzore sa velikom vrednos¢u SNR i velikom duzinom kanala, pri ¢emu oni prvi
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zapravo imaju bolji kvalitet procene Cy,.

Rezultati analize za SDS scenario prostornog rasporeda senzora

Na S1.4.47 - S1.49, prikazano je poredenje ostvarenih AMC performansi DaF i
SDVDF metoda sa i bez primene JCEC u slucaju SDS scenarija i NIRAS, za razlicite
duzine uzorka signala i uslove propagacionog okruzenja (L,,,,) u slu¢aju TDF-CHM#1

modela kanala.
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S1.4.47 — Poredenje AMC performansi pri primeni metoda fuzije sa JCEC za TDF-CHM#I kanal sa RCE-
11§ Ngjp, = 500, u slucaju SDS scenarija i NIRAS, kada je Ly,q = 5 (levo) i Ly, = 10 (desno).
NAPOMENA: Slucaj bez primene JCEC oznacen je sa (®), a sa primenom JCEC sa (D).
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S1.4.48 — Poredenje AMC performansi pri primeni metoda fuzije sa JCEC za TDF-CHM#I kanal sa RCE-
1Ii Ngjp, = 2000, u slucaju SDS scenarija i NIRAS, kada je Lyq =5 (levo) i Lya, = 10 (desno).
NAPOMENA: Slucaj bez primene JCEC oznacen je sa (®), a sa primenom JCEC sa (O).

Na osnovu prikazanih rezultata oc¢igledno je da se primenom JCEC za sve DaF
metode znacajno popravljaju AMC performanse, osim u slu€aju izuzetno dobrog
kvaliteta originalnih lokalnih procena C,,, tj. slucaja L4 =5 uz Ng, = 4000. U

slu¢aju SDVDF metoda u odredenim uslovima rada, $to je objaSnjeno u prethodnom
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podnaslovu, primena JCEC zapravo dovodi do pogorSanja performansi. Pri tome,

najvece poboljsanje AMC performansi ostvaruju se za JDF i w-JDF metode, pri cemu

JDF sa JCEC u slucaju losijih uslova rada i okruZenja predstavlja optimalno resenje. U

ostalim slu¢ajevima SDVDF metod bez primene JCEC predstavlja optimalan metod. Pri

tome, samo za veoma lo§ kvalitet lokalnih procena, kada je Ng;;,, = 500, opravdana je

primena JCEC u okviru SDVDF metoda.
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S1.4.49 — Poredenje AMC performansi pri primeni metoda fuzije sa JCEC za TDF-CHM#1 kanal sa RCE-
1I'i Ny = 4000, u slucaju SDS scenarija i NIRAS, kada je Ly =5 (Ievo) i Lyg, = 10 (desno).
NAPOMENA: Slucaj bez primene JCEC oznacen je sa (®), a sa primenom JCEC sa (O).

U Tab.4.7, sumirani u osnovni rezultati analize primene JCEC, pri ¢emu su dati

optimalni metodi za pojedine slucaje radnog okruZenja sa i bez primene JCEC, kao i

maksimalno apsolutno poboljsanje, AP¢¢ 414, koje se moZe ostvariti primenom JCEC.

Tab.4.7 — Poredenje performansi metoda fuzije za razlicite duzine uzorka i propagaciona okruzenja u
sluc¢aju TDF-CHM#I modela sa RCE-1I i SDS scenarija rada, sa i bez primene JCEC.

Uslovi Liax =5 Lyax =10
plapzen Nyen < 10 Nyen > 10 Nyen < 10 Nyen > 10
Bez: w-JDF Bez: w-JDF Bez: SDVDF Bez: SDVDF
PCC,uvg = 82% PCC,avg =~ 83% PCC,avg = 70% PCC,avg ~ 72%
N = 500 Sa: IDF+JCEC Sa: IDF+JCEC Sa: IDF+JCEC Sa: SDVDF+JCEC
PCC,uvg ~ 84% PCC,avg ~ 89% PCC,uvg ~ 73 PCC,avg ~ 76%
APCC,avg ~ 2% AP(]C,avg ~ 6% AP(]C,avg ~ 3% APCC,avg ~ 4%
Bez: SDVDF Bez: SDVDF Bez: SDVDF Bez: SDVDF
PCC,avg ~ 95% PCC,avg ~ 96.5% PCC,avg ~ 86% PCC,avg ~ 87%
N.:
=“2"600 Sa: SDVDF Sa: IDF+JCEC Sa: SDVDF Sa: SDVDF
PCC,avg ~ 95% PCC,avg ~ 97.5% PCC,avg ~ 86% PCC,avg ~ 87%
APCC,avg ~ 0% APCC,avg ~ 1% APCC,avg ~ 0% APCC,avg ~ 0%
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Uslovi Liax =5 Lyax =10
plapzen Nyen < 10 Nyen > 10 Nyen < 10 Nyen > 10
Bez: SDVDF Bez: SDVDF Bez: SDVDF Bez: SDVDF
PCC,avg =~ 98% PCC,avg = 99% PCC,avg =~ 93% PCC,avg =~ 95%
N..
=5“1_"600 Sa: SDVDF Sa: SDVDF Sa: SDVDF Sa: SDVDF
PCC,avg =~ 98% PCC,avg =~ 99% PCC,avg = 93% PCC,avg =~ 95%
APCC,avg ~ 0% AP(]C,avg ~ 0% AP(]C,avg ~ 0% APCC,avg ~ 0%

Odredena poboljsanja pri primeni JCEC moguc¢a su samo u slu¢aju malih duzina
uzorka signala. Za veée duzine uzorka signala poboljSanja nisu ostvarena zbog loSih
rezultata primene JCEC, ve¢ su u tim slucajevima i bez primene JCEC ostvareni
izuzetno dobri rezultati klasifikacije sa SDVDF metodom. U slu¢aju da SDVDF metod
nijje moguce primeniti, usled nedostatka pouzdanih referentnih matrica konfuzije,
primena JCEC omogucava poboljSanje AMC performansi drugih reSenja sa DaF, za
(APCC,a,,g)max = 0.04 (4%) + 0.09 (9%).

Na S1.4.50 - SL.51, prikazano je poredenje ostvarenih AMC performansi DaF i
SDVDF metoda sa 1 bez primene JCEC u slucaju SDS scenarija i NIRAS, 1 to za
razli¢ite duzine uzorka signala i uslove propagacionog okruzenja (L, qy) u slu¢aju TDF-
CHM#2 modela kanala, kao predstavnika grupe MPF kanala sa FSF kod kojih ne

postoji dominantna komponeta.
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S1.4.50 — Poredenje AMC performansi pri primeni metoda fuzije sa JCEC za TDF-CHM#2 kanal sa RCE-
1i N, = 500, u slucaju SDS scenarija i NIRAS, kada je Ly, = 5 (levo) i Lyyq, = 10 (desno).
NAPOMENA: Slucaj bez primene JCEC oznacen je sa (©), a sa primenom JCEC sa (O).

ey

L | S S R
1 2 3 45 6 7 8 910111213 14 1516 17 18 19 20
Broj senzora, Nsen

U ovom slucaju poboljsanje AMC performansi primenom JCEC postupka zapaza
se samo za pojedine uslove rada i to samo u slu¢aju NADaF i SDVDF metoda, dok za

JDF metod primenom JCEC dolazi do opadanja performansi. Pri tome, najbolji metodi
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pod odredenim uslovima rada ostaju oni dati u Tab.4.5, kada nije razmatrana primena
JCEC, osim za Ng;,,, = 500 u kome SDVDF metod sa JCEC postaje optimalno resenje
pri primeni manje od 15 senzora. Sli¢ni zakljucci se mogu izvesti i za ostale MPF

kanale sa FSF bez dominantne komponente.
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S1.4.51 — Poredenje AMC performansi pri primeni metoda fuzije sa JCEC za TDF-CHM#?2 kanal sa RCE-
1i Ngipp, = 2000, u slucaju SDS scenarija i NIRAS, kada je Lyq, = 5 (levo) i Lyq, = 10 (desno).
NAPOMENA: Slucaj bez primene JCEC oznacen je sa (©), a sa primenom JCEC sa (D).

Rezultati analize za SGS scenario prostornog rasporeda senzora

Na S1.4.52 - S1.54, prikazano je poredenje ostvarenih AMC performansi DaF i
SDVDF metoda sa i bez primene JCEC u slu¢aju SGS scenarija i NIRAS, za razlicite
duzine uzorka i uslove porpagacionog okruzenja (L,,4,) u slu¢aju TDF-CHM#1 kanala.

Na osnovu prikazanih rezultata ocigledno je da se primenom JCEC za sve DaF
metode znacajno popravljaju AMC performanse. Za ovaj scenario prostornog rasporeda
senzora, svi senzori primaju signal preko kanala sa slinom vrednos¢u disperzije i
slicnim vrednostima SNR. 1z tog razloga, primenom JCEC i SDVDF metoda uvek se
ostvaruje poboljsanje AMC performansi u odnosu na slucaj kada se JCEC ne koristi.
Naime, pod ovim uslovima koriste se veoma sli¢ne referentne matrice konfuzije za sve
senzore, a usled ujednacenog kvaliteta procene C,, za sve senzore ne javlja se ni
disbalans u SDV koji je predstavljao problem u slucaju SDS scenarija.

Najvece poboljsanje AMC performansi primenom JCEC, u odnosu na slucaj bez
primene JCEC, ostvaruju se za JDF i w-JDF metode, pri ¢emu reSenje sa JDF i JCEC
uglavnom predstavlja optimalno reSenje, pogotovo za male vrednosti SNR,.

U Tab.4.8, sumirani su rezultati koji se ostvaruju primenom JCEC za TDF-CHM#1

model kanala u slu¢aju SGS scenarija. Pri tome, prikazana su optimalna resenja sa 1 bez

mr Goran B. Markovi¢ 156



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

JCEC za pojedine uslove rada i dat je apsolutni iznos poboljSanja uspesnosti
klasifikacije. Kao Sto se moze zapaziti, u slu¢aju SGS scenaria primena JCEC

omogucava znatno vece poboljSanje AMC performansi reSenja za kooperativnu AMC u

odnosu na slucaj SDS scenarija, videti Tab.4.7.

Tab.4.8 — Poredenje performansi metoda fuzije za razlicite duzine uzorka i propagaciona okruzenja u
sluc¢aju TDF-CHM#I modela sa RCE-II i SDS scenarija rada, sa i bez primene JCEC

Uslovi Lipax =5 Lpay =10
okruZenja | §NR, = 5dB SNR, = 15dB SNR, = 5dB SNR, = 15dB
Bez: w-JDF Bez: MDHDF Bez: w-JDF Bez: JDF
PCC,avg = 71% PCC,avg =~ 86% PCC,avg = 56% PCC,avg = 72%
Ngim = 500 | Sa: w-JDF+JCEC Sa: JDF+JCEC Sa: w-JDF+JCEC Sa: w-JDF+JCEC
PCC,avg ~ 78% PCC,avg ~ 92% PCC,avg ~ 67 PCC,avg ~ 73%
APCC,avg =~ 7. 5% APCC,avg = 6% APCC,avg = 11% APCC,avg = 1%
Bez: MDHDF Bez: SDVDF Bez: MDHDF Bez: w-JDF
Pecavg = 87% Pecavg = 97% Pecavg = 87% Pccavg = 84%
N.:
=SlZ"(1)00 Sa: w-JDF Sa: SDVDF+JCEC Sa: w-JDF Sa: SDVDF
Pecavg = 92% Pecavg = 99% Pecavg = 92% Pccavg = 87%
APCC,avg ~ 5% APCC,avg ~ 2% APCC,avg ~ 5% APCC,avg ~ 3%
Bez: MDHDF Bez: SDVDF Bez: w-JDF Bez: MDHDF
PCC,avg ~ 92% PCC,avg ~ 99% PCC,avg ~ 81% PCC,avg ~ 91%
N.:
232_"600 Sa: JDF+JCEC Sa: SDVDF Sa: w-JDF+JCEC Sa: JDF+JCEC
PCC,avg =~ 97% Pcc’avg = 99% PCC.avg =~ 88% Pcc‘avg =~ 95%
APCC,avg ~ 5% APCC,avg ~ 0% APCC,avg ~ 7% APCC,avg ~ 4%
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S1.4.52 — Poredenje AMC performansi pri primeni metoda fuzije sa JCEC za TDF-CHM#I kanal sa RCE-
II'i Ngjp, = 500, u slucaju SGS scenarija i NIRAS, kada je Ly,q = 5 (gore) i Lyq = 10 (dole).

NAPOMENA: Slucaj bez primene JCEC oznacen je sa (®), a sa primenom JCEC sa ().
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S1.4.53 — Poredenje AMC performansi pri primeni metoda fuzije sa JCEC za TDF-CHM#I kanal sa RCE-

I1'i Ngjp, = 2000, u slucaju SGS scenarija i NIRAS, kada je Lpy,q, = 5 (gore) i Lyq, = 10 (dole).
NAPOMENA: Slucaj bez primene JCEC oznacen je sa (®), a sa primenom JCEC sa (9).

mr Goran B. Markovi¢

159



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

0.95

0.9

0.85

Srednja verovatnoca tacne klasifikacije

0.8/

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Broj senzora, Nsen

0.95

0.9

0.85

0.8 i

0.75

Srednja verovatnoca tacne klasifikacije

1
7 8 9101 17 18 19 20

0.7

Broj senzora, Nsen

S1.4.54 — Poredenje AMC performansi pri primeni metoda fuzije sa JCEC za TDF-CHM#I kanal sa RCE-
1I'i Ngip, = 4000, u slucaju SGS scenarija i NIRAS, kada je Lpyq = 5 (gore) i Lyg, = 10 (dole).

NAPOMENA: Slucaj bez primene JCEC oznacen je sa (®), a sa primenom JCEC sa (0).
4.5.2 REZULTATI PRIMENE JCEC ZA REALAN SCENARIO ZA MPF KANALE SA FF

U slucaju MPF kanala sa FF primena JCEC, koji je moguca samo u slucaju DaF i
SDVDF metoda, nije od velikog znacaja. Takav zakljucak zasnovan je na tome §to DaF
metodi, Cije se karakteristike mogu popraviti primenom JCEC, imaju izuzetno loSe
ponasanje u ovom tipu MPF kanala, pogoto u sluc¢aju scenarija sa neuskladenim

referencama (NIRAS), pa primena JCEC ne moze da dovede do narocitog poboljsanja

mr Goran B. Markovi¢ 160



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

AMC performansi. Kao ilustraciju ove €injenice na S1.4.55 1 S1.4.56, prikazane su AMC
performanse pri primeni JCEC u slucaju FF-CHM#1/FF-CHM#2 1 FF-CHM#7/FF-
CHM#8 modela kanala, respektivno, i to u sluc¢aju SDS scenarija sa NIRAS 1 Ng;,,, =
500. Pri tome, prikazani su samo oni DaF metodi koji u datim uslovima ostvaruju
manje ili vece poboljSanje AMC performansi, tj. w-ADaF, w-NADaF 1 w-SJDF metodi.
Ostali DaF metodi, kao ni u slu¢aju bez primene JCEC ne funkcioniSu iz ve¢ navedenih
razloga. Kao §to se na osnovu prikazanih rezultata moze videti, primena JCEC donosi
male ili nikakve dobitke u pogledu AMC performansi reSenja za kooperativohu AMC sa
DaF metodima. Pri tome, MDHDF metod 1 dalje predstavlja najbolje reSenje u slucaju
NIRAS, dok je OHDF metod optimalno reSenje u slucaju IRAS, odnosno kada se
poseduju idealne ili veoma kvalitetne referentne vrednosti matrica konfuzije. Analizom

za SGS scenario dobijeni su sli¢ni, negativni, rezultati primene JCEC.
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S1.4.55 — Poredenje AMC performansi pri primeni metoda fuzije sa JCEC za FF-CHM#I (levo) i FF-
CHM#2 (desno) kanale sa Ng;y,, = 500, u slucaju SDS scenarija i NIRAS.
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S1.4.56 — Poredenje AMC performansi pri primeni metoda fuzije sa JCEC za FF-CHM#7 (levo) i FF-
CHM#7 (desno) kanale sa Ng;p,, = 500, u slucaju SDS scenarija i NIRAS.
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5. KOOPERATIVNA AMC RESENJA SA PRIMENOM
DVOSTEPENE HIBRIDNE FUZIJE

Prethodno analizirani metodi fuzije razmatrani su u okviru reSenja za kooperativnu
AMC sa centralizovanom fuzijom zasnovanom na modelu sistema sa S1.4.5. Ovakva
reSenja najceSce su razmatrana u dostupnoj literaturi, i kao $to je i analiza prikazana u
prethodnom poglavlju pokazala, omogucéavaju znacajne dobitke u pogledu poveéanja
AMC performansi u odnosu na klasi¢na AMC reSenja sa jednim senzorom.

Nasuprot tome, koncept CSiSN dat u [7], a koji i sam predstavlja formu
centralizovanog modela za AMC, moZe se posmatrati i kao alternativan pristup. U
CSiSN konceptu je predvidena fuzija signala na nivou klastera sa donosenjem AMC
odluke u master senzoru, pri ¢emu postoji moguénost da se, ako mreza sadrzi viSe
klastera, videti S1.4.4, u FC obavi dodatna centralizovana HDF na osnovu ovih odluka.
Kao §to je u podnaslovu 4.1 naglaSeno, razvoj 1 implementacija fuzije signala u CSiSN
predstavlja poseban problem, koji se mora reSavati razvojem specifi¢ne hardversko-
softverske platforme i1 odgovaraju¢ih kompleksnih postupaka digitalne obrade signala.
Ipak, ukoliko fuziju signala, u kojoj se kombinuju odbirci signala iz pojedinih senzora,
zamenimo sa DaF ili SDVDF metodima gde se kombinuju procene veli¢ina koris¢enih
za potrebe klasifikacije, u nasem slucaju procene C,,, dobijamo resenje za kooperativnu
AMC na osnovu hibridne dvostepene fuzije (HyTSF).

Centralizovana fuzija podrazumeva objedinjen proces donosenja odluka na osnovu
podataka prikupljeni od svih senzora mreze, odnosno na osnovu kompletne informacije
o signalu koje mreza poseduje. U prethodnom poglavlju pokazali smo da se primenom
DaF/SDVDF metoda, ostvaruju bolje performanse od onih za HDF u velikom broju
scenarija primene. Pri tome, ovaj rezultat je upravo posledica koriS¢enja kompletne

informacije o signalu sadrzane u lokalnim procenama C,,, za razliku od HDF kod koga
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se deo ove informacije gubi u postupku lokalnog odlu¢ivanja. HyTSF dakle predstavlja
reSenje sli¢no sa HDF, posto se u klasterima mreze donose lokalne odluke na osnovu
kojih se u fuzionom centru donosi kona¢na odluka.

Na osnovu svega navedenog postavlja se pitanje da li je primenom dvostepene
fuzije moguci dobiti bolje reSenje za kooperativnu AMC od onog koje se ostvaruje
putem centralizovane fuzije. Odgovor na ovo pitanje lezi u problemu neuskladenosti
referentnih veli€ina koji je u okviru ove disertacije posmatran kao veoma bitan, a koji je
u znacajnoj meri zanemaren u okviru dosadasnjeg istrazivanja u oblasti kooperativne
AMC. Osnov HDF, SDF i DaF metoda je kombinovanje lokalnih odluka ili procena
veli¢ina koje se koriste za potrebe AMC, pri ¢emu se u pravilima odlu¢ivanja u sustini
koristi pouzdanost ovih odluka ili procena, izraZena kroz razli¢ite oblike primene teorije
odlucivanja. Sva do sada predlozena pravila odlu¢ivanja sadrze referentne veli¢ine ili
teorijski izvedene izraze koji se koriste za potrebe fuzije (matrice konfuzije, statisticki
parametri veli¢ina koriS¢enih za potrebe AMC, izrazi za uslovne verovatnoce ili
raspodele sluCajne promenjive izvedene pod nekim uslovima, i sl.). Ove referentne
veli¢ine mogu se odrediti unapred, teorijskim ili empirijskim putem, ili se njihov
proratun moze obavljati tokom postupka klasifikacije. Npr. u nekim LB reSenjima
problem odlucivanja svodi se na optimizacioni iterativni postupak u kom se na osnovu
opservacije realizacije sluajnog procesa odreduju nepoznati parametri u referentnim
uslovnim gustinama raspodele definisanim pod odredenim pretpostavkama.

Problem koji je detaljno analiziran u prethodnom poglavlju, a koji je istovremeno i
osnovni problem prakti¢ne primene svakog metoda fuzije, upravo je uvek prisutna
neodredenost referentih veli¢ina ma u kom obliku da su zadate. U prethodnom poglavlju
pokazano je da se usled koriS¢enja neodgovarajucih referentih velicina (NIRAS) AMC
performanse svih reSenja za kooperativnu AMC, osim onog sa primenom jednostavnog
MDHDF metoda, degradiraju u manjoj ili u vecoj meri. Drugim refima, donekle
nezavisno od mogu¢ih AMC performansi koje se ostvaruju pod idealnim uslovima
(AWGN kanal, primena PCE, IRAS), u prakti¢noj primeni kooperatvne AMC najbolje
reSenje pri izboru metoda fuzije svodi se na izbor onog metoda koji je za posmatrane
uslove primene manje osetljiv na koriS¢enje neodgovarajucih referentnih veli¢ina.

Pri fuziji odluka u centralizovanoj HDF, kao referentne matice konfuzije koriste se

one odredene empirijski, [49, 56], ili one na osnovu izvedenih teorijskih izraza, [6, 8],
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za posmatrani AMC postupak pod datim uslovima. Ove vrednosti mogu biti veoma
razlic¢ite od onih koje odgovaraju stvarnim uslovima u datoj prakti¢noj primeni. U ovde
posmatranoj HySTF, u okviru klastera se ve¢ primenjuje neki oblik fuzije, DaF, SDF ili
HDF, i donosi se lokalna odluka za klaster. Pri tome, vrednost verovatnoce tacne
klasifikacije za svaki klaster, nakon primene fuzije, znacajno je veéa od one za
pojedinac¢ni senzor koji koristi AMC postupak kori§éen pri razvoju datog metoda fuzije.
U drugom koraku HySTF, odnosno HDF koja se odvija u fuzionom centru, koriste se
upravo referetne matrice konfuzije za posmatrani metod fuzije primenjen u klasteru.

Kako bi u tom drugom koraku fuzije imali $to pouzdanije referentne matrice
konfuzije, mozemo ih odrediti na osnovu postupka estimacije u kome bi se pri primeni
posmatranog metoda fuzije u samom klasteru koristile referentne vrednosti koje se 1
inace koriste u praksi, tj. one koje odgovaraju onom najgorem sluc¢aju neuskladenosti
referentnih veli¢ina - prethodno definisanom scenariju NIRAS. Na ovaj nain u prvom
koraku fuzije ne ostvaruju se najbolji moguéi rezultati, ali se dobijaju AMC perfomanse
posmatranog metoda fuzije koje se mogu smatrati veoma pouzdanim posto su odredene
za jasno definisane uslove pod kojima se reSenje uvek moze koristiti (nema zavisnosti
od izbora skupa referentnih vrednosti). U drugom koraku fuzije FC koristi lokalne
odluke donesene na nivou klastera sa odgovaraju¢im matricama konfuzije za posmatrani
metod fuzije koriS¢en u klasteru, izrazenim u odnosu na stvarni broj senzora u klasteru i
srednju vrednost SNR za sve senzore u klasteru.

Ako se posmatra ovako formirano reSenje, problem neuskladenosti referenci se
javlja samo u fuziji koja se odvija u samom klasteru, ali je ona kontrolisana jer je jasno
definisan skup koriS¢enih referentnih veli¢ina, dok se u drugom koraku koriste znatno
pouzdanije lokalne odluke iz klastera (u poredenju sa onim koje donose pojedinacni
senzori) uz koriS¢enje relativno pouzdanih referentih vrednosti matrica konfuzije
estimiranih za posmatrani metod fuzije za dati broj senzora u klasteru.

Estimacija referentnih matrica konfuzije koje se koriste u drugom koraku fuzije
istovetan je onome koji je opisan u slucaju SGS scenarija sa NIRAS u prethodnom
poglavlju, samo se sprovodi za slucaj razli¢itog broja senzora sa zadatom vredno$c¢u
SNRy, kako bi se dobila procena matrica konfuzije za odredenu vrednost SNR = SNR,.
Kako bi se ove referentne vrednosti matrica konfuzije ucinile $to robustnijim, predlaze

se usrednjavanje u okviru dva definisana propagaciona okruzenja, L € [2,L,,4,] sa
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uniformnom raspodelom uz Ly, 4, = 5 ili L4, = 10. Osim toga, za sve MPF kanale sa
FSF bez direktne komponente, za koje se dobijaju slicne performanse, predloZzeno je
usrednjavanje vrednosti dobijenih za sva tri tipa kanala.

KoriS¢enjem reSenja dobijenog na prethodno opisan nacin ocekuje se smanjivanje
problema koris¢enja neuskladenosti referentnih velic¢ina, bar u odredenoj meri. Pri tome,
predlozeno reSenje sa HyTSF ima smisla primenjivati samo u slu€aju scenarija u kojima
se koriste procene kumulanata niskog kvaliteta, odnosno u slucaju koriS¢enja malih
duzina uzoraka signala i1 velike vrednosti vremenske disperzije (duzine kanala). U
ostalim slu¢ajevima, primenom jednostavnije centralizovane fuzije mogu se, kao $to je

pokazanu u prethodnom poglavlju, i bez primene HySTF ostvariti veoma dobri rezultati.

5.1 MODEL SISTEMA I VARIJANTE HYTSF

Kao i u okviru celokupne disertacije ovde posmatramo postupak AMC na osnovu
kumulanta C,,, uz primenu metoda fuzije predloZenih ili opisanih u ¢etvrtom poglavlju.

Osnovni model sistema je veoma slican onom za CSiSN iz [7], 1 dat je na S1.5.1.
. — Klaster

' ; Cery

@ ST sra

/ Klaster
, #NcL

S1.5.1 — Model sistema resenja za kooperativiu AMC sa primenom HyTSF.

Celokupna mreza senzora podeljena je na celine, uslovno nazvanih klasterima, pri

¢emu svaki od senzora prima signal nepoznatog predajnika preko nekorelisanih MPF
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kanala. Osnovni parametri modela za HyTSF su isti kao i oni za centralizovanu fuziju sa
S1.4.5, uz razliku da i-ti senzor, i = 1,-+, Ny, svoje lokalne AMC rezultate, lokalne
odluke d; ili lokalne procene kumulanta Cy;, ; kao 1 procenjene lokalne vrednosti SNR
snry, ne $alju direktno u FC, ve¢ ih prosleduju lokalnom FC u svom klasteru. Problem
izbora senzora koji preuzima ulogu klastera, koji je pogotovo znacajan u WSN, nije
predmet ove analize, ve¢ se pretpostavlja da je u posmatranoj mrezi izvrSen neki mrezni
protokol kojim je obezbedeno formiranje funkcionalnih klastera. Svaki od N; klastera
mreze sadrzi odreden broj senzora, Ngepj,j =1,:+,N¢y, pri ¢emu je ukupan broj
Ncr
j=1

senzora u mreZi Ngep, = ;57 Noen, ;.-

U okviru lokalnog FC za svaki klaster primenjuje se neki od metoda fuzije koji je
definisan u okviru prethodnog poglavlja. Pri tome, donosi se lokalna odluka za klaster
dej,j =1,-++, Ngg, 1 odreduje srednja vrednost SNR za klaster, snre j,j = 1,+++, Nep,
kao diskretizovana (zaokruzena) aritmeticka srednja vrednost lokalnih vrednosti SNR za
senzore Clanove klastera. Treba naglasiti da u modelu sistema sa S1.5.1, lokalni FC
klastera istovremeno ima i ulogu senzora. FC na nivou mreZe prikuplja lokalne odluke
za klaster i srednje vrednosti SNR za klaster od svih klastera mreze, i primenjujuci neki
od HDF metoda fuzije donosi kona¢nu odluku. Ukupno reSenje sa HyTSF u ovom
slu¢aju oznaCavamo kao XFinC+YF, gde se umesto XF koristi oznaka koriS¢enog
metoda fuzije unutar klastera a umesto Y/ oznaka koriS¢enog HDF metoda u FC na
nivou mreze. Model sistema u ovom obliku predvida da se na nivou cele mreze, tj. u
svim klasterima, koristi isti metod fuzije.

U modelu sistema sa S1.5.1, postoji mogucnost da se u klasteru umesto lokalne

odluke odredi lokalna procena kumulanta za klaster, C¢y, ;,j = 1,---, Ny, pri ¢emu je

ovde razmatran sluCaj primene MRC usrednjavanja, tj. C¢;, ; = C A{Z,MRC’ iz izraza (4.11),
uz usrednjavanje lokalnih procene senzora iz jednog klastera. U ovom slucaju FC na
nivou mreze primenjuje DaF ili SDVDF metode pri donoSenju konacne odluke. Ovaj
slu¢aj oznacen je kao ACF+XF, gde se umesto XF koristi oznaka DaF/SDVDF metoda
fuzije koriS¢enog u FC na nivou mreze, a ACF (Averaging Claster Fusion) oznacava
usrednjavanje u klasteru. Ovaj dodatni slu¢aj, uveden je kako bi se ispitala mogucnost
izmeStanja procesa obrade iz pojedinacnih senzora mreZze, S$to je veoma bitno u slucaju

hardverski, energetski i softverski ogranicenih senzorskih nodova WSN. U poredenju sa
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centralizovanom fuzijom ACF+XF model kooperativne AMC omogucava agregaciju
podataka na nivou klastera mreze, Sto znaCajno smanjuje potrebu za prenosom
podataka, tj. komunikaciom, kao 1 smanjivanje slozenosti obrade signala na nivou
klastera, u FC klastera, Sto je od izuzetnog znacCaja u slucaju energetski limitiranih
senzorskih nodova WSN 1 omoguc¢ava produZavanje zivota mreze.

Pri analizi HySTF reSenja razmatrani su samo modeli MPF kanala sa FSF. U
sluc¢aju MPF kanala sa FF, uz pretpostavljeni NIRAS scenario, a na osnovu analize date
u Cetvrtom poglavlju, jedino kvalitetno resenje fuzije predstavlja MDHDF metod. Kako
se posmatraju klasteri sa relativno malim brojem senzora, ovo reSenje ne omogucava
znacajno poboljSanje performansi kooperativne AMC sa HyTSF. 1z tog razloga, jedno

moguce reSenje za ovaj tip MPF kanala dat je u narednom Sestom poglavlju.

5.2 MOGUCI SCENARIJI PRI PRIMENI U WSN 1 CRN

Analiza HyTSF obavljena je pod istim pretpostavkama, tj. sa istim definisanim
scenarijima u smislu koriS¢enog skupa referetnih veliina, propagacionog okruZenja i
drugih parametara modela definisanih u slucaju centralizovane fuzije iz cetvrtog
poglavlja. Jedina promena sastoji se u scenariju prostornog rasporeda senzora. U ovom
smislu posmatraCemo tri scenarija na osnovu nacina formiranja klastera: klastere sa
prostorno bliskim senzorima (Closely Spaced Sensors in Cluster, CSSiC), klastere
formirane od prostorno razmaknutih senzora (Widely Dispersed Sensors in Cluster,
WDSIC), 1 klastera formiranih od senzora sa slicnom vredno$S¢u SNR na osnovu
centralizovanog procesa klasterizacije (Centralized Sensor Clustering, CSC).

U prvom scenariju, posmatracemo slucaj u kome se klasteri mreze formiraju od
prostorno bliskih senzora, $to podrazumeva da je vrednost SNR, kao i duzina kanala
veoma sli¢na za sve ¢lanove klastera. Ovaj model odgovara nacinu formiranja klastera u
klasicnim WSN, [197-198]. Pri tome, u okviru simulacionog modela za sve senzore
sluc¢ajno se odreduje pripadnost jednom od N; klastera. Lokalne vrednosti SNR, snr;, i
duzine kanala L;, i = 1, -, N, generisSu se potom kao diskretne slucajne promenjive
sa uniformom raspodelom u intervalima snr; € [SNRCL,k — 2,SNR¢p i + 2] 1L; €
[LCL,k — 1L Lepy + 1], respektivno, gde SNR¢y 1 Ly predstavljaju definisanu srednju
vrednost SNR u klasteru i srednju duzinu kanala za klaster kome pripada posmatrani i-ti

senzor. Vrednosti SNR¢p, 1 Lep g, kK = 1,+++, N¢y, generiSu se kao nezavisne diskretne
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slu¢ajne promenjive sa uniformnim raspodelama u intervalima SNR¢, , € [2dB, 18dB]
i SNR¢px € [3,Lipax — 1], respektivno, gde je vrednost L,,, odredena tipom
posmatranog propagacionog okruzenja, tj. Lyqx = 5 1li Lyyq, = 10.

U drugom scenariju klasteri se sasvim sluc¢ajno formiraju, pa senzori ne moraju
imati slicne propagacione uslove. U smislu generisanja lokalnih vrednosti SNR 1 duZine
kanala, ovaj model u potpunosti odgovara SDS scenariju, definisanom u podnaslovu
4.3.5, pa je i implementiran na istovetan nacin.

Trec¢i scenario odgovara modelu primene HySTF u CRN ili drugim mrezama koje
omogucavaju dovoljne komunikacione kapacitete za izvodenje kooperativne AMC.
Primer CRN naveden je poSto se u ovim mrezama AMC moze jednostavno pridruziti
ve¢ podrzanim mehanizmima u okviru implementacije kooperativnog spectrum sensing-
a (Cooperative Spectrum Sensing, CSpS). Scenario je znacajan i zato Sto predstavlja
model u kome se kompletan proces HyTSF odvija samo u FC na nivou mreze. Zapravo,
ukoliko se svi AMC rezultati od svih senzora prikupe u jednom centru fuzije, tada se
mogu oformiti logicki klasteri u kojima bi bili svrstani senzori sli¢nih lokalnih vrednosti
SNR, a kojima su pridruzene lokalne odluke, d; ili procene C4p;. U tom slucaju,
vrednosti vremenske disperzije kanala pridruzenih senzorima, koji imaju slicnu vrednost
SNR 1 svrstani su u isti klaster, ne moraju u opStem slucaju biti korelisane. 1z tog
razloga, u okviru simulacionog modela ovaj scenario je implementiran tako Sto je
duZina kanala generisana kao nezavisna diskretna slu¢ajna promenjiva sa uniformnom
raspodelom u intervalu L; € [2,Lqx], gde je L., odreden tipom propagacionog
okruzenja, odnosno L4, =5 ili L4, = 10, dok je lokalna vrednost SNR, snrj,
generisana na isti na¢in kao u prvom scenariju (CSSiC). CSC scenario se moze
primeniti 1 u okviru WSN, poSto se na taj nafin celokupna obrada izmeSta van
senzorskih nodova mreze, ¢ime se omogucava sloZenija obrada sa koriS¢enjem baze
podataka potrebne za skladiStenje referentnih veli¢ina, ali po cenu neSto veceg
angazovanja komunikacionih kapaciteta u okviru WSN.

CSC scenario je veoma znacajan 1 1z razloga S§to omogucava da se u samom FC, a
na osnovu pracenja uslova okruzenja, moze birati povoljnije reSenje za kooperativnu
AMC, tj. ono na bazi centralizovane fuzije ili reSenje u obliku HyTSF. Recimo, u
slucaju da je propagaciono okruzenje definisano pretezno MPF kanalima sa FSF birala

bi se centralizovana fuzija, dok se u sluc¢aju MPF kanala sa FF moze izbarati HyTSF.
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5.3 REZULTATI ESTIMACIJE AMC PERFORMANSI RESENJA ZA
KOOPERATIVNU AMC U FORMI HYSTF

Pri estimaciji performansi reSenja za kooperativnu AMC u formi HyTSF koris¢en
je potpuno isti postupak kao u cCetvrtom poglavlju, jedino su SDS 1 SGS scenariji
prostornog rasporeda senzora zamenjeni ovde definisanim CCSiC, WDSiC i CSC
scenarijima. Pri analizi je posmatran samo slucaj NIRAS, kao §to je ve¢ opisano u
uvodnom delu ovog poglavlja, pri ¢emu je celokupan proces obavljan za oba tipa
propagacionog okruzenja, tj. Lyqx = 5 ili L4, = 10. Treba naglasiti da se ovakvim
modelom analize zapravo dobijaju AMC performanse posmatranih XFinC+YF 1
ACF+XF reSenja za nagori slucaj poznavanja okruzenja, koji podrazumeva poznavanje
samo procenjenih vrednosti SNR i grubu procenu da li je MPF kanal sa ili bez direktne
komponente, kako bi se izabrao pravilan skup referentnih veli¢ina i obavio izbor RCE-I
ili RCE-II modela.

U cilju poredenja sa reSenjima zasnovanim na centralizovanoj fuziji, uporedno su
prikazivani rezultati ostvareni centralizovanom fuzijom za posmatrani metod fuzije,
oznacen sa XF u XFinC+YF 1 ACF+XF modelima HyTSF. U okviru celokupne analize
posmatrani su klasteri identi¢ne veli¢ine od po 4 senzora, uz maksimalni broj klastera

(N¢p)max = 5, odnosno posmatrana je mreZza sa maksimalno 20 senzora.

5.3.1 REZULTATI ANALIZE ZA CSSIC SCENARIO

CSSiC scenario se moze posmatrati kao kombinacija SDS 1 SGS scenarija iz
cetvrtog poglavlja, videti podnaslov 4.3.5. Primena HyTSF u slu¢aju TDF-CHM#I
modela kanala ima smisla samo za one vrednosti parametara Ng;,,, 1 L,,4, kada se putem
centralizovane fuzije dobijaju nesto losiji rezultati. Naime, uvidom u Tab.4.4, oCigledno
je da se pri dobrom kvalitetu lokalnih procena i bez HyTSF mogu ostvariti uspesnosti
klasifikacije iznad 90%-95%. Na S1.5.2 i S1.5.3, dati su uporedni rezultati primene CF i
razli¢itih formi HyTSF reSenja za slu¢aj TDF-CHM#1 modela za razlicite uslove rada.

Za CSSiC scenario u slu¢aju TDF-CHM#2 kanala, rezultati pri primeni HySTF
koji prevazilaze one ostvarene sa centralizovanom fuzijom (CF) ostvaruju se samo za
vece vrednosti vremenske disperzije L4, = 10, 1 to za vece duzine uzorka. Na S1.5.4,
prikazani su uporedni rezultati primene CF kao 1 razli¢itih formi HyTSF reSenja za

slu¢aj TDF-CHM#2 modela kanala u navedenim uslovima.
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Na osnovu dobijenih rezultata za oba tipa kanala moZe se zakljuciti da primena
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HySTF u formi XFinC+SLCHDF, odnosno kada se u drugom koraku fuzije samo bira
odluka donesena za klaster sa najve¢om srednjom vredno$é¢u SNR, ne daje narocito
dobre rezultate. Najbolji rezultati postizu se kada se u drugom koraku koristi OHDF
metod, tj. XFinC+OHDF, i to primenom JDF metoda sa JCEC, ili SDVDF metoda u
prvom koraku fuzije.

Treba naglasiti da ostvareni rezultati odgovaraju osnovnim postavkama na kojima
je zasnovana HySTF. Naime, poboljSanje performansi pri primeni HySTF, u odnosu na
centralizovanu fuziju, ostvareni su upravo za vrednosti Ng;;, 1 Lyq, Za koje se moze
ocekivati najveca neuskladenost stvarnih vrednosti referentnih veli¢ina i1 koriS¢enih
referenci definisanih u NIRAS. Odnosno, ovo neslaganje je upravo najvece u slucaju
kada je duzina uzorka mala, ili se javlja velika vrednost vremenske disperzije.

Za TDF-CHM#2 kanal se primenom HySTF ne ostvaruju poboljSanja u odnosu na
CF kada je Ny, = 500 usled veoma loSeg kvaliteta procene kumulanta za ovaj tip
kanala. Naime, posto se fuzija u prvom koraku izvodi sa samo Cetiri senzora, lokalne
odluke u klasterima su suviSe nepouzdane za kvalitetnu fuziju u drugom koraku. U
ovom sluc¢aju moguce je da bi se bolji rezultati ostvarili sa manjim brojem klastera i sa
vec¢im brojem senzora po klasteru.

Povecanje srednje verovatnoce tacne klasifikacije u odnosu na CF se u slucaju
TDF-CHM#1 modela kanala kre¢u u opsegu od 2% do 10% zavisno od posmatranog
slucaja 1 ostvaruju se primenom XFinC+OHDF modela, uz primenu JDF metoda sa
JCEC ili eventualno SDVDF metoda kao metoda fuzije u klasteru (XF). Primenom
ACF+XF modela ostvaruju se loS§iji rezultati u odnosu na CF 1 to reda 2% do 5.5%, uz
znacajno pojednostavljivanje procesa komunikacije i obrade u senzorima mreze.

U slucaju analize TDF-CHM#2 modela kanala, povecanje uspesnosti klasifikacije
u odnosu na CF se ostvaruje za ve¢e duzine kanala (L4, = 10), 1 ve¢e duzine uzorka
signala, i to reda od 2% do 5% u slu¢aju primene XFinC+OHDF modela, i JDF metoda
sa JCEC metoda fuzije u klasteru (XF), dok se primenom ACF+XF modela ostvaruju
relativno mali dobici reda 1% do 2% uz smanjivanje sloZenosti komunikacije 1 obrade u

okviru kooperativne mreZze.

5.3.2 REZULTATI ANALIZE ZA WDSIC SCENARIO

WDSIC scenario u sustini predstavlja SDS scenario iz Cetvrtog poglavlja, videti
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podnaslov 4.3.5, u kome su senzori na neki nacin grupisani u klastere. Pri tome, usled
prostornog rasporeda senzora, konfiguracije terena i uslova propagacije signala senzori
ostvaruju prijem signala pod veoma razli¢itim uslovima u pogledu vrednosti SNR 1
vremenske disperzije. Usled toga, fuzija se u prvom koraku obavlja sa malim brojem
senzora koji pri tome ostvaruju lokalne procene C,, potpuno razlicitog kvaliteta. Ovo je
potpuno razli¢ita situacija u odnosu na CSSiS scenario, u kome su se u klasterima
nalazili senzori koji ostvaruju slican kvalitet prijema, pa samim tim i kvalitet lokalne
procene Cy.

Na S1.5.5, prikazani su uporedni rezultati primene CF kao 1 razli¢itih formi HyTSF
resenja za razlicite uslove rada u slu¢aju TDF-CHM#1 modela kanala, dok su na S1.5.6 -

S1.5.8 prikazani rezultati istog tipa za slu¢aj TDF-CHM#2 modela kanala.
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XFinC+SLCHDF (plava) i XFinC+OHDF (crvena), za TDF-CHM#I kanal, WDSiC scenario, kada je
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Ngim = 500, kada je Lpyqy = 5 (levo) i Ly, = 10 (desno).

mr Goran B. Markovi¢ 172



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora

[ e —— a 0.85 .
° ---0+--- XF = JDF + JCEC ° ---0--- XF = JDF + JCEC -
g ---%+-= XF = MDHDF g ~-O~— XF = SDVDF g
g ossl | o - Y g osf
= 0. <©--- XF = SDVDF O 2 .
b= NS b=
s 3
= = 0750

0.8
2 ]

123 123
= £ oaf
S 075 s
=]
£ £
g ¢ S 0.65¢
e 07t P 4
S S ;
% g % 0.6 Q E
S 0.65F / | £ ;
2 4 2 ;
@n 77} L+ ]
i 0'556
0.6 . L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 1 2 3 456 7 8 910111213 14 1516 17 18 19 20
Broj senzora, Nsen Broj senzora, Nsen
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S1.5.8 — Uporedni prikaz AMC performansi za CF (crna) i HyTSF realizovane kao ACF+XF (roze),
XFinC+SLCHDF (plava) i XFinC+OHDF (crvena), za TDF-CHM#2 kanal, WDSiC scenario, i vrednost
Ngi = 4000, kada je Lyygx =5 (levo) i Lyg, = 10 (desno).

Za razliku od prethodnog scenarija, relativno mali broj senzora u prvom koraku
fuzije onemogucava znacajna poboljSanja AMC performansi primenom HySTF u
slu¢aju TDF-CHM#1 modela kanala. Naime, bolji rezultati primenom CF u odnosu na
HySTF za ovaj slucaj posledica su dva faktora. Kao prvo, u slu¢aju manjih vrednosti
vremenske disperzije i vece duzine kanala uticaj neuskladenosti referentnih veli¢ina u
slu¢aju TDF-CHM#1 modela kanala nije dovoljno znacajna pa se i putem CF postizu
izuzetno dobri rezultati (videti Tab.4.4). Sa druge strane za vece duzine kanala, kada se
javlja visi nivo neuskladenosti referentnih velicina, Sto je situacija za koju je HyTSF 1
namenjena, veoma mali broj senzora u prvom koraku HySTF onemogucava donoSenje
dovoljno kvalitetnih lokalnih odluka na nivou klastera. Ovakvo ponaSanje je potpuno
razli¢ito u odnosu na CSSiS scenario, kada je fuzija u prvom koraku bila uspesnija usled

relativno ujednacenog kvaliteta procene kumulanta.
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U slu¢aju TDF-CHM#2 modela kanala, za koji se usled loSijeg kvaliteta estimacije
kanala sa RCE-I modelom javlja znatno visi nivo neuskladenosti referentnih veli¢ina,
primena HySTF postaje opravdana u svim analiziranim uslovima primene. Jedino se u
sluc¢aju najlosijeg kvaliteta procene kumulanta, tj. za L4, = 10 uz Ng,,, = 500, usled
veoma losih odluka u prvom koraku fuzije ne ostvaruju bitna poboljSanja u odnosu na
CF ali se ostvaruje priblizno isti nivo performansi.

Kao $to se moze zapaziti, za oba tipa kanala najbolji rezultati primenom HySTF
ostvaruju se u formi XFinC+OHDF, pri ¢emu se u prvom koraku fuzije za slu¢aj TDF-
CHM#2 modela kao optimalno reSenje najces¢e javlja SDVDF metod, dok u slucaju
TDF-CHM#1 modela optimalno reSenje predstavlja primena JDF metoda sa JCEC.

Primena HySTF u formi XFinC+SLCHDF ni za ovaj scenario ne daje dobre
rezultate. Sa druge strane primenom ACF+XF se u najve¢em broju slucajeva, kao i za
prethodni CSSiC scenarija ostvaruju loSije performanse u odnosu na CF. Ipak, ovu
formu HySTF treba posmatrati kao kompromis izmedu kvaliteta AMC 1 smanjivanja
racunskog i komunikacionog opterecenja senzorskih nodova u WSN. U tom smislu u
WSN je opravdano koristiti ovakvo resenje ukoliko gubitak AMC performansi u odnosu
na CF nije previse veliki, pa se pri postizanju navedenih pogodnosti u prenosu i obradi
signala u WSN ne naruSava previse uspesnost klasifikacije.

Povecanje srednje verovatnoce tacne klasifikacije u odnosu na CF se u slucaju
analize TDF-CHM#1 modela krecu u opsegu do 3%, pri ¢emu se ostvaruju primenom
XFinC+OHDF modela, uz JDF metod sa JCEC kao metodom fuzije u klasteru (XF).
Primenom 4ACF+XF modela ostvaruju se lo8iji rezultati u odnosu na CF i to reda 1% do
4%, takode primenom JDF metoda sa JCEC ali u drugom koraku fuzije.

U slucaju analize TDF-CHM#2 modela, povecanje uspeSnosti klasifikacije u
odnosu na CF se ostvaruje za gotovo sve posmatrane slucajeve i reda je od 5% do 9% u
slu¢aju primene XFinC+OHDF modela, uz primenu JDF metoda sa JCEC ili SDVDF
metoda kao metoda fuzije u klasteru (XF). Primenom 4CF+XF modela uz primenu JDF
metoda sa JCEC u drugom koraku fuzije ostvaruju se slicne AMC performanse kao i sa

CF, uz relativno mali dobitke ili gubitke reda 1% do 2%.

5.3.3 REZULTATI ANALIZE ZA CSC SCENARIO

Kao $to je ve¢ reCeno CSC scenario zapravo predstavlja scenario u kome se svi
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podaci iz mreze centralizovano prikupljaju, pa se u FC na nivou mreze odlucuje da li ¢e
se koristiti CF ili neka forma HySTF. Pri tome, usled grupisanja senzora u klastere
samo po vrednosti SNR, ne uzimajuci u obzir duzine kanala, razlike kvaliteta procene
kumulanta za razli¢ite senzore mogu biti veoma velike. Ipak, ova razlika u kvalitetu
procene nije toliko znacajna i1 ucestala kao kod WDSIC scenaria, pa se u tom smislu
CSC scenario moze posmatrati kao slucaj smesten izmedu CSSiC i WDSIC scenarija.
Na SL.5.9 1 S1.5.10, prikazani su uporedni rezultati primene CF kao 1 razli¢itih
formi HyTSF reSenja za slu¢aj TDF-CHM#1 modela kanala za razliCite uslove rada.
Osim toga, na S1.5.11, prikazani su uporedni rezultati primene CF i razli¢itih formi

HyTSF resenja za razlicite uslove rada u slu¢aju TDF-CHM#2 modela za CSC scenario.
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S1.5.9 — Uporedni prikaz AMC performansi za CF (crna) i HyTSF realizovane kao ACF+XF (roze),
XFinC+SLCHDF (plava) i XFinC+OHDF (crvena), za TDF-CHM#1 kanal, CSC scenario, i vrednost
Ngim = 500, kada je Lyyg = 5 (levo) i Ly, = 10 (desno).
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S1.5.10 — Uporedni prikaz AMC performansi za CF (crna) i HyTSF realizovane kao ACF+XF (roze),
XFinC+SLCHDF (plava) i XFinC+OHDF (crvena), za TDF-CHM#1 kanal, CSC scenario, kada je
Lmax = 10, za Ng;,,, = 2000 (levo) i Ny, = 4000 (desno).
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S1.5.11 — Uporedni prikaz AMC performansi za CF (crna) i HyTSF realizovane kao ACF+XF (roze),
XFinC+SLCHDF (plava) i XFinC+OHDF (crvena), za TDF-CHM#2 kanal, CSC scenario, kada je
Linax = 10, za Ny, = 2000 (levo) i Ny, = 4000 (desno).

Na osnovu prikazanih rezultata analize HySTF za CSC scenario moze se videti da
je osnovno ponaSanje veoma sli¢no onom koje sa javlja u slu¢aju CSSiC scenarija. U
skladu sa osnovnom postavkom HySTH, poboljsanje u odnosu na CF ostvaruje se u
uslovima kada se javlja ve¢i nivo neuskladenosti koriS¢enih 1 stvarnih vrednosti
referenci. Jedini izuzetak, kao i u slu¢aju CSSiC scenarija javlja se za slu¢aj TDF-
CHM#2 modela kada se za male duzine uzorka signala, usled malog broja senzora u
klasteru u kombinaciji sa loSim kvalitetom procene kumulanta za ovaj tip kanala
onemogucava rad metoda fuzije u prvom koraku HySTF. Osim toga, poredenjem sa
CSSiC scanariom zapazaju se znatno losiji rezultati primene ACF+XF forme HySTF,
Sto je posledica neujednacenijeg kvaliteta procene kumulanata u senzorima istog
klastera, Sto ¢ini usrednjenu procenu na osnovu MRC znatno loSijom (ekvivalentno
SGS scenariu u ¢etvrtom poglavlju). Sli¢an efekat se javlja i u WDSIC scenariju, ali je u
tom slucaju on maskiran relativno losijim ponasanjem CF za taj scenario.

Povecanje srednje verovatnoce tacne klasifikacije u odnosu na CF se u slucaju
analize TDF-CHM#1 modela krecu u opsegu od 4% do 10% i ostvaruju se primenom
XFinC+OHDF modela, sa SDVDF metodom ili JDF metodom sa JCEC pri fuziji na
nivou klastera (XF). Primenom ACF+XF modela uz JDF metod sa JCEC u drugom
koraku fuzije, ostvaruju se losiji rezultati u odnosu na CF reda 2% do 4%. U slucaju
TDF-CHM#2 modela, povecanje uspesSnosti klasifikacije u odnosu na CF ostvaruje se
samo za kanale vece duzine, i reda je od 4% do 7% pri primeni XFinC+OHDF modela,
sa JDF metodom sa JCEC za potrebe fuzije u klasteru, a primenom 4ACF+XF modela sa

JDF metodom uz JCEC u drugom koraku fuzije ostvaruju se dobici reda 2% do 4%.
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6. MOGUCNOST PRIMENE METODA FUZIJE U KLASICNIM
RESENJIMA AMC NA OSNOVU KUMULANATA

U prethodnim poglavljima posmatrana su reSenja za kooperativnu AMC izvedena u
formi centralizovane fuzije (CF) ili hibridne dvostepene fuzije (HySTF). Pri tome,
razmatrana je primena razli¢itih formi HDF, SDF i DaF metoda. Ipak, analiza AMC
performansi ovih reSenja u prakti¢noj primeni pokazala je da se u odredenim uslovima
rada usled pojave problema neodredenosti koriS¢enih referentnih veli¢ina (NIRAS) za
potrebe fuzije, dolazi do znacajnog pogorsanja AMC performansi pojedinih resenja za
kooperativnu AMC u odnosu na njihove maksimalno ostvarive performanse dobijene za
odgovaraju¢e vrednosti posmatranih referentnih veli¢ina (IRAS). Najveéi gubici, u
prethodno navedenom smislu, zapazeni su u slu¢aju MPF kanale sa FSF bez direktne
komponete (iz Tab.3.2), kao i1 za posmatrane modele vremenski korelisanih MPF kanala
sa FF (iz Tab.3.3). Visok nivo neuskladenosti (razlike) stvarnih vrednosti od usvojenih
referentnih vrednosti dostupnih u prakti¢noj primeni, nastaje usled postignutog loseg
kvaliteta procene C,,. U jednom broju slucajeva primena HySTF omogucava znacajno
ublazavanje gubitka AMC performansi usled neuskladenosti referentnih veli¢ina, ali se
u uslovima rada za koje se dobija veoma lo$ kvalitet procene C,, ¢ak ni u tom slucaju
ne ostvaruju neka znaCajnija poboljSanja. Iz tog razloga ovde ¢e biti razmotrena
mogucnost da se primenom prethodno definisanih metoda fuzije, ali u kontekstu AMC
procesa unutar samih senzora mreze, poveca verovatno¢a donoSenja ta¢ne odluke u
senzorima pre primene fuzije. tj. na nivou lokalnih odluka. Zapravo, ovde izlozene
tehnike predstavljaju unapredenje klasi¢nog reSenja AMC sa jednim senzorom, pri
¢emu se kao osnovni AMC postupka posmatra onaj definisan na osnovu kumulanta Cy.

Predlozena modifikacija AMC na osnovu kumulanta C,,, [199-200], sastoji se u

tome da se na odredeni nacin pribavi vec¢i broj opservacija istog signala, 1 da se u
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samom senzoru putem HDF, SDF, ili DaF izvrsi fuzija AMC rezultata dobijenih za
posmatrani niz opservacija. Na ovaj nacin postize se efekat ekvivalentan visestrukom
povecanju koriS¢ene duzine uzorka, pri cemu se mogu posmatrati dva razlicita slucaja.

U prvom slucaju, povecanjem duzine uzorka mogao bi se povecati kvalitet procene
C43, ali je iz tehnickih razloga nemoguce pribaviti neprekidne uzorke signala dovoljne
duZzine. Neki od razloga za pojavu ove situacije su periodi¢nost u obavljanju opservacija
za pojedine delove RF spektra u sklopu procesa SpS u CRN ili odgovarajuceg procesa
koji se obavlja u sistemima za nadgledanje 1 monitoring RF spektra. Sli¢na situacija
javlja se i u WSN, gde senzorski nodovi u cilju ostvarivanja energetske efikasnosti samo
periodi¢no ukljucuju radio modul, i1 to sa veoma malim faktorom rezima. Osim toga,
prekidi u prikupljanju uzorka signala mogu nastati usled same prirode komunikacije
nepoznatog predajnika (rad u burst-ovima) ili usled pojave dubokog fedinga u kanalu
pri cemu pojedini delovi signala moraju biti odbaceni kao neupotrebljivi za potrebe
AMC, [19]. U svakoj od navedenih situacija, poboljSanje performansi klasifikatora
moze se ostvariti kombinovanjem rezultata dobijenih za N, uzastopnih opservacija
signala, kao zamene za koriS¢enje jednog uzorka signala ve¢e duzine. Ovakav pristup
posmatran je u [201], gde je analzirana mogucénost poboljSanja performansi za slucajeve
AWGN kanala i MPF kanala sa FSF na principu usrednjavanja procena C,, za vise
uzastopnih opservacija signala prikupljenih pod istim uslovima. Ovakav postupak u
sustini predstavlja primenu ovde posmatranog ADaF metoda. U [36] je ovde opisani
RCE-II model predlozen u formi u kojoj se na osnovu veéeg broja opservacija odreduje
polozaj dominantne komponente u impulsnom odzivu MPF kanala sa FSF, a u cilju
poboljsavanja estimacije parametara kanala a posledi¢no i kvaliteta procene C,,.

U istrazivanju vrSenom pri izradi ove disertacije, posmatrano je dalje unapredenje
ovog postupka u smislu primene JDF i1 OHDF metoda, [199]. Pokazano je da se
primenom ovih metoda fuzije mogu nadmasiti AMC performanse ranije posmatranog
ADaF metoda, pri ¢emu se putem JDF metoda ostvaruju najveca uspesnost klasifikacije.
Ipak, pomenuti rezultati ostvareni su samo pri primeni odgovarajucih referentnih
veli¢ina (IRAS), dok je za neuskladene referentne vrednosti (NIRAS) zapazeno
drasti¢no pogorSanje performansi.

U drugom slucaju, pri povecanju duzine uzorka signala iznad neke odredene

vrednosti moze do¢i do pogorSanja kvaliteta procene C,, ili do relativno blagog ili
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nikakvog povecanja kvaliteta ove procene. Kao §to je u ¢etvrtom poglavlju pokazano
prvi slucaj se javlja za vremenski korelisane modele MPF kanala sa FF iz Tab.3.3, usled
promenjivosti karakteristika kanala u vremenu, dok se drugi slucaj javlja za MPF kanale
sa FSF bez dominantne komponente iz Tab.3.2, usled nestabilnosti metoda estimacije
parametara kanala (RCE-I model). U ovom slu¢aju ima smisla izvrsiti podelu uzorka
signala vefe duzine Ng;;,, na Ng., segmenata jednake duzine Njgeq, pri Cemu je
Ngim = Nseg X N 5eg, @ koji s€ mogu posmatrati kao posebne opservacije, [200]. Nakon
toga predlaze se primena nekog od prethodno definisanih metoda fuzije iz podnaslova
4.3, nad AMC rezultatima dobijenim za posebne segmente uzorka. Osnovna ideja ovog
postupka sastoji se u tome da postoji znacajna verovatnoca da je dobitak u pogledu
ukupnih AMC perfomansi ostvaren primenom fuzije AMC rezultata za pojedine
segmente veci od onog koji nastaje usled (slabog ili nikakvog) poboljSanja kvaliteta

procene Cy, pri povecanju duzine uzorka bez primene segmentacije.

6.1 OPSTI MODEL FUZIJE AMC REZULTATA PRI PRIJEMU SIGNALA
KORISCENJEM JEDNOG SENZORA

U oba navedena slucaja klasifikator raspolaze sa odredenim brojem opservacija za
potrebe fuzije, tj. N, u slucaju prikupljanja viSe uzastopnih opservacija signala ili Ny,
za slucaj segmentacije uzorka signala vece duzine. Pri tome, procene kumulanta za
pojedine opservacije mogu se smatrati za medusobno nezavisne sluc¢ajne promenjive.

U prvom slu¢aju, pojedinacne ospervacije signala sa duzinama uzorka Ng,,7 =
1,--+, N,, dobijene su za primljene signale koji sadrze medusobno nezavisne sluc¢ajne
sekvence simbola x,.(n),n = 1,---, N5, emitovanih od strane nepoznatog predajnika,
pa su stoga i procene kumulanta C,;,,7 = 1,:+,N,, medusobno nezavisne, [34]. U
slucaju primene segmentacije, iako je celokupan uzorak signala, tj. sekvenca procene
simbola na prijemu u OOU y(n),n = 1,--+, Ny, dobijena pri penosu signala kroz isti
MPF kanal, usled nekorelisanosti delova emitovane sekvenca simbola x(n),n =
1,-+, Nsim, koju sadrze pojedini segmenti sekvence y(n), procene kumulanta po ovim
segmentima, Cy5;,1 = 1,+++, Ngog4, su takode nekorelisane slucajne promenjive, [34]. U
oba slucaja vremenska promenjivost MPF kanala koja se javlja tokom perioda izmedu
dva uzorka ili tokom prikupljanja uzorka signala ve¢e duzine, npr. kod modela MPF

kanala sa FF iz Tab.3.3, takode uslovljava nekorelisanost procena C,,, ili C4y; po
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pojedinim opservacijama ili segmentima, respektivno.

U skladu sa navedenim, mozemo smatrati da su uslovi pod kojima se primenjuju
metodi fuzije za oba navedena slucaja istovetni onima koji se javljaju pri primeni ovih
metoda fuzije u okviru reSenja za kooperativnu AMC, uz jedinu razliku da se vrednost
SNR, u skladu sa na¢inom definisanja u podnaslovu 3.1, moZe smatrati jednakom za sve
ostvarene procene kumulanata. Ipak, ovde je analiziran opstiji sluc¢aj u kome se vrednost
SNR moze sporo menjati pri obavljanju uzastopnih opservacija u sluc¢aju prikupljanja
nekoliko nezavisnih opservacija signala. Pri tome je koriS¢en model da je trenutna
vrednost SNR za odredenu opservaciju posmatrana (generisana) kao uniformno
raspodeljenja diskretna slu¢ajna promenjiva na intervalu snr,. € [snr — 2dB,snr +
2dB],r =1,+,N,, gde je snr nominalna vrednost za koju se posmatra uspeSnost
klasifikacije. Pri segmentaciji uzorka dobijenog tokom jedne opservacije uvodi se
pretpostavka da je vrednost SNR za razliite segmente identi¢na, odnosno snr; =
snr,Vi =1, ---,Nseg.

U slucaju primene HDF metoda fuzije na osnovu procena C,, donosi se kona¢na
odluka za posmatranu opservaciju, d,,r = 1,---, N, ili segment, d;, i = 1, -, Ny, g, koje
se uz odgovarajuce vrednosti SNR koriste u procesu fuzije. U slucaju primene DaF ili
SDVDF metoda u procesu fuzije koriste se procene kumulanta za date opservacije,
Cazpm = 1,---, Ny ili segmente, Cyy;, 0 = 1, -+, Ny g, uz odgovarajuce vrednosti SNR.

Za potrebe estimacije AMC performansi primenjen je slican postupak onom datom
u podnaslovu 3.5 za potrebe analize performansi klasi¢nog reSenja za AMC na osnovu
kumulanta C,,. Pri tome, pri analizi modela sa viSe uzastopnih opservacija umesto
jednog uzorka signala generisano je N, € {1,2,3,5,7} uzoraka identi¢ne duzine pod
istim navedenim uslovima, pa je nakon odredivanja procene C4,, za sve opservacije
primenjivan neki od metoda fuzie u cilju dobijanja konac¢ne odluke. U slucaju modela sa
segmentacijom uzorka, uzorci signala na prijemu generisani su na isti na¢in kao u
pomenutom postupku datom u podnaslovu 3.5, nakon ¢ega je obavljana segmentacija sa
definisanim brojem segmenata Ny, € {1,2,4,8}, zatim je vrSen proracun procene Cy;;
po segmentima, kao 1 primena odgovarajuc¢eg metoda fuzije.

Kao referentne vrednosti za potrebe metoda fuzije koriS¢ene su one definisane u
skladu sa IRAS ili NIRAS. U slu¢aju MPF kanala sa FSF, analiza je vrSena za dva

ranije definisana propagaciona okruzenja, Ly, = 5 1 Lyyqxy = 10. U slucaju primene
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NIRAS scenarija kori§¢ene su odgovarajuce usrednjene referentne vrednosti matrica
konfuzije, stvarnih srednjih vrednosti procene i varijansi procene u okviru definisanih
propagacionih okruzenja.

Kompletna analiza obavljana je za opseg vrednosti snr € [-3dB, 18dB] u slu¢aju
modela sa veéim brojem uzastopnih opservacija (da bi se zadovoljila uvedena

promenjivost SNR), i sa snr € [-5dB, 20dB] za model sa segmentacijom uzorka.

6.2 REZULTATI PRIMENE METODA FUZIJE PRI SEGMENTACIJI UZORKA

U cilju analize poboljSanja AMC performansi koje se mogu ostvariti primenom
postupaka segmentacije i fuzije, kao referentan slucaj posmatran je onaj sa Ny, = 1.
Pri tome, kao osnovna duzina uzroka signala posmatrana je ona najveée duzine, tj.
N = 4000.

U skladu sa ovde definisanom osnovnom idejom ovog postupka, poboljSanja AMC
performansi se ocekuju u slucaju svih modela MPF kanala sa FF, kod kojih se sa
povecanjem duzine uzorka zapravo ostvaruje sve losiji kvalitet procene C,,. Stoga se
podelom na viSe segmenta manje duzine zapravo ostvaruje bolji kvalitet procene C4, na
svakom od segmenata u odnosu na procenu za ceo originalni uzorak, $to uz dodatno
poboljSanje na osnovu primene metoda fuzije treba da omoguci znacajno bolje AMC
performanse. Za ove kanale primena segmentacije zapravo predstavlja jedini nacin da se
koriste vec¢e duZine uzorka u cilju ostvarivanja boljih AMC performansi.

U sluc¢aju MPF kanala sa FSF, zna¢ajna poboljSanja se ocekuju u sluc¢aju modela
kanala bez dominantne komponente. Za ovaj tip kanala povecanje duzine uzorka signala
ne uti¢e znacajno na popravljanje kvaliteta procene C4,, pogotovo u slucaju vecih
vrednosti vremenske disperzije (duzine kanala). Stoga se ocekuje da se putem
segmentacije i primene fuzije za segmente manje duzine, za koje je kvalitet procene C,,
veoma sli¢an onome za uzorak visestruko vece duzine, mogu ostvariti znacajni dobici
ukupnih AMC performansi. Nasuprot tome, u slu¢aju MPF kanala sa FSF i direktnom
komponentom, sa porastom duzine uzorka povecava se i kvalitet procene za sve duZine
kanala, tako da se u ovom slucaju ne mogu ocekivati znacajniji dobici primenom
postupka segmentacije i fuzije, odnosno odredeni dobicu su moguéi samo za manje

vrednosti SNR kada je kvalitet procene kumulanta veoma los.
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6.2.1 REZULTATI U SLUCAJU MPF KANALA SA FSF

Na SL.6.1 - S1.6.2 1 S1.6.3 - SL.6.5, respektivno su prikazani rezultati analize za
TDF-CHM#1 1 TDF-CHM#2 modele kanala pri primeni IRAS 1 NIRAS, i to za slucaj
razli¢itih propagacionih okruZenja, i pri primeni razli¢ittih CEM (RCE-I i RCE-II). Pri
tome, TDF-CHM#2 model kanala se posmatra kao karakteristican slucaj kanala bez
dominantne komponente. Zapravo, pri analizi druga dva modela kanala ovog tipa, TDF-
CHM#3 1 TDF-CHM#4, dobijene su slicne AMC performanse kao za TDF-CHM#2

model kanala, pa se ovaj kanala moZe posmatrati kao opsti slucaj za kanale ovog tipa.
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S1.6.1 — Prikaz rezultata primene postupka segmentacije sa ADaF (0) i JDF (x) za TDF-CHM#I kanal sa
RCE-Il'i za Ly, 4, = 10, uz primenu IRAS (levo) i NIRAS (desno) referentnih vrednosti.
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S1.6.2 — Prikaz rezultata primene postupka segmentacije sa ADaF (levo) i JDF (desno) za TDF-CHM#1
kanal sa RCE-I, kada je L4, = 10, za IRAS (©) i NIRAS (O) referentne vrednosti.

Na S1.6.1 - S1.6.5 prikazani su samo rezultati ostvareni sa ADaF 1 JDF metodima,
posto se njihovom primenom ostvaruju znatno bolji rezultati u poredenju sa onima
dobijenim primenom ostalih metoda fuzije. Pri tome, JDF i ADaF metodi ostvaruju

slicne AMC performanse za oba tipa MPF kanala. Stoga ADaF metod u ovom slucaju
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predstavlja optimalno resenje, usled znatno manje slozenosti, kao i ¢injenice da je za
njegovu prakti¢nu primenu (NIRAS) dovoljno poznavati samo teorijske vrednosti Cy,.

Rezultati dobijeni izvr§enom numeri¢kom analizom putem simulacionih modela su
potpunoj saglasnosti sa navedenim teorijskim stavovima. Za TDF-CHM#1 model
kanala sa primenom RCE-II se za niske vrednosti SNR procena kumulanta ostvaruje sa
veoma velikom varijansom, ¢ija vrednost relativno sporo opada sa porastom duZzine
uzorka. Stoga se u regionu niskih vrednosti SNR pri primeni postupka segmentacije i
fuzije za IRAS scenario ostvaruju odredeni dobici u smislu porasta AMC performansi,
S1.6.1 (levo). Ipak, u slucaju koris¢enja neuskladenih referentnih vrednosti (NIRAS),
metodi fuzije ne omogucavaju dovoljno veliki dobitak performansi pa se zato kao bolje
reSenje pokazuje koriS¢enje vece duzine uzorka, ¢ime se znacajno poboljsava kvalitet
procene kumulanta u smislu smanjivanja odstupanja srednje vrednosti procene od
koriS¢enih referentnih srednjih vrednosti (teorijskih vrednosti Cy5).

U slucaju da se za TDF-CHM#1 model kanala primeni RCE-I model, S1.6.2,
ostvaruje se znatno losiji kvalitet procene C,,. Usled toga se u ovom slucaju putem
segmentacije 1 fuzije uz uslov koris¢enja odgovarajucih referentnih vrednosti (IRAS)
ostvaruju znacajna poboljSanja performansi. Ipak, u istom scenariju primenom
neuskladenih referentnih vrednosti (NIRAS), usled velikog odstupanja stvarnih srednjih
vrednosti procene od koriS¢enih referentnih vrednosti (teorijskih vrednosti C,,), metodi
fuzije ne rade na zadovoljavajuci nacin, pa se putem segmentacije ne ostvaruju dobici.

U sluc¢aju TDF-CHM#2 modela kanala, kvalitet procene C,, ne zavisi znacajno od
duzine uzorka signala, odnosno vrednost varijanse procene sporo opada sa povecanjem
duzine uzorka i vrednosti SNR, dok odstupanje stvarne srednje vrednosti procene od
teorijske vrednosti pretezno zavisi od duzine kanala. Stoga, primenom segmentacije i
fuzije ostvaruju se znacajna poboljSanja performansi i to primenom bilo kog od dva
CEM metoda (RCE-I ili RCE-II), S1.6.3 - S1.6.5. Pri tome, u slu¢aju IRAS ostvaruju se
neSto bolji rezultati, usled veCeg dobitka ostvarenog primenom metoda fuzije uz
koriS¢enje odgovarajucih referentnih vrednosti. Ipak, za ovaj tip kanala se i u slucaju
NIRAS putem segmentacije ostvaruju znacajni dobici u odnosu na slucaj koriS¢enja
uzorka originalne (velike) duZine. Pri tome, primenom RCE-I modela za koji se
ostvaruje bolji kvalitet procene C,,, ostvarena poboljSanja AMC performansi primenom

segmentacije 1 fuzije, u odnosu na slucaj bez segmentacije, su reda 20% do 25% za
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IRAS odnosno 10% do 15% za NIRAS scenario, pri ¢emu se veca poboljSanja ostvaruju

za slucaj manjih duzina kanala. U sluc¢aju primene RCE-II modela, ostvaruju se dobici

reda 15 do 20% za IRAS odnosno 10% do 15% za NIRAS scenario.
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6.2.2 REZULTATI U SLUCAJU MPF KANALI SA FF

Analizom rezultata dobijenih putem numeri¢ke analize u slu¢aju MPF kanala sa
FF, jasno se zakljucuje da se primenom segmentacije i fuzije u svakom od analiziranih
scenarija ostvaruje znacajno poboljSanje AMC performansi. Ovakvo ponaSanje je u
popunosti ofekivano na osnovu ¢injenice da se za ovaj tip kanala koriS¢enjem vecih
duzina sekvenci ne ostvaruju dobici AMC performansi, 1 to usled pogorSanja kvaliteta
procene kumulanta zbog vremenske promenjivosti karakteristika kanala. 1z tog razloga
se primena postupka segmentacije za ove kanale moze posmatrati kao nain da se
iskoristi infromacija o signalu prikupljena opservacijama signala kojima se generise
uzorak signala vece duzine. PoSto je za ovaj tip kanala prevashodno od interesa
mogucnost poboljSavanja AMC performansi u sluc¢aju prakticne primene, ovde su dati
samo rezultati za NIRAS scenario.

Na S1.6.6 - S1.6.8, prikazani su dobijeni rezultati pri primeni postupka segmentacije
1 fuzije primenom MDHDF, w-SJDF 1 NADaF metoda, kao skupa metoda za koji se
dobijaju najbolje AMC performanse u slucaju NIRAS. Na osnovu prikazanih rezultata
ocigledno je da su u potpunosti ispunjena o€ekivanja u smislu znacajnog poboljSanja
performansi primenom postupka segmentacije i fuzije, naroc¢ito primenom MDHDF i w-
SIDF metoda. Ovi metodi se veoma dobro ponaSaju za posmatrane modele kanala 1
scenaro primene zato Sto za svoj rad u NIRAS scenariju zapravo koriste samo teorijske
vrednosti kumulanta. Pri tome u MDHDF metodu se ove referentne vrednosti koriste za
potrebe postavljanja pragova odlucivanja, dok se za w-SJIDF metod koriste u okviru
jednostavnog proracuna kriterijuma odlucivanja.

U sluc¢aju NADaF metoda, za potrebe klasifikacije se koriste referentne vrednosti
varijanse procene, $to upravo predstavlja i glavni razlog opadanja AMC performansi za
ovaj metod u regionu viSih vrednosti SNR. Naime, usled osobina varijanse procene za
posmatrane modele kanala FF-CHM#1-FF-CHM#8, u regionu visokih vrednosti SNR
javlja se znatno veca neuskladenost (odstupanje) referentnih vrednosti varijanse od
stvarnih vrednosti koje se javaljaju pri realnoj proceni kumulanta na osnovu slu¢ajnih
sekvenci signala u pojedinim segmentima. Ova neuskladenost izaziva poremecaj u
pravilu odluc¢ivanja za NADaF, i dovodi do brzog opadanja verovatnoce tacne

klasifikacije za vece vrednosti SNR.
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metodima za FF-CHM#1 kanal i NIRAS scenario, odnosno neuskladene referentne vrednosti.
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S1.6.7 — Prikaz rezultata primene postupka segmentacije sa MDHDF (%), w-SJDF (0) i w-NADaF (V)
metoda za FF-CHM#7 kanal i NIRAS scenario, odnosno neuskladene referentne vrednosti.

Treba zapazitu da se u slucaju raspolaganja sa uzorcima duzine Ng;,, = 4000, uz
primenu segmentacije uzorka na Ng4, = 8 segmenata duZine N, = 500, moze
ostvariti uspesnost klasifikacije koja se za velike vrednosti SNR priblizava maksimalnoj
vrednosti od 100%. Pri tome, kao Sto je i o¢ekivano, najbolji kvallitet procene C,,, a
koji se javlja kod FF-CHM#7 modela kanala, rezultuje sa najboljim ostvarenim AMC
performansama. Pri tome se za FF-CHM#8 kanal dobijaju najlosije AMC performanse

od sva tri ovde prikazana kanala, iz razloga vece brzine promene kanala, $to ¢ak i za
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uzorke signala duzine N 4., = 500 uslovljava losiji kvalitet procene Cy,.
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S1.6.8 — Prikaz rezultata primene postupka segmentacije sa MDHDF (%), w-SJDF (0) i w-NADaF (V)
metoda za FF-CHM#8 kanal i NIRAS scenario, odnosno neuskladene referentne vrednosti.

6.2.3 MOGUCNOST PRIMENE U RESENJIMA ZA KOOPERATIVNU AMC

Prethodno navedeni rezultati za razli€ite tipove kanala imaju veoma veliki znacaj.
Naime, ovi rezultati ukazuju na to da se za MPF kanale sa FSF bez direktne komponete
(TDF-CHM#2 do TDF-CHM#4), kao 1 za MPF kanale sa FF, postupkom segmentacije
uz primenu JDF ili ADaF metoda, odnosno MDHDF i w-SJDF metoda, respektivno,
mogu ostvariti znacajna poboljSanja uspeSnosti klasifikacije ¢ak 1 za najgori slucaj
neuskladenosti referentnih veli¢ina (NIRAS), koji se jednostavno implementira u praksi.

Primenom opisanog reSenja u svakom od senzora mreZe koriS¢ene kao osnove za
kooperativnu AMC, mogu se o¢ekivati znacajna poboljsanja ukupnih AMC performansi
reSenja na nivou mreze za ove tipove kanala. Pri tome bi se na nivou kooperativne
mreze koristio neki oblik HDF (posto se u senzorima donose lokalne odluke). Kako se u
senzorima posmatra primena NIRAS, pri ¢emu se ostvaruje izuzetno velika uspe$nost
klasifikacije, u izvodenju HDF na nivou mreze bi na raspolaganju bile veoma pouzdane
referentne vrednosti matrica konfuzije koje ne zavisne preterano od modela kanala.
Usled toga pri primeni OHDF metoda ne bi postojao zna¢ajan nivo neuskladenosti
koriSéenih referentnih velic¢ina. Treba primetiti da je posmatrani scenario rada mreze

veoma sli¢an prethodno opisanom reSenju sa HySTF. Razlika se sastoji u tome $to se u
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ovom slucaju lokalne odluke, koje se kombinuju na nivou mreze, donose u relativno
velikom broju senzora mreze Ng,,, dok se u HySTF odluke donose u znatno manjem
broju klastera N¢ = Ngop/Neps gde je Ngps = 2 prosecan broj senzora po klasteru.
Ipak, treba naglasiti 1 to da se poboljSanje performansi primenom segmentacije i fuzije
ostvaruje na racun usloznjavanja procesa obrade u pojedina¢nim senzorima, $to moze
uciniti ovakvo reSenje neprimenjivim u pojedinim tipovima WSN usled ogranicenja
resursa u smislu brzine 1 kapaciteta procesorskih jedinica, kao 1 dostupne memorije za
potrebe skladiStenja referentnih veli¢ina. Pri tome, pozitivna strana ovog resenja je da
ono ne zahteva bilo kakve promenu u implementaciji radio interfejsa, posto se
kompletna obrada signala za potrebe segmentacije i fuzije odvija u OOU.

Konacno, pokazano je da se u realnom scenariju (NIRAS) opisanim postupkom
segmentacije 1 fuzije ne postizu poboljSanja performansi za MPF kanale sa FSF kod
kojih postoji direktna komponenta. Ipak, za ovaj tip MPF kanala sa FSF se putem
centralizovane fuzije sa JDF+JCEC ili SDVDF metodima, analiziranim u cetvrtom
poglavlju, ve¢ ostvaruju izuzetno visoke AMC performanse (iznad 90%-95% za veci
broj senzora), pa iz tog razloga i ne postoji potreba da se u samim senzorima mreze
ostvare dodatna poboljsanja. Glavni dalji pravac poboljSanja performansi za ovaj tip
kanala, predstavlja razvoj 1 usavrSavanje metoda estimacije kanala, ¢ijjom primenom bi
se omogucilo dalje popravljanje kvaliteta procene kumulanta, i samim tim porast AMC

performansi na nivou celokupne kooperativne mreze.

6.3 REZULTATI PRIMENE METODA FUZIJE ZA VISESTRUKE OPSERVACIJE

Koris¢enjem metoda fuzije koji su primereni odgovaraju¢em tipu kanala u smislu
kombinovanja veceg broja opservacija istog signala obezbeduje poboljSanje AMC
performansi za sve tipove MPF kanala. Zapravo, na ovaj nacin se obezbeduje znacajno
povecanje koliine informacija o posmatranom signalu pre donosSenja konacne odluke,
pri ¢emu se usled nekorelisanosti pojedinacnih opservacija kojima se prikupljaju uzorci
signala male duzine, ne javljaju eventualni problemi vezani za primenu uzoraka vecih
duzina koji postoje kod pojedinih tipova kanala. Pri tome, prethodna konstatacija se
odnosi na vremenski korelisane MPF kanale sa FF, kod kojih kvalitet procene
kumulanta opada sa porastom Ng;,,, odnosno MPF kanale sa FSF bez dominantne

komponente kod kojih kvalitet procene kumulanta ne raste znacajno pri porastu Ng;,,.
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Glavni nedostatak ovakvog modela za AMC na nivou senzora je usloznjavanje
obrade signala u samom senzoru, kako na nivou radio interfejsa gde se mora obezbediti
pravilna periodi¢nost obavljanja viSestrukih opservacija, tako i u OOU u kome treba
obezbediti izvodenje fuzije. Dodatno, ukoliko se senzori ovog tipa koriste u sklopu
kooperativne AMC, znacajno se usloznjava proces usaglaSavanja izvodenja AMC
postupka na nivou senzora sa potrebama zahtevanim na nivou kooperativne mreze, ali i
zahteva, potreba 1 nacina rada sistema u kojima se primenjuje kooperativna AMC.

U smislu primene reSenja sa viSestrukim opservacijama signala u samom senzoru
prvenstveno nas zanimaju moguca poboljSanja AMC performansi ostvariva u realnim
uslovima rada i za male duzine uzorka, u kojima centralizovana fuzija ne obezbeduje
dovoljno visok nivo performansi. Stoga su ovde prikazane samo estimirane performanse
reSenja sa primenom metoda fuzije koji odgovaraju posmatranim tipovima MPF kanala,
u kojima se po potrebi primenjuju odgovaraju¢i RCE-I ili RCE-II modeli, i to u slucaju

NIRAS uz koris¢enje kratkih duzina uzoraka signala vrednosti Ng;,,, = 500.

6.3.1 REZULTATI ZA SLUCAJ MPF KANALA SA FSF

Na S1.6.9 i1 S1.6.10, prikazani su rezultati analize posmatranog reSenja za TDF-
CHM#1 1 TDF-CHM#2 modele kanale pri primeni NIRAS scenarija, za slucaj razlicitih
propagacionih okruzenja, i pri primeni odgovaraju¢ih RCE-I ili RCE-II modela kojima

se za posmatrani tip kanala ostvaruje kvalitetnija procena Cy,.
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S1.6.9 — Prikaz rezultata primene postupka visestrukih uzastopnih opservacija i primenom ADaF ili JDF
metoda za TDF-CHM#1 kanal sa RCE-II za NIRAS, za slucaj Ly,q, = 5 (levo) i Ly, = 10 (desno).

Na osnovu prikazanih rezultata jasno se uocCava da se u slu¢aju TDF-CHM#2

modela kanala, ovde koriS¢enog kao karaktesristicnog primera za sve MPF kanale sa
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FSF bez dominantne komponente, ostvaruju znatno veca poboljsanja AMC performansi

u odnosu na slu¢aj TDF-CHM#1 modela. Pri tome, treba zapaziti da se po apsolutnoj

vrednosti srednje verovatnoc¢e tacne klasifikacije za TDF-CHM#1 modele kanale dobija

veca uspesnost klasifikacije, Sto je u skladu sa Cinjeniciom da se u ovim kanalima

ostvaruje kvalitetnija procena kumulanta a samim tim postoji 1 manji nivo

neuskladenosti sa koris¢enim NIRAS referencama.
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S1.6.10 — Prikaz rezultata primene postupka visestrukih uzastopnih opservacija i primenom ADaF (*)i
JDF (0) za TDF-CHM#?2 kanal sa RCE-I za NIRAS, za slucaj L4 = 5 (levo) i Lyg, = 10 (desno).

6.3.2 REZULTATI ZA SLUCAJ MPF KANALA SA FF

Na S1.6.11 - S1.6.13, dati su rezultati analize posmatranog resenja za FF-CHM#1,
FF-CHM#7 1 FF-CHM#8 modele kanale pri primeni NIRAS, za MDHDF i SJDF/w-

SJDF metode fuzije kojima se ostvaruju najbolje AMC performanse za slu¢aj NIRAS.

Srednja verovatnoca tacne klasifikacije
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S1.6.11 — Prikaz rezultata primene postupka visestrukih uzastopnih opservacija i primenom MDHDF i

SIDF/w-SJDF za FF-CHM#I kanal za slucaj NIRAS.
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S1.6.12 — Prikaz rezultata primene postupka visestrukih uzastopnih opservacija i primenom MDHDF i
SIDF/w-SJDF za FF-CHM#7 kanal za slucaj NIRAS.
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S1.6.13 — Prikaz rezultata primene postupka visestrukih uzastopnih opservacija i primenom MDHDF i
SIDF/w-SJDF za FF-CHM#S kanal za slucaj NIRAS.

U slucaju IRAS, rezultati analize pokazuju da OHDF metod predstavlja optimalno
reSenje. Prikazani rezultati pokazuju da se odredeno poboljSanje AMC performansi
javlja za sve tipove MPF kanala, i da je ono ve¢e u slucaju MPF kanala sa loSijim
kvalitetom procene kumulanta. Kao $to je ranije naglaSeno, kvalitet procene C,, opada
pri smanjivanju K u Rice-ovoj raspodeli (Rayleigh-ova raspodela se posmatra kao slucaj
Rice-ove za K = 0), kao 1 sa porastom brzine promene karakteristika kanala u vremenu,

odnosno parametra V /Afpopp max-
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6.3.3 MOGUCNOST PRIMENE U RESENJIMA ZA KOOPERATIVNU AMC

Primena postupka sa viSestrukim opservacijama signala prvenstveno je ograni¢ena
tehnickim moguénostima senzora, posmatranom primenom AMC, i prirodom samog
komunikacionog procesa nepoznatog predajnika.

Pri primeni AMC u odredenom broju sistema, npr. u sklopu SpS u CRN, izuzetno
je bitno da se informacije o detekciji postojanja 1 klasifikaciji signala u posmatranom
delu RF spekta periodi¢no obnavljaju, i to sa relativno kratkom vremenskom periodom,
pri ¢emu se zahteva brzo i pravovremeno dostavljanje rezultata detekcije 1 klasifikacije
kako bi one mogle da se iskoriste za potrebe kontrole koris¢enja slobodnog RF spektra.
U tom sluc€aju, zahtev da se klasifikacija obavlja putem vise periodi¢nih opservacija,
moze ugroziti moguénost ispunjavanja prethodno navedenih uslova. Dodatni problem
koji se javlja je moguénost da nekooperativni predajnik, koji je predmet analize, a u
skladu sa svojim komunikacionim potrebama ne generise potreban signal dovoljno ¢esto
1 uskladeno sa vremenskom periodi¢no$¢u opservacija u sistemu za SpS i/ili AMC.

Ukoliko je u konkretnoj primeni moguce primeniti opisano reSenje, rezultati
sprovedene analize pokazuju da se njegovom primenom za MPF kanale sa FSF bez
direktne komponete (TDF-CHM#2 do TDF-CHM#4) i za MPF kanale sa FF,
predloZenim postupkom uz primenu JDF ili ADaF metoda, tj. MDHDF i1 SIDF/w-SJDF
metoda, respektivno, mogu ostvariti znaCajna poboljSanja uspesnosti klasifikacije ¢ak 1
za najgori slucaj neuskladenosti referentnih veli¢ina (NIRAS), a koji se relativno
jednostavno implementira u praksi.

Sli¢no kao 1 pri primeni postupka segmentacije, koriS¢enjem opisanog resenja u
svakom od senzoru mreze koriS¢enog u okviru kooperativnu AMC, mogu se ocekivati
znacajna poboljSanja ukupnih AMC performansi reSenja na nivou mreze za sve tipove
kanala. Pri tome se mogu izvesti potpuno istovetni zaljucci. Sli¢no kao i kod postupka
segmentacije poboljSanje AMC performansi ostvaruje se na ra¢un usloznjavanja procesa
obrade u senzorima, Sto ¢ini ovakvo reSenje neprimenjivim u pojedinim tipovima WSN.
Pri tome, razlika u odnosu na postupak segmentacije je da se u ovom slucaju zahteva
zna€ajna promena u implementaciji i radu radio interfejsa. Ovo, kao §to je navedeno u
uvodnom delu prikaza rezultata za ovo reSenje, moze znacajno da poveéa slozenost
uskladivanja rada senzora u okviru kooperativne mreze za potrebe AMC, kao 1 na nivou

Sireg sistema u okviru koga se resenje za kooperativnu AMC koristi.
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Dalja analiza ovog problema prevazilazi temu ove doktorske disertacije, posSto se
moraju posmatrati konkretni predlozi implementacije i na¢ina rada svih mogucih formi
razli¢itih sistema za SpS u CRN, sistema za nadgledanje 1 monitoring RF spektra,
razli¢ita reSenja WSN, kao 1 drugih tipova funkcionalnih sistema, kao i drugih sistema u

kojima se razmatra primena AMC.
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7. ZAKLJUCAK

U okviru disertacije detaljno su analizirana moguéa resenja za kooperativnu AMC
koja se ostvaruje koriS¢enjem mreze prostorno distribuiranih senzora. Osnovni motiv za
izvodenje ovakve analize je znaCajna potrebe za daljim unapredenjem postojecih resenja
za AMC, a koja u trenutnoj formi ne mogu da zadovolje sve zahteve koje pred AMC
postavljaju nove primene, kao ni nove uslove rada koji se namecu pred sisteme u kojima
se AMC tradicionalno koristi. Razvoj savremenih bezi¢nih telekomunikacionih sistema
u pravcu daljeg povecanja ostvarenih protoka podataka, uz povecavanje spektralne i
energetske efikasnosti, a pogotovu dalji razvoj koncepta kognitivnog radija, napredak i
primena WSN, kao i drugih tipova AHWCN, stvara nove oblasti primene AMC. Ipak,
osim ovih novih primena, ovakav razvoj istovremeno uslovljava i postavljanje sve tezih
zahteva vezanih za minimalne vrednosti SNR i uslove rada pod kojima se klasifikacija
mora uspesno obavljati. U scenariju primene AMC u kojima se primaju signali veoma
male srednje snage i sa malim vrednostima SNR, klasicna AMC reSenja sa jednim
senzorom ne ostvaruju zadovoljavajucu uspesnost klasifikacije, te je stoga neophodno
traziti nova reSenja. Treba imati u vidu i to, da se pojavom novih generacija bezic¢nih
sistema koji ostvaruju radio komunikaciju na malim rastojanjima, sa malim predajnim
snagama i uz mogucénost adaptacije na uslove okruzenja, postavljaju novi zahtevi pred
sisteme za kontrolu, nadgledanje i upravljanje RF spektrom, kao i druge sisteme za
nadgledanje radio komunikacija, u kojima se AMC tradicionalno koristi.

1z tog razloga, primena kooperativnosti na nivou mreze se posmatra kao jedno od
mogucih pravaca za dalji napredak u oblasti AMC, a putem koje se moze omoguditi
zadovoljavanje navedenih slozenih zahteva. Pri tome, kao osnov za takvo stanovisSte
uzima se u obzir ¢injenica o uspesnosti primene sli¢nih kooperativnih tehnika u srodnim

problemima kao Sto su lokalizacija, detekcija prisustva signala (SpS), kao 1 ostvarivanje
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uspesne komunikacije primenom kooperativnih tehnika komunikacije. U tom smislu,
pre samog istrazivanja sprovedenog pri izradi ove disertacije, ve¢ je bio predlozen
izvestan broj reSenja za kooperativnu AMC zasnovanih na koriS¢enju veceg broja
prostorno rasutih (distribuiranih) senzora, a §to je inherentna osobina CRN 1 WSN, kao 1
u odredenih tipova AHWCN.

Stoga je u okviru disertacije najpre izvrSena detalja analiza postojecih resenja za
kooperativnu AMC, 1 to sa stanoviSta mogucnosti njihove primene u realnim uslovima
rada koji su definisani moguc¢im prostornim rasporedima senzora, nekooperativhom
prirodom izvodenja AMC postupka, kao i1 realnim propagacionim okruZenjem sistema
koje prvenstveno karakterSe pojava fedinga usled viSestruke propagacije. Pri tome je
kroz sprovedenu opseznu numeri¢ku analizu utvrdeno da se primenom kooperativne
AMC na osnovu ranije predlozenih reSenja zasnovanih na centralizovanoj fuziji odluka
ili distribuiranom procesiranju, u velikom broju scenarija ne moZe ostvariti uspeSna
klasifikacija. Pri tome, numericka analiza je izvedena u formi Monte-Carlo simulacija, i
to za veliki broj pazljivo modelovanih idealnih 1 realnih scenarija primene.

Kao jedan od osnovnih nedostataka pri prakticnoj primeni kooperativne AMC koji
postoje kod ranije predloZenih reSenja, uocena je izuzetno velika osetljivost na u praksi
neizbezno kori$éenje neuskladenih referentnih vrednosti koje predstavljaju osnov za rad
svih metoda fuzije. Stoga je bilo neophodno osmisliti nove metode fuzije koji mogu
umanjiti uticaj ovog efekta, uz istovremenu opseznu analizu metoda fuzije u realnim
uslovima prenosa radio signala preko MPF kanala (§to u prethodnim studijama nije
uvek radeno). Osim toga, uoceno je da centralizovana fuzija odluka, kao ranije najcesce
razmatrano reSenje za kooperativnu AMC, u suStini ne razmatra koriS¢enje kompletne
infromacija o analiziranom signalu koja se prikuplja primenom veceg broja senzora, tj.
putem medusobno nezavisnih opservacija sluajnog procesa prenosa signala preko MPF
kanala. 1z tog razloga, ovde je predlozen je novi alternativni koncept fuzije podataka,
koji je prikazan kroz razvoj velikog broja originalno predloZenih metoda fuzije, i to
ukupno 9 metoda ADaF, JDF ili SDF tipa, a koji su detaljno opisani i analizirani.

U predlozenom konceptu, umesto donosenja pojedinacnih konac¢nih odluka u svim
senzorima mreze, i njihovog kasnijeg kombinovanja, za potrebe izvodenja fuzije koriste
se procenjene vrednosti veli¢ina (obelezja) na osnovu kojih se izvodi proces odluc¢ivanja

u AMC. Pri razvoju predlozenih metoda fuzije na osnovu koncepta fuzije podataka, kao
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osnov je koris¢en AMC postupak na osnovu kumulanata Cetvrtog reda. Ova; AMC
postupak se i u slucaju klasi¢nih reSenja za AMC pokazao kao izuzetno robustan na
uticaje greSaka procene parametara signala (u fazi predobrade), a osim toga omogucava
1 autonomno potiskivanje uticaja MPF kanala kroz inherentnu moguénost korekcije
procene kumulanta u okviru samog AMC postupka. Kroz izvodenje stroge numericke
analize potvrdeno je da se primenom predlozenih metoda fuzije u slucaju centralizovane
fuzije na nivou kooperativne mreze, mogu ostvariti znatno bolje AMC performanse u
poredenju sa onim koje postizu postojeca reSenja, i to kako za idealizovane scenarije
primene tako i za ovde razmatrane realne scenarije primene. Pri tome, najveci dobici u
smislu poboljsanja AMC performansi ostvareni su u upravo u slucaju radio kanala u
kojima se javlja frekvencijski-selektivan feding, uz dosta loSije rezultate ostvarene u
slu¢aju radio kanala sa ravnim fedingom.

Stoga je u nastavku istrazivanja predloZen postupak zdruzene korekcije kumulanata
na nivou mreze, ¢ijom se primenom, a u skladu sa sprovedenom numerickom analizom,
znacajno poboljSavaju AMC performanse u realnim scenarijima primene kooperativne
AMC. Dodatno, u cilju daljeg smanjivanja uticaja koriS¢enja neuskladenih referentnih
vrednosti predlozen je originalni postupak dvostepene hibridne fuzije (HySTF), u kome
se u prvom koraku obavlja fuzija podataka, a u drugom fuzija odluka. Odgovaraju¢om
numeri¢kom analizom pokazano je da se primenom ovog reSenja znacajno popravljaju
performanse resenja za kooperativnu AMC, 1 to upravo za uslove rada kooperativne
AMC u kojima se putem centralizovane fuzije odluka i/ili podataka postizu najlosiji
rezultati u smislu uspeSnosti klasifikacije.

Konaéno, predloZeno je 1 dodatno unapredenje postupka klasifikacije pri prijemu
signala preko MPF kanala sa ravnim fedingom ili frekvencijski-selektivnim fedingom
bez dominantna komponente pri prostiranju signala. Naime, u slu¢aju kanala sa ravnim
ili navedenim tipom kanala sa frekvencijski-selektivnom fedingom pokazano je da se
povecanjem duZzine opservacije signala ne omogucava poboljSanje kvaliteta procene
kumulanta, pa samim tim ni uspeSnosti klasifikacije. 1z tog razloga, predlozen je
postupak segmentacije uzoraka signala, uz naknadno sprovodenje fuzije odluka ili
podataka dobijenih po posmatranim segmentima. IzvrSena numeric¢ka analiza, pokazala
je da se primenom predlozenog postupka znacajno povecava uspeSnost klasifikacije u

senzorima mreze, Sto omogucava dalje povecanje ukupnih performansi klasifikacije na
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nivou kooperativne mreze kroz postupak centralizovane ili hibridne dvostepene fuzije.

Na osnovu svih prikazanih rezultata, a koji su ostvareni putem detaljne i opsezne
numericke analize uz kreiranje velikog broja razli¢itih simulacionih modela kojima se
opisuju najznacajniji uticaji okruzenja pri izvodenju postupka klasifikacije u realnim
uslovima primene, zakljuCuje se da neka od predlozenih reSenja u svim razmatranim
scenarijima ostvaruju bolje AMC performanse u odnosu na ve¢ postojeca (referentna)
reSenja. Kroz predlog velikog broja novih reSenja, u smislu definisanja novih metoda
fuzije 1 novih modaliteta nacina izvodenja postupka klasifikacije na nivou kooperativne
mreze, u potpunosti su ispunjeni osnovni zahtevi i ciljevi postavljeni na pocetku ovog
istrazivanja. Ponudena su odgovarajuca resenja za sve posmatrane tipove radio kanala
sa viSestrukom propagacijom, za koje je putem numeriCke analize verifikovano da
ostvaruju bolje AMC performanse od prethodno predlozenih reSenja, kako u slucaju
idealizovanih tako i za ovde posmatrane realne scenarije i uslove primene.

Pri tome, primenom svih predlozenih resenja za kooperativnu AMC moguce je
ostvariti zanacajno poboljSanje AMC performansi u odnosu na klasi¢na reSenja za AMC
sa prijemom signala kori§¢enjem jednog senzora. Ova ¢injenica ukazuje na to da dalji
razvoj u oblasti kooperativne AMC predstavlja najverovatniji put za reSavanje sloZenih
problema koji ¢e se u buduénosti postaviti u oblasti AMC. Osim toga, treba uzeti u
obzir ¢injenicu da se za ovde analizirane idealizovane scenarije primene kooperativne
AMC, koris¢enjem posmatranih metoda fuzije ostvaruje gotovo idealna uspeSnost
klasifikacije (100% ili veoma blizu te vrednosti) i to sa relativno malim brojem senzora.
Na osnovu ove ¢injenice moze se zakljuciti da se znacajno bolje AMC performanse u
realnim uslovima primene mogu ostvariti kroz dalji razvoj tehnika blind ekvalizacije
MPF kanala (koji bi se koristili u fazi predobrade), odnosno daljim razvojem metoda
estimacije parametara kanala, kako bi se potisnuli rezidualni uticaji kanala i obrade

signala nakon neidealne ekvalizacije kanala u fazi predobrade.
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DODATAK A. DEFINICIJE KORISCENIH MODULISANIH
SIGNALA I STATISTICKIH VELICINA

A.1 OPIS DIGITALNO MODULISANIH SIGNALA

Svi digitalno modulisani signali u okviru disertacije posmatrani su, i po potrebi
generisani, uz usvojenu pretpostavku jedini¢ne energije standardnog talasnog oblika na
predaji g(t) iz izraza (2.1), Eg = [__ |g(©)|?dt = 1, pri &emu je trajanje ovog signala
jednako trajanju perioda signaliziranja, T. Signali iz klase linearno modulisanih signala,
odnosno MPSK (M-ary Phase Shift-Keying), MASK (M-ary Amplitude Shift-Keying) i
MQAM (M-ary Quadrature Amplitude Modulation) signali, generisani su na osnovu

sledeCeg opsteg izraza,

s(t) = R{Xi ST x g(t — (i — DT) x e~ J2mfet}, (A1.1)

gde je sa S oznacen i-ti simbol signala dobijenog modulacijom m, sa f; uCestanost
nosioca modulisanog signala, dok je sa N,,, oznaCen ukupan broj simbola u kompleksnoj
konstelaciji posmatranog modulacionog postupka. Moguce vrednosti simbola S/*,i =

1,--+,N,,, za razlicite klase linearno modulisanih signala ¢ija je srednja energije po

simbolu svedena na OOU a5, = ZQI’:’HNL |S72 = 1 uz N, = 2™, n € N, date su kao,
m
m = MPSK = Si* = eJ®, g = (k = 1) X Z 4+ 7k = 1, N, (A1.2)
m = MASK = S = A = 2=k =1, Ny, (A1.3)
m = MQAM = SI" = Ay, + jBy, Ay, By, € M_iﬂ,k =1,,/Np, (A1.4)

Za MFSK modulisane signale u istoj notaciji, vazi slede¢i izraz,

m = MFSK = S = exp(j2nfy), fn = 2k — 1 — N,,,) X ;—T,k =1,,N,r€N. (AL5)

A.2  OSNOVNI POJMOVI VEZANI ZA DEFINICIJU STATISTICIH VELICINA
SIGNALA VISEG REDA (HOS)

U AMC se posmatra obrada radio signala za koji, usled nekooperativne prirode
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procesa AMC, nisu apriori poznati parametri signala, osobine kanala, kao ni primenjeni
modulacioni postupak. Stoga se ulazni signal mora posmatrati kao slucajan proces.
Ovde su dati neki osnovni elementi teorije slu¢ajnih procesa, sa naglaskom na definiciju
1 osobine kumulanata, a koji predstavljaju osnovu za pravilno modelovanje 1 izvodenje
AMC postupka na osnovu statistickih parametara signala. Bazi¢ne definicije statistickih
velicina, teorije slucajnih procesa i slucajnih sekvenci, a koji kao opste poznati nece biti

ovde opisani, dati su u detaljno u [191-192, 196].

Stacionarni slucajni procesi

Posmatramo kontinualan slu¢ajni proces X(t), definisan kao preslikavanje funkcije
X(t, &) na skup mogucih ishoda eksperimenta ¢ € (Q, gde je t realna vremenska osa. Za
vremenski diskretne, ekvidistantne trenutke u vremenu, dobijamo diskretan slucajan
proces, X[k], opisan sekvencom slu¢ajnih promenjivih, tj. slu¢ajnom sekvencom.

Za kontinualni slucajni proces X(t) smatra se da je opisan svojom kumulativnom
funkcijom raspodele n-tog reda, Fy(xy, -, %x,;ty, -, t,), ako je za Vvn=>1 i

Vty, -+, t, € R, poznato,

FX(xlf'“lxn;tll'“itn) = P(X(tl) < xl:"';X(tn) < xn): (A21)

pri ¢emu je sa P(-) oznaCena verovatno¢a posmatranog dogadaja. Pri tome, funkcija
gustine verovatno¢e n-tog reda definisana je za kumulativne funkcije raspodele n-tog

reda koje su diferencijalbilne za Vn > 11 Vty, -, t, € R, 1to na osnovu izraza,

fx(xl,  Xn tl' e, tn) def aan(xl, X tll tee, tn)/axl e axn. (AZZ)

Posmatrana slu¢ajna sekvenca X[k] opisana je kumulativnom funkcijom raspodele
n-tog reda, Fy(ay, **,Qxon-1; Kk, -, k+n—1),akojezavn>1lizak,k+1,--- k +

n — 1 € R, poznata,

Fx(ag, ., Qgon_1; K o, k+n—1) € P(X[k] < ay, .., X(k+n—1) < ayin_1) (A2.3)

odnosno funkcija gustine verovatnoce n-tog reda sluc¢ajne sekvence X[k] definisana je

za diferencijabilne funkcije Fy(ay,**, Qgen-1; kK, ==+, kK + n — 1) kao,

0"Fx(ak, - ak+n—1:k - k+n—1)
dap-0apin-1 '

fX(aki'”lak+Tl—1;kl'”lk+n—1) = (A24)

Moment prvog reda, odnosno funkcija srednje vrednosti slu¢ajnog procesa X(t),
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data je izrazom,

ux () = EX®] = [ xfy(x;t) dx, —o0 < t < o, (A2.5)

a moment drugog reda, tj. funkcija autokorelacije slu¢ajnog procesa X (t), data je kao,

Ry(ty,ty) ¥ E[X(t)X"(t)] = fjooo X1 X5 fx (X1, X35 t1, tp) dx, —0 < tg,t; < o, (A2.6)

gde je srednja snaga sludajnog procesa definisana sa Ry (¢, t)% E[|X(t)|?]. Centralni
moment drugog reda, tj. funkcija kovarijanse, definiSe se kao matematicko ocekivanje

konjugovanog proizvoda centriranog slu¢ajnog procesa X (t), odnosno dat je izrazom,

Cx(ty,t) & E[[X(t1)—#x(t1)][X(tz)—lix(tz)]*] = Ry (ty, t2)—ux (t)ux (tz), (A2.7)
dok je funkcija varijanse definisana kao a2 (t, t) < E[|X(t) — ux(t)|?].

Slucajni proces X(t) se smatra stacionarnim ako je opisan identi¢nom funkcijom
kumulativne raspodele n-tog reda kao i slu¢ajni proces X(t + T), za svako T i Vn = 1,
odnosno slucajna sekvenca X (k) je stacionarna ukoliko njena kumulativna funkcija
raspodele n-tog reda ne zavisi od vremenskog pomeraja. Pri tome, slucajni proces je
stacionaran u Sirem smislu ako je njegova funkcija srednje vrednosti konstantna, tj.
Ux(t) = uy za Vt, i ako funkcije autokorelacije ne zavisi od pomeraja T = t, — t;, za
Vt,, t;. Srednja snaga slucajnog procesa stacionaranog u Sirem smislu je vremenski
invarijantna funkcija, tj. Ry(t,t;) = Ry(t, — t1,0) = Ry(7) = E[|X(t)|?] = Rx(0),
dok spektralna gustina srednje snage (SGSS) stacionarnog (makar u Sirem smislu)
sluajnog procesa, Sy(w), opisuje raspodelu srednje snage signala u domenu

ucestanosti, 1 obrazuje Fourier-ov transformacioni par sa funkcijom autokorelacije, tj.,

Sx(@)=["_ Ry(t) e7/¥dr & Ry (D)= % 12 Sx(w) e/ dw, (A2.8)

Stacionarni slu¢ajni procesi nazivaju se ergodi¢nim sluc¢ajnim procesima ukoliko je

njihova srednja vrednost u vremenu jednaka srednjoj vrednosti po ansamblu.

Ciklostacionarni sludajni procesi

Veliki broj realnih signala 1 drugih procesa u telekomunikacionim sistemima koji
se modeluju putem slucajnih procesa, ukljucujuci postupke digitalne modulacije signala,

odlikuju se nekim oblikom periodi¢nosti pri ¢emu sami posmatrani procesi ili signali
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nisu periodi¢ni. Ovakvi procesi i1 signali statisticki se modeluju kao ciklostacionarni
slucajni procesi, odnosno slu¢ajni procesi kod kojih se neki statisticki parametri, npr.
funkcija srednje vrednosti ili autokorelacije, periodiéno menjaju u vremenu. Teorija
ciklostacionarnih slu¢ajnih procesa detaljnije je data u [202-204].

U telekomunikacionim sistemima, periodicnost se ¢esto javlja usled konstantnog
perioda signaliziranja sa kojim se Salje, tj. ponavlja slanje, standardnog talasnog oblika
signala preko linije veze. Pri tome, kontinualni slucajni proces X(t),t € (—o0, ), je
ciklostacionaran slucajan proces (u Sirem smislu) sa periodom T, ako 1 samo ako su
njegova funkcija srednje vrednosti 1 funkcija autokorelacije periodi¢ne funkcije sa

periodom T, odnosno ako je,

ix(6) = px(t +T) ARy(t1,t;) = Ry(ty +T,t, + T) =Ry (t + 2+ T,t =Z+T).  (A29)

Razvojem periodi¢ne funkcije autokorelacije u Fourier-ov red, definiSe se cikli¢na

autokorelaciona funkcija, R% (1), kao funkcija cikli¢ne frekvencije « i T, odnosno,
Ry (t+3,t =3) =Tq RE(D)eS? T, (A2.10)
R¢(z) « 1[® R (t +It— 3) e-Jzmar gy (A2.11)
X TJ—00 "X 2’7 2 : :

U prethodnim izrazima, vrednost @ odgovara skupu celobrojnih umnozaka osnovne
uCestanosti, te je @ = 0 nulti harmonik RY(7) jednak srednjoj vrednosti autokorelacione
funkcije Ry (1) slucajnog procesa X (t) stacionarnog u Sirem smislu. Sledi da je slucajna
proces ciklostacionaran u $irem smislu ako i samo ako je R¥(t) # 0 za Va # 0 uz

a € Z. Za aperiodi¢nu funkciju autokorelacije Ry (t + %, t— %), posmatra se Fourier-

ova transformacija R¥ (t) definisana kao,

RE(D) & (X (t+3) X (£ = 2) e2mer), (A2.12)

gde je sa (-) oznacen operator usrednjavanja u vremenu, tj. () & limt_,T% f_TT//ZZ(-)dt.

Stoga, je cikli¢na autokorelaciona funkcija Ry (t) ekvivalentna konvencionalnoj kros-
korelacionoj funkciji slu¢ajnog procesa X(t) i njegove verzije, Y(t) = X(t)e/?™T,

translirane u domenu ucestanosti, 1 moze se izraziti kao,
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Ryy (1) (X (t +§) v (t —g)) = RE(D). (A2.13)

Fourier-ova transformacija cikli¢ne autokorelacione funkcije za odredenu vrednost
a, naziva se funkcijom spektralne gustine korelacije (Spectral Correlation Density,

CSD), S¢ (w), koja je definisana izrazom,

SE(w) @ [7 RE()e I@7dr. (A2.14)

CSD se koristi za potrebe AMC, pri ¢emu se estimacija cikli¢nog spektra, S¢(w),
ostvaruje metodima vremenskog ili frekvencijskog usrednjavanja cikli¢nih periodgrama.
Oba nacina, koriste aproksimacije CSD, 1 teze istoj pravoj vrednosti. Smatra se da su
algoritmi na bazi vremenskog usrednjavanja efikasniji po pitanju racunske sloZenosti,
[205]. Metodi frekvencijskog usrednjavanja superiorniji su samo za odredena
ogranicenja, npr. pri proceni spektralne korelacije za mali broj cikliénih frekvencija.
Racunski efikasni algoritmi, bazirani na usrednjavanju u vremenu su FFT akumulacioni
metod (FFT Acumulation Method, FAM) 1 trakasti spektralno korelacioni algoritam
(Strip Spectral Corellation Algorithm, SSCA). Tipican predstvnik druge klase metoda je
algoritam sa frekvencijskim ujednacavanjem (Frequency Smoothing Algorithm, FSA).
Algoritmi sa usrednjavanjem u vremenu baziraju se na vremenski usrednjenom
ciklicnom kros-periodgramu, definisanom izrazom, [206]:

e Pae = 2E [Xr (nf +2) x Ve (nf=9)] (A2.15)

At

gde je sa E[-],; oznacen operator usrednjavanja na vremenskom intervalu At. Direktni
FSM metod se u literatri naj¢eS¢e oznacava kao DFSA (Digital Frequency Smoothing
Algorithm), [207]. Osnovu ovog metoda estimacije ¢ini usrednjeni kros-periodogram

koji se moze predstaviti izrazom,

Seen, (0 fodar = E [Xae (. fo +2) x Vi (n fo — ?)]Af, (A2.16)

gde je sa E[']of oznacen operator usrednjavanja na intervalu ucestanosti Af. Konacno,

¢esto se umesto celog CSD posmatra samo odgovaraju¢i « profil definisan izrazom,

profile(a) = max S (w). (A2.17)
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Statistike viseg reda - momenti, kumulanti i mesoviti kumulanti

Statistike viSeg reda (HOS) omogucavaju opis 1 estimaciju funkcije gustine
verovatnoc¢e slucajne promenjive, i mogu se odrediti na osnovu karakteristicne funkcije

slu¢ajnog procesa X (t), @y (w), definisane izrazom,

Dy(w) & E[ej“’X] = fjooofx(x)ej“’xdx, (A2.18)

pri ¢emu je moguce definisati i inverznu funkciju oblika,

fir(x) & i [2 dx(w)e i dw, (A2.19)

Na osnovu osobina Fourier-ove transformacije, i ¢injenice da je funkcija gustine
verovatnoce f;(z) sume nezavisnih N slu¢ajnih promenjivih Z = X; + --- + Xy, jednaka

konvoluciji funkcija gustine verovatnoce slucajnih promenjivih, vaze slede¢i izrazi:
fz(2) = le(Z) * fxz (2) %o fXN(Z)- (A2.20)
CDZ((D) = CDXl((A)) X CDXZ((“)) X e X CDXN((D), (A221)

gde * oznacava operator konvolucije. Razvoj karakteristicne funkcije @y (w), daje,

def j (o) jwX)™ 0 jw)"
Px(w) = E[e/¥] = E [0 9577 = Zio Ui m, (42.22)

n n!

u kome je m;, = E[X™(t)] po definiciji moment n-tog reda sluajne promenjive X. Na
osnovu toga moment n-tog reda slucajne promenjive X moze se odrediti na osnovu

karakteristi¢ne funkcije odgovarajuéeg slu¢ajnog procesa X (t) na osnovu izraza,

m¥ = Ld®x@) (A2.23)

jrode™ l,—g

Za realnu stacionarnu sluéajnu sekvencu X[k], tj. odbirke realnog signala dobijene

putem diskretizacije u vremenu, momenti n-tog reda definisani su izrazom,

m¥(ty, Ty, Tnor) & E[X[KIX [k + 7]+ X[k + T,4]], (A2.24)

1 zavise samo od zadatih vremenskih razlika 74,7,,++,7T,_1,ViT; € Z. Pri tome,
moment prvog reda opisuje srednju vrednost slu¢ajne sekvence m{f = uy, a moment
drugog reda autokorelacionu funkciju slu¢ajne sekvence m3 (t) = Ry (7). Na osnovu

kumulativne funkcije ®x(w), definisane na osnovu karakteristi¢ne funkcije izrazom,
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Yy (w) € In[Py(w)], (A2.25)

u kome je sa In(-) oznaCen prirodni logaritam. Kumulanti n-tog reda slucajne

promenjive X, odreduju se na osnovu kumulativne funkcije ®,(w), kori§¢enjem izraza,

CX 1 d"LPX(w)
njn gen

(A2.26)

a)=0l
Kumulanti n-tog reda slucajne promenjive X koja se povinuje Gauss-ovoj

normalnoj raspodeli NV (i, 02) jednaki su nuli za Vn > 3, pa je kumulativna funkcija,

2
Wy(w) & jop —=w?. (A2.27)
Veza kumulanata n-tog reda i momenata n-tog reda realne slucajne promenjive

data je na osnovu rekurzivog izraza,

cX=m¥ - ZZ;}(Z:;)c,fmﬁf_k. (A2.28)

Kumulante n-tog reda odlikuju odredene osobine, koje nisu svojstvene momentima
n-tog reda, [191-193], a koje ih ¢ine pogodnim za AMC linearno digitalno modulisanih
signala u koje spadaju MPSK, M-QAM, MASK i drugi tipovi APM signala, [21, 34,
208]. Pri tome, multikorelacija p + g-tog reda kompleksnog stacionarnog slucajnog
procesa X(t) je definisana, [209], na osnovu zdruZenog kumulanta viSe promenjivih,

cum(xy, -, x,), odnosno izraza,

Covap(Ter ) Tprg-1) =
= cum (X(t), cr X+ T ) X (E+ Tpoq), o X (e + rp+q_1)), (A2.29)

pri cemu p + q predstavlja red multikorelacije, u kome p oznacava broj nekonjugovanih
komponenti. Osobine multikorelacije su direktna posledicu osobina samih kumulanata.
Anvelopa digitalno modulisanih signala moze se modelovati kao kompleksni slucajan
proces, u skladu sa definisanim fazorskim dijagramom koja odgovara posmatranom
postupku modulacije. Stoga su multikorelacije p + g-tog reda, tj. zdruzeni kumulanti

viSe promenjivih pogodni za primenu u AMC, [18, 34].

A.3 DEFINICIJE RASPODELA ZA POTREBE MODELOVANJA MPF KANALA

Kada signal na prijemu predstavlja zbir komponenti nastalih usled MPF i
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komponente direktne propagacije (LOS), anvelopa signala 7, moze se opisati putem

Rice-ove raspodele, [81], ¢ija je funkcija gustine verovatnoce,

ré+A2
202

p(r,) = % X exp (— ) x I, (r;’—f),ro >0,4>0, (A3.1)

2 srednja snaga signala, A maksimalna amplituda komponente signala bez

gde je o
dejstva fedinga, a sa I,(*) je oznaCena modifikovana Bessel-ova funkcija prve vrste

nultog reda. Kao parametar raspodele naj¢esée se zadaje parametar K = A2 /202

Kada je dominantna (LOS) komponenta, zanemarljivog intenziteta u odnosu na
ostale, K = A%/20?% « 1, Rice-ova raspodela prelazi u Rayleigh-ovu raspodelu ¢ija je

funkcija gustine verovatnoc¢e definisana izrazom,

2
() =2 x exp(—5%),7, 2 0. (A3.2)

Pri propagaciji radio signala, narocito za velika rastojanja predajnika i prijemnika,
proces fedinga moze se predstaviti log-normalnom raspodelom, sa funkcijom gustine

verovatnoce date izrazom,

1 l o) Fr
p(1,) = T X exp (— M),ro >0, (A3.3)

2 of

u kome su y, i 0, srednja vrednost i standardna devijacija prirodnog logaritma 7.
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DODATAK B. DODATNI REZULTATI ANALIZE
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SI.B1.4 — Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda za TDF-CHM#4 kanal sa
PCE u slucaju SDS scenarija, za Ngjp, = 500 (levo) i Ny, = 2000 (desno), kada je Ly g, = 5.
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SI.B1.6 — Poredenje AMC performansi resenja za kooperativnu AMC pri primeni HDF i DaF metoda za
TDF-CHM#2 kanal sa PCE, za Ng;,,, = 500 (levo) i Ng;,, = 2000 (desno), kada je Ly, = 5, u slucaju
SGS scenarija sa SNR, € {5dB,15dB}.
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SI.B1.7 — Poredenje AMC performansi resenja za kooperativnu AMC pri primeni HDF i DaF metoda za
TDF-CHM#2 kanal sa PCE, za Ng;;,, = 500 (levo) i Ng;,,, = 2000 (desno), kada je L4, = 10, u slucaju
SGS scenarija sa SNR, € {5dB, 15dB}.
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SI.B1.8 — Poredenje AMC performansi resenja za kooperativnu AMC pri primeni HDF i DaF metoda za
TDF-CHM#3 kanal sa PCE, za Ng;,,, = 500 (levo) i Ng;p,, = 2000 (desno), kada je Ly,q, = 5, u slucaju
SGS scenarija sa SNR, € {5dB,15dB}.
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Srednja verovatnoca tacne klasifikacije
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S1.B1.9 — Poredenje AMC performansi resenja za kooperativnu AMC pri primeni HDF i DaF metoda za
TDF-CHM#3 kanal sa PCE, za Ngjp,, = 500 (levo) i Ngjp, = 2000 (desno), kada je Lpyq = 10, u slucaju
SGS scenarija sa SNRy € {5dB, 15dB}.
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SI.B2.1 - Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda za TDF-CHM#I kanal sa
RCE-Il i Ny, = 500, u slucaju SDS scenarija i IRAS, kada je Lyq, = 5 (levo) i Lyq = 10 (desno).
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S1.B2.2 - Zavisnost P¢c gy 0d broja senzora za klasu HDF metoda za idealne IRAS (levo) i neidealne
NIRAS (desno) reference za TDF-CHM#2 kanal sa RCE-1i RCE-II u slucaju SDS scenarija i Ngjpy, =
2000, kada je Ly, = 5 (puna linija) i Ly,q, = 10 (isprekidana linija).
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RCE-Ii Ngjp, = 4000, u slucaju SDS scenarija i NIRAS, kada je Lyq, = 5 (levo) i Lyq = 10 (desno).
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Srednja verovatnoca tacne klasifikacije

0.85

0.8

0.75

0.7

© MDHDF
—0— SLCHDF
~ NADaF

<O w-ADaF | -
—e— JDF

6 0 o] —*—SDVDF |,

_o—O0—0——0—0—0—

L SRR R SR
1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Broj senzora, Nsen

0875

Srednja verovatnoca tacne Klasitikacije

0.575®
1

0.85F
0.825F

0.775
0.75F

0.725

0.675F
0.65F

0.625+

0.8F

0.7F

0.6

00— 6 0—0—0—0—0—0—0—0] —e— SDVDF |

Broj senzora, Nsen

T S oy
2 345 6 7 8 910111213 14 1516 17 18 19 20

SI.B2.6 - Poredenje AMC performansi pri primeni HDF, SDF i DaF metoda za TDF-CHM#4 kanal sa
RCE-Ii Ngjp, = 4000, u slucaju SDS scenarija i NIRAS, kada je Lyq, = 5 (levo) i Lya, = 10 (desno).
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SI.B3.1 - Zavisnost P¢c gy 0d broja senzora za klasu HDF metoda za idealne IRAS (levo) i neidealne
NIRAS (desno) reference za FF-CHM#7 kanal u slucaju SDS scenarija, za duzine uzorka Ngi,,, = 500
(©), Ng;mm = 1000 (O), Ngjp = 2000 (0), i Ngipr, = 4000 (7).
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S1.B3.2 - Zavisnost Pcc qyg 0d broja senzora za klasu ADaF metoda za idealne IRAS (levo) i neidealne
NIRAS (desno) reference za FF-CHM#7 kanal u slucaju SDS scenarija, za posmatrane duZine uzorka
Nyim = 500 (0), Ng;,p, = 1000 (O), Ny, = 2000 (9) 7 Ny, = 4000 (V).

mr Goran B. Markovi¢

222



Kooperativna automatska klasifikacija signala po tipu modulacije kori§éenjem mreZe senzora
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SI.B3. 3 - Zavisnost P qvg 0d broja senzora za klasu JDF metoda za idealne IRAS (levo) i neidealne
NIRAS (desno) reference za FF-CHM#7 kanal u slucaju SDS scenarija, za duzine uzorka Ny, = 500
(©), Ng;mm = 1000 (O), Ngip = 2000 (0), i Ngipr, = 4000 (7).
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SI.B3.4 - AMC performanse za klase JDF/ADaF/SDVDF metoda za FF-CHM#7 kanal, pri primeni IRAS
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SI.B3.5 - AMC performanse za klase JDF/ADaF/SDVDF metoda za FF-CHM#S kanal, pri primeni IRAS
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B.4 DODATNI REZULTATI ANALIZE PRIMENE JCEC ZA MPF KANALE SA
RAVNIM FEDINGOM U REALNOM SCENARIJU PRIMENE
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SI1.B4.1 — Prikaz primene JCEC pri prenosu 16QAM signala u slucaju SDS scenarija za TDF-CHM#3
kanal sa RCE-I za Ng,,, = 500 (crvena) i Ng;,, = 2000 (plava), za Ly, = 5 (levo) i Lyq, = 10 (desno).
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S1.B4.2 — Prikaz primene JCEC pri prenosu QPSK signala u slucaju SDS scenarija za TDF-CHM#3
kanal sa RCE-I za Ng;,,, = 500 (crvena) i Ng;,, = 2000 (plava), za Ly, = 5 (levo) i Lyyq, = 10 (desno).
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MeHTop __Npad. AP MUFDCMR J ‘_,),‘VKUL\’

HOTnmcan/f' /79/’/544 g Mhpmgub/

UsjaBrbyjem fa je wtamnaHa Bepsvja MOr AOKTOPCKOr paja UCTOBETHA E€NEKTPOHCKO)
BEep3nju kojy cam npepao/na 3a o6jaBrbuBake Ha nopTtany JAurutanHor
peno3sutopujyma YHuBep3autera y beorpaay.

HosBorbaBaM aa ce objaBe Moju NWYHWM Nojaun Be3aHu 3a aobujakbe akagemckor
3Baa JOKTOpA Hayka, Kao LUTO Cy UMe U npe3ume, rognHa u Mecto poflera U aaTym
onbpaHe paga.

OBy nuyHM nogaum mory ce o06jaBATM Ha MpeXHUMM CTpaHuuama AurutanHe
6ubnuoTeke, y enNeKTPOHCKOM KaTtanory u y nyénukauvjama YHusepsuteta y beorpagy.

MoTnuc gokropaHaa

Y Beorpaay, 08 .03, 2ok,

7;715/# / L{m/mzodu Z’ -



Mpunor 3.
U3jaBa o kopuwhewy
Oenawhyjem YHuBep3uteTcky 6ubnuoteky ,CBetosap Mapkosuh* ga y [urutanHu

penosuTopujym YHuBepauteTa y Beorpagy yHece Mojy AOKTOPCKY AucepTauujy nop
HaCroBOM:

kconx?fm By ATTD MATCEA L0k U Q’J UtAyuy culthnh po JuUny
Moy npsUE kopuwbEten Mbewe CcewzoPh

Koja je Moje ayTopcKo Aeno.

[vcepTauujy ca CBMM Npunosuma npegao/na cam y enekrpoHckom opmaTy norogHom
3a TpajHO apxvBUpaH-E.

Mojy AoKTopcKy aucepTauujy noxpakweHy y [urutanHu penosutopujym YHusepsuteta
y Beorpagy mory fa kopucTe CBM Koju MowTyjy oapeabe cagpxaHe y ogabpaHom tuny
nuueHue KpeatusHe 3ajegHuue (Creative Commons) 3a Kojy cam ce oany4uvo/pa:

1. AyTopcTBO
@yropcmo - HeKoMepLmjanHo
3. AyTopcTBO — HekoMepuujanHo — 6e3 npepage
4. AyTOpCTBO — HEKOMEPLIMjarHO — AENUTU NOA UCTUM yCcrnoBuMa
5. AytopctBo — 6e3 npepage
6. AyTOpCTBO — AENUTU NoA UCTUM ycrnoBuMa

(MonuMo fa 3a0KpyXuTe camMo jeaHy of, LeCT NOoHyReHuX nuueHuu, Kpatak onuc
nuueHuun aart je Ha nonefuHu nucra).

MoTnuc gokropaHaa

Y Beorpaay, 05.0%. 2014




1. AytopcTBO - [l03BO/baBaTe yMHOXaBawe, AUMCTpUOYLMjy U jaBHO caonwiTaBake
Aena, u npepage, ako ce HaBeAe MMe ayTopa Ha HauuH ogpefieH of cTpaHe ayTopa
Unu gasaoua nuueHue, Yak 1 y komepuujanHe cepxe. OBo je Hajcno6oaHuja of CBUX
nuueHum.

2. AyTopcTBO — HekomepumjanHo. [lo3BorbaBaTe yMHOXaBake, AUCTpUbYLMjy U jaBHO
caonwitaBawe Aena, U npepage, ako ce HaBefe MMe ayTopa Ha HauuH oapefeH of
cTpaHe ayTopa unu gasBaoua nuueHue. OBa nuueHUa He [03BOorbaBa KoMepLuujanHy
ynoTtpeby gena.

3. AyTOopcTBO - HekomepuujanHo — 6e3 npepage. [lo3BorbaBaTe YMHOXaBah-e€,
anctpubyumjy M jaBHO caonwTaBawe Aena, 6e3 npomeHa, npeobnukoBaka WK
ynotpebe gena y CBOM ferfy, ako ce HaBeAe WUMe ayTopa Ha HauuH ofpeheH of
cTpaHe ayTopa wnu gasaoua nuueHue. OBa nuueHuUa He A03Borbasa KoMepuujanHy
ynoTtpeby aena. Y ogHOCy Ha cBe ocTarne nuueHue, OBOM SMLIEHLOM ce orpaHu4yaBsa
Hajsehu o6um npasa kopuwhewa aena.

4. AyTOpCTBO - HEKOMepuujanHO — AenuTh NoA UCTUM ycrnosuma. [losBorbaBate
yMHOXaBare, aMcTpubyLujy U jaBHO caonwiTaBake Aena, U npepage, ako ce Haseae
“me ayTopa Ha HauuH oapefieH oA cTpaHe ayTopa WM jasaoua fWUEHUE 1 ako ce
npepaga auctpubympa nog MCTOM WNM CnMMHOM nuvueHuom. Osa nuvueHua He
[03BOrbaBa komepuujanHy ynotpeby aena v npepaaa.

5. AytopctBo — 6e3 npepape. [losBorbaBaTe yMHOXaBawe, AUCTpuOyuujy u jaBHO
caonLiTaBake gena, 6e3 npomena, npeobnukosara unm ynotpebe aena y csom aeny,
ako ce HaBege MMme ayTopa Ha HayuH ogpeheH oA CTpaHe ayTopa unu gasaoua
nuueHue. Oea nuueHua Ao3BosbaBa komepuujanHy ynotpeby aena.

6. AyTOpCTBO - Aenutu noa wcTMM  ycrnosuma. [lo3BorbaBaTe YMHOXaBame,
AncTtpubyumjy v jaBHO caonwiTaBawe Aena, v npepaje, ako ce HaBeae ume aytopa Ha
HauuMH opapefeH of CTpaHe ayTopa WNM AasBaoua NUUEHUE M ako ce npepaja
aunctpubympa nog WCTOM Mnu cnudHOM  nuvueHuom. OBa nuvueHua p[o3sorbasa
KomepumjanHy ynoTtpeby pena v npepaga. CnuyHa je codpTBEPCKUM nuvueHuama,
OAHOCHO NuULUEeHLIaMma OTBOPEHOr Koaa.



