UNIVERZITET U NISU

ELEKTRONSKI FAKULTET

Maja S. Stankovié

DISTRIBUIRANA KALIBRACIJA SENZORSKIH
MREZA U VELIKIM SISTEMIMA
UPRAVLJANJA ZASNOVANA NA

KONSENZUSU

DOKTORSKA DISERTACIJA

Nis, 2023.



UNIVERSITY OF NIS

FACULTY OF ELECTRONIC
ENGINEERING

Maja S. Stankovié

DISTRIBUTED CALIBRATION OF SENSOR
NETWORKS IN LARGE SCALE CONTROL
SYSTEMS BASED ON CONSENSUS

DOCTORAL DISSERTATION

Nis, 2023.



Mentor:

Naslov:

Rezime:

Naucéna oblast:

Podaci o doktorskoj disertaciji

Prof. dr Dragan Anti¢, redovni profesor, Univerzitet u
Nisu, Elektronski fakultet

Distribuirana kalibracija senzorskih mreza u velikim
sistemima upravljanja zasnovana na konsenzusu

Ova doktorska disertacija posvecena je problemu
distribuirane makro-kalibracije velikih senzorskih mreza
koja je od velikog znacaja za oblasti upravljanja velikim
sistemima, kiber-fizickih sistema 1 interneta stvari.
Osnovni doprinos disertacije je predlog novog algoritma
distribuirane makro-kalibracije naslepo koji pruza
efikasno  prakticno reSenje putem obezbedenja
asimptotskog  konsenzusa u  pogledu  vrednosti
korigovanih ofseta i korigovanih pojacanja pojedinac¢nih
senzora. U algoritmu se pojacanje koriguje nezavisno
koriste¢i rekurzivni postupak sa instrumentalnim
promenljivim izveden iz srednjeg kvadrata razlike
korigovanih inkremenata merenog signala, dok se ofset
koriguje na bazi tekuce korekcije pojacanja koristeci
gradijentni postupak izveden iz srednjeg kvadrata razlike
korigovanih ~ merenih signala. Dokazana  je
eksponencijalna konvergencija korigovanih vrednosti
pojacanja i ofseta ka konsenzusu u srednje-kvadratnom
smislu 1 sa verovatno¢om 1 za Siroku klasu signala i
komunikacionih ~ mreza.  Takode je  dokazana
konvergencija predloZzenog algoritma u srednje-
kvadratnom smislu i sa verovatno¢om 1 pri sinhronim i
asinhronim komunikacijama u prisustvu komunikacionog
i mernog Suma. Dokazana je konvergencija u srednje-
kvadratnom smislu 1 sa verovatnocom 1 novog
nelinearnog algoritma kalibracije robusnog u odnosu na
Sum kontaminiran sporadi¢no velikim realizacijama.
Posebno je dokazano da se pogodnim izborom referentnog
senzora postize konvergencija svih korigovanih vrednosti
pojacanja i ofseta ka unapred izabranim referentnim
vrednostima. Teorijski rezultati su verifikovani mnogim
karakteristicnim simulacionim primerima koji ih u
potpunosti potvrduju.

Elektrotehnicko i racunarsko inzenjerstvo

1ii



Naucna disciplina:

Kljuéne reci:

UDK:

CERIF Kklasifikacija:

Tip licence Kreativne zajednice:

Upravljanje sistemima

Mrezni sistemi upravljanja, kalibracija senzorskih mreza,
distribuirana  stohasticka aproksimacija, dinamicki
konsenzus, brzina konvergencije, statistiCka robusnost

681.5.01:621.3

T125, Automatizacija, robotika, kontrolni inzenjering

CC BY-NC-ND

iv




Doctoral Supervisor:

Title:

Abstract:

Scientific Field:

Data on Doctoral Dissertation

PhD Dragan Anti¢, full professor, University of Ni§,
Faculty of Electronic Engineering

Distributed calibration of sensor networks in large scale
control systems based on consensus

This Ph. D. dissertation is devoted to the problem of
distributed macro-calibration of large sensor networks
which is of great importance for large scale systems
control, Cyber-physical Systems and Internet of Things.
The main contribution of the thesis is the proposal of a
novel algorithm for distributed blind macro-calibration
which offers a practically efficient solution by ensuring
asymptotic consensus of the corrected sensor gains and
offsets. The algorithm is based on independent recursive
gain corrections using the instrumental variable
algorithm derived from the mean-square value of the
corrected signal increment measurements, working in
parallel with recursive offset corrections using a
gradient algorithm derived from the mean-square value
of the corrected signal measurements themselves. It is
proved that the corrected gains and offsets converge in
the mean-square sense and with probability one to
consensus for large classes of signals and
communication networks. It is also proved that the
proposed algorithm converges in the mean-square sense
and with probability one in the presence of
communication and mesurement noises for both
synchronous and asynchronous  communications.
Convergence in the mean-square sense and with
probability one is proved for an original nonlinear
calibration algorithm which is robust with respect to the
noise contaminated by sporadic large realizations. It is
also proved that a suitable choice of a reference sensor
enables getting convergence of all the corrected gains
and offsets to a priori chosen reference values. The
theoretical results are practically verified by numerous
characteristic simulations which confirm all the derived
conclusions.

Electrical and Computer Engineering




Scientific Discipline:

Key Words:

UDC:

CERIF Classification:

Creative Commons License Type:

Control systems

Networked control systems, calibration of sensor
networks, distributed stochastic approximation,
dynamic consensus, convergence rate, statistical
robustness

681.5.01:621.3

T125, Automation, robotics, control engineering

CC BY-NC-ND

Vi



Z.ahvalnica

Zahvaljujem se Profesoru Draganu Anti¢u na konstruktivnom rukovodenju radom na ovoj
disertaciji i1 korisnim sugestijama. Posebnu zahvalnost izrazavam Profesoru Sasi Nikoli¢u na

kotinuiranoj paznji posvecenoj ovoj disertaciji i pomo¢i u svim fazama njene izrade.

Zahvaljujem se kompaniji (preduzecu) Telekom Srbija na permanentnoj podrSci radu na ovoj
disertaciji. Posebno sam zahvalna kolegama iz Direkcije za tehniku na stumulativhom i

inspiriSucem stavu prema istrazivanjima prikazanim u ovoj disertaciji.

vii



Sadrzaj

T UVOU ettt seesses s s e es s R8s R8s R 1
2 Kiber-fizicki sistemi i INtEIMEt SEVATT ...cucuveucercrciseese ettt see s ses s see s sss s 9
2.1 Kiber-fizicki SiStemi (KFS) .o ssssssssssns 10
2.2 INternet STVATT (IS) et s et s e s s ens s e 11
2.3 OdANOS KES ISttt ettt st ses et see s see s see s ees s ees s ses s ses b ees b s b s b ens s pnses 12
2.4  KFS: arhitektura i projektni Zahtevi ... 13
2.5 Bezictne senzorske mreze u okviru kiber-fizickih sistema.......ccoovenerereneneenineens 14
2.5.1  SENZOTSKE IMIEZE....cieeeeererceseet et essssses s s ss s ses s s e st sess s 14
2.5.2  Karakteristike CvOrova BSM......crereeseseeeesseesessessessessesssssessessesssssesssssesssssenns 16
2.5.3  Osobine BSM U SKIOPU KFS...... s 20
2.5.4  Integracija BSM 52 KFS...... s sesses s ses s ssssesssssssssssssssssssssssenns 21

3 Kalibracija senzorsKih MIZa ... 23
3.1 OSNOVE RAIIDIACIJE ettt sse s see s ses s sss s sss s ses s sns s ses s sss et ens s s 24
3.2 Modeli KaliDIracije. s sse s sss st sss s ssssessss st sssssssesssssssssssessssssssssssssnses 25
3.2.1  IZDOT INOAEIA ..ottt 27

K T2 ¥ T3 o Lo 1) o 4 1o U] WO 27

3.3 Prilazi kalibraciji i atribDULti......ccess s 28
3.4 Izabrani metodi KaliDIracCije .....orrereereereereereenee ettt ssss s s ssesssssesssnes 30
3.4.1  Distribuirana Kalibracija.......cnnsssssssssssssssssssssenns 30
3.4.2  Neka aktuelna reSenja ... ses s ses s ses s sessss s ssssesssssessssseens 32

4  Kalibracija bez prisustva poremecaja - sinhrone komunikacije.......cccoorvreererereserenens 36
4.1 OCENJIVANJE OFSELA.cuiuiuriureurerreireisesessee e ses s ses s ses s see s ses s ses s ses st sessns s ses bbbt ess et sesenes 36
4.1.1 Model i osnovni algoritam KalibDracije........unnnnsssesssesssssssesnees 36
4.1.2  AnNaliZa KONVETZENCIJE ..ovreereereereereereereereeesesseeeesesessessssesssssssesss s s sssssssssssssssssssssessees 38

4.2 OCENJIVANJE POJACAMJAuuuiuiurerrrereeresresressessessessessessessessessessessessessessessessessessessessessessessessessssssssssnes 40
4.2.1  Definicija aloritma ... 40
4.2.2  ANaliZa KONVETZENCIJE ..overeereereereereereereereeseseeesesesessessasessssessssssssssssssssssssssssssesssssessees 41

4.3  Simultano ocenjivanje ofseta i POjacanja.....emmeeee——— 43
4.3.1 Definicija algoritma Kalibracije ......coumreremeeneereeneneeneeneeseeseeseeseesessesseeseseesesessesees 43
4.3.2  ANaliZa KONVEIZENCIE ..ovverierreriereereereersssssessssssesssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssssses 45

4.4  Kalibracija Sa refer@nCOM ... sns s sns st sesnes 47
4.5  Rezultati SIMUIACITE ouvververrereerrerrerreset sttt sss s seb s ses bbb s sees 51

5 Kalibracija u prisustvu poremecaja - sinhrone komunikacije.......c.coooeerevsermeneneinenenennas 55
5.1  KomMuniKacCiONi SUM ..ot sessss s sssssssss st ses s ssssssssssssssssesans 55



5.1.1  OCENJIVANJE OfSELA c.uvueeeererrerrerrirrirressessessessessesssssssssssssssss s s ssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnenns 56

5.1.2  OCeNjivanje POJACAN]A ..ccuruureuerrerersesresessessessessessessessessesssssessessesssssesssssesssssesssssesssssesssssenns 57

ST 1 (55 b o L] 1 o U T TSRS 58
5.2.1  OCENJIVANJE OfSELA c.uueueeerrerrereereeseeseeseessessessessesses s essessess s s s ssssss s s s s s sssssssssesssssenns 59
5.2.2  0Cenjivanje POJACAN|A ...urrereurerressesresssssessessesssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesns 59

5.3 Simultano ocenjivanje pojacanja i OfSeta. ... seeseesesseeseens 62
5.3.1  KomMuniKaCioni SUML.....ceccerierereeseiseeeesses s sessssss s sssessssssss s sssssssssssssssesssessesans 62
5.3.2  METT SUIM oottt ess s s s s s s s s 66

5.4  Algoritmi kalibracije ofseta i pojaCanja sa referencom.........neseneeresneenenn. 68
5.5  Rezultati SIMUIACI A c.verererereeeserereee et ses s ses s sns s 71

6 Kalibracija u prisustvu poremecaja — asinhrone komunikacije........coorreereereereereereeneenees 76
6.1  Formulacija Problema . ... isnsesesssesssssesesssssesssssesssssesssssssssssesssssssssssessssssssssssssssnes 76
6.2  Algoritam za 0Cenjivanje POjaACan]a ... sssssssesssssssssenes 77
6.3  Algoritam za 0Cenjivanje OfSEta...... s 79
6.4  GlODAINT MOAEL ..ottt ettt ee b s s s s s e b e s s s s nnen 79
6.5 Analiza konvergencije algoritma ... 81
6.6  Algoritam sa referentnim CVOTOM ... ses e ses s sessse s ssesssssssssssenes 86
6.7  Rezultati SIMUIACITA ..ot ses et s s s s s ses s sssssssssssnes 87

7  Distribuirani nelinearni robusni algoritmi Kalibracije........cc.couuoresereseresesesesesesenenns 90
7.1  Formulacija problema...... e sssssssessnssesns 90
7.2 Nelinearni algoritmi Kalibracije .......c.cunrnnennesscscscsssessessessesssssessessesssssessssenns 91
7.3 Analiza konvergencije algoritma ......c.oeereereereereereeneereenesses s sessessessessessessesssesessessessssseens 94
7.4  KOTeKCija POJACAN]a .ccererereneresessesesessessessessessessessessesssssessessesssssesssssesssssssssssssssssesssssssssssssns 95
7.5  KOTEKCIjA OfSELA ..ueurerereeerereee ettt see s see s ses s sss s sns s sns s ees s s s ens s ens s s 100
7.6 Robusni algoritmi KaliDracije ........cunnnenencnncnenesssiseseesssssssssssssesssssesssssesssssessssnes 101
K ST S € ) 1) 0 - 1 01 (5 VT 102
7.6.2  Robusna KaliDracija ....cnenccsescseisissessssssssssssssesesssssssssssssssssssssssssesssssssssnes 103

7.7  Rezultati SIMULACI A c.veurerereeeeeeeseere e ses s ses s ens e 105

LS/ 114 | 1§ Lo ) <G 110
L) = L D = DO TSR 115
20 U /2 PP 127
A.  Dinamicki konsenzus protokoli - definicija......ummmnnnnnnensseneeneenesseesesneenes 127
B. Konvergencija konsenzus protokola .......ceccneeeessessessessessessessessessessees 128
C. Robusna estimacija parametara....... s ssssssssssssssssssssssses 132
BIOGIrafija QULOTA ...t ses e ses et see e s e ses e ses s ses e s s s s s s ses bbb s ees bbbt nenas 138

15:¢



SPISAK SLIKA

Slika 4.1: Ocena ofseta, mreza G2, pojacanje algoritma § = 0.01........cccoevviieiiiiiiinieeieees 52
Slika 4.2: Ocena ofseta, mreza G2, pojacanje algoritma § = 0.001.........ccccoeevieviiecieeieennn, 52
Slika 4.3: Ocena ofseta, mreza G2, sa referentnim CVOIOM .........coovevuvvvveeeeeeiiiiiiiieeeeeeeeeeeennns 52
Slika 4.4: Ocena ofseta, mreza G2, sa referentnim ¢vorom, manje pojacanje algoritma......... 52
Slika 4.5: Ocena pojacanja, mreza G2, pojacanje algoritma § = 0.01.....ccccoceeviriiniincnnenne. 53
Slika 4.6: Ocena pojacanja, mreza G2, pojacanje algoritma § = 0.001........ccceviivinennenne. 53
Slika 4.7: Ocena pojacanja, mreza G2, sa referentnim CVOTOm ..........cceeceevueevuereenersieneennennn 53
Slika 4.8: Ocena pojacanja, mreza G3, sa referentnim CVOTOm ...........ccoeceeveevuereenenrueneennennn 53
Slika 4.9: Simultano ocenjivanje, mreza G3, pojacanje algoritma § = 0.01..........cccceevenees 54
Slika 4.10: Simultano ocenjivanje, mreza G3, pojacanje algoritma § = 0.001 ..................... 54
Slika 4.11: Simultano ocenjivanje, mreza G2, sa referentnim ¢vorom...........ccoecveeeeveeennveennne. 54
Slika 4.12: Simultano ocenjivanje, mreza G3, sa referentnim ¢vorom...........ccoecveeeeveeeenveennee. 54
Slika 5.1: Ocena ofseta, G2, k = 0.1, @ = 0 evrrviiiiiiiiieeeee e 71
Slika 5.2: Ocena ofseta, G2, k = 0.1, @ = 0.6.uuuuveiiiiiiiieieeee e 71
Slika 5.3: Ocena pojacanja, G2, k = 0.1, 8 = 0.75 ...cceiioiiiiieeeeeeeeeeeee e 72
Slika 5.4: Ocena pojacanja, G2, k = 0.1, a = 0.75, sa referentnim ¢vorom..............c.coene.. 72
Slika 5.5: Simultano ocenjivanje, G2, k = 0.1,a = 0.75...ccccociiiiiiiiiieeeeeeee 72
Slika 5.6: Simultano ocenjivanje, G2, k = 0.1, a = 0.75, sa referentnim ¢vorom ................ 72
Slika 5.7: Ocena ofseta, G2, k = 0.1, @ = 0.7 .ooveeviiiiiieiieeee et 73
Slika 5.8: Ocena ofseta, G2, k = 0.1, @ = 0.95.....coiiiii e 73
Slika 5.9: Ocena ofseta, G2, k = 0.1, a = 0.95, sa referentnim ¢vOrom.................cccvveeeenne... 73
Slika 5.10: Ocena pojacanja, G2, bez instrumentalnih promenljivih........cccccooceniininnininnne 74
Slika 5.11: Ocena pojacanja, G2, sa instrumentalnim promenljivim..........ccecceveerervueneennenne 74
Slika 5.12: Ocena pojacanja, G2, sa instr. promenljivim, sa referentnim ¢vorom................... 74
Slika 5.13: Simultano ocenjivanje, G2, sa mernim Sumom, bez instr. promenljivih................ 75
Slika 5.14: Simultano ocenjivanje, G2, sa mernim Sumom, sa instr. promenljivim ................ 75
Slika 5.15: Simultano ocenjivanje, G2,sa mer. i kom. Sumom, bez instr. promenljivih........... 75
Slika 5.16: Simultano ocenjivanje, G2, sa mernim i kom. Sumom, sa instr. promenljivim..... 75
Slika 6.1: Simultano ocenjivanje, asinhrono, bez instr. promenljivih...........cccccoeeriiiennnnnee. 88
Slika 6.2: Simultano ocenjivanje, asinhrono, sa instr. promenljivim, Sum o = 0.02.............. 88
Slika 6.3: Simultano ocenjivanje, asinhrono, sa instr. promenljivim, Sum o = 0.075............ 88



Slika 6.4:
Slika 6.5:
Slika 6.6:
Slika 6.7:
Slika 7.1:
Slika 7.2:
Slika 7.3:
Slika 7.4:

Simultano ocenjivanje, asinhrono, bez SUMA..........ccccvveeriieeeeiieeriie e 89
Simultano ocenjivanje, asinhrono, bez Suma, predloZzenog u [56]........c.ccceevernennen. &9
Simultano ocenjivanje, asinhrono, bez Suma, sa ref. EVorom.........ccccceceevirvenennnenn 89
Simultano ocenjivanje, asinhrono, bez Suma, ref. ¢vor, predlozeno u [57]............ 89
Komunikacioni Sum; a) Nelinearnost saturacionog tipa, b) Linearno ................... 106
Merni Sum; a) Nelinearnost saturacionog tipa, b) Linearno ............ccccccoeeveenneennee. 107
Parametri kalibracije; a) Nelinearnost saturacionog tipa, b) Linearno .................. 107
Komunikacioni Sum; a) Sign algoritam, b) Linearno............ccccoeeevevveervieecieeennenn. 108

Xi



1 Uvop

Veoma znacajan aktuelni trend u razvoju metoda i tehnologija sistema upravljanja vezan je za
mrezno upravljanje velikim sistemima pomocu ra¢unara. Preduslov za ovaj pravac razvoja jeste
raCunarsko-komunikaciona podrSka ostvarena uz koriS¢enje najnovijih rezultata razvoja
hardvera i softvera racunara, kao i tehnologija i principa njihovog umrezavanja. Jedan od veoma
vaznih rezultata koji su postignuti u ovom domenu jeste koncept kiber-fizickih sistema - KFS
(Cyber-Physical Systems - CPS), koji poCiva na sinergiji ICT tehnologija, sa jedne strane, i
fizickog sveta kojim se upravlja, sa druge [1] - [7]. Koncept KFS je promenio opstu
metodologiju pristupa upravljanju velikim sistemima i doprineo razvoju novih teorijskih
koncepata upravljanja. Jos je viSe izrazen nagli porast veoma uspes$nih primena KFS, kao §to
su elektro-privredni sistemi, sistemi upravljanja vodoprivredom, sistemi specijalne namene, itd.
Pokazalo se da se u sklopu KFS mogu potpunije realizovati osnovni postulati kibernetike kao
nauke o upravljanju sistemima razliite prirode (na Sta ukazuje 1 smisao usvojenog imena) [8]
- [10]. Treba napomenuti da su tzv. mrezni sistemi upravljanja - MSU (Networked Control
Systems - NCS) (koji se po definiciji u velikoj meri poklapaju sa KFS) u ZiZi interesovanja
inZenjera 1 istrazivaca u oblasti upravljanja sistemima, $to se na slican nacin odnosi i na tzv.
sisteme sistema (Systems of Systems - SS), sa ja¢im naglaskom na njihovoj strukturi. Ne bi
trebalo u ovako opStem pogledu na savremene sisteme upravljanja izostaviti uticaj i tzv.
interneta stvari - IS (Internet of Things - 10T), ¢ija definicija se, iako su ponikli od interneta kao
baze, u mnogo ¢emu poklapa sa definicijom KFS; mnogi danas uspesno razvijeni sistemi

upravljanja mogu da se interpretiraju bilo kao KFS, bilo kao IS [11] - [16].

Stavljajuci u fokus senzorski deo bilo KFS, bilo IS, treba konstatovati da se u poslednje vreme
sve veca paznja poklanja senzorskim mrezama [17] - [35]. Mnoga su podruc¢ja u domenu nauke
1 tehnike u kojima su danas senzorske mreze nasle svoju primenu, i koja, u skladu sa svojim
ciljevima i potrebama, predstavljaju veoma vazan motivacioni element za dalji razvoj cele
oblasti. Senzorske mreze predstavljaju veoma bitan i neizbezan sastavni deo MSU, bilo da se
interpretiraju kao KFS, bilo kao IS [17], [18], [29], [30], [36] - [39]. Pri tome, senzorske mreze
se mogu koristiti kako u sklopu petlji upravljanja, tako i u dijagnosti¢ke svrhe, u cilju
nadgledanja, detekcije dogadaja, otkaza, itd. [40] - [43]. Nove tehnologije senzora kao osnovnih
gradivnih elemenata inteligentnih mreznih sistema upravljanja, nove tehnike komunikacija, kao

1 novi distribuirani algoritmi ¢iji smisao proistice iz primena, doveli su do izuzetnog razvoja

celokupne oblasti [29].



Kalibracija senzora predstavlja jedan od fundamentalnih problema i1 izazova u razvoju
senzorskih mreza, posebno imajuci u vidu njihove sve veée i vece fizicke dimenzije. Treba
imati u vidu da samo relativno mali senzorski sistemi mogu da koriste takozvanu mikro-
kalibraciju klasi¢nog tipa, u kojoj se svaki uredaj posebno podeSava u okviru kontrolisanog
okruzenja [19], [20]. Mreze sa ve¢im brojem senzora, posebno u domenu bezi¢nih senzorskih
mreza - BSM (Wireless Sensor Networks - WSN) zahtevaju nove koncepte i metode kalibracije,
imajudi u vidu da mnogi uredaji u mrezi mogu biti parcijalno neopservabilni u datom okruZenju,
koje, samo po sebi, moze da ima promenljive dinamicke osobine, kao i znacajan stepen
neodredenosti [19], [21] - [24], [31], [44] - [50]. Takozvana makro-kalibracija polazi od ideje
da se kalibriSe mreza kao celina na bazi posmatranja ukupnog odziva [26], [32], [34]. Na ovaj
nacin se izbegava potreba za kalibracijom svakog senzora u mrezi, §to moze biti ne samo
neizvodljivo, nego i u prakticnom smislu slozeno 1 neisplativo. Ako je stimulus u mreZzi poznat,
obi¢no se mreza kalibriSe tako S$to se podeSavaju izabrani parametri koji karakteriSu mrezu u
celini dok se ne dovedu mereni i stvarni izlaz do poklapanja [31]. Slede¢i korak u razvoju
metoda makro- kalibracije usmeren je ka takozvanoj kalibraciji naslepo (blind calibration), kod
koje se ne pretpostavlja poznavanje signala koji pobuduje mrezu, Sto predstavlja veoma
znacajnu generalizaciju, kako u koncepcionom, tako i u prakticnom smislu [19], [27], [28],
[31], [33], [44] - [50]. Osnovna zamisao je da se ponasanja senzora usaglase tako da se posle
kalibracije mreza ponaSa homogeno u nekom unapred definisanom smislu, o¢ekujuéi, na
primer, da ve¢ina dobro podeSenih senzora posredno kalibriSe one koji to nisu i dovede do
poboljsanja karakteristika sistema kao celine. Formalno, ovaj zadatak se moze postaviti
polaze¢i od centralizovane strategije, uz pretpostavku o prostornoj korelisanosti merenih
signala [19]. Ovakav pristup moze kod velikih mreza da bude nedovoljno efikasan, imajuci u
vidu potrebu za centralizovanim komunikacijama sa svakim senzorom. Centralizacija moze
da bude znacCajan problem, s obzirom da su u danasnjim senzorskim mrezama velikih
dimenzija najbitniji potroSaci energije upravo komunikacioni delovi. Otuda se javlja potreba
za decentralizovanom kalibracijom naslepo, koja bi postavljeni zadatak mogla da resi bez
potrebe za centralizovanim postupcima. Ovakvim algoritmima se u poslednje vreme poklanja
velika paznja u okviru mreznih sistema upravljanja [27], [28]. Veoma znaCajni rezultati
postignuti su u Sirokom domenu distribuiranih iterativnih algoritama u sklopu problema
paralelnog racunanja i distribuiranih metoda optimizacije i estimacije stanja i parametara
sistema, na primer, [35], [51], [52], kao i u domenu multi-agent sistema, ukljucujuci
mnogobrojne aplikacije [53], [54]. Pomenute reference tretiraju veoma Siroki spektar problema,

ali imaju jedan zajednicki imenilac: zasnovane su na principima konsenzusa izmedu elemenata
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sistema. U mnogim radovima razmatrani su matematicki osnovi mreza (ili multi-agent sistema)
zasnovanih na konsenzusu ( [35], sa referencama). Pokazano je da je na bazi konsenzusa
moguce na nov nacin pri¢i problemima distribuiranog ocenjivanja stanja dinamickih sistema,
upravljanja formacijama letilica, upravljanja multi-robotskim sistemima, distribuirane
detekcije, itd [40] - [43], [53], [54]. U biti pomenutih primena je inkorporiranje dinamickog
konsenzusa u odgovaraju¢e algoritme estimacije, upravljanja, detekcije, itd. Osnovna
implikacija na reSavanje problema distribuirane kalibracije naslepo jeste u ideji da se obezbedi
zadovoljenje uslova konsenzusa u nekom usvojenom smislu, $to bi dovelo do izjednacavanja
karakteristika svih senzora u mrezi, a time 1 do kalibracije naslepo u skladu sa pomenutim
principima. Prema uvidu u dostupnu literaturu, primeni konsenzusa u problemima kalibracije
posveceni su radovi [50], [55], koji problem tretiraju usko i parcijalno. Metodoloski
konzistentan pristup distribuiranoj kalibraciji naslepo zasnovan na konsenzusu predlozen je u
[27], [28], [56], [57]. Predlozeni algoritam podeSavanja kalibracionih parametara senzora
polazi od srednje-kvadratnog kriterijuma slaganja izlaza senzora i predstavlja distribuirani
gradijentni algoritam ¢ija je osobina da asimptotski obezbedi jednakost izlaza senzora preko
izjednacavanja korigovanih ofseta i pojaCanja pojedinaénih senzora, a bez potrebe za

centralizacijom u bilo kom smislu. Ovakav pristup omoguc¢ava postizanje:

1) uniformno kvalitetnih merenja u slucaju vec¢ine dobro kalibrisanih senzora i
2) postizanje idealne kalibracije cele mreze u slucaju kada je jedan idealno kalibrisani

senzor uzet kao referenca.

U navedenim radovima je pokazano da je konsenzus u usvojenom smislu moguce posti¢i i
obezbediti kalibraciju naslepo pod veoma opstim uslovima. Teorijska analiza, medutim,
zahteva relativno slozeno zakljuc¢ivanje zasnovano na posebnim osobinama decentralizovanih

sistema sa dijagonalnom dominantnos¢u.

Okosnica cele disertacije jeste originalno objedinjenje ideje o formiranju gradijentnog postupka
za makro-kalibraciju senzorskih mreza naslepo na bazi prethodno definisanog kriterijuma i
ideje o distribuiranoj sinhronizaciji satova zasnovanoj na konsenzusu [58], sa ciljem formiranja
novog algoritma za distribuiranu kalibraciju naslepo senzorskih mreza sa dekuplovanim

ocenjivanjem parametara kalibracije, takvog da:

1) pruza konvergenciju ocena korigovanih parametara kalibracije ka konsenzusu sa
verovatnoc¢om 1 (svl) i1 u srednje-kvadratnom smislu (sks) pod manje restriktivnim

uslovima nego u [27], [28], [56], [57];



2) omogucava vecu fleksibilnost u definisanju meta-parametara algoritma, Sto dovodi do
bolje adaptacije uslovima primene;

3) daje poboljsanu brzinu konvergencije i vecu otpornost na merni i komunikacioni Sum u
odnosu na gradijentni algoritam iz [27], [28], [56], [57];

4) zahteva manje racunskih operacija i medu-senzorskih komunikacija u odnosu na

postojeée metode.

Algoritam distribuirane sinhronizacije satova od ¢ije osnovne strukture se polazi u radu zasniva
se na formalnoj sli¢nosti problema distribuirane sinhronizacije satova i distribuirane kalibracije
senzora [58]. Naime, u problemu sinhronizacije satova polazi se najcesS¢e od toga da je relativno
vreme izmereno od strane i-tog sata definisano kao afina funkcija apsolutnog vremena ¢, tj.
7;(t) = a;t + B;, gde su ; i B; nepoznati parametri pojacanja i ofseta, a da se sinhronizacija
na nivou mreZe vrsi primenom afine funkcije lokalnog vremena T (t) = a;7;(t) + b; = a;a;t +
a;PB; + b;, gde su a; 1 b; korekcioni kalibracioni parametri koje treba odrediti. Prema radu [58],
odredivanje parametra a; dekuplovano je od odredivanja parametra b; tako Sto se posmatraju
prirastaji At;(t) = a;(t + At) — a;(t) = a;At (koji ne zavise od ofseta f;), pa se formira
rekurzivna Sema koja u realnom vremenu autonomno generiSe ocene parametra a; na bazi
osnovne relacije AT;(t) = a;a;At, dok se parametar b; ocenjuje koriste¢i dobijene ocene
parametra a;. Sli¢no tome, u problemu kalibracije imamo karakteristiku senzora datu relacijom
yi(t) = a;x(t) + p;, gde x(t) predstavlja nepoznatu stvarnu vrednost merenog signala u
trenutku t. Izlaz senzora dovodi se u tzv. kalibracionu funkciju, koja daje korigovani izlaz
senzora z; = a;y;(t) + b; = a;a;x(t) + a;5; + b; gde su su a; i b; parametri koje treba
odrediti. Oc¢igledno je da su, formalno, problemi sinhronizacije i kalibracije sli¢ni: apsolutnom
vremenu t u problemu sinhronizacije odgovara mereni signal x (t) u problemu kalibracije. Ipak,
treba napomenuti da su osobine algoritama sinhronizacije i kalibracije bitno razlicite, s obzirom
na bitno razli¢ite karakteristike funkcija t 1 x(t), kao i na razli¢itu sustinu tehnicke postavke

problema u celini.

U disertaciji ¢e biti pokazano teorijski i eksperimentalno da dekuplovanje ocenjivanja
kalibracionih parametara u problemu kalibracije, zasnovano na ideji primenjenoj u
sinhronizaciji satova, omogucava, u principu, postizanje postavljenih opstih ciljeva disertacije.
Predlozeni algoritmi kalibracije koji definiSu lokalne korekcione parametre na bazi ovog
principa, omogucavaju da se problem kalibracije naslepo resi tako Sto bi se formirale dve

rekurzivne procedure, od kojih prva, potpuno nezavisno od ofseta, obezbeduje jednako



korigovano pojacanje svih senzora, a druga, koja zavisi od prve, jednake korigovane ofsete. U
tom smislu algoritmi koji ¢e biti predmet ove teze predstavljaju originalne konstrukcije ¢ija je
pretenzija da pruze reSenje problema kalibracije naslepo koje je fleksibilnije od onoga
predlozenog u [27], [28], imajuci u vidu inherentno slabiju spregu algoritama za ocenjivanje
pojacanja 1 ofseta. Kao Sto ¢e biti pokazano, predlozeni algoritmi se 1 formalno i suStinski
razlikuju od procedure predlozene u [58]. Osnovni predlozeni algoritmi su linearni u odnosu na
parametre (Sto nije slu€aj sa algoritmom predloZzenim u [58]), s obzirom da je gradijentni
algoritam za ocenjivanje pojacanja izveden na potpuno originalan na¢in. Stavise, u radu ée biti
tretiran slucaj asinhronog rada mreze u stohastickom okruzenju, uz komunikacione i merne
Sumove, $to nije lako izvodljivo na bazi direktne primene strukture sinhronizacionog algoritma
predlozenog u [58], imajuci u vidu njegovu bitno nelinearnu formu. Posebno je znacajno sa
teorijskog stanovista to Sto analiza konvergencije predloZenih Sema ocenjivanja ka konsenzusu
ne zahteva primenu metodologije analize decentralizovanih dijagonalno dominantnih sistema
[27], [28], [59], ve¢ samo bazi¢ne rezultate izvedene iz osobina osnovnih linearnih Sema

konsenzusa prvog reda.
Rad je podeljen na Uvod, Sest poglavlja, zakljucak, reference i tri dodataka.

Poglavlje 2 sadrzi opSte osobine KFS i IS, imaju¢i u vidu njihov znacaj za sagledavanje
primenljivosti predlozenih algoritama kalibracije u opStem kontekstu decentralizovanog
upravljanja velikim sistemima. U odeljcima 2.1 i 2.2 date su karakteristi¢ne opSte definicije
KFSi1S, da bi u odeljku 2.3 bila data analiza odnosa KFS 1 IS. Polazec¢i od opstih zahteva koji
se postavljaju pred KFS, pokazano je da bezi¢ne senzorske mreze (BSM) predstavljaju bitan
sastavni deo KFS, pa je u tom svetlu u odeljku 2.5 dat opsti prikaz osobina velikih senzorskih
mreza 1 tehniCkih karakteristika njihovih ¢vorova, da bi posebna paznja bila posvecena opstim

aspektima integracije BSM sa KFS.

Opstim aspektima problema kalibracije senzorskih mreza posveceno je Poglavlje 3. Osnovne
definicije date su u odeljku 3.1, da bi osnovni modeli kalibracije bili dati u odeljku 3.2. Detaljnoj
analizi postojecih rezultata u ovoj oblasti prethodi opsta analiza atributa kalibracije, da bi,
zatim, paznja bila posvecena postoje¢im algoritmima za distribuiranu kalibraciju, koja je u
fokusu ove disertacije. Ukazano je na nedovoljnu sistemati¢nost postojecih prilaza, pa je paznja
usmerena na ona resenja koja su jo$ uvek aktuelna za inzenjersku praksu. 1z ovog poglavlja
sustinski sledi 1 mesto koje u skupu algoritama kalibracije imaju algoritmi predloZeni u ovoj

disertaciji.



U Poglavlju 4 prikazan je predlozeni algoritam primenjen u slu¢aju nepostojanja neodredenosti
u vidu bilo komunikacionog, bilo mernog aditivnog Suma. Pretpostavljeno je da je mereni signal
slu¢ajan 1 nepoznat u procesu kalibracije (kalibracija naslepo). Polaze¢i od afinih funkcija koje
definiSu izmereni signal, s jedne strane, i korigovani signal, s druge, najpre je definisan problem
kalibracije ofseta (odeljak 4.1). Formirane su lokalne kriterijumske funkcije srednje-kvadratne
razlike izmedu izlaza susednih ¢vorova u senzorskoj mrezi, pa je izveden rekurzivni gradijentni
algoritam za ocenjivanje odgovarajuc¢eg korekcionog parametra. Algoritam je prikazan u
kompaktnoj formi za celu mrezu, pa je pokazano da postoji linearna transformacija koja
Laplasijan mreze definisan preko tezinskih koeficijenata kriterijumskih funkcija prevodi na
formu u kojoj su prva kolona i prvi red sainjeni od nula (Sto je od izuzetnog znacaja u ovoj
disertaciji). Zatim je dokazana eksponencijalna konvergencija ka konsenzusu za dati algoritam,
uz pretpostavku da je tezinski koeficijent algoritma konstantan. Posebna paznja je posvecena
izboru tezinskih koeficijenata u kriterijumskim funkcijama. Dokazano je da se uticaj na
vrednost koja se ostvaruje u konsenzusu moze modifikovati za pojedine senzore na dva
karakteristi¢na nacina. U ekstremnom slucaju, kada se vrednost jednog od ofseta fiksira, dobija
se Sema za koju je dokazana konvergencija. Ovo je od znacaja u slucaju kada se moze izabrati

jedan od senzora kao referentni (idealni).

U odeljku 4.2 razmatran je problem ocenjivanja korekcije pojacanja. Na bazi pristupa koji
polazi od relacije za inkremente merenog signala, formiran je odgovaraju¢i gradijentni
algoritam koji dovodi do konvergencije korigovanih pojacanja ka konsenzusu. Izveden je dokaz
konvergencije u srednje-kvadratnom smislu. I ovde je poklonjena paznja situaciji u kojoj je
jedan od senzora izabran kao referentni. Simulacioni podaci u potpunosti ilustruju teorijski

izvedene zakljucke 1 ukazuju na dostizivu brzinu konvergencije algoritama.

Odeljak 4.3 posvecen je simultanom ocenjivanju korekcionih parametara ofseta i pojacanja u
cilju obezbedenja konsenzusa kako u pogledu korigovanog pojacanja, tako i u pogledu
korigovanog ofseta. Definisana je opSta forma algoritma kalibracije, pa je dokazana
konvergencija oba parametra ka odgovaraju¢em konsenzusu u srednje-kvadratnom smislu.
Pokazano je, takode, da algoritam konvergira i onda kada se usvoje referentne vrednosti za

pojacanje 1 ofset. Simulacioni deo pokazuje izuzetno brzu konvergenciju ka konsenzusu.

Peto poglavlje posveceno je kalibraciji u slu€aju rada mreze u stohastickom okruzenju, kada su

komunikacije u mrezi sinhrone.



Najpre je u odeljku 5.1 razmatran problem kalibracije pri postojanju aditivnog komunikacionog
Suma. Konsekutivno su tretirani problemi kalibracije ofseta, pojacanja i oba parametra
simultano. Treba napomenuti da forma gradijentnog algoritma usvojenog za ocenjivanje
pojacanja omogucava konzistentno tretiranje ovog problema polaze¢i od klasi¢nih rezultata
teorije stohasticke aproksimacije. Usvojena je identicna forma algoritma kao u
deterministickom slucaju, s time $to je pretpostavljeno da je pojacanje algoritma promenljivo u
vremenu 1 da tezi nuli na nacin tipican za stohasticku aproksimaciju. Primenjeni su, u cilju
dokaza konvergencije sv1 1 sks, rezultati postignuti u domenu stohastickog konsenzusa [60],
[61]. Pokazano je da konvergencija svl 1 sks postoji i u slucaju kada se usvoje referentne
vrednosti kako za ofset, tako i za pojacanje. Formiran je, po analogiji sa Poglavljem 4, i
algoritam za ocenjivanje oba kalibraciona parametra simultano (odeljak 5.1.3). Ukazano je na
teorijske probleme analize konvergencije ovog algoritma, imaju¢i u vidu da postoje¢i opsti
rezultati na ovakav slucaj nisu direktno primenljivi. Egzaktan dokaz konvergencije ka
konsenzusu svl i sks je dat za opstij i slu¢aj u Poglavlju 6. Analiza performansi algoritma je
detaljno izvrSena putem simulacije. Dati rezultati pokazuju da algoritam daje veoma dobre
rezultate 1 da, pod opstijim uslovima, pruza konvergenciju ka konsenzusu za oba razmatrana

parametra simultano.

Odeljak 5.2 posvecen je slucaju aditivnog belog mernog Suma za sve senzore. Pokazano je da
se rezultati prikazani u odeljku 5.1 mogu u tom slucaju u potpunosti primeniti na slucaj
ocenjivanja. Medutim, problem ocenjivanja pojacanja tada postaje daleko sloZeniji problem od
problema ocenjivanja ofseta. Naime, pokazano je da se direktnom primenom izvedenog
gradijentnog algoritma ne moze posti¢i konsenzus, imajuéi u vidu korelisanost ¢lanova u izrazu
za ocene koji sadrze u sebi uzorke mernog Suma. Ovo je tipi¢no za metode identifikacije sistema
uuslovima greske u promenljivim sistema (errors-in-variables) [62], [63]. U radu je predlozeno
originalno resenje slicno onome predlozenom u [27], [28], [63]. Naime, usvojeno je uvodenje
instrumentalnih promenljivih koje su korelisane sa korisnim signalom, a nekorelisane sa
Sumom. Direktan izbor instrumentalnih promenljivih u razmatranom problemu jeste zakasnjena
vrednost izmerenog signala za najmanje dva koraka (imajuci u vidu osobine inkrementalnog
modela merenja). Pokazano je da predlozeni algoritam sa instrumentalnim promenljivim
konvergira ka konsenzusu sv1 i sks. U istom odeljku dokazana je konvergencija i u sluc¢aju kada
se jedan senzor usvoji kao referentni. Kao i u odeljku 5.1.3, 1 ovde su konstatovani problemi

vezani za izvodenje dokaza konvergencije u slucaju simultanog korigovanja ofseta i pojacanja,



pa je uvid u ponasanje algoritma dobijen na bazi simulacionih rezultata. Sagledane su osnovne

karakteristike algoritma, sa posebnim akcentom stavljenim na brzinu konvergencije.

U Poglavlju 6 prikazan je predloZeni algoritam za asinhronu makro-kalibraciju naslepo u
uslovima postojanja komunikacionog i mernog Suma. Najpre je data definicija problema, gde
je paznja posvecena osobinama asinhronih komunikacija na bazi principa "ogovaranja"
(gossip), kao 1 odgovaraju¢ih Poasonovih modela. Najpre je prikazan algoritam za ocenu
korekcionog parametra za pojacanje, a zatim za ofset, da bi posebna paznja bila posvecena
globalnom modelu algoritma na nivou mreze. Analiza konvergencije algoritma u slucaju
simultane korekcije pojaanja i1 ofseta predstavlja istovremeno doprinos analizi samih
algoritama konsenzusa u asinhronom modu rada, s obzirom na sloZenost primenjenog
matematickog aparata zasnovanog na asinhronoj stohastickoj aproksimaciji. Posebno je od
znacaja analiza uslova koji se odnose na osobine merenog (referentnog) signala, a koji su dati
kroz odgovaraju¢e osobine njegove korelacione funkcije. Od znacaja za ostvarenje realne
distribuiranosti algoritma jeste i usvojena forma opadajuce veli¢ine koraka algoritma, koja se
bazira na lokalno raspolozivim podacima u svakom c¢voru, ¢ime se izbegava potreba za
centralizovanim generisanjem. Dokaz konvergencije algoritama predstavlja jedan od
najvaznijih teorijskih doprinosa disertacije. Zasniva se na kombinaciji argumenata
upotrebljenih prilikom dokaza konvergencije u sinhronom slucaju, pri ¢emu se uzimaju u obzir
argumenti vezani za osobine mesanja referentnog signala i izbor veli¢ine koraka algoritma. U
kontekstu redosleda prezentiranja rezultata u ovoj disertaciji, izvedeni dokaz upotpunjuje
materijal dat u Poglavlju 5 za slu¢aj simultanog ocenjivanja parametara kalibracije, s obzirom
na ¢injenicu da se izvedeni rezultati mogu direktno primeniti. Posebno je pokazano da algoritam
konvergira i u slucaju jednog izabranog referentnog ¢vora. Dati simulacioni podaci ilustruju

povoljne osobine predlozenog algoritma.

Sedmo poglavlje je posveceno distribuiranim nelinearnim robusnim algoritmima kalibracije.
Data je opsta formulacija algoritama kalibracije u slucaju primene nelinearne transformacije
reziduala, koja ima znacaj za sebe, s obzirom na veoma malu paznju posvecenu u literaturi
nelinearnim algoritmima dinamic¢kog konsenzusa. Pod opStim uslovima koji se odnose na izbor
primenjene nelinearne transformacije (na bazi rezultata datih u [64] - [67] dat je dokaz
konvergencije algoritama kalibracije ka konsenzusu sv1 i sks na bazi fundamentalnih radova
vezanih za stohasticku aproksimaciju [68] - [72]. Izvedeni dokaz se moze primeniti na
autonomne Seme dinamickog konsenzusa bez posebnih tehnickih teSkoca. Poseban znacaj za

probleme kalibracije ima robustifikacija predlozenih algoritama u odnosu na merni Sum,
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ostvarena adekvatnim izborom nelinearnih transformacija reziduala. Dat je osvrt na elemente
robusne statistike relevantne za ovaj korak, pa je pokazano da se osetljivost algoritama na velike
realizacije bilo komunikacionog, bilo mernog Suma (,outliers‘) moze znafajno smanjiti
primenom standardnih "robustificiraju¢ih" nelinearnosti (linearni model sa zasi¢enjem, signum
algoritam). Za praksu je ovaj rezultat od velikog znacaja imajuci u vidu da velike realizacije
poremecaja impulsnog tipa mogu Cesto da budu prisutne u velikim senzorskim mrezama.
Rezultati simulacija veoma ubedljivo pokazuju da su predlozeni algoritmi daleko otporniji na
Sumove od linearnih, kako u pogledu varijanse ocena, tako 1 u pogledu pomeraja u odnosu na
ocene koje odgovaraju deterministickom slucaju (Sto je izuzetna specifi¢nost vezana za prirodu

algoritama kalibracije).

U Zakljucku su sumirani rezultati rada, istaknuti glavni doprinosi disertacije 1 dati predlozi

daljeg razvoja predloZene metodologije distribuirane kalibracije naslepo.

Dodaci sadrze kratke literaturne prikaze nekih fundamentalnih teorijskih rezultata, posebno
koriS¢enih prilikom izvodenja prilozenih dokaza konvergencije predlozenih algoritama.
Dodatak A sadrzi opstu definiciju linearnih dinamickih konsenzus protokola, §to je od znacaja
za celokupnu disertaciju, imaju¢i u vidu da predlozena metoda, u svojoj definitivnoj formi,
predstavlja sama po sebi poseban slucaj dinamickog konsenzus protokola sa stohasticki
promenljivim u vremenu tezinskim koeficijentima. Radi lakSeg prac¢enja izvedenih dokaza dat
je 1 jedan jednostavan numericki primer. Dodatak C predstavlja upotpunjenje Poglavlja 7, s
obzirom da sadrzi osnovne elemente robusne statistike, koja je primenjena prilikom formiranja
robusnih algoritama kalibracije. Pri tom su obuhvaceni kako tzv. "off-line", tako i "on-line"

algoritmi, primenljivi u realnom vremenu.

2 KIBER-FIZICKI SISTEMI I INTERNET STVARI

Opsta motivacija ove disertacije, koja koristi matematicki veoma zahtevne tehnike proistekle
iz najnovijih dostignu¢a mreznih sistema upravljanja (MSU), ima korene u samoj postavci i
definiciji kiber-fizickih sistema (KFS — Cyber Physical Systems), interneta stvari (IS - Internet
of Things) 1 uloge bezi¢nih senzorskih mreza (BSM - Wireless Sensor Networks) u njima. Ovo
poglavlje je, stoga, posveceno kratkom prikazu opstih aspekata KFS 1 IS, uklju¢uju¢i osnovne
definicije. Nezavisno od razli¢itog porekla (vreme nastanka, profesionalna sredina), oba pojma
su vezana za Siroku oblast integrisanja digitalnih (raunarskih) komponenti sa fizi¢kim

uredajima i inZenjerskim sistemima, u cilju poboljSanja ukupnih performansi i funkcionalnosti.
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Za ovu disertaciju je od znacaja da se u KFS 1 IS Siroko primenjuju velike senzorske mreze,
posebno BSM; jedan od velikih izazova je projektovanje i implementacija sistema za njihovu

kalibraciju, koja je osnovni preduslov za postizanje visokih performansi sistema u celini.
2.1 Kiber-fizi¢ki sistemi (KFS)

Sam izraz Cyber Physical System (CPS) je skovala 2006. godine Helen Gill iz US National
Science Foundation (NSF) [1], oslanjaju¢i se na prethodno Cesto koriS¢ene izraze, kao §to su
mehatronika, ugradeni sistemi (embedded systems), prozimajuce racCunarstvo (pervasive
computation), kibernetika, itd. Ve¢ 2007. godine KFS su dobili nacionalni istrazivacko-
razvojni prioritet u SAD. Ubrzo je iniciran stabilan rast istrazivanja u ovom domenu; posebno

je karakteristi¢an veliki interes za zahtevne 1 slozene aplikacije.

Dac¢emo nekoliko definicija KFS kao primer, na bazi zna¢ajne sistematizacije koju je nedavno

(u martu 2019. godine) sproveo National Institute of Standards and Technology (NIST) [1].

2006. KFS su integracije racunarskih 1 fizickih procesa. Ugradeni racunari u mrezi nadgledaju
fizicke procese i upravljaju njima, obi¢no preko fizickih petlji preko kojih fizicki procesi uticu

na racunanja, i obrnuto [2].

2008. KFS integriSu raunarske i komunikacione moguénosti nadgledanjem i upravljanjem
entitetima fiziCkog sveta. Sistemi se obicno sastoje od umrezenih agenata, i ukljucuju senzore,

aktuatore 1 upravljacke jedinice, kao 1 komunikacione uredaje [3].

2008. KFS su veliki sistemi sa¢injeni od medusobno povezanih komponenti koji treba da pruze

integraciju racunarskih procesa sa fizickim procesima [4].

2013. KFS su sistemi koji integrisu fizicki svet sa kibernetskim svetom. Racunarske i fizicke
komponente su tako ¢vrsto povezane i koordinirane da efektivno rade zajedno, ¢esto sa ljudima

u zatvorenoj petlji [5].

2015. KFS su pametni mrezni sistemi sa ugradenim senzorima, procesorima i aktuatorima koji
su projektovani tako da osete fizicki svet 1 reaguju na njega (ukljucujuci ljude kao korisnike),
kao i da podrze garantovane performanse u realnom vremenu u sigurnosno kritickim

aplikacijama [6].

2018. KFS su sistemi kod kojih su kiberneticki delovi (racunanje i komunikacije) 1 fizicki delovi

¢vrsto povezani, kako tokom projektovanja, tako i u radu u realnom vremenu. Ti sistemi koriste

10



raCunanja 1 komunikacije koji su duboko ugradeni u njih i ostvaruju interakcije sa fizickim

procesima koje pruzaju nove moguénosti fizickim sistemima [7].
Slede¢i atributi su zajednicki za sve postojece definicije [1]:

1) KFS su hibridi fizickih i logickih (racunarskih i komunikacionih) elemenata;
2) KFS predstavljaju vazan izazov za hibridne pristupe koji objedinjuju diskretne i
kontinualne metode;
3) KPS sluzi dominantno za upravljacke ciljeve;
4) Komponente KFS pripadaju slede¢im klasama:
a) fizicko-inZenjerske komponente,
b) senzori i aktuatori,
c) IT sistemi;
5) KFS obezbeduju integraciju fizickog sveta sa dogadajima vodenim racunarstvom (event
driven computations);

6) Vazna osobina KFS su obezbedenje sigurnosti, pouzdanosti i bezbednosti.
2.2 Internet stvari (IS)

Poreklo kovanice "Internet of Things" vodi od Kevin-a Ashton-a iz 1999. godine u oblasti radio-
frekvencijske identifikacije, sa pocetnim fokusom na pracenju lokacije objekata (ili stvari),
posebno u aplikacijama na lance snabdevanja [11]. Broj ¢lanaka posvecen IS je danas

neverovatan, za red veli¢ine ve¢i od broja publikacija vezanih za KFS.
Karakteristi¢ne definicije IS su sledece, prema gore pomenutim materijalima NIST-a [1]:

2003. Mrezna kolekcija uredaja vezanih za Internet je na pragu masivne evolucije od mreze
racunara do mreze stvari, s obzirom da se uredaji kao Sto su telefoni, biperi, senzori, odevni

raCunari, telemetrijski senzori, povezuju sa Internetom, kao i agenti ¢ija je uloga prac¢enje [12].

2009. 1S je svet u kome su fizicki objekti glatko (seamless) integrisani u informacionu mrezu,
1 u kome fizicki objekti mogu da postanu aktivni ucesnici u poslovnim procesima. Na
raspolaganju su servisi za interakciju sa tim pametnim objektima preko Interneta, koji imaju

uvid u njihovo stanje, sa ciljem obezbedenja bezbednosti i privatnosti [13].

2015. 1S se generalno definiSe kao dinamicka globalna mrezna infrastruktura sa moguénostima

samo-konfigurisanja zasnovana na standardima 1 interoperabilnim komunikacionim
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protokolima; fizicke i virtuelne "stvari" u IS imaju identitete 1 atribute, i u stanju su da koriste

inteligentni interfejs i budu integrisane u informacionu mrezu [14].

2018. IS je mreza fizickih objekata ili "stvari" sa ugradenim elektronikom, softverom,
senzorima 1 konektivnos¢u, da bi se omogucilo objektima da razmenjuju podatke sa
proizvodacem opreme, operatorom i/ili drugim povezanim uredajima. Uredaji sami za sebe
nemaju komunikacione i racunske mogucnosti, tako da se povezuju preko Interneta, ukljucujuci

razliite specijalne servise [15].

2018. 1S moze da se definiSe kao svet povezanih stvari koje imaju moguénost merenja,
upravljanja i komuniciranja unutar sebe i sa okruZenjem (pametne stvari i pametni objekti).
Dodatno, IS pruza moguénost raspodele informacija i odgovora na dogadaje realnog/fizickog

sveta inicirajuci procese 1 kreirajuci servise sa ili bez ljudske intervencije [16].

2.3 Odnos KFS-IS

Koncepti KFS 1 IS su kreirani u razli¢itim okruzenjima. KFS je primarno povezan sa sistemskim
1 upravljackim inzenjerstvom, a IS sa mrezama i informacionom tehnologijom, sa primarnom

idejom integrisanja digitalnog u fizicki svet [1].

Uprkos razlicitog porekla, detaljna analiza pokazuje da postoji veoma znacajno preklapanje ova
dva pojma sa mnogih aspekata. Ako se simbolicki prikazu KFS 1 IS u formi skupova, Venovi

dijagrami obuhvataju sledece situacije:

1) parcijalno preklapanje,
2) ekvivalencija,

3) KPS kao podskup IS,
4) IS kao podskup KPS.

U situaciji 1), postoji stav u profesionalnoj javnosti da KPS nije IS, i obrnuto, pri ¢emu se
naglaSava da su povratna sprega i upravljanje fundamentalni za KFS, a mreZe 1 konektivnost za
IS. Konstatuje se, takode, da je uloga ljudskog faktora razli¢ita: kod KFS se podrazumeva

aktivna uloga ¢oveka u povratnoj petlji, a kod IS se minimizira ljudska intervencija.

U situaciji 2) postoji stav da sa KPS 1 IS ekvivalentni pojmovi, i da nema jasne razlike izmedu

njih.
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U situaciji 3) KFS se smatra za platformu ili gradivni element IS; takode, konstatuje se da
postoje situacije koje pripadaju KFS, a pripadaju istovremeno IS, kao $to su jednostavni objekti

ili podaci koji se prate, bez razmatranja upravljanja na sistemskom nivou.

U situaciji 4), se naglasava da je kod KFS ve¢i naglasak na upravljanju, $to ne postoji kod IS,
kao 1 da IS mozZe da bude uproscena platforma za jednostavnije forme KFS. Takode, naglasava
se da sistemi mogu interno da imaju izuzetno veliki stepen povezanosti 1 sloZenosti, a da to ne

mora bude ostvareno pomocu Interneta, kao kod IS.

Ne ulaze¢i dalje u razmatranja ovog akademski i prakti¢no sloZzenog problema, mi ¢emo se
orijentisati na KFS, s obzirom na inherentni naglasak ove disertacije na upravljanju, idati vezu

izmedu KFS i BSM) sto je u duhu osnovne teme ove disertacije.

2.4 KFS: arhitektura i projektni zahtevi

A. Arhitektura

KFS je sli¢an tradicionalnim ugradenim sistemima, kojima je, takode, cilj povezivanje fizickih
procesa sa apstraktnim ra¢unanjima; medutim, KFS je istovremeno mreza uredaja sa fizickim
ulazima i izlazima umesto autonomnih uredaja. Arhitektura KFS sadrzi dva osnovna sloja:
fizicki 1 virtuelni. U fizickom sloju, senzori i aktuatori su odgovorni za akviziciju podataka i
upravljanje fizickim svetom. U tom sloju razli€iti tipovi podataka se pretvaraju iz analognog u
digitalni format, da bi bili poslati ka virtuelnom sloju kao ulazi sistema za donosenje odluka u
realnom vremenu. U okviru virtuelnog sloja, sistem za odluc¢ivanje vrsi ratunanja usmerena ka
analizi podataka i signala, pa svoju upravljacku odluku prosleduje aktivatorima u vidu

upravljackih akcija [8], [9], [10].
B. Projektni zahtevi

Pouzdanost i predvidljivost su dva najznacajnija zahteva u projektovanju KFS, imajuéi u vidu
da kvalitet servisa (QoS) najvise zavisi od ta dva faktora. Lep primer su sistemi za urgentne

intervencije u realnom vremenu u okviru zdravstva.

Rasporedivanje elemenata KFS odreduje kako treba razmestiti senzorske ¢vorove u okviru
nadgledane oblasti na efikasan nacin, a lokalizacija odreduje precizan polozaj pojedinih
senzora. Metode pokrivanja (coverage) se koriste da bi se obezbedilo pokrivanje oblasti od

interesa (Region of Interest - ROI) adekvatnim senzorima. Sema grupisanja podataka
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obezbeduje da prikupljeni podaci mogu uspesno da se proslede do bazne stanice (sink node,
base station), koja se moze tretirati kao sistem za odluc¢ivanje u realnom vremenu. Medium

Access Control (MAC) u ovom smislu mora da bude sastavni deo KFS [1], [8], [9], [73].

2.5 Bezi¢ne senzorske mreze u okviru kiber-fizi¢kih sistema

2.5.1 Senzorske mreze

Senzorska mreza predstavlja skup specijalizovanih senzora koji su distribuirani u prostoru i
koji tako ¢ine komunikacionu infrastrukturu. Tehnologija beZi¢nih senzorskih mreza pruza
nove 1 izuzetno interesantne moguénosti prikupljanja podataka o fizickim parametrima
okruzenja, §to je od presudnog znacaja u mnogobrojnim oblastima civilne i1 vojne primene [17],
[18], [29], [36] - [39]. Uloga senzora je da mere razliita stanja okruZenja na razli¢itim

lokacijama.

Senzorska mreza koja koristi bezi¢ne primopredajnike naziva se bezi¢na senzorska mreza -
BSM (Wireless Sensor Network - WSN). BSM se sastoji od skupa distribuiranih autonomnih
¢vorova (motes) u prostoru koji su povezani bezicnim vezama medusobno, kao i sa centralnom
lokacijom odakle korisnik prikuplja podatke o fizickim parametrima okruzenja. Danas je
mnogo ¢eS¢a varijanta senzorskih mreza koje koriste puno malih, jeftinih i potrosnih platformi
koje osim senzorskih funkcija poseduju i moguénost samostalnog formiranja ad hoc bezi¢nih
mreza u cilju medusobne komunikacije i dostavljanja prikupljenih podataka korisniku mreze
[18]. Ad hoc bezitne mreZe se ne oslanjaju na vec¢ postojecu infrastrukturu ve¢ svaki ¢vor
ucestvuje u rutiranju podataka tako Sto ih dostavlja ostalim ¢vorovima, dok se odluka kojem
¢voru se dostavlja donosi dinamicki i bazirana je na nac¢inu povezanosti mreze. Ad hoc mreze
pored rutiranja (routing) kao klasi¢nog nacina prenosa podataka koriste i tehniku plavljenja
(flooding). Topologija BSM-a takode moze da varira od topologije zvezde do naprednih
bezi¢nih mesh mreza. Mesh mreza je topologija mreze u kojoj svaki ¢vor sluzi, pored osnovne
funkcionalnosti, i za prenos podataka u mrezi. Svi ¢vorovi saraduju jedni sa drugima. Mesh
mreze se mogu smatrati jednom vrstom ad hoc mreza (u kojoj su ¢vorovi mreze stati¢ni ili polu-

staticni).

Oblasti primene bezi¢nih senzorskih mreza su raznovrsne i mnogobrojne. Veliku primenu
nalaze posebno u oblasti osmatranja 1 nadgledanja. Mnogi primeri ovakvih primena se, na
primer, mogu naci u vojnoj industriji, ali i u bilo kom scenariju gde je potrebno nadgledati neku
pojavu u okviru odredene oblasti. Razli¢ite primene senzorske mreZe nalaze i u zdravstvenoj
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zastiti, zaStiti od zagadivanja vazduha, detekciji pozara, monitorisanju kvaliteta vode,
prevenciji prirodnih katastrofa, monitorisanju rada masina, skupljanju realnih podataka razlicite
vrste, kratkoro¢no ili dugoro¢no monitorisanje civilne infrastrukture ili odredenog geografskog

podrucja u smislu zdravstvenog stanja, itd.

Glavne osobine senzorskih mreza su:

e Visoka pouzdanost u radu,

e Lako prevazilazenje kvarova pojedinih ¢vorova,

e Fleksibilnost,

e Heterogenost ¢vorova,

e Mobilnost ¢vorova,

e Skalabilnost i moguénost implementacije na velikim podrucjima,

e Relativno visoka tacnost,

e Moguénost podnosenja teskih uslova rada,

e QOgraniCenja u hardveru tj. potreba da se sve potrebne komponente senzorskog, ¢vora
ugrade u module malih dimenzija,

e Ograni¢enja u raspolozivom softveru,

e OgraniCenja u napajanju ¢vorova energijom za rad (baterije, energy harvesting...).

Osnovna namena BSM je prikupljanje i dostavljanje podataka i informacija o okruzenju mreze,
u skladu sa potrebama korisnika mreze. Nasuprot tome, osnovna namena standardne bezi¢ne
telekomunikacione mreze — BTM (Wireless Communication Network - WCN), je prenos
informacija i podataka, ostvarivanjem Peer-to-Peer komunikacije izmedu ¢vorova mreze [18].
Prikupljanje podataka o fizickim fenomenima (vlaznost, pritisak, temperatura, ...) 1/ili
dogadajima (detekcija objekata, pokreta,...) u BSM, obavlja se koriS¢enjem odgovarajucih
tipova pasivnih ili aktivnih senzora. Za potrebe prikupljanja i prenosa podataka u BSM, koriste
se multifunkcionalne platforme, senzorski ¢vorovi (Sensor Nodes - SN). Senzorske mreze osim
skupa senzora, zahtevaju i moguc¢nost komunikacije, kao 1 skladiStenja i obrade prikupljenih

podataka [29], [37] - [39].
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2.5.2 Karakteristike ¢vorova BSM

2.5.2.1 Arhitektura senzorskog ¢vora

Osnovni deo senzorske mreze Cini senzorski ¢vor. Senzorski ¢vor po veli¢ini moZze da varira od
veli¢ine opipljivih mera do veli¢ine mikroskopske ¢estice. Cena senzorskih ¢vorova je takode
promenjiva i zavisi od kompleksnosti pojedinacnog ¢vora. Cena moze da varira od nekoliko
dolara do nekoliko stotina dolara. Senzorski ¢vor je integrisan na senzorskoj platformi. Rad
senzorskih platformi odlikuje niz hardverskih i1 softverskih ograniCenja, $to uz specificne
saobracajne zahteve i nacine primene bezi¢ne komunikacije u okviru bezi¢nih senzorskih
mreza, postavlja niz ograni¢enja pri realizaciji komunikacionih protokola, tehnika bezi¢nog

prenosa i algoritama obrade.
Svaka senzorska platforma se sastoji od 4 osnovne komponente:

o transduktora (senzorski i mehanicki deo);
e mikrokompjutera (procesorski deo);
e primopredajnika (komunikacioni deo);

e napajanja energijom (deo za napajanje).

Opsta struktura je prikazana na slici 2.1 [18].
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Slika 2.1

Transduktor je uredaj koji konvertuje jedan tip energije u drugi. U slucaju koji mi prouc¢avamo

u ovom radu, transduktor konvertuje dati tip energije (u sklopu odredene fizicke pojave) u
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elektricnu energiju. Drugi naziv za transduktor je senzor. Senzor je uredaj koji meri fizicke
veli¢ine 1 konvertuje ih u signal Citljiv posmatracu ili nekom instrumentu. Izlaz senzora
predstavlja ulaz u analogno digitalni konvertor (A/D). Dalje se digitalizovan signal prosleduje

mikroprocesoru.

Mikrokompjuter vrsi razlicite zadatke. On procesira i cuva podatke dobijene kao izlaz (output)
1z senzora 1, naravno, upravlja drugim delovima senzorskog ¢vora. Mikroprocesor predstavlja
mozak senzorskog ¢vora. Mikrokompjuter malo kosta, fleksibilan je za povezivanje sa drugim

uredajima, lak za programiranje i trosi malo energije.

Primopredajnik, koji moze biti zi¢ni ili beZi¢ni, prima i predaje podatke drugim ¢vorovima
senzorske mreze. Primopredajnik moze biti realizovan sa internom antenom ili moze biti
povezan sa eksternom antenom. Senzorski ¢vorovi najcesce koriste ISM opseg (ISM band —
Industrial, Scientific and Medical radio bands) koji daje besplatnu radio transmisiju, dodelu
spektra 1 globalnu dostupnost. Moguéi nacini bezi¢nog prenosa su radio frekvencije (RF),
opticki opseg komunikacija (laseri) i infracrveni opseg komunikacija. Laseri zahtevaju manje
energije, nije im potrebna antena, ali je potrebna linija opticke vidljivosti i1 osetljivi su na
atmosferske uslove. Infracrvena komunikacija ne zahteva antene, ali je limitirana u kapacitetu
broadcasting-a. Komunikacija na bazi radio frekvencija je najvaznija i zadovoljava skoro sve

uslove upotrebe bezi¢nih senzorskih mreza.

Deo za napajanje daje energiju senzorskom ¢voru za merenje okruzenja, procesiranje podataka
1 komuniciranje. Napajanje svakog C¢vora se dobija iz elektricne mreze, od baterije ili
koris¢enjem eksternih izvora energije — energy harvesting (solarna energija, termalna energija,
gradijenti saliniteta, kineticka energija). NajviSe energije se trosi na komuniciranje. Energija se
cuva u baterijama ili u kondenzatorima. Baterije, bilo da su dopunjive ili ne, predstavljaju glavni
izvor napajanja senzorskog ¢vora. One se klasifikuju na osnovu elektromaterijala koji koriste
za elektrode (NiCd, NiZn, NiMH, lithium-ion). Danas$nji senzorski ¢vorovi imaju moguénost
da obnove energiju koristeci solarne izvore, temperaturne razlike ili vibracije. Postoje dva tipa
Cuvanja energije: Dynamic Power Management (DPM) i Dynamic Voltage Scaling (DVS).
DPM cuva energiju isklju¢ivanjem delova senzorskog ¢vora koji nisu trenutno aktivni. DVS

prilagodava energiju i menja nivo u zavisnosti od radnog opterecenja koje nije determinisano.
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2.5.2.2 Popularne platforme

U okviru UC Berkeley Smart Dust Projekta, razvijeni su WeC 1 Rene "mote" (na engleskom
re€ znaci Cestica, ali je koriS¢ena u praksi za senzorske ¢vorove). Rene ¢vor je evoluirao u vise
popularnih platformi, kao $to si Mica, Mica2 i MicaZ. Na primer, Mica2 sadrzi 4kB RAM
memorije, 128 kB fle§ memorije i 512 kB EPROM, kao i Chipcon Radio Transeiver.

Telos je popularna platforma razvijena takode na UC Berkeley, sa ciljem da se minimizira

potros$nja i poveca robusnost.

Platforma BTNode efikasno kombinuje razli¢ite uredaje preko standardizovanog interfejsa koji

koristi Bluetooth tehnologiju.

Platforma iMote kompanije Intel je projektovana za nadgledanje industrijske opreme, gde je,
za razliku od nadgledanja okoline, vazno obezbediti akviziciju specificnih merenja, kao $to su
vibracije 1 ubrzanje. U tom smislu je ova platforma projektovana tako da ima ve¢e mogucnosti

nego konkurentska, po cenu vece potrosnje.

2.5.2.3 Savremena tehnologija senzorskih ¢vorova

U danasnje vreme senzorski ¢vorovi se proizvode u jako malim dimenzijama. Ta tehnologija
se naziva MEMS (MicroElectroMechanical Systems). MEMS predstavlja tehnologiju jako
malih uredaja. MEMS uredaji se u Japanu nazivaju mikro masine (micromachine device), dok
se u Evropi najcesce koristi izraz MST — MicroSystemsTechnology. MEMS uredaji se prave od
komponenata dimenzija od 1 do 100um i generalno su veli¢ine od 1pum do nekoliko mm. Oni
se najcesce sastoje od procesorske jedinice koja interaguje sa okolnim miskrosenzorima i
mikromehani¢kim delovima (ventili, zupcanici...). Na Slici 2.2 [74] su predstavljene

komponente jednog MEMS-a.
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Components of MEMS

MicroActuatora

MicroSensors

MicroElectronica MicroStructures

Slika 2.2

Sve komponente MEMS senzorskog c¢vora su ugradene u poluprovodnic¢ke cipove.
transduktore. U sluc¢aju mikrosenzora naj¢es¢e se konvertuje izmereni mehanicki signal u
elektricni signal. Primecene su bolje performanse kod vecine mikrosenzora u odnosu na
makrosenzore koji imaju istu funkciju. Pravi izazov u buducnosti predstavlja realni potencijal
da se sve komponente MEMS-a integriSu na jednoj zajednickoj poluprovodnickoj podlozi
zajedno sa integrisanim kolima tj. mikroelektronikom. Dok se mikroelektronika zasniva na
upotrebi nizova integrisanih kola (IC — Integrated Circuit), mikromehanicke komponente se
prave koriS¢enjem kompatibilnih mikromehani¢kih procesa koji selektivno graviraju
poluprovodnic¢ku osnovu ili dodaju nove strukturalne nivoe kako bi formirali mehanicki i
elektromehanicki delovi uredaja. Takode, budué¢nost MEMS-a predstavlja i1 integracija
mikrosenzora i mikromehanike sa nanotehnologijom i tehnologijom fotonike (photonics

technology) [74].

Postoje razlic¢ite arhitekture senzorskih mreza. Ukoliko je koriS¢ena centralizovana arhitektura
i ukoliko otkaze centralni ¢vor, ceo sistem pada. Pouzdanost sistema se povecava
postavljanjem distribuirane kontrolne arhitekture senzorske mreze. Distribuirane senzorske

mreZze se koriste iz dva osnovna razloga:
e omogucava se efikasnije i1 preciznije prikupljanje podataka;

e obezbeduje se podrska u slucaju otkazivanja nekog od ¢vorova mreze.

Postavljanjem velikog broja senzorskih ¢vorova u samoj blizini oblasti koja se posmatra, ili

unutar nje, formira se senzorsko polje. U zavisnosti od rasporeda i gustine senzorskih ¢vorova
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u prostoru, kao i karakteristika korisS¢enih senzora, moze se ostvariti potpuno ili nepotpuno
pokrivanje posmatrane oblasti u smislu moguénosti prikupljanja informacija o posmatranim

fenomenima.

Podaci prikupljeni sa bezi¢nih senzorskih mreza se obi¢no ¢uvaju u formi numeric¢kih podataka
u centralnoj jedinici. Dodatno, Open Geospatial Consortium (OGC) specificira standarde za
interoperabilnost interfejsa i kodova metapodataka koji omogucavaju ispitivanje heterogenih
senzorskih mreza na internetu u realnom vremenu, dozvoljavaju¢i svakom ucesniku da

nadgleda ili kontroliSe bezi¢nu senzorsku mrezu preko web browser-a.

Da bi se smanjili troSkovi komunikacija, neki algoritmi uklanjaju ili smanjuju redundantne
informacije senzora i izbegavaju dalje slanje podataka koje nije od koristi. To se naziva obrada
podataka unutar mreze (in-network processing, in-network data aggregation and mining). Kako
¢vorovi mogu da vrse ispitivanje podataka koje Salju dalje, oni mogu da izraCunavaju srednje

vrednosti ili usmerenost koje o€itavaju sa drugih ¢vorova.
2.5.3 Osobine BSM u sklopu KFS

Kao $to je napomenuto, BSM je najceS¢e bitan sastavni deo KFS. Kljuéne osobine BSM u
smislu mogucnosti integracije sa KFS su rasporedivanje, lokalizacija, pokrivanje, skupljanje

podataka 1 komunikacije [73], [75].

A. Rasporedivanje

Osnovni ciljevi rasporedivanja su da se obezbedi kvalitet nadgledanja oblasti od interesa,
ukljucujuéi i konektivnost mreze. Pristupi rasporedivanju senzora se mogu klasifikovati u
sledece kategorije:

a. fiksni senzori,

b. mobilni senzori,

c. mobilni roboti.
U okviru fiksnog rasporedivanja razlikuju se manuelno konfigurisanje i Seme slucajnog
rasporedivanja. Manuelno konfigurisanje se primenjuje u zatvorenim prostorijama ili u
slucaju malih oblasti od interesa. Sluc¢ajno konfigurisanje se primenjuje u slucaju velikih
senzorskih mreza. Javlja se ¢esto problem redundantnih senzora koji se reSava na veoma
razli¢ite naCine. Mobilno rasporedivanje senzora se primenjuje u vojnim aplikacijama
KFS, ekoloskom nadgledanjuu, nadgledanjuu erupcija vulkana, itd. gde je oblast od

interesa nedostupna ljudima u pogledu bezbednosti.
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B. Lokalizacija

U vedini primena informacija o lokaciji senzora je od velikog znacaja za sistem odlucivanja
u realnom vremenu, s obzirom da upravljacke akcije treba da se prilagode lokacijama
senzora. Primeri za ovakve aplikacije su odredivanje putanja, pra¢enje pokretnih ciljeva,
pokrivanje oblasti, itd. Najjednostavniji nacin za lokalizaciju je zasnovan na koriS¢enju
GPS uredaja. Medutim, ovakvo reSenje ¢esto nije moguce ostvariti. Postoje u literaturi
mnogi teorijski zanimljivi pristupi.
C. Pokrivanje

Problem pokrivanja zavisi od predvidenog nacina rasporedivanja, kao i od toga da li se
rasporedivanje planira unapred ili se vr$i u realnom vremenu. Fiksno rasporedivanje planira
se unapred i zasnovano je bilo na geografskim strukturama, bilo na usvojenim
geometrijskim oblicima. Postoje potpuno pokrivanje, barijerno pokrivanje i pokrivanje na
bazi prebrisavanja. Potpuno pokrivanje oblasti od znacaja je za vojne primene i najcesce
se zasniva na Voronoi dijagramima. Kod barijernog pristupa senzori se stavljaju u oblast
koja je odredena barijerom, a kod prebrisavanja se sustinski radi o mobilnim senzorima
kojima treba da se definiSu trajektorije.

D. Objedinjenje podataka

Objedinjenje podataka je sistematska kolekcija podataka sa viSe senzora, kako bi se
omogucilo njihovo prebacivanje u neku centralnu tacku. Vazan aspekt u ovom slucaju je
potrosnja baterija, imaju¢i u vidu komunikacije u mrezi (bilo fiksnoj bilo mobilnoj).

E. Komunikacioni medijum (MAC protokoli)

Dizajn MAC protokola je jedan od vaznih zadataka prilikom formiranja KFS. Postoji
nekoliko bitnih atributa koje treba da poseduju MAC protokoli. Prvi je energetska
efikasnost, imajuci u vidu da se senzori napajaju pomocu baterija. Drugi atribut je mala
latentnost, imajuc¢i u vidu potrebu da se podaci dostave baznoj stanici za kratko vreme
(Cesto u realnom vremenu). Tre¢i atribut je za praksu veoma vazan i odnosi se na
sprecavanje energetskog "gladovanja", kada Citave oblasti mogu da budu eliminisane iz

funkcije objedinjenja podataka.
2.5.4 Integracija BSM sa KFS

U projektovanju KFS pouzdanost i predvidljivost su dva najvaznija faktora. Da bi ovi faktori
bili na adekvatan nacin ostvareni, potrebno je obezbediti potrebne karakteristike BSN, u skladu
sa prethodnim odeljkom [9], [73], [75]. Integracija BSM sa KFS je veoma aktuelan problem,
koji ukljucuje sledece elemente:
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Integracija uredaja sa razli¢itim komunikacionim protokolima. Protokoli, kao $to su WiFi,

Bluetooth, Zigbee, RF, itd. treba da budu adekvatno integrisani, kako bi se obezbedila
interoperabilnost. Ista konstatacija se odnosi na razlicite tipove senzorskih ¢vorova (iMote,

MicaZ).

Mobilnost senzorskih ¢vorova. U okviru mobilnth BSM, mnogi postoje¢i sistemi
pokrivanja oblasti koriste specificne osobine senzorske mobilnosti, kako bi se obezbedio
kvalitet nadgledanja i konektivnost mreze. Medutim, u okviru KFS primena, senzorski
¢vorovi mogu da budu ugradeni u uredaje kao Sto su pametni telefon (smartphone) ili
vozilo, gde se radi o vaznom uticaju tesko predvidljivog ljudskog faktora.

Daljinski pristup. U mnogim primenama, kao Sto su zdravstvo ili sistemi za hitne

intervencije u realnom vremenu, senzorski ¢vorovi mogu da zahtevaju slanje njihovih
ocitavanja preko Interneta, Sto moze da predstavlja problem.

Neostvarljive teorijske pretpostavke. Postoje mnoge poznate Seme BSM za razlicite vrste

primena. Mnoge od njih su zasnovane na nerealisticnim teorijskim pretpostavkama o
fizickom svetu, ¢inec¢i veoma problemati¢nim celokupno projektovanje KFS u pojedinim

situacijama 1 specifi¢nim oblastima.
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3 KALIBRACIJA SENZORSKIH MREZA

Poslednjih godina je primetan pojacan interes za upotrebu mreza sacinjenih od velikog broja
razli¢itih vrsta senzora koje prevashodno sluze za nadgledanje, pri cemu su mreze ¢esto veoma
velike, a senzori treba da budu zasnovani na jeftinoj tehnologiji. Naj¢esce se radi o pracenju
parametara kvaliteta vazduha (koncentracija gasova, kao Sto su NO2, NO, CO, CO2 i O3, ili
koncentracija Cestica, kao Sto su PM2 ili PM10), parametara okruzenja (temperatura, vlaznost,

radioaktivnost), Sumova, vetra, objekata ili lica, prisustva zivotinja i perimetarskoj bezbednosti.

Kalibracija velikih senzorskih mreza predstavlja izazov u koncepcionom, tehnickom 1
organizacionom pogledu, imaju¢i u vidu potrebu za kvalitetom mernih podataka uprkos
nedovoljnom kvalitetu datih senzora [44] - [48]. Mnogi od senzora koji se koriste za pomenute
funkcije prodaju se od strane proizvodaca bez individualne kalibracije parametara, izuzimajuci
generiCke kalibracione podatke u uputstvima za koris¢enje. U nekim situacijama, senzori mogu
individualno da se kalibriSu od strane proizvodaca, obi¢no pod kontrolisanim uslovima. S druge
strane, kalibracija senzora je, o¢igledno, neophodna na nivou mreze pri postavljanju velikih
KFS ili IS sistema i ad hoc senzorskih mreza, imajuci u vidu inherentnu nesavrSenost uredaja,
promene parametara senzora, Sum u prikupljenim podacima i slu¢ajne poremecaje u okruzenju

[19], [31], [49], [50].

Klasi¢ni kalibracioni postupci se sastoje obi¢no od kalibracije senzora u kontrolisanom
okruZenju, na primer u laboratoriji snabdevenoj preciznim i skupim instrumentima. Kada
ovakav nacin nije mogu¢, ili kada su senzori ve¢ postavljeni na svoje eksploatacione pozicije
(koje mogu da budu tesko dostupne), senzori se mogu podeSavati i u odnosu na druge senzore

u mrezi:
1) u odnosu na prethodno kalibrisani referentni ¢vor,
2) u odnosu na izabrani skup ve¢ kalibrisanih ¢vorova (distribuirana kalibracija),
3) u odnosu na skup nekalibrisanih ¢vorova (kalibracija naslepo).

Generalno, kada je kalibracija neizvodljiva u kontrolisanom okruZenju, a parametri senzora
treba da se podese prema ostalim senzorskom ¢vorovima u mrezi, smatra se da se kalibracija
vr$i u nekontrolisanom okruzenju. Losa ili nepotpuna kalibracija na nivou celog sistema moze

da dovede do znacajnih greSaka u senzorskim oc€itavanjima [33], [44], [76] - [78].
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U daljem tekstu bice dat uvid u postojece pristupe kalibraciji senzora u senzorskim mrezama,
u modele i metode koje su predlozene za efikasnu kalibraciju kada nisu na raspolaganju uredaji
za kontrolisanu kalibraciju, ili kada su senzori ve¢ postavljeni na odredena mesta za

eksploataciju. Dalja paznja ¢e biti poklonjena slede¢im osnovnim podtemama:
e definicija kalibracije u nekontrolisanom okruzenju,
e kalibracioni modeli i bitni aspekti primene,

e mere kvaliteta informacija koje se koriste za ocenjivanje performanse kalibracionih

procesa,

e definicija kalibracionih pristupa 1 atributa kalibracionog procesa.
3.1 Osnove kalibracije

Po standardnoj definiciji, kalibracija se odnosi na proces korigovanja sistematskih gresaka u
oCitavanjima senzora, naj¢es¢e putem poredenja poznatog signala sa referentnog uredaja sa
nepoznatim merenjem uredaja koji se kalibriSe 1 odgovarajuc¢eg podesavanja parametara koji
uticu na rad kalibrisanog uredaja, a u cilju obezbedenja preciznih mernih podataka u
eksploataciji. Termin kalibracija se ¢esto koristi (u uZem smislu) za proces podeSavanja sirovih
senzorskih podataka, kako bi se dobile korigovane vrednosti, na primer, preslikavanjem u
standardizovane jedinice. Tradicionalne metode kalibracije primenjene na jedan senzor se ¢esto
oslanjaju na specifican stimulus sa o¢ekivanim odzivom (rezultatom merenja), formirajuci
direktno preslikavanje izmedu izlaza senzora 1 oCekivanih vrednosti. Takav nacin kalibracije
senzora je ¢esto moguc¢ samo u specifiénim opsezima promene merenih veli¢ina 1 u posebnim
radnim uslovima (koji se Cesto navode u specifikacijama proizvodaca senzora). Kalibracija se
tada moze obavljati u samoj fabrici u kojoj je merni uredaj proizveden, tokom proizvodnje
senzora i/ili manuelno, u toku eksploatacije. U BSM, kada se kalibracija obavlja u radnom
rezimu, bez moguc¢nosti obezbedenja kontrolisanih uslova (kontrolisana prostorija, na primer),

radi se o kalibraciji u nekontrolisanom okruzenju.

Kalibracija BSM predstavlja poseban izazov iz nekoliko razloga [19], [31]. Prvo, takve
senzorske mreze se tipi¢no sastoje od velikog broja uredaja koji obicno nemaju kalibracioni
interfejs. Prema tome, kalibracija senzora na mestu njegovog normalnog funkcionisanja postaje
neprakti¢na, vremenski zahtevna i te§ko ostvarljiva. Stavise, senzorski &vorovi su uvek izlozeni

Sumu iz okruzenja i hardverskim greskama, tako da neslaganje izmedu fabrickih uslova
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kalibracije i realnih uslova €ini kalibraciju senzora nekada veoma slozenom. Dodatno, razliciti
senzori zahtevaju razlicite kalibracione procedure, pri cemu referentne vrednosti mogu da budu

teSko dostupne. Generalno, ¢ak i kada je funkcija odziva senzora poznata, kalibracija u

nekontrolisanom okruzenju postaje veoma teska. Primer je senzor ozona (O3), ¢iji izlaz zavisi
ne samo od koncentracije samog ozona, ve¢ 1 od temperature i vlaznosti okoline. Sli¢an je slucaj
sa senzorima temperature, koji se na razli¢itim lokacijama razlic¢ito ponasaju (solarna radijacija,

vlaznost, brzina vetra, kiSa). U velikim BSM postoje dva dodatna vazna aspekta [44], [79]:
(1) potreba za kalibracijom veoma velikog broja senzora,
(i1) nedostupnost senzora, koji mogu biti postavljeni i u veoma nepogodnim sredinama.
Prema tome, metoda kalibracije, da bi bila uspeSna, mora da ima u vidu sledeca Cetiri aspekta:
(1) potrebno vreme i monetarno iskazanu cenu kalibracije,
(i) obezbedenje prekida normalnog funkcionisanja,
(iii) pristup senzorima na teSko dostupnim mestima,

(iv) kalibracija velikog broja senzora u njithovim radnim uslovima.
3.2 Modeli kalibracije

Greska usled nekalibrisanosti se moze definisati kao razlika izmedu vrednosti koju senzor daje

na svom izlazu i taénih vrednosti koje daje referentni model [19], [44], [80].

U slucaju linearnog modela senzora, koji se naj¢eS¢e koristi u praksi, merena vrednost y se

moze izraziti preko sledece relacije:

y = f(B,x) =Py + p1x, (B.1)

gde je [, ofset, f; pojacanje, a x mereni signal (primer su standardni temperaturni senzori).

Kao generalizacija, koristi se viSestruka linearna funkcija

M
y=FB.0)=Fo+ ) B, (3.2)
-

J
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koja se primenjuje, na primer, na gasne senzore, pri ¢emu su promenljive x; sadrZaji pojedinih

gasova. Takode se koristi 1 polinomijalni model [77], [81]:

M
y =B =ho+ ) B (3-3)
j=1

J

kada je veza ulaza i izlaza senzora nelinearna. Kada je to neophodno, koriste se 1 specifi¢ne

nelinearne funkcije [49], [78].

U slucaju akustickih, seizmickih 1 elektromagnetnih signala uoc€ava se slabljenje signala u
funkciji rastojanja d od izvora. Pretpostavimo da je n-ti senzor na rastojanju d, od izvora

energije S. Oslabljeni signal je definisan izrazom

Yn = f(Bn,x) = Sf(Bn dn), (3.4)

gde je f(B,, d,) opadaju¢a funkcija d,, dok je B, skup parametara n-tog senzora. Kod

mehanickih, akustickih i seizmickih signala usvaja se stepena funkcija

Yn = f(ﬂnr dy) = S(ﬁn) (3.5)

dy) ™
rn
gde je k,, parametar koji odreduje brzinu opadanja, a r;, referentno rastojanje odredeno na bazi

karakteristika senzora. Kada se radi o intenzitetu svetlosti, usvaja se

Yo = [ (B, dy) = S(By)e’ndn, (3.6)

gde je A, tzv. apsorpcioni koeficijent.

Ocenjivanje parametara linearnih modela moze da se vrSi pomoc¢u neke od popularnih
statistickih metoda (linearna regresija, metod najmanjih kvadrata, itd.) [23], [78]. Kada se radi
o nelinearnim modelima mogu se koristiti razli¢ite metode, kao $to su metod maksimalne
verodostojnosti, aproksimacija pomocu splajnova, regresija pomo¢u masina sa vektorom
podrske (support vector machines), metoda slucajnih Suma (random forests), vestacke

neuronske mreze, itd [77], [81].

26



3.2.1 Izbor modela

Izbor modela zavisi od tipa fenomena koji se posmatra, resursa BSM, vrste senzora, memorije
1 komunikacionih moguénosti u mrezi. Jedan od najvecih izazova ostaje, u svakom slucaju,
problem sinteze algoritama kalibracije za veliki broj ¢vorova niske cene. Modeli male
slozenosti (koji ne zahtevaju mnogo raCunanja) za ¢vorove niske cene su i dalje u zizi
interesovanja kada se radi o kalibraciji BSM. Ocigledno je da se poveéanjem racunske
mogucénosti ¢vorova mogu koristiti ili sintetizovati sloZeniji algoritmi koji mogu da garantuju
malu gresku o€itavanja. Zasad ne postoji centralizovan repozitorijum sa "open data" skupovima
podataka koji bi bio namenjen BSM sa Cvorovima niske cene i sloZenosti. Postoje
repozitorijumi kao §to je CRAWDAD koji sadrzi ocitavanja senzora temperature, ubrzanja,
lokacije, itd; medutim, podaci koje sadrze dobijeni su u eksploatacionoj fazi, a ne u prakti¢noj
kalibracionoj fazi. Ovo, generalno, ¢ini veoma otezanim dalji sistematski razvoj algoritama

kalibracije [19], [44], [49,] [82], [83].
3.2.2 Tac¢nost modela

Dobre procene kalibracionih parametara i tacnost koju kalibracija pruza odreduju efikasnost
modela. Kvantifikacija ta¢nosti se vezuje za minimizaciju funkcije greske koja meri neslaganje
izmedu izlaza Y i funkcije odziva za datu vrednost parametara na skupu podataka X. Ako je

veli¢ina skupa podataka K, tada se uvodi kriterijumska funkcija

K
BB} = ) (F(B.x0) = yi*. 3.7
k=1

Cilj je da se nade optimalan skup kalibracionih parametara f* = Arg ming E{f3} [84].

Sledece metrike se tipi¢ne, zavisno od razmatranog problema:
() srednje-kvadratna greska (SKG)
(i) koren SKG

(i11) koeficijent determinacije R koji meri proporciju varijabilnosti u Y koja se moze

objasniti pomocu X; povoljno je kada je ovaj koeficijent blizu 1

(iv) srednja apsolutna greska.
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Najcesce se koriste metrike (1) 1 (iv), ukljucujuéi i ovu disertaciju.
3.3 Prilazi kalibraciji i atributi

Pod pristupom kalibraciji se, generalno, podrazumeva definicija skupa atributa koji je
karakteriSu. Na primer, mnogi autori pretpostavljaju da je referenca raspoloziva svim
¢vorovima u mrezi, dok drugi polaze od toga da referenca nekim ¢vorovima nije dostupna. Neki
kalibracioni modeli su implementirani u sklopu centralizovanog servera, dok su drugi

distribuirani.
Atributi su definisani kroz odgovore na slede¢a principijelna pitanja [19], [44], [77], [85].
A. Kalibraciona oblast

Mikro-kalibracija se odnosi na metode koje podeSavaju svaki individualni senzor tako da na
svom izlazu daje tacna merenja na specificnoj lokaciji. Algoritmi mikro-kalibracije kalibrisu

svaki senzor prema usvojenom referentnom senzoru [28], [56], [78], [86].

Makro-kalibracija pretpostavlja kalibraciju na nivou celog sistema u oblasti od interesa i
fokusira se na optimizaciju u datoj oblasti kao celini. Osnovni cilj makro-kalibracije nije
podesavanje o€itavanja senzora prema referentnom signalu. Umesto toga, algoritmi kalibracije

pokusavaju da maksimiziraju slicnost izmedu merenja svih senzorskih ¢vorova u datoj oblasti.
B. Broj senzora

Mnogi pristupi kalibraciji BSM se zasnivaju na koriS¢enju merenja sa jednog senzora.
Medutim, nasuprot tome primenjuje se fuzija senzorskih podataka, tj. kombinovanje
informacija sa dva ili viSe senzora kako bi se postigla veca tacnost. Postoje primeri u kojima su
primenjeni nizovi senzora u cilju smanjenja neodredenosti u odredivanju kalibracionih

parametara.
C. Poznavanje referentnih podataka

Kalibracija moze biti naslepo, na polu-slepo 1 sa referencom, zavisno od toga da li se senzorski
podaci obraduju u prisustvu ili odsustvu kontrolisanih stimulusa, referentnog modela ili
precizno datih ta¢nih vrednosti. U slu¢aju kalibracije sa referencom, mogu da se koriste veoma
kvalitetni senzori sa kojima se porede izlazi senzora u mreZzi. Karakteristicni primer su senzori
temperature 1 razli¢iti senzori gasova. Kalibracija naslepo je pristup u kome se kalibracija vrsi

bez oslanjanja na kontrolisane stimuluse. Umesto stimulusa, koristi se teorija obrade signala,
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apriorno znanje opStih osobina signala (fizicki modeli 1 ograniCenja) 1 osobine gustog
postavljanja senzora u datoj oblasti u smislu uzimanja u obzir vremenske i/ili prostorne
korelacije izmedu grupa senzora prilikom odredivanja adekvatnog modela kalibracije.
KoriS¢ene metode su veoma raznolike i pocivaju na metodoloski razli¢itim osnovama.
Kalibracija na polu-slepo je medu-slu¢aj izmedu kalibracije sa referencom 1 kalibracije naslepo.
Na primer, nekalibrisani ¢vorovi mogu da imaju interakcije sa kalibrisanim ¢vorovima, kada se

koristi algoritam konsenzusa kao parcijalna referenca za definitivnu kalibraciju.
D. Polozaj referentnih ¢vorova

Kalibracija se, zavisno od relativnog poloZaja nekalibrisanih ¢vorova u odnosu na referentne,
moze da obavlja izmedu kolociranih ¢vorova, iterativno pomocu multi-hop tehnike ili uz
lokalno postojanje referentnog modela. U prvom navedenom slucaju koristi se ¢injenica da
prostorno susedni ¢vor meri aproksimativno isti signal kao 1 dati ¢vor, Sto upros¢ava inace
sloZzenu prostorno-vremensku zavisnost u slucaju velikih rastojanja. U drugo-navedenom
slucaju ¢vor se kalibriSe koriste¢i ve¢ kalibrisane ¢vorove kao referentne. Ime ove tehnike
proistiCe iz sluc¢aja u kome je nekalibrisani senzor vise skokova (hopova) u mrezi od referentnog
¢vora (C¢vor nije direktno vezan za referentni ¢vor ve¢ indirektno, preko drugih ¢vorova u
mrezi), gde je u svakom prethodnom skoku izvrSena odgovarajuca kalibracija. U trece-
pomenutom slucaju ¢vor se kalibriSe koriste¢i skup referentnih ¢vorova koji nisu u okolini.
Koriste¢i matemati¢ke modele postize se i moguénost da se generiSe referentna vrednost na

poziciji nekalibrisanog ¢vora.
E. Vreme i ucestalost kalibracije

Pozeljno je da se kalibracija obavi pre nego Sto se ¢vorovi postave na svoje konacne lokacije
("pre-deployment"). U mnogim slucajevima u praksi senzori se zamenjuju ili rekalibriSu sa
odredenom periodi¢noS¢u; to je primer tzv. "post-deployment" kalibracije. Oportunisticka
kalibracija odgovara sluc¢aju mobilnih senzora kada se kalibracija senzorskih ocitavanja zasniva

na mogucem susretu referentnih ¢vorova i ¢vorova koji se kalibrisu.
F. Nacin funkcionisanja

Off-line kalibracija se vrsi kada mreza (Cvor) nije u funkciji. Generalno se podrazumeva da
senzor Salje podatke ¢voru koji ima dovoljno memorije i racunskih moguénosti da obavi proces

kalibracije. On-line kalibracija omogucava kalibrisanje senzora tokom normalnog
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funkcionisanja BSM. Generalno, on-line kalibracija u "single sensor" slucaju zahteva

komunikaciju sa referentnim ¢vorom ili izmedu ¢vorova koji ucestvuju u procesu kalibracije.
G. Nacini organizacije kalibracionog procesa

U mnogim situacijama senzorski ¢vor ¢uva uzorke merenja ili Salje merenja dobijena u datom
intervalu vremena centralnom ¢voru u BSM ili centralizovanom serveru na Internetu. Posle
dobijanja skupa mernih podataka, centralni ¢vor (ili server) vrsi predvidena izraCunavanja. Ovaj

nacin obavljanja kalibracionog procesa se klasifikuje kao centralizovana kalibracija.

3.4 Izabrani metodi kalibracije

3.4.1 Distribuirana kalibracija

Od posebnog znacaja za ovu disertaciju su metodi distribuirane kalibracije. U distribuiranoj
kalibraciji senzor i njemu susedni ¢vorovi saraduju da bi izracunali kalibracione parametre. S
obzirom da se radi o idejama koje su bliske osnovnoj ideji kalibracionog algoritma predlozenog
u ovoj disertaciji 1 opisanog u slede¢im poglavljima, bice detaljnije data nekoliko primera

zasnovanih na konsenzusu.

I.  CaliBree [50] je kalibraciona mreza zasnovana na modelu u kojoj referentni unapred
kalibrisani ¢vorovi daju informaciju nekalibrisanim ¢vorovima koriste¢i "beacon" o tome
da li treba da uzmu uceSce u procesu kalibracije. Kalibrisani ¢vorovi tada iniciraju
diskretni konsenzus algoritam da bi kalibrisali nekalibrisane ¢vorove, racunajuci stepen
neslaganja izmedu referentnih i nekalibrisanih &vorova. Cvorovi su podeljeni u dva
podskupa: na ¢vorove koji se kalibrisu i one koji se ne kalibrisu. Neka je N; skup ¢vorova
koji se kalibri$u a koji su susedni nekalibrisanom ¢voru i; stanje oznaceno sa s;(k) je
uzorak uzet u trenutku k, a d; predstavlja srednje neslaganje izmedu ¢vorova mereno od
strane ¢vora i u trenutku k. Neslaganje se definiSe kao razlika izmedu trenutne vrednosti
stanja i vrednosti dobijene u konsenzusu, tj. d;(k) = s;(k) — a. Neslaganje na koraku
k = 0, d"*? je razlika izmedu nekalibrisanog &vora i i kalibrisanog ¢vora. Formulacija
konsenzus problema je

5,00 -5,
INg| 2

ditk +1) = (1 —€d;(k)) + € Xjen,

zak>0,e>0id;(k+1)=d"* za k = 0. CaliBree smatra da susedni kalibrisani
¢vorovi periodi¢no Salju "beacon"-e bilo sa tacnim vrednostima, bilo sa kalibrisanim
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II.

II1.

podacima. Nekalibrisani ¢vorovi koriste algoritam konsenzusa da bi se postigla zeljena
vrednost u konsenzusu, tako Sto algoritam konvergira minimalnom neslaganju izmedu
¢vorova d,,;,,. Pokazalo se da ovaj pristup ne garantuje dovoljno pouzdane rezultate u

praksi.

Prilaz opisan u [56] odnosi se na kalibraciju sa referencom i na kalibraciju naslepo, i
polazi od postavke problema u kojoj se kalibriSu koeficijenti mreZze od N senzora koje
mere jedinstveni signal x(k) koji se tretira kao sluCajni proces. Algoritam se moze
smatrati za netrivijalnu ekstenziju same osnovnog konsenzus Seme. Svaki senzor generise
izlaz y,(t) = Bon + B1nx(t) tako da u slucaju kalibracije naslepo svi senzori u mrezi
daju isti signal (usled konsenzusa) - naime, cilj je formalno da se formalno postigne da

kalibraciona funkcija daje

Zn(t) = anyn(t) + b, = anﬁlnx(t) + anfon + bp = gnx(t) + [

Taj mehanizam se moze adaptirati na slu¢aj kada jedan izabrani senzor daje referencu (sa
pojacanjem 1 i ofsetom 0). Ako je 6, = [a, b,], algoritam kalibracije minimizira

trenutnu razliku izmedu signala merenog u okviru datog ¢vora i ¢vorova u okolini
2
Ji = Z Yij (Zi(t) —Zj(t)) )
JEN;

gde su y;; nenegativni skalarni koeficijenti koji reflektuju znacaj pojedinih ¢vorova. Ako

se primeni stohasticki gradijentni algoritam za minimizaciju kriterijuma, dobija se

On(t +1) = 0n(6) + 5(O)Ve/n () =
6,0 +6(®) ) vy [2(®) 5O
J

gde je 5(t) veli¢ina koraka.

U svakom koraku svaki ¢vor treba da dobije poruke iz svoje okoline. U radu [56] dati su
uslovi za konvergenciju algoritma u sks i sv1l. Pokazano je, takode, kako algoritam moze
da se modifikuje u slucaju kada je jedan senzor izabran kao referenca. Algoritmu
kalibracije koji predstavlja okosnicu ove disertacije najslicniji je pomenuti algoritam (u

slede¢im poglavljima bice data i medusobna poredenja).

Algoritam "ogovaranja" ("gossip") je predlozen u [87], [88], u kombinaciji sa algoritmom

usrednjenog konsenzusa u sklopu asinhronog protokola, gde se svaki ¢vor budi u
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IV.

sluajnim trenucima, komunicira sa svojim susedima u okviru radijusa konektivnosti,
kada izmenjuje promenljivu stanja kako bi se napravila tekuca korekcija ocenjivanih
parametara (videti Poglavlje 5 u kome se razmatra moguénost asinhronih komunikacija u
kontekstu predlozene metode) . Problem je na koji nacin treba da se formira mreza od n
¢vorova koja dobija kao uzorak pocetne vrednosti stanja x;(0) i izraCunava srednju
vrednost X = Y;x; (0) na distribuiran nac¢in. lako algoritam usrednjavanja tipa
"ogovaranja" vrsi fuziju podataka, sam princip slu¢ajnog "ogovaranja" omogucava da se

prevazidu problemi prevelikog broja izracunavanja.

Algoritam "ogovaranja" primenjen je i u algoritmu kalibracije predlozenom u [89] (D-
SLANC). Algoritam se oslanja na distribuirana senzorska merenja u cilju estimacije date
osobine signala (tzv. "potpis" - "signature") kao i kalibracionih parametara, koriste¢i
distribuirani konsenzus algoritam. Problem se moze tretirati kao specijalan slucaj
kalibracije naslepo u kome ne postoji apriorno znanje o podprostoru signala. Mehanizam
se, takode, moze klasifikovati kao mikro-kalibracija, zato Sto svaki senzor dobija svoje

posebne kalibracione koeficijente, iako mreza senzora kolaborira da bi ocenila dati signal.

Amplituda signala x 1 kalibracioni parametri 3,, su nepoznate koje treba oceniti (pri tome,
ne postoji unapred zadata referenca). S obzirom da zdruzena raspodela generalno nije
konveksna, D-SLANC deli parametarski prostor na dva dela - prostor signala i prostor
kalibracionih koeficijenata i primenjuje alterniraju¢u minimizaciju, koja se sastoji od
estimacije tipa maksimalne verodostojnosti na jednom od skupova, pri cemu se onaj drugi
drzi konstantnim. Dokazano je da algoritam konvergira ka lokalnom maksimumu
verodostojnosti. Da bi se izvrSilo ocenjivanje signala, gradijentni algoritam se primenjuje
zajedno sa distribuiranim konsenzus algoritmom, §to rezultuje u M komponenti datog
vektora signala ("potpis"). Na kraju se izracunavaju lokalni kalibracioni faktori za svaki

¢vor. Treba napomenuti da je ovaj algoritam iskljucivo “off-line” tipa.

3.4.2 Neka aktuelna reSenja

Kao sto je konstatovano, problemu kalibracije senzorskih mreza se do sada nije pristupalo na

sistemski nacin. Razli¢itim aspektima problema kalibracije su se bavili i bave se mnogi

istrazivaci nezavisno jedan od drugih, tako da je za sada cela oblast na nivou nezavisnih ideja

koje daju konstruktivna uputstva za reSavanje problema kalibracije na razli¢ite nacine, zavisno

od razmatranog slucaja. U tom smislu, bi¢e dat prikaz jednog broja reSenja koja su naisla na

znacajan odziv kako kod istrazivaca, tako i u sklopu inzenjerske prakse.
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U [89] je predlozen metod koji, takode, koristi metodologiju komunikacija na bazi
"ogovaranja" u kombinaciji sa metodom EM (expectation/maximization) u sklopu
kalibracije temperaturnih senzora. Autori su prikazali reprezentaciju modela sistema u
prostoru stanja i upravljacku metodologiju koja omogucava kalibraciju senzorskih
¢vorova tako Sto se modifikuju izlazi pojedinacnih senzora na bazi merenih vrednosti 1

razvijenih modela.

U radu [19] se prilazi problemu kalibracije ve¢ aktivne senzorske mreze kroz dve faze. U
prvoj fazi algoritam izvodi relativne kalibracione odnose izmedu parova senzora koji su
kolocirani. Tu se koristi temporalna korelacija signala primljenih od strane susednih
senzora (senzori posmatraju istu pojavu) da bi se izvela funkcija koja se odstupanja
amplitude signala. U drugoj fazi se maksimizuje konzistentnost funkcija izmedu parova
senzora koji su deo vece grupe senzorskih ¢vorova. Tu se reSava problem optimizacije i

prikazuje algoritam lokalne implementacije.

Obi¢no se pretpostavlja da je mreza senzora dovoljno gusta tako da se moze re¢i da
susedni senzori o€itavaju iste vrednosti merenog signala (fizicke pojave). U realnom
svetu to Cesto nije slucaj. U radu [33] se polazi od linearne kalibracione funkcije, pa se
pokazuje da nije potrebna niti unapred data referenca niti velika gustina mreze da bi se
rekonstruisalo nepoznato pojacanje. Usvojeni pristup problemu kalibracije u ovom radu
je takav da poboljsava korelaciju podataka izmedu susednih senzora,. Prakti¢ni algoritmi
se zasnivaju na bazi dekompozicije prema singularnim vrednostima (Singular Value

Decomposition - SVD) 1 tehnike najmanjih kvadrata.

U radu [20] se predlaze algoritam za autokalibraciju jeftinih i malo potro$nih senzora koji
obavljaju funkciju kamera. PredloZeni algoritam zahteva $to jednostavnije aritmeticke

kalkulacije kako bi bio realizovan na procesorima manje snage.

U radu [34] se koristi novi algoritam za detekciju i korekciju greSaka merenja senzora
koji koristi prostorno-vremenske korelacije izmedu susednih senzora. Algoritam je
projektovan za retke senzorske mreze i moze da prati i ispravi kako brze tako i spore
promene senzorkih merenja. Kao rezultat, algoritam moze da se prilagodi i slabijem
ocitavanju senzorskih podataka. Omoguceno je smanjenje komunikacije izmedu senzora
1 na taj nacin oCuvanje energije (baterije). Kod data fusion tehnika potrebno je obratiti

paznju na centralizaciju mreze. U takvim mreZzama potrebno je da postoje pojedini
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¢vorovi mreze koji sakupljaju i ,,spajaju” podatke. Znaci, sistem kalibracije nije u

potpunosti distribuiran.

U radu [21] predstavljen je algoritam za kalibraciju senzorskih mreza na sistemskom
nivou tj. na nivou cele mreze (za razliku od kalibracije na nivou uredaja). Algoritam
koristi tehniku spajanja (fuzije) podataka (data fusion) kao procesiranje (obradu)
podataka. To je Siroko prihvacena tehnika obrade signala koja poboljSava performanse
sistema sakupljajuci i obradujuci zajedno podatke od svakog senzora. Glavni izazov u
ovoj metodi je nalazenje korelacije izmedu karakteristika pojedinacnog senzora i
performansa celokupne mreze. Ovde je potrebno obratiti paznju na centralizaciju mreze,

s obzirom da se ona, u nacelu, izbegava.

U radu [22] se predlaze adaptivni sistemski pristup kalibracije senzorskih mreza koje
koriste tehniku sakupljanja i ,,spajanja“ podataka kako bi poboljSale performanse
celokupnog sistema. U ovom pristupu koristi se sistem upravljacke povratne sprege koja
koristi heterogenost senzora. Za razliku od heuristickih metoda, ova metoda treba da

osigurava stabilnost sistema i1 konvergenciju.

U radu [31] se istrazuje makro-kalibracija kao estimacija parametara. Za svaki uredaj se
biraju kalibracioni parametri koji optimizuju celokupni odziv mreze, a ne samo odziv
pojedinacnih uredaja. Ovaj pristup makro-kalibraciji nas oslobada od posmatranja svakog
uredaja posebno, ve¢ nas interesuje odziv celog sistema. Ovaj pristup kalibraciji
omogucuje kalibracioni interfejs 1 uredajima koji to ranije nisu imali. Najzad, u ovom
radu se preporucuje metod kalibracije procena prostornog rastojanja izmedu ¢vorova

mreze.

U radu [23] je predstavljen algoritam za kalibraciju ,,na mestu“ senzorskih mreza u
paralelnoj fuzionoj arhitekturi. Senzori, koji rade kao lokalni detektori, Salju preliminarne
rezultate detekcije fuzionim centrima gde se kombinuju podaci i donosi kona¢na odluka.
Fuzioni centar prima podatke od senzorskih ¢vorova i kalibriSe uticaj svakog senzora
individualno kako bi dao konacni rezultat detekcije. U slucaju da su odluke pojedinac¢nih
senzora nezavisne koristi se tehnika maksimalne verodostojnosti u estimaciji parametara,
dok se u slucaju proizvoljno korelisanih senzorskih odluka koristi metod uglacavanja na

bazi nelinearnog jezgra (kernel smoothing).
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U radu [24] je predstavljen algoritam za dinamicko kalibrisanje senzorskih ¢vorova
(motes) koja ne zahteva eksplicitne Seme rutiranja ili dobro odrzavane linkove.
Predstavljen je metod za ,,lenju” kalibraciju ¢vorova kako bi se smanjila cena postavljanja
senzorske mreze. Kao rezultat, ovakav pristup ne zavisi ni od jednog specifi¢nog senzora
ili neregularnosti u mrezi, 1 greske senzora imaju minimalan uticaj na senzorsku mrezu.
U ovom radu je pokazano da se 4x redukuje greska senzora koriste¢i jednostavan 1 jeftin

algoritam racunanja.

U realnosti, bezicni komunikacioni kanali koji formiraju radio linkove izmedu senzorskih
¢vorova, koji su podlozni grubim uticajima okruzenja. Zato je potrebno koristiti tehnike
diversity-ja kako bi se poboljsali point-to-point komunikacioni radio linkovi izmedu
senzorskih ¢vorova. U radu [25] je predstavljen novi automatski kalibracioni sistem za
karakterizaciju ¢vornih RF (radio frequency) performansi. PredloZena strategija
omogucuje korisniku dobro znanje o pravim vrednostima snage transmisije ¢vorova,
RSSI (Received Signal Strenght Indication) karakteristikama 1 prijemnoj osetljivosti.
Strategija se zasniva na uspostavljanju kalibracionih tabela za predajno-prijemne parove

¢vorova koji komuniciraju preko njihove operativne frekvencije.

Senzorske mreze sluze za nadgledanje okruZenja iz realnog sveta. Za takve primene,
vreme igra znacajnu ulogu. U radu [26] je predstavljeno viSe nacina sinhronizacije

senzorskih mreza.
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4 KALIBRACIJA BEZ PRISUSTVA POREMECAJA — SINHRONE

KOMUNIKACIJE

4.1 Ocenjivanje ofseta

4.1.1 Modeli osnovni algoritam kalibracije

Pretpostavimo da postoji mreza sa¢injena od n senzora i da je izlaz i-tog senzora u diskretnom

trenutku ¢ dat relacijom
yi (0) = x(t) + B, (4.1)

gde je x(t) mereni signal, a B; ofset. Pretpostavimo da svaki senzor primenjuje kalibracionu

funkciju koja koriguje merenja (4.1)
Zj (t) = yl(t) + bl" (4‘ 2)
gde je b; korekcioni parametar ¢ija je uloga da kompenzuje realni ofset 5; # 0.

Pretpostavimo da posmatrani senzori sac¢injavaju mrezu sa odredenim strukturnim osobinama,

koja se formalno moze predstaviti kao orijentisani graf (digraf) G (N, €), gde je N skup ¢vorova
(jedan ¢vor odgovara jednom senzoru), a £ skup grana (ivica). Neka je A = [al- j] matrica
povezanosti, takva da je a;; = 1 ako j-ti senzor Salje svoje poruke i-tom senzoru; inale, a;; =
0. Neka je N; skup ulazno-susednih ¢vorova i-tog Cvora, tj. skup ¢vorova j za koje je a;; # 0.
Polaze¢i od opstih principa makro kalibracije naslepo, potrebno je odrediti parametre b;, i =
1,2,..,n , tako da senzori daju asimptotski jednake izlaze z;(t) bez poznavanja stvarnih

vrednosti merenog signala.

Pretpostavljajuci da je {x(t)} diskretan sluéajni proces, definis§imo sli¢no pristupu u [27], [28]

skup lokalnih kriterijuma

Ji = z VijE {(zj(t) - Zi(t))z}' (4.3)

JEN;

i =1,2,..,n, gde su y;; nenegativni skalarni teZinski koeficijenti koji odrazavaju relativni

znacaj ¢vorova u mrezi. Parcijalni izvod z;(t) u odnosu na b; je
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3—{, =2 ) vy E{(50 - 2®)}, (4.4)

JEN;

Odavde proizilazi direktna moguc¢nost da se formuliSe rekurzija gradijentnog tipa za

ocenjivanje parametara b

B+ 1) = Bi(®) + 8:0) ) vyey(©), (4.5)
JEN;

gde je b;(t) ocena parametra b; u trenutku ¢, §;(t) > 0 je veli¢ina koraka rekurzije, dok je
&) = 2j(t) — 2;(t) rezidual, pri Cemu je Z;(t) = y;(t) + b;(t). Pocetni uslovi b;(0)
odredeni su apriornim znanjem u trenutku t = 0, pa je logi¢no da se usvoji daje b;(0) = 0, i =
1,2,..,n. Iz (4.5) je jasno da se pretpostavlja raspolozivost lokalnih merenja, kao i prijem
tekucih izlaza susednih ¢vorova.

Bazi¢na pretpostavka algoritma (4.5) koja proizlazi iz (4.3), primenjena na sve ¢vorove i =

1,2,..,n, je u tome da se obezbedi da asimptotski bude ispunjen uslov da korigovani ofseti
fi(t) = B; + b;(t) teze jednakim vrednostima, ¢ime se implicitno postiZe uslov 2;(t) = 2;(¢),

i,j =1,2,..,n. U tom smislu relaciju (4.5) je pogodno transformisati na slede¢i nacin

Fl+D=F©0 +8® ) vy (f© - £©). .6)

JEN;

Sve rekurzije (4.6) se mogu prikazati i pomocu sledece kompaktne vektorsko-matricne forme

ft+1) =[1+ATf (), (4.7)
gde je f(©) = [f1(0) ---fn(t)]T, A(t) = diag{6,(t),..,6,(t)}, a

- Z Y1j Y12 Y1n

r= Y21 _ZYZj Y2n . (4.8)

Rekurzija (4.7) predstavlja linearni dinamicki sistem sa promenjivim parametrima. Ona se
moze analizirati primenom metodologije analize diskretnih Sema dinamickog konsenzusa.
Klju¢nu ulogu u ovoj analizi, kao Sto ¢e dalje izlaganje pokazati, igra matrica I', koja formalno

predstavlja tezinski Laplasijan posmatrane mreze. Bice pokazano da pod opStim
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pretpostavkama f(t) tezi konsenzusu, odnosno vektoru sa jednakim elementima, §to implicira

da ¢e modifikovani (korigovani) ofseti senzora asimptotski biti jednaki.
4.1.2 Analiza konvergencije

U ovom odeljku ¢e biti analizirana konvergencija algoritma (4.7) pod slede¢im

pretpostavkama:

(4.A) 6;(t) =8 = const.

(4.B) Graf G poseduje centralni ¢vor.
Pretpostavka (4.A) je tipi¢na za gradijentne Seme u slucaju nepostojanja mernog Suma.

Pretpostavka (4.B) je veoma uobiCajena u razliCitim problemima vezanim za dinamicki
konsenzus. Intuitivno, to znaci da postoji makar jedan ¢vor u mrezi koji ima pristup svim
¢vorovima, ¢ime se sprecava izolacija pojedinih ¢vorova u mrezi (koja bi, ocigledno, sprecila
postizanje konsenzusa). Formalne konsekvence ovog uslova su diskutovane u mnogim

radovima [35], [53], [54], [90].

Sledece leme su od klju¢nog znacaja za celokupnu dalju analizu.

Lema 4.1

Neka je zadovoljen uslov (4.B). Tada matricaI" ima jednu sopstvenu vrednost u koordinatnom

pocetku, a sve ostale sopstvene vrednosti su u levoj poluravni.
Dokaz Leme 4.1 se moze nac¢iu radovima [35], [51], [53], [54]. [

Definigimo vektor1 = [1 .-+ 1]7. Prema [53], sledi da je ovaj vektor desni sopstveni vektor
koji odgovara nultoj sopstvenoj vrednosti matrice I'. Neka je w odgovarajuéi levi sopstveni
vektor koji zadovoljava uslove ml" = 0 i 1l = 1. Na osnovu Leme 4.1. i uslova ml = 1, ovaj

sopstveni vektor je jedinstven.
Lema 4.2

Nekaje T =[1 | Tax@m-1)], gde je Tpx(n-1) matrica takva da je spanT,xn-1) = spanl.

Tada je T nesingularna matrica i
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0 P 01xm-1)

T'II'T = , (4.9)

Om-1x1 I

gde je I" Hurvicova matrica (matrica koja ima sve sopstvene vrednosti u levoj poluravni).

Dokaz sledi iz Jordan-ove forme matrice I" (videti, takode, [27], [28]). [
Teorema 4.1

Neka su uslovi (4.A) i (4.B) zadovoljeni. Tada postoji takvo 6’ > 0 da je za svako § < §'

zadovoljen uslov
lim £(t) = foo = 1mf(0), (4.10)
gdeje f(0) = [B1 . Bal"
Dokaz:
Usvojimo f(t) = T~1f(t). Tada iz (4.7) sledi
ft+1) =T+ STITTf(0). (4.11)
Prema (4.9), ako je f(¢t) = [f(©)!T  F(©)?T]", dobija se direktno
fe+ M =f (4.12)
fe+ DB =+ sTHF (), (4.13)

gdeje dimf () = 1idimf(t)[¥ = n — 1. S obzirom na Lemu 4.2, matrica I'" je Hurvicova,
tako da postoji dovoljno malo 8" >0 da je za svako & < &' ispunjen uslov da je

max|4;(I+ 6 )| < 1, $to implicira da je tlim f(®)[?! = 0. Odatle se dobija da je
1 —00

limf () = [ 0 - 0], (4.14)
odnosno da je fo, = T[H(O)M 0 -+ 0]7 = 1mf(0). 0]

Ocigledno, algoritam (4.7) postize asimptotski konsenzus u tom smislu da je modifikovani
ofset za sve ¢vorove u mrezi asimptotski isti. Brzina kojom to postize je eksponencijalna, Sto je
ocigledno iz (4.13). Iz Teoreme 4.1 je jasno da konkretne vrednosti modifikovanog ofseta
zavise od nepoznatih vrednosti ofseta upotrebljenih senzora 1 od usvojenih tezinskih

koeficijenata y;; u kriterijumu (4.3).
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4.2 Ocenjivanje pojacanja

4.2.1 Definicija algoritma

Razmotrimo, kao u odeljku 4.1.1., mrezu od n senzora, uz pretpostavku da je izlaz i-tog senzora

dat opStom relacijom
yi(t) = a;x(t) + B;. (4.15)

Ako je Ay;(t) = y;(t+1) —y;(t) i Ax(t) = x(t +1) — x(t), tada se dobija za prirastaje

sledeca relacija
Ay;(t) = a;Ax(t). (4.16)
Ako je, u opstem slucaju, kalibraciona funkcija senzora data relacijom
zi(t) = a;y;(¢) + by, (4.17)
dobija se da je posle korekcije
z;(t) = a;a;x(t) + a;8; + b;. (4.18)

Uvodi se g; = a;a; koje predstavlja korigovano (modifikovano) pojacanje i f; = a;fB; + b;

korigovani (modifikovani) ofset.

Neka je cilj ocenjivanja koeficijenata a; takav da rezultuje u korigovano pojacanje g; = a;;

jednako za sve senzore. Do algoritma za ocenjivanje parametara a; dolazi se na osnovu relacije
Az;(t) = a;a;Ax(t) = a;Ay;(t). (4.19)

Naime, sli¢no izrazu (4.3) u prethodnom odeljku, formuli§imo kriterijumsku funkciju

Ji = Xjen, VijE {(Azj(t) - AZi(t))z}, (4.20)
odnosno
gLaiA. == Z YiiE {(Azj(t) - AZi(t)) Ayi(t)}' (4.21)
' JEN;

Odavde sledi rekurzija tipa stohastickog gradijenta

40



a;(t+1) =a;(t) + 6;(t) Z vijel (0)Ay; (L), (4.22)

JEN;

gde je @;(t) ocena parametra a; u trenutku t, §;(t) > 0 veli¢ina koraka algoritma, dok je

eiA]- (t) = AZ;(t) — AZ;(t) inkrementalni rezidual, pri ¢emu je AZ;(t) = a@;(t)Ay;(t).

Relacija (4.22) se moze napisati i na slede¢i nacin, u funkciji korigovanog

pojacanja
(4.23)
Gt +1) = G + 6,0 Y vy (5,0 - 9:(0)) a?ax(e)?
JEN;
Ako se definise §(t) = [§,(t) -+ Fn(t)]7, tada se moze formirati sledeé¢i kompaktan oblik
algoritma za celu mrezu
gt +1) =[1+Ax(t)*A(0)a?T]g(b), (4.24)

gde je @ = diag{a,.., a,}.
4.2.2 Analiza konvergencije

Relacija (4.24) je sli¢na relaciji (4.7); osnovna razlika je u postojanju slu¢ajnog ¢lana Ax(t)?

(koji je nemerljiv). Metodologija analize konvergencije je, stoga, nesto sloZenija.
Uvedimo sledecu pretpostavku:
(4.0) E{Ax(t)?|F}=02>0
E{Ax()*|F;} < 0. < o0,
gde je F; minimalna c-algebra koju generiSe skup x(t), x(t — 1), ...

Smisao pretpostavke je intuitivno jasan: signal, s jedne strane, ima ogranicen ¢etvrti momenat

1, s druge strane, ne redukuje se trivijalno na konstantnu vrednost.
Teorema 4.2

Neka su zadovoljeni uslovi (4.A), (4.B) i (4.C). Tada postoji takvo §"" > 0 dazasvako § <

6" g(t) eksponencijalno tezi konsenzusu u sks.

Dokaz:
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Neka je T, matrica koja ima istu ulogu kao matrica T u Lemi 4.2, ali u odnosu na matricu a?T"
(koja, kao 1 matrica I', ima jednu sopstvenu vrednost u koordinatnom pocetku, a ostale u levoj

poluravni). Ako se usvoji §(t) = T71g(t), iz (4.24) sledi
gt +1) = (1+8T{'a’I'T, Ax(£)?)G (D). (4.25)

Na osnovu Leme 4.2., dobija se

g+ D =g (4.26)
gt + DB =+ 88x()T)g ()12, (4.27)
gde Ty, sledi iz relacije
_ 0 0
T{1a’TT, = [0 FZ]’ (4.28)

kao i u Lemi 3.2, T, je Hurvicova matrica, tj. ima sve sopstvene vrednosti u levoj poluravni.

S obzirom na to, postoji takva pozitivno definitna matrica R, da je zadovoljena jednacina

Ljapunova
T Ry+R, Ty = —Qh, (4.29)
gde je Qg pozitivno definitna matrica.

Definisimo funkciju Ljapunova v(t) = E{g(t)"?" R, g (t)!?'}; s obzirom sa je R}, pozitivno

definitna matrica, ako v(t) tezi nuli, tada g () teZi nuli u sks. Iz (4.27) dobijamo

v(t + 1) = E{g(OPTE{ + §Ax(0)*T ) "Ry (1 + 8Ax(0)°TR)|F.} g ()1} =
E{GOPT[R;, + SE{Ax(0)?|F}(T3 Ry + RLT,) + (4.30)

S2E{Ax(D)*|F 3Ty RyTe]g ().

Analizirajmo ¢lanove desne strane relacije (4.30). Najpre, imamo, prema (4.29), za linearni

¢lan
—E{g(0) AT SEAx(02IF}QeF (1)} < —6E {07 min 4; (Q:)g(0)}.
L
Za kvadratni ¢lan imamo slede¢u gornju granicu

§*E{g()* T o TR oG (1)},
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Ako se ima u vidu da za proizvoljno dati n-vektor x vazi

1 1
* * * *2 *_1 *2
xTan = ﬁmin(Qa)xTx = ﬁmin(Qa)xTRazRa Razx =

X (4.31)
Amin(Qa) mxTRZX,
kao 1
x"T,R:T,x < max Ai(RY) max AT )xT x, (4.32)
gdeje xTx < %, dobija se
v(t+1) < (1 - 6k; + 82k3)v(D), (4.33)

gdesuk; > 01k, > 0 genericke konstante. S obzirom da je minimum parabole y = 1 — kjx +
k3x? u tacki X, = szl > 0, sledi da postoji takvo 8" > 0daje 0 <1 —kj6 + k362 <1za
2

svako 8 < 8"”. Odatle sledi da v(t) — 0 eksponencijalno kada t — oo, odnosno da g!* — 0

eksponencijalno u sks. Odavde sledi da je
limg(®) = [g©)" i 0 - o]
Kako je g(t) = Tg(t), sledi da je
lim g(t) = T[gMo" : 0 - 0]=1n g(0), (4.34)
gde je 1’ levi sopstveni vektor matrice T (analogno dokazu Teoreme 4.1). [

4.3 Simultano ocenjivanje ofseta i pojacanja

4.3.1 Definicija algoritma kalibracije

Diskusija data u odeljcima 4.1 1 4.2 odnosila se na ofset 1 pojacanje senzora uzete pojedinacno.
Ocenjivanje ofseta u odeljku 4.1 podrazumevalo je jedini¢na pojacanja; ako bi se usvojilo da je

u rezidualu algoritma (4.5)

2,(0) = a;(®)y () + bi(t) = a;(O)ax(t) + a;(t)B; + b; (1), (4.35)

rezidual &;;(t) = 2;(t) — 2;(t) poprima slede¢u formu
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() = (aj(t)aj - ai(t)ai)x(t) + a; () — a; (D + Bj(t) — b;(D). (4.36)

U izrazima (4.35) i (4.36) @;(t) i a;(t) su proizvoljne ocene parametara kalibracione funkcije.
Ako bi ocene @;(t) i a;(t), i,j = 1, ...n, bile generisane algoritmom opisanim u odeljku 4.2.,
tada bi asimptotski u konsenzusu bilo postignuto @;(t) = @;(t), tako da bi uslov &;;(t) = 0 pri
ocenjivanju ofseta bio postignut tako $to bi bilo dobijeno Bj (t) +a;®)p; = b;(t) + a;(t)B;,
odnosno, korigovani ofset bi bio jednak za sve senzore. Odavde sledi ideja da se parametri @; i

b; u kalibracionoj funkciji ocenjuju simultano, tako $to bi:

1) algoritam za ocenjivanje pojacanja, nezavisno od konkretnih vrednosti ofseta, generisao
d;(t) prema proceduri (4.23);

2) algoritam (4.6) generisao ocene parametara b;(t), gde je &; ;(t) dato relacijama (4.35)
i(4.36).

Kompletan algoritam kalibracije u opStem slucaju ima sledecu formu

4t + 1) = (D) + 6,0 ) yyehdyi(®) (4.37)
JEN;
bi(t + 1) = bi(t) + 6:(t) Xjen, ¥ijeij (©), (4.38)

gde je g;(t) =2;(t) —2;(), a z;(t) = a;®)y;(t) + b;(t). Algoritam (4.37) i (4.38)
podrazumeva transmisiju vrednosti AZ;(t) i Z;(t) izmedu ¢vorova, kao i lokalno generisanje
izlaza kalibracionih funkcija, koriste¢i trenutne vrednosti parametara @;(t) i b;(t), to nije
veliko dodatno racunsko optere¢enje za same ¢vorove i komunikacije izmedu ¢vorova. Priroda
rekurzija (4.37) i (4.38) se moze bolje sagledati kroz formu u kojoj su @;(t) i b;(t) zamenjeni
korigovanim poja¢anjem §;(t) = @;(t)a; i korigovanim ofsetom f;(t) = a;(t)B; + b;(¢t). Iz
(4.37) i (4.38) sledi

G+ 1) =5i® + 8 ) 7y(9;0 - 3:0) Fax(®)? (4.39)

JEN;
filt + 1) = i + 8Olafbx () +x©] ) 75(9© - )
JEN;

+80 ) vy (f© - £©)

JEN;

(4.40)
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Ako se usvoji g(t) = [1(t) - Ga(OITif() = (@) - fu(©]F, dobija se sledeéa

kompaktna forma opisanog algoritma

git+1) =d+AM)a’TAx(t))G(t)
(4.41)
fE+1) =T+A0DFE) +AONOTG®),

gde je N(t) = diag{a,f1Ax(t)* + x(t), ..., anBnAx(t)* + x(t)}.
4.3.2 Analiza konvergencije

Konvergenciju predloZenog algoritma razmatratemo polazeé¢i od forme (4.41) u kojoj su
razdvojeni vektori pojadanja §(t) i ofseta f(t). Jasno je da za §(t) vaZe svi izvedeni zakljuéci
u okviru odeljka 4.2. Ostaje da se sagleda asimptotsko ponasanje algoritma za f(t). Jasno je da
zakljucci vezani za ocenjivanje ofseta pomocu samog algoritma (4.6) ovde ne mogu direktno
da se primene, s obzirom na druk¢iju definiciju korigovanog ofseta i postojanje dodatnog ¢lana

u izrazu za f(t) u (4.41) koji zavisi od g(t), a koji ima slu¢ajni karakter.
Teorema 4.3

Neka su ispunjeni uslovi (4.A), (4.B) i1 (4.C). Tada algoritam (4.41) tezi konsenzusu u tom
smislu da je tlim E{lgt) —m 1]’} =0 i tlim E{”f(t) - m21||2} =0 gde su m; i m,
slucajne promenljive.

Dokaz:

Ponasanje ocene g(t) u skladu sa tvrdnjom teoreme sledi direktno iz Teoreme 4.2, s obzirom
da je odgovarajuéa rekurzija nezavisna od rekurzije za f(t); pri tome je m; = m'g(0), gde je
' definisano u okviru dokaza Teoreme 4.2. Primetimo da je brzina konvergencije
eksponencijalna, odnosno da vazi daje E{||g(t) — m;1||?} < k,p! gdejeky < 0,20 < p; <
1.

Osobine rekurzije za f(t) u (4.41) mogu se sagledati direktno ako se usvoji, kao u Teoremi

4.1,daje f(t) = T"1f(t), gde je T transformacija definisana u Lemi 4.2. Tako se dobija da je

T f(t+1) =T f(t) + STITTT 1f(t) + ST IN(OTT.T, g (0), (4.42)
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pri ¢emu je matrica T, definisana u okviru Teoreme 4.2. S obzirom na formu matrice a?T,
jasno je da je desni sopstveni vektor ove matrice jednak vektoru 1. S obzirom da je I'1 = 0,

sledi da je I'T4 matrica ¢ija je prva kolona sacinjena od nula. To znaci da je

(4.43)

TIN(OTT, = lo Nr(t)ml,

0 Np(t

gde je Np(6)Y! (n — 1)-dimenzionalni vektor red, a Np(t)[? matrica (n — 1) x (n — 1); treba
primetiti da Np(t)[Y i Np(t)[ zavise od slu¢ajnih veli¢ina Ax(t) i x(t). Odavde sledi da se

f(t) = T f(t) moze dekomponovati na slede¢i nagin

F(e+ DI = F©O + 5 Np()Hgo)

4.44
fe+ DB = @+ 8TOHF O + sNr (PO, A

gdeje F(O) = [F(OM : F@RT]T, dok je g(t)[?! je definisano u Teoremi 4.2. Primetimo

da g (t)!?! tezi nuli eksponencijalno u sks, odnosno da je

E{ g%} < ky pi,
gdeje0 < k; <o00,a0<p; <1.

Prva rekurzija u (4.44) daje
lim F(OM = FO)M + lim X2 Nr (0! g ()12 = FO)I +ms, (4.45)

Slu¢ajna promenljiva m; ima kona¢nu srednje-kvadratnu vrednost (skv)

t—1
E( 2} < lim " E(E(IN-GOW IR g0 2]
k=0

- - (4.46)
<k lim > E{|g0?|*} < ks lim > pl < ki < oo,
k=0 k=0
gde su kj, k3, k310 < p, < 1 genericke konstante, prema (4.C).
Druga rekurzija u(4.44) daje
FOR =T d + 6T N ()P0, (4.47)

Odavde sledi da je
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t—-1
EUIF@PIZ < ki ) pipk —0, (4.48)
k=0

gde je ki’ <0, a 0 < py,p, <1, 1 imajuéi u vidu (4.C), kao i da E{||g(k)!?||?} tezi nuli

eksponencijalno. Zakljucak je da je u sks

£(0) +my
lim f) =171 o = 1nf(0) + 1m) = 1m,, (4.49)
0

imajuéi u vidu strukturu matrica Ti T~1. [

Prethodnom teoremom se dokazuje veoma vazan rezultat da se konsenzus moze postici
simultano za oba parametra kalibracione funkcije. Treba uociti da je u ovom slucaju slu¢ajna

promenljiva m}, nastala kao rezultat uticaja rekurzije za §(t) na rekurziju za f(t).
4.4 Kalibracija sa referencom

U slucaju da je u mrezi prethodno idealno kalibrisan jedan senzor (k-ti), njegov uticaj se moze
maksimalno potencirati tako §to se usvoji &, (t) = 0, ¢ime se mreZa ,,zaka¢i za izabrani ¢vor.
Kalibracija sa referencom je od izuzetnog prakti¢énog znacaja, sa idejom da se idealno kalibrise
samo jedan ¢vor, 1 da se primenom predloZenog algoritma asimptotski postigne konvergenciju

svih ¢vorova ka zeljenoj karakteristici.

Teorema 4.4 (Ocenjivanje ofseta)

Neka su zadovoljeni uslovi (4.A) 1 (4.B). Neka je k-ti ¢vor centar grafa sa korigovanim ofsetom
fi. Tada postoji takvo 6"’ > 0 da za svako & < 8" f;(t) generisano algoritmom (4.6) u

kombinaciji sa relacijom

b (t + 1) = by (0), (4.50)
eksponencijalno konvergira ka f;,.
Dokaz:

Pretpostavimo, bez smanjenja opstosti, da je k = 1. Ako je r;(t) = fi(t) — f, dobijamo
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R+ =(1=8 ) yin@®+8 ) vyn(), (4.51)

Jj#l Jj#
odnosno, u kompaktnoj formi,
rt+1) = A+ 8TC)r (), (4.52)
gdejer(t) = [r2(t) - m(6)]", dokje
- z V2j Y23 Ya2n
Jjj#EL
= V32 - Z V3j Y3n
],]?‘-‘1
VYn2 VYn3 T Z Vnj
IBE" e

Prema [27], [28]1[59], " je M-matrica, imajuci u vidu da je k = 1 po pretpostavci centralni
¢vor. Prema tome, I je, takode, Hurvicova matrica. Metodologija dokaza Teoreme 4.1. moze

na osnovu toga direktno da se primeni na dobijeni izraz, odakle sledi tvrdnja Teoreme 4.4. []

Teorema 4.5 (Ocenjivanje pojac¢anja)

Neka su ispunjeni uslovi (4.A), (4.B) 1 (4.C). Neka je k-ti ¢vor centar grafa G sa korigovanim
pojacanjem g,. Tada postoji takvo 6" >0 da za svako & < &' algoritam (4.23) u

kombinaciji sa relacijom

ay(t + 1) = 4, (0), (4.53)
eksponencijalno konvergira ka g, u sks.
Dokaz:

Neka je k = 1. Ako je s;(t) = g;(t) — g1, dobijamo

sit+ 1D =(1-6 Z Vi Dx(t)?al)si(t) +6 Z vij Ax(6)?afs; (1), (4.54)

Jj#t Jj#t
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odnosno, u kompaktnoj formi,
s(t+1) = I+ 8§Ax(t)*T,)s(t), (4.55)

gdejes(t) = [sp(t) - s, (t)]7,dokjeT, = diag{aZ?,.., a2}, pri¢emujeI'" definisano
u okviru dokaza Teoreme 4.4. Kao u Teoremi 4.4., zaklju¢ujemo da je I', M-matrica, koja je
takode Hurvicova. Sada se moze primeniti metodologija Teoreme 4.2. Naime, za dato Q, > 0

postoji takvo R, > 0 koje zadovoljava jednacinu Ljapunova, (4.29).
Ako se definise funkcija Ljapunova u(t) = E{s(t)"Rzs(t)}, imamo

u(t + 1) = E{s()T(A + 8Ax(£)2T)"R; (1 + §Ax(t)*T,)s(t)}
= E{s(®O"[1 + SE{Ax(t)?|F.}(T7 Rz + RzT) (4.56)
+ 82E{Ax(t)*|F 3T RzTz]s(t)}.

Na bazi majorizacije desne strane relacije (4.56) zasnovane na dokazu Teoreme 4.2, dobijamo
u(t+1) < (1 —8ki + 6%k3)u(t), (4.57)
gde su ki > 01 k; > 0 genericke konstante. Odavde direktno sledi zaklju¢ak Teoreme 4.5. [

Prilaz prethodno diskutovan u ovom odeljku moze se primeniti i u kontekstu poznavanja

referentnih kalibracionih funkcija, koje ukljucuju pojacanje i ofset zajedno.

Kada se radi o samom pojacanju koje se po definiciji ocenjuje odvojeno, jasno je da je i dalje
na snazi razmatranje dato u Teoremi 4.5 u celini, §to znadi da E{||g;(t) — g,||?} teZi nuli

eksponencijalno.

U pogledu ocenjivanja ofseta, relacija (4.40) direktno daje za i > 2

Bt + 1) = 8(0) + 6,0 ibx(6)? + x (D] Zjew, viy (8(8) — 5:(0)) +

(4.58)
8;i(t) Xjen, Vij (fj(t) - fi(t)),
gde je £;(t) = f,(t) — f,, odnosno, u vektorskoj formi,
t(t+1) = A+ 6T)E() + SNp(t)~5(b), (4.59)

gde je matrica Ny (t)~ dobijena iz matrice N(t)I" eliminacijom prvog reda i prve kolone. 1z

(4.59) se moze zakljuciti da ¢lan koji zavisi od $(t) tezi nuli po eksponencijalnom zakonu na
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osnovu rezultata prethodnog odeljka, kao i da je matrica I + 8T stabilna za dovoljno male
vrednosti pojacanja §. Imajuéi u vidu rezultat Teoreme 4.1., moze se formulisati sledeca
teorema, €iji dokaz direktno sledi iz gore date analize, te nece biti naveden da bi se izbegla

ponavljanja.

Teorema 4.6. (Simultano ocenjivanje pojacanja i ofseta)

Neka su ispunjeni uslovi (4.A), (4.B) 1 (4.C). Neka je k-ti ¢vor centar grafa G sa korigovanim
parametrima fj, i gj. Tada postoji takvo §” > 0 da za svako § < §" algoritam (4.41) sa fiksnim
relacijama @, (t + 1) = @, (t), be(t + 1) = b (t) eksponencijalno konvergira u sks ka f;,

odnosno gy.
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4.5 Rezultati simulacije

Svi algoritmi predlozeni 1 diskutovani u ovom poglavlju detaljno su proveravani putem

simulacije. Prikazani rezultati se odnose na sledece tri mreze:

1) Gy - mreza sa tri ¢vora u obliku orijentisanog prstena;
2) G, - mreza sa deset Cvorova sa tezinskim koeficijentima y;; odredenim slede¢om tezinskom

matricom povezanosti

0 0 48095 4890 21.70 8145 36.70 0 3980 O
0 0 4463 0 3071 O 0 0 0 0
7.06 227 0 0 44852422 0 0 0 0
689 0 0 0 0 27711013 0 12.07 27.13
Cr = 28.01 13.51 39.05 O 0 0 0 0 0 0
r 423 0 1499 1516 0 0 824 512 964 O
3483 0 0 5769 0 8163 0 3447 4857 0
0 0 0 0 0 46.69 2812 0 0 0
862 0 0 1654 0 24921129 O 0 2536
0 0 0 7191 0 0 0 0 54.00 O

Mreza je dobijena tako §to je simulirana povezanost zasnovana na fizickom rastojanju, pa su
koeficijenti na mestima (i,j) 1 (j,i) ucinjeni razli¢itim (da se graf ne bi sveo na simetri¢ni

slucaj).

3) Gs - mreza sa deset ¢vorova definisana matricom

0 0 0 0 2170 O 0 0 3980 O
0 0 4463 0 3071 O 0 0 0 0
0 0 0 0 4485 2422 0 0 0 0
0 0 0 0 0 27711013 O 0 0
Cr = 28.01 13,51 O 0 0 0 0 0 0 0
r 0 0 1499 O 0 0 824 512 964 O
3483 0 0 5769 0 8163 0 3447 O 0
0 0 0 0 0 0 2812 0 0 0
862 0 0 1654 0 0 0 0 0 2536
0 0 0 7191 O 0 0 0 0 0

koja je dobijena tako S§to su mnoge veze definisane matricom za G, mrezu ukinute, ¢ime se

dobijenom grafu bitno menja stepen povezanosti.

U nastavku ¢emo se pozivati na mreze G;, G, 1 G3 kada budu ispitivani razliciti algoritmi u
daljem tekstu. Usvojeno je da je mereni signal x(t) generisan kao izlaz sistema drugog reda ¢iji

je ulaz beli Sum.
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Ocenjivanje ofseta

Slike 4.1 — 4.4 dobijene su na mrezi G, sa deset ¢vorova. Slika 4.1 prikazuje ocene ofseta uz

koeficijent pojacanja algoritma & = 0.01; konvergencija ka konsenzusu je ocigledno veoma

brza (vrednosti samih ofseta izabrane su na slu¢ajan nacin u dijapazonu (—0.2, 0.2), Sto ukazuje

na veliku efikasnost algoritma). Na slici 4.2 ponavlja se eksperiment uz § = 0.001. Slika 4.3

pokazuje ponaSanje u slucaju kada je senzor sa nultim ofsetom izabran kao referentni;

konvergencija je veoma brza, iako nesto sporija nego u sluc¢aju primera na slici 4.2. Na slici

4.4 izabrana je situacija u kojoj je senzor sa ofsetom 0.25 fiksiran, pri pojacanju algoritma deset

puta manjim nego u slucaju slike 4.3.

ofset

-0.3

10 20 30

Slika 4.1: Ocena ofseta, mreza G,, pojacanje algoritma § =

0.01

0.2

0.1

ofset
.=
~F

|1/

-0.15

-0.2f

-0.3

20 40 60 80

Slika 4.3: Ocena ofseta, mreza G, sa referentnim ¢vorom

02\

0.1 LY

ofset

-0.3
100 200 300

Slika 4.2: Ocena ofseta, mreza G,, pojacanje algoritma

6 =0.001

ofset

-0.1

-0.2

-0.3

100 200 300 400 500

Slika 4.4: Ocena ofseta, mreza G, sa referentnim ¢vorom,

manje pojacanje algoritma
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Ocenjivanje pojacanja

Slike 4.5 — 4.8 dobijene su na mrezi G,. Slika 4.5 odgovara tezinskom koeficijentu § = 0.01, a

slika 4.6 tezinskom koeficijentu § = 0.001. Naslici 4.7 mreza je ,,zakacena® za prvi ¢vor. Slika

4.8 dobijena je koriS¢enjem mreze G, pri ¢emu je mreza ,,zakacena® za prvi ¢vor. Brzina

konvergencije u slucaju ,,retke mreze postaje vidljivo manja. Generalno, brzina konvergencije

je manja u slucaju kada je mreza ,,zakacena“ na izabran ¢vor u odnosu na opsti slucaj, s obzirom

na to da se parametar izabranog ¢vora ne menja i ne doprinosi konvergenciji ka konsenzusu.

14 =0

=
o

pojacanje

-

0.8

10 30

Slika 4.5: Ocena pojacanja, mreza G,, pojacanje algoritma

50

6 =0.01
\
144
12 ¢
&
=
>3
_CU
) g
a, —
1 =
08 r
200 400 600 800

Slika 4.7: Ocena pojacanja, mreza G,, sa referentnim

¢vorom

1000

144

Lo
o

pojacanje

-
=

0.8

200 400 600 800

6 =0.001

1000

Slika 4.6: Ocena pojacanja, mreza G,, pojacanje algoritma

1.4

=
[y~]
—=T

pojadanje

—

0.8 -

200 400 600 800

1000

Slika 4.8: Ocena pojacanja, mreza G, sa referentnim

¢vorom



Simultano ocenjivanje ofseta i pojacanja

Slike 4.9 — 4.12 dobijene su na mrezama sa deset ¢vorova G, 1 Gsz. Na slici 4.9 1 slici 4.10

koriS¢ena je mreza Gz uz veli¢inu koraka u delu za kalibraciono pojacanje 0.01 i 0.001;

medutim, u drugom slucaju povecana je dva puta vrednost merenog signala. Slika 4.10

odgovara situaciji u kojoj je deset puta smanjena veli¢ina koraka koja odgovara ofsetu. Sledi

da se kombinacijom veli¢ine koraka u algoritmu i veli¢ine merenog signala mogu posti¢i

zeljene performanse algoritma. Na slici 4.11 i slici 4.12 fiksirane su vrednosti parametara prvog

¢vorana (1, 0); medutim, slika 4.11 odgovara mrezi G, a slika 4.12 mrezi G3. Oc¢igledno je da

je algoritam efikasan u postizanju Zeljene reference.

1.5

N ocena pojacanja

05
ocena ofseta
o,
= —
-0.5

10 30 50

Slika 4.9: Simultano ocenjivanje, mreza G, pojacanje

algoritma § = 0.01

1.4

1.2
E\%g\ ocena pojacanja

ocena ofseta

80 120 160 200

Slika 4.11: Simultano ocenjivanje, mreza G,, sa referentnim

¢vorom

|| g i
=\ ocena pojacanja

0.5

ocena ofseta

40 120 200

Slika 4.10: Simultano ocenjivanje, mreza G5, pojacanje

algoritma § = 0.001

ocena pojacanja

ocena ofseta

120 200

Slika 4.12: Simultano ocenjivanje, mreza Gs, sa

referentnim ¢vorom
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5 KALIBRACIJA U PRISUSTVU POREMECAJA - SINHRONE

KOMUNIKACIJE

U ovom poglavlju ¢emo razmatrati osnovne principe primene algoritama prikazanih u Poglavlju
4, okarakterisanih sinhronim merenjima i komunikacijama, u uslovima slucajne okoline.

Posveti¢cemo paznju slede¢im dvema vrstama poremecaja:

1) komunikacioni Sum;

2) merni Sum;

Uticaj ovih poremecaja ¢emo razmatrati odvojeno, u cilju jasnijeg uvida u formalne aspekte

njihovog uticaja na rezultate algoritama kalibracije, imajuéi u vidu aditivnost njihovog efekta.

Razmatranja ¢e u ovom poglavlju najpre biti posvecena kalibraciji ofseta ili pojac¢anja uzetih
odvojeno, kako bi se na pocetku jasnije sagledali osnovni fenomeni, definisala bazi¢na
metodologija 1 ukazalo na klju¢ne probleme u opStem slucaju. Paznja je u drugom delu
poklonjena simultanom podeSavanju ofseta i pojacanja. Teoreme o konvergenciji za ovaj slucaj
predstavljaju osnovni teorijski doprinos ovog poglavlja klju¢ razumevanja poglavlja koja slede.
Na originalan nacin bi¢e definisana brzina konvergencije ocena pojacanja ka konsenzusu, da bi
iz ovog opsteg rezultata bila dokazana i konvergencija korigovanih ofseta u slucaju prisustva
kako komunikacionog, tako i mernog Suma. Paznja je potom poklonjena slucaju kalibracije sa

datom referencom. Rezultati simulacija daju ilustraciju osnovnih teorijski razmatranih osobina.
5.1 Komunikacioni Sum

(5.A) Signal Z;(t) (ili AZ;(t)) poslat od strane j-tog ¢vora primljen je u i-tom ¢voru zajedno
sa aditivnom komponentom ¢;;(t), gde su {¢;;(t)} slucajni nizovi nezavisnih i identi¢no
raspodeljenih slucajnih promenljivih, koje zadovoljavaju uslove E {fi i (t)} =01

E{&(t)?} = (‘75)2 < oo; procesi {§;;(t)} su nezavisni od procesa {x(t)}.

(5.B)  8;(t) =68(t) > 0;32,8(t) = oo
Y2802 <oo;i=1,..,n
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Uslov (5.B) koji odreduje veli¢inu koraka u algoritmu potreban je za konvergenciju u prisustvu
poremecaja. TipiCan je za algoritme stohasticke aproksimacije, i omogucava asimptotsko

eliminisanje uticaja Suma na bazi usrednjavanja na dovoljno dugom intervalu.

5.1.1 Ocenjivanje ofseta

Na osnovu relacije (4.7), kao i pretpostavki (5.A) 1 (5.B), sledi globalni model sistema
fie+1) =A+8ODFE) +8)v(D), (5.1)

gdejev(t) = [vi(t), - vu(®]", dokje v;(t) = Xjen,vij & (©).

Teorema S.1

Neka su ispunjeni uslovi (4.B), (4.C), (5.A) i (5.B). Tada ocena f(t) generisana jednadinom

(5.1) tezi u sks i sv1 ka slu¢ajnom vektoru w; 1, gde je w; slu¢ajna promenljiva (E{w{} < ).
Dokaz:

Sli¢no dokazu Teoreme 4.1, uvodi se transformisana promenljiva f(t) = T~f(t), pa prema

relacijama (4.12) i (4.13) dobijamo
fie+ DM =FOM + 50V (0, (5.2)
fe+ DB =1+ 8@OTHFOB + s(0v" (@), (5.3)
gde su v'(t) i v"'(t) slucajni ¢lanovi, definisani izrazima v'(t) = v(t) i v''(t) = S'v(t), u
/4
kojima je matrica S" blok matrica u reprezentaciji T~ = ll (dimS' = (n—1) xn).
SI
Prema Lemi 4.2, T" je Hurvicova matrica, te postoji jedinstveno simetri¢no pozitivno

definitno reSenje P* algebarske jednaline Ljapunova P*T” +17pr = —Q*, gde je QF

simetri¢na pozitivno definitna matrica. Defini§imo stohasti¢ke funkcije Ljapunova s(t) =
E {f(t)[l]z} iv(t) =E {f(t)[Z]TP*f(t)[z]}. Imajuéi u vidu da je E{v'(t)?} < oo, direktno iz

(5.2) 1 (5.3) dobija se
s(t+1) <s() + C,6(0)*(1 +s(1)), (5.4)

gdeje C; > 0,1
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v(t+1) < E{FOP (1+80OBT)P U+ 50)BIF )]
+ S@E{IV' (O},

(5.5)

S obzirom da su promenljive cfi].(t) nezavisne od f(t), imajuci u vidu da je, po pretpostavci

E{|IV'(®)]|?} < oo, sledi
v(t +1) < (1= 800 Amin (@) v(t) + C,6(0)?, (5.6)
(videti dokaze Teorema 4.1 14.2), gde je A,,,;n(Q*) > 0.

Na bazi direktne primene metodologije prikazane u [61], dobija se da je s(t) < oo, kao i da je

tlim v(t) = 0 usksisvl. Prema Teoremi 1 u[61], sledi da f(t) tezi u istom smislu ka vektoru
1 4" [ s y [1]2 .

[foo 0] , gde je f,, " slucajna promenljiva (E f,~ < o). Koriste¢i dokaz Teoreme 11 u

[61], dobije se da f(t) tezi ka £-11 u sks i svl.[]

5.1.2 Ocenjivanje pojacanja

Na bazi pretpostavke (5.A), u relaciji (4.22) ¢lan siAj (t) ima formu siAj (t) = Az;(t) + &;(t) —

AZ;(t), odnosno (4.23) postaje

G+ 1D =50 +50 ) yi; (3,0 - 5i®)) Zbx(e)? + a2Ax©?S OV, (5.7)

JEN;

gde je ¢lan v;(t) definisan u (5.1). Konvergencija rezultujuceg algoritma na globalnom nivou

datog slede¢om relacijom

git+1) =0+ 80)Ax(t)?a*T)g(t) + 5(O)Ax(t)?a?v(b), (5.8)
moze se analizirati slicno kao u Teoremi 5.1.
Teorema 5.2

Neka su ispunjeni uslovi (4.B), (4.C), (5.A) i (5.B). Tada ocena g (t) generisano relacijom (5.8)

tezi u sks i svl slu¢ajnom vektoru w, 1, gde je w, slu¢ajna promenljiva (E{w,?} < o).
Dokaz:

Primeni¢emo transformaciju T4 (kao u Teoremi 4.2), kada dobijamo
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g+ 1) =14 86OMx)*T1 TG + 5(©)Ax(0)*Ti a?v(),  (5.9)
gde je g(t) = T1'g(t). Odavde sledi da je

gt + DM =gOM + §Ova(®

(5.10)
gt + DB = 1+ §OTAx(ODFDOP + 5(D)vi (D),

gde su vg(t) i vq(t) vektorske slucajne promenljive dobijene na nain analogan onome
primenjenom prilikom izvodenja relacija (5.2) 1 (5.3), uz koriS¢enje matrice transformacije T
umesto T.

Imajuéi u vidu da je matrica I'y, Hurvicova, moze se nadalje direktno primeniti procedura

dokaza Teoreme 4.2. Naime, ako se definiSu funkcije Ljapunova s,(t) = E {g(t)[l]z} i
v, (t) = E {fg’(t) [Z]TP};Q'(t)[Z]}, dolazi se do relacija

Se(t+1) < s,(t) + C36()%(1 + s,(1)

Va(t +1) < (1= 8(0) Amin (@) (D) + C48(0)%, (>-11)

gde su konstante genericke (kao u(5.4)). Ovde moze da se primeni opsta Teorema 11 iz [61],

odakle direktno sledi navedeni zakljucak.[|
5.2 Merni Sum

U ovom odeljku ¢e biti razmatrana situacija u kojoj senzori mere nepoznati signal x(t) u
prisustvu aditivnog mernog Suma, i koja je veoma vazna za praksu, imaju¢i u vidu da merni
Sum veceg ili manjeg intenziteta uvek postoji. Formalno, pretpostavicemo da je izlaz senzora

dat izrazom
yi(t) = aix(t) + B; + &(b), (5.12)
gde je ¢;(t) merni Sum. Usvojicemo sledecu pretpostavku:

(5.0) Nizovi {¢;(t)} su medusobno nezavisni slucajni nizovi, nezavisni od x(t) i od

komunikacionog Suma, sacinjeni od nezavisnih jednako raspodeljenih slucajnih

veliCina, pri ¢emu je E{{(t)} = 01 E{(i(t)z} = 02 < oo.
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5.2.1 Ocenjivanje ofseta

Algoritam za ocenjivanje ofseta dat je i dalje relacijom (4.6), u kojoj treba uvrstiti y;*(t) umesto
y;(t), odnosno, u konkretnom slucaju, y;'(t) = x(t) + ¢.(t) + B;, tako da relacija (4.6) sada

postaje

Fe+D = A0 +8© ) vy (FO -£O)+ 80 ) vy (40 -40) (513

JEN; JEN;

Ocigledno je da je ukupni Sum, definisan poslednjim ¢lanom u izrazu, beli Sum nulte srednje
vrednosti i konacne varijanse, tako da se odatle proizlazi moguénost direktne primene rezultata

iz odeljka 5.1, pa dobijamo da je

fit+1) =[1+8@TIf©®) + 5O, (5.14)
gde jo u(®) = [1()) = T, pri Gemu je w(®) = Ljen,vis (GO — §©)). Ova
relacija je ekvivalentna relaciji (5.1), tako da se moze formulisati slede¢a teorema:
Teorema 5.3

Neka su ispunjeni uslovi (4.B), (4.C), (5.B) i (5.C). Tada f(t) generisano jednacinom (5.14)

tezi u sks i sv1 slu¢ajnom vektoru w31, gde je ws sluc¢ajna promenljiva (E{w2} < o0).
Dokaz je u potpunosti zasnovan na dokazu Teoreme 5.1.[
5.2.2 Ocenjivanje pojacanja
U slucaju da vazi relacija (5.12), dobija se
Ay (t) =y (t+ 1) =y () = aidx(t) + g (t + 1) — (D). (5.15)

Prira$taj mernog Suma A¢:(¢) = ¢.(t + 1) — £ (t) je nulte srednje vrednosti i varijanse 202,

ali striktno ne predstavlja sekvencu belog Suma. Sada imamo

el (1) = a; (DAY () — a; (DAY ()

(5.16)
= 4;(0)Ay; (1) — @Oy () + &G(OAS(®) — &; (DAL,

pri ¢emu je Ay;(t) u (4.22) zamenjeno promenljivom Ay;*(t). Modifikovana relacija za g;(t)

postaje:

59



Gt + 1) = 5i® + 8, ) 7y(9® - 310 Fax(®)?

JEN;

+8:0 ) 1 (40850 - &GO ) (dx (D) +850) (5,17

JEN;

+8i0) ) 7y (6,0 - 3:0) ax (85,0,
JEN;
Relacija (5.17) ima fundamentalan znacaj za razumevanje ponasanja predloZzenog algoritma
kalibracije u slu¢aju mernog Suma. Jasno se uocava deo desne strane koji je identican
deterministickom algoritmu (4.23). Ukupni Sum sada ima dva ¢lana, od kojih je prvi nulte
srednje vrednosti, a drugi u opsStem slu¢aju nenulte srednje vrednosti, imajué¢i u vidu da se
pojavljuje ¢lan koji sadrzi E {&i (A (t)z} # 0. Iz ovih konstatacija sledi da zakljucci izvedeni
za slucaj komunikacionog Suma u odeljku 5.1 ne mogu direktno da se primene u slu¢aju mernog
Suma. Slican fenomen se srece u algoritmima ocenjivanja parametara izvedenim iz greske
jednacine u slucaju postojanja mernog Suma u kontekstu problema identifikacije sistema. U
okviru algoritama identifikacije, ova korelisanost dovodi do pomerenih ocena parametara. U
slucaju predloZenog algoritma kalibracije, efekat je medutim, daleko uocljiviji: algoritam gubi
zeljena svojstva u pogledu postizanja konsenzusa, tako da postaje prakti¢no neprimenljiv za
potrebe kalibracije (s obzirom na to da ocene ne konvergiraju bilo kakvoj fiksnoj ne-nultoj

vrednosti).

Ideja o tome kako da se ovaj problem prevazide moze da se zasnuje na koriS¢enju
instrumentalnih promenljivih. Metode zasnovane na instrumentalnim promenljivim su veoma
popularne 1 veoma uspeSne u oblasti identifikacije procesa [62], [63]. Kvalitativno 1
idealizovano gledano, instrumentalne promenljive imaju osobinu da su korelisane sa korisnim
signalom, a nekorelisane sa sluajnim poremecajem (Sto je kod algoritma identifikacije
dovoljno za oktklanjanja pomeraja ocena). U slucaju algoritma (5.17) to znaci da bi
instrumentalna promenljiva trebalo da bude korelisana sa x(t), a nekorelisana sa A¢(¢t). Za
razliku od algoritma identifikacije (gde se koristi teku¢i model procesa), pogodan izbor
instrumentalne promenljive za predlozeni algoritam kalibracije u ovom smislu je jednostavniji
1 predstavlja unazad pomereni uzorak izmerenog, zaSumljenog signala za bar dva koraka.
Naime, ako je Z;(t) instrumentalna promenljiva i-tog ¢vora u trenutku t, to znaci da je Z;(t) =
Ay{*(t — 1) gde je T > 2, imajuci u vidu da je Ay;"(t — 7) = a;Ax(t — 1) + Ag(t — 1) idaje,

oCigledno, A, (t — 7) je nekorelisano sa A{i(t),r > 2; ova Cinjenica uz pretpostavku da je
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Ax(t — 7) korelisano sa Ax(t), verifikuje opsti stav o0 osobinama instrumentalnih promenljivih.
Odavde sledi i1 konstrukcija novog predlozenog algoritma ocenjivanja pojacanja, koji ima

formu

a;(t+1) =a;(t) +6(t) Z Ve (0 Z;(t), (5.18)
7

gde je Z;(t) = Ay*'(t — 1), T = 2, instrumentalna promenljiva; relacija (5.18) u stvari
generiSe 7 isprepletanih rekurzija na globalnom nivou, za koje ¢e biti pokazano da pod veoma

opStim uslovima konvergiraju ka konsenzusu.

Modifikovana rekurzija za §(t) postaje sada

gi(t+1) = gi(t) + 6(t) Z vy (§;(©) — §i(O)Ax(DAx(t — Daf +my(), (5. 19)
J

gde je mit) =680 Xy (aj(t)Aé}(t) - ai(t)Afi(t)) (ibx(t—1) +AL(E—1)) +

8(t) Xjvij (gj(t) — g‘i(t)) Ax(t)A;(t — 7). Kompaktna forma algoritma (5.19) na nivou

mreze data je izrazom
Gt+1) =0+ 8@®)Ax(t)Ax(t — Da?D)G(t) + S(E)M(t), (5.20)
gdeje M(t) = [my(t), - mu(O]".
Teorema 5.4
Neka su ispunjeni uslovi (4.B), (4.C), (5.B) 1 (5.C), uz pretpostavku
(5.D) E{Ax(t)Ax(t + 7)|F,} = 6f*> > 0, zanekot > 2.

Tada algoritam (5.19) konvergira ka konsenzusu u sks i svl tako $to g(t) tezi slu¢ajnom

vektoru w, 1, gde je w, skalarna slu¢ajna promenljiva (E{w?} < o).

Primetimo da uslov (5.D) nije restriktivan za praksu, posebno u slu¢aju signala ¢ije su promene

sporije od promena signala mernog Suma, $to je logi¢no pretpostaviti.
Dokaz:

Dokaz u potpunosti prati ve¢ izlozenu metodologiju analize rekurzivnih Sema primenjenu u

prethodnim analizama. Naime, iz Teoreme 5.3 sledi da primena transformacije T1 dovodi do
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gt +1) = (14 8@®)Ax(O)Ax(t — T)a*T, 'TT,)g(t) + T, ' M(t), (5.21)
odnosno

g+ =goW+ s@OM@DM

5.22
g+ = T+ 5@Ax()Ax(t — DTGP + ()M ()12, -22)

gde su M ()" i M(t)[?! slugajni nizovi nulte srednje vrednosti definisani na veé pokazani nagin
posle primene transformacije, koji, takode, zadovoljavaju uslove E {M (i |Ft} =0 i
E {M ) [2]|Ft} = 0. Zakljucci Teoreme 5.3 se mogu direktno primeniti uz (5.D), odakle sledi

tvrdnja Teoreme 5.4.0
5.3 Simultano ocenjivanje pojacanja i ofseta

U ovom odeljku ¢emo razmotriti opsti problem konvergencije predlozenog algoritma
kalibracije u slucaju simultanog ocenjivanja parametara ofseta i1 pojacanja. Bice ukazano na
opSte principe i bazicne metodoloske probleme analize algoritama u ovom slucaju pri
postojanju komunikacionog i mernog Suma i na potrebu za ocenjivanjem brzine konvergencije
algoritma za ocenjivanje pojacanja. U okviru odeljka 5.4.1. bice data opSta teorema izvedena
na bazi rezultata teorije stohasticke aproksimacije [60], koja predstavlja bazu za primenu na
predlozeni algoritam kalibracije. Rigorozan dokaz konvergencije odgovarajucih algoritma u sks
i svl bi¢e dat na bazi dodatnog skupa pretpostavki. Bi¢e dokazana, takode, primenljivost

algoritma na slucaj postojanja referentnog senzora.
5.3.1 Komunikacioni Sum

Rezultati odeljaka 5.1.1. 1 5.1.2. ukazuju na to da je moguce, u skladu sa metodologijom
primenjenom u odeljku 4.3, primeniti prihva¢enu konstrukciju simultanog ocenjivanja ofseta 1
pojacanja i u slucaju postojanja komunikacionog Suma, pod dodatnim uslovom da se veli¢ina
koraka bira prema principima stohasticke aproksimacije. Sam algoritam je koncepciono

identi¢an onom primenjenom u odeljku 4.3. Treba uzeti u obzir samo da je £;(t) = 2;(t) +
&;(t) — 2,(t), gde niz {&;(t)} zadovoljava uslov (5.A), a & (t) = AZ;(t) + é.qj(t) — AZ; (1),
gde niz {ffj’-(t)} zadovoljava iste uslove. Postupajuc¢i kao u okviru odeljka 4.3. dobijamo da je

§i (t) dato relacijom (5.7), dok je f;(t) dato izrazom
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fitt+ 1D = fi(®
+ 8O1@fbx© +x(0] ) vy (8, - 3:0))

JEN;
+85,0 Y 7y (f0 — AO) +poWatax®? Y yyeiw &2
JEN; JJ#i
+8i0) ) vy €50,
IBEL!
Oznac¢imo
VE(D) = (DA ) vy €500 + 8i®) Y vy €50, 5.2
j#i jiei

i primetimo da su slu¢ajne promenljive é‘g(t) i é‘i)j(t) nezavisne. Na osnovu ovog zakljucka
dolazi se do relacija
git+1) =[1+8@)a?Ax(t)*T]g(t) + 5(O)a?Ax(t)?v(t)

(5.25)
f&+1) =1+ 8@OTIFE) + SN (DTGE) + ve(D)],

gde su ve(t) = [v§(t) - VS(®]T i N(t) = diag{a,;$,Ax(t)? + x(t), ..., a, B Ax(t)? +
x(t)}, prema (5.23) i (5.24). Uvid u konvergenciju algoritma (5.25) ka konsenzusu se moze
dobiti primenom odgovarajuéih transformacija na vektore g(.) i f(.) (analogno postupku u
prethodnim odeljcima). Primena transformacije T na g(t) dovodi do ve¢ navedene relacije
(5.10). Primena transformacije T na relaciju za f(t) u (5.25) dovodi pak, do izraza

Fe+ DM =FOM + 8O NcOMGO™ +ve(®M]

(5.26)
Ft+ D = A+ 8OTFOP + s@INKORGOR +ve 2],

gde su ve(t)M i v¢()[?! ¢lanovi dobijeni iz izraza T~ &°(t) (prema prethodnom odeljku).

U deterministickom slucaju, u okviru dokaza Teoreme 4.3, koriS§¢ena je vazna ¢injenica da je
brzina konvergencije algoritma za ocenjivanje pojacanja eksponencijalna. Na osnovu toga je
tada dokazano da algoritam za ocenjivanje ofseta teZi konsenzusu i pored postojanja ¢lana g(t)
u izrazu za f(t). Jasno je da u slu¢aju algoritma (5.26), treba, medutim, primetiti da g(t)[?!
tezi nuli, ali ne po eksponencijalnom zakonu, s obzirom na prirodu opadajuce veli¢ine koraka

algoritma, kao i da g(t)!? uti¢e kako na f(t)V) tako i na f(t)[?]. Stoga ée u daljem tekstu biti
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dat opsti pristup analizi brzine konvergencije algoritama stohasticke aproksimacije, odakle ¢e
biti izvedeni relevantni zakljucci o predlozenim algoritmima kalibracije u slucaju postojanja

kako komunikacionog, tako i mernog Suma.
Teorema S.5

Neka je data nejednakost
V(t+1) < (1—8OAV(E) + 5(t)?B, (5.27)
gdejeV(t) =0,A>0,B > 0, dok §(t) zadovoljava uslove (5.B) uz

() —6(t+1) (5.28)
SOSCE D) 0t O

Tadaje V(t) = 0(8(t)?%) gde je d < max(4/2¢,1).
Dokaz:

1z (5.27) sledi

vV 1 Y 2d v
5(t(t++1)3d < (6(t(-|t-)1)> {[1 — §5()A] 6(zr()tz)d + 5(t)2(1—d)B}_ (5.29)

Kako je

5@\ _ () —-6(t+1) 5(t) — 6(t + 1))’ (5.30)
(5(t+1)> =l E D +0<( 5+ D) ) )

dobija se, posle zanemarivanja dovoljno malih ¢lanova, da je za dovoljno veliko ¢

W(t+1) < [1-8()(A—2de)]W(e) + 5(t)2 DB, (5.31)

gde je W(t) = V(t)/5(t)??. Relacija (5.27) implicira da W (t) tezi nuli, odakle sledi rezultat

teoreme. [

Smisao prethodne teoreme postaje jasniji u sluc¢aju kada je §(t) = 1/t%, «a € (0.5,1] $to je

najéeS¢i slucaj u praksi. Za konvergenciju W (t) tada su dovoljni uslovi A —2de > 0 i
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Saacp < ©, Sto znali  da je 2a¢(1—d) > 1, odnosno d <1 —i. Za a=1 (5to je

maksimalna vrednost), dobija se d < 0.5; uz odgovarajuéu brzinu konvergencije, koja se

smanjuje kada @ opada do 0.5; za @ = 0.5 konvergencija se ne moze garantovati.

Primena Teoreme 5.5 na razmatrani problem zasniva se na ¢injenici da (5.27) ima formu

identi¢nu relaciji (5.6). To, pak, znaci da prema Teoremi 5.2. proizilazi da je
1 GO 1= 0(5()%, (>-32)

u sks i svl, §to za sludaj §(t) = 1/t daje | G(©)2! |I= 0(1/t*?). Pritom treba imati u vidu da
je ocenjivanje pojacanja nezavisno od ocenjivanja ofseta i u sluaju razmatranom u ovom

poglavlju.

Primena ovog zakljucka na (5.26) je direktna. Za prvu relaciju u (5.26) imamo

I SONEOWGDOP 1< as(t)o(6()D);  (a > 0) (5.33)

odnosno, u sludaju &(t) = 1/t%, data nejednakost daje a/t*+® . Pogodnim izborom
parametara @ 1 dmoze se postici da je Zﬁ < oo(tada je a(1 + d) > 1). Posledica ovog
uslova je da je f(t)!] ograni¢ena sludajna promenljiva , ¢&ime je omoguéena (kao i ranije)
konvergencija ka konsenzusu. Ne treba pritom gubiti iz vida da se u svim analizama

konvergencije algoritama kalibracije u ovoj disertaciji radi o dovoljnim uslovima koji su, u

opStem slucaju strozi od realnih ogranicenja.

U drugoj relaciji u okviru (5.26) imamo direktno da je
I SNFOPIGOP 1< 0(8(2)). (5.34)

Nezavisno od konkretnog izbora parametra d, ovaj uslov omogucava postizanje konvergencije

g(®2 ka nuli u sks i svl.

Navedene konstatacije se mogu sazeto formulisati na slede¢i nacin:
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Teorema 5.6

Neka su ispunjeni uslovi (4.B), (4.C), (5.B), (5.C), kao i uslov ¥.6()(1*® < oo . Tada f(t)
generisano jednaCinom (5.25) tezi slu¢ajnom vektoru 1w, gde je w° slucajna promenljiva

konacne varijanse.

Dokaz:

Potrebno je, s obzirom na linearnost modela, direktno razmotriti uticaj veli¢ine g (t)?! na prvu
relaciju u (5.26) (analiza uticaja stohastickog ¢lana koji zavisi od komunikacionog Suma se
moze sprovesti na na¢in dat u okviru Teoreme 5.1). Jasno je, na bazi direktnog uvida, da uslov
Y5(t) 1+ < oo obezbeduje da f(t)[1 tezi slucajnoj veliini ogranitene varijanse. Kada se
radi drugoj relaciji u (5.26), moze da se primeni opsti rezultat iz [68] 1 izvede zakljucak da

F(©?) tezi nuli u sks i svl. Ova dva zakljugka impliciraju rezultat. *
5.3.2 Merni Sum

Odeljak posvecen slucaju mernog Suma je u potpunosti analogan odeljku 5.3.1. Naime, rezultati
odeljka 5.2.1. 1 5.2.2. ukazuju na mogucnost kombinovanja metoda instrumentalnih
promenljivih predlozenog u 5.2.2. sa metodom predlozenom u odeljku 5.2.1. Uvodenje ocena

generisanih ovim algoritmom u algoritam za ocenjivanje ofseta dovodi do algoritma
4t +1) = &0 + 80 ) yyeh(DZi(®)
JEN;

Bt +7) = Bi(®) + 80 ) vijey(©

JEN;

(5.35)

gde je siAj (t) definisano u odeljku 5.2.2, a

g (1) = ;0 (0) — &; (D7 (1)
= 40 (420 + §0) - 4® (ax® + 40) + GO 30
— a,(0)B; + b;(t) — b;(t).
Prva relacija u (5.35) je nezavisna od druge. Zakljucci izvedeni u prethodnom odeljku mogu

se primeniti na (5.35) (uz odgovarajuce tehnicke modifikacije), pri ¢emu je vazno konstatovati

da je efekat stohastickih ¢lanova zavisnih od mernog Suma kvalitativno identi¢an efektu
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stohastickih ¢lanova zavisnih od komunikacionog Suma u (5.26). To znaci da i u slucaju

mernog $uma vaZi osobina daje Il §(t)!¥ II= 0(8(t)%) za neko izabrano d.

Relacija koja definiSe korigovani ofset dobija se iz (5.35) posle odgovaraju¢ih zamena

f+1) = A+ 8@ODF(E) + 6@OIN™(D)F(E) +v™()],
gde su:
N™(t) = [x(O)I + Ax(t)Ax(t — T)aB]T
vi(t) = u(t) + m(t)

ORI GEI™MOIY
i (®) = Tvi; (@00 - a:(0G®)

m(t) = [my(t) - m, (O]

mi(0) = BTy (8,040 — &) [dx(t — 1) + 4G (t — D] +

(3,6 = 9:0) ax(©) 25, (t - D},
Odavde slede sledece relacije
fe+ M =foOM+s@NFOMFO? +vm(M]

fe+ Dl =a+s@OrHfo +s@NroOP g + v P,

koje se izvode iz na nacin analogan izvodenju relacije (5.26) iz (5.25).

(5.37)

(5.38)

1z (5.38) je ocigledno da se i u slu¢aju mernog Suma moze primeniti opsta Teorema 5.5 o brzini

konvergencije na drugu rekurziju u (5.33). To, pak, znaci da se zaklju¢ci Teoreme 5.6 mogu

primeniti 1 na slu¢aj mernog Suma.

Teorema 5.7

Neka su ispunjeni uslovi (4.B), (4.C), (5.B), (5.C), kao i uslov ¥8(t)*% < co. Tada f(t)

generisano jednacinom (5.37) tezi slucajnom vektoru 1w™, gde je w™ slucajna promenljiva.
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U sledec¢em poglavlju, gde ¢e biti dat opsti prilaz asinhronim algoritmima kalibracije, bi¢e uzet

u obzir kako komunikacioni, tako i merni Sum u bitno sloZenijem kontekstu.
5.4 Algoritmi kalibracije ofseta i pojac¢anja sa referencom

Algoritmi za ocenjivanje ofseta i pojaCanja uzeti pojedinacno (prikazani u prethodnim
odeljcima ovog poglavlja) mogu da se primene u slucaju kada je mreza "zakacena" za jedan

izabrani ¢vor (sa zeljenim karakteristikama).

Analiza algoritma za ocenjivanje ofseta u slu¢aju komunikacionog Suma prati u potpunosti

dokaze Teoreme 5.1.

Teorema 5.8 (Ocenjivanje ofseta)

Neka su zadovoljeni uslovi Teoreme 5.1, i neka je k-ti ¢vor centar grafa sa korigovanim ofsetom

fi. Tada f;(t) generisano algoritmom (5.6) teZi ka f, u sksisvl
Dokaz:

Dokaz polazi od dokaza Teoreme 4.4. Pri postojanju komunikacionog Suma, relacije (4.50) i

(4.51) postaju

R+ 1) = (1-800 ) y)n® +80 ) vy 10 + (o, (5.39)

Jj# Jj#
gde je 1;(t) = fi(t) — f; $to dovodi do globalnog modela
rit+ 1) =0+6)T)r() +5)V'(b), (5.40)

gde je v'(t) vektor koji sadrzi n — 1 komponentu vektora v(t) (uz iskljuéenje v; (t)). S obzirom
da je vektor v'(t) vektor belog Suma i da ne zavisi od r(t), analiza konvergencije se svodi na
argumente koriS¢ene u dokazu Teorema 4.4 i1 5.1, kao i na poznate rezultate analize
konvergencije algoritma stohasti¢ke aproksimacije primenjene u identifikaciji statickih modela

sistema. Naime, prema Teoremi 4.4, I" je Hurvicova matrica, odakle sledi postojanje
simetri¢nog pozitivno definitnog reSenja P~ jednaine Ljapunova r''pr+pPT =-Q,
gde je @~ proizvoljna pozitivno definitna matrica. Prema tome, imamo za funkciju Ljapunova

v=(t) = E{r(t)TP~r(t)} sledecu relaciju
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v (t+1) <E{r@®)TA+s@OT)TP- U+ 5T )r)}+ s@O2E{IV(®I?}, (5.41)
imajuci u vidu nezavisnost v'(t) i r(t), odnosno
v (t+1) < (1—-¢o8(0)v (1) + k8(0)?, (5.42)

gde su ¢y i k generi¢ke pozitivne konstante. 1z , s obzirom na (4.A) sledi da v~ (t) . 0 usks

i svl [60] [61].0)

I ocenjivanje pojacanja se moze izvrsiti u slucaju kada se mreza ,,zakaci za dati ¢vor u skladu
sa datom referencom. Analiza direktno sledi metodologiju primenjenu u Teoremi 5.2, odnosno

Teoremi 4.5.

Teorema 5.9 (Ocenjivanje pojacanja)

Neka su ispunjeni uslovi Teoreme 5.2, 1 neka je k-ti ¢vor grafa sa korigovanim pojacanjem gy,.

Tada g;(t) generisano relacijom (5.7) konvergira u sks isvl ka g, (i # k) uz primenu relacije
Dokaz:

Sli¢no kao u Teoremi 5.2, dobijamo relacije

sit+1) = (1 -8®aiAx()? Y jxivij) si(®) +
S afAx(t)? X =i vij ;) + S(®)af Ax(t)?v; (1),

(5.44)
s(t+1) = 0+ 85)Ax(t)*T)s(t) + s()v(b), (5.45)

gde je s;(t) = §;(t) — gx, a v (t) ekvivalentni Sum, pri ¢emu su elementi niza {v_(t)}
nezavisni, a v~ (t) je nezavisno od s(t). Relacija omogué¢ava dalju analizu primenjenu u dokazu

Teoreme 5.5, odakle direktno sledi zaklju¢ak Teoreme 5.6. []

U sluc¢aju kada je mreza ,,zakacena* za k-ti ¢vor, u slu¢aju mernog Suma u potpunosti se moze

primeniti Teorema 5.3. u cilju dokaza da u sks i sv1 f;(t) (i # k) tezi ka fiksiranom ofsetu f;.

U slucaju ocenjivanja pojacanja, u prisustvu mernog Suma analiza sledi iz Teorema 4.5, 5.3, 1

54.

69



Teorema 5.10

Neka su ispunjeni uslovi Teoreme 5.4, i neka je k-ti ¢vor grafa G sa pojacanjem g;. Tada g(t)

definisano relacijom (5.17) tezi ka gy u sks i svl, uz primenu relacije (5.27).
Dokaz u potpunosti prati dokaz Teoreme 5.4.[]

U slucaju simultanog ocenjivanja ofseta i pojacanja, rezultati prikazani u prethodnom odeljku
mogu se direktno primeniti na slucaj postojanja referentnog ¢vora, pri ¢emu bi istovremeno i

a" i "b" parametri bili fiksirani na unapred izabrane pocetne vrednosti (po analogiji sa

Teoremom 4.6.
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ofset

0.2 02t

5.5 Rezultati simulacija

Osnovne postavke simulacije mreze iste su kao u prethodnom poglavlju; koriS¢ene su mreze
G2 1 G3. S obzirom na to da je uveden kako komunikacioni Sum standardne devijacije 0.3, tako

1 merni Sum, pretpostavljeno je da je opSta forma promenljive veli¢ine koraka u algoritmu

6(t) = k/t°.

Komunikacioni Sum

Usvojeno je da je komunikacioni Sum u datim simulacijama beli Sum standardne devijacije
0.03. Slike 5.1 i 5.2 odgovaraju ocenjivanju ofseta na mrezi G,, uz k = 0.1. Na slici 5.1
prikazan je sluc¢aj u kome je a = 0, a na slici 5.2 slucaj u kome je a = 0.6. Ocigledno je da je
algoritam sa promenljivim pojacanjem koje tezi nuli pouzdan alat u prisustvu komunikacionog

Suma.

02 02l

| |
"I .ﬁr, ‘ il

ofset

40 80 120 160 200 1000 2000 3000

Slika 5.1: Ocena ofseta, Gz, k = 0.1,a =0 Slika 5.2: Ocena ofseta, Gy, k = 0.1, = 0.6

Slike 5.3 1 5.4 su dobijene prilikom ocenjivanja pojacanja za a = 0.75, pri cemu je, u slucaju

slike 5.4, pojacanje jednog od senzora fiksirano na vrednost 1.
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Slika 5.3: Ocena pojacanja, G,, k = 0.1,a = 0.75 Slika 5.4: Ocena pojacanja, G,, k = 0.1,a = 0.75, sa

referentnim ¢vorom

Slike 5.5 1 5.6 su dobijene prilikom simultanog ocenjivanja ofseta i pojacanja. Na slici 5.5

usvojeno je a = 0.75, dok je na slici 5.6 mreza fiksirana za jedan ¢vor u pogledu pojacanja, za

koje je usvojeno da je jednako 1.

\ ocena pojacanja

ocena pojacanja

ocena ofseta ocena ofseta

1000 3000 5000 2000 4000 6000 8000 10000

Slika 5.5: Simultano ocenjivanje, G,, k = 0.1, a = 0.75 Slika 5.6: Simultano ocenjivanje, G,, k = 0.1,a =

0.75, sa referentnim ¢vorom
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ofset

Merni Sum

Usvojeno je da je merni Sum beli, razli€itih standardnih devijacija. Na slikama 5.7-5.9 usvojeno
je da je mreza G, a standardna devijacija Suma jednaka 0.5; na slici 5.7, a=0.7, a na slici 5.8
a=0.95, pri ¢emu je simuliran osnovni algoritam za ocenjivanje ofseta sa konsenzusom. Slika
5.9 odgovara situaciji kada je mreza okacena na jedan ¢vor, Ciji je ofset fiksiran na -0.1;
konvergencija je o€igledna, iako u slucaju fiksiranja reference nesto sporija. Slike 5.10-5.12

predstavljaju ocene pojacanja u slucaju mreze G,.

0.1

0.1
s
&£ 0 s, B e _
(=] S o e —
0.1F
1 2 -0.1 : :
t x10* . -

t x10*

Slika 5.7: Ocena ofseta, Gz, k = 0.1,a = 0.7 Slika 5.8: Ocena ofseta, G,, k = 0.1, a = 0.95

0.2

1 3 5
t x10*

Slika 5.9: Ocena ofseta, G,, k = 0.1, a = 0.95, sa

referentnim ¢vorom
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Slika 5.10 odgovara primeni gradijentnog algoritma; ocigledna je neprimenljivost ovog
algoritma, s obzirom da ocene divergiraju (na Sta ukazuje teorijska analiza). Na slici 5.11
prikazani su rezultati primene instrumentalnih promenljivih; o¢igledno, ocene u ovom slucaju
konvergiraju. Na slici 5.12 prikazani su rezultati primene algoritma za ocenjivanje pojacanja
kada je mreza okacena na jedan ¢vor sa pojacanjem jednakim 1. Kao S§to je inace uoceno,

konvergencija je tada sporija nego u slucaju algoritma sa punim konsenzusom.

14

pojacanje
pojacanje

1 3 5 0.8
t x10*

t 210°

Slika 5.10: Ocena pojacanja, G, bez instrumentalnih Slika 5.11: Ocena pojacanja, G,, sa instrumentalnim
promenljivih promenljivim

1.2

pojacanje

0.8

6 12
t %10°

Slika 5.12: Ocena pojacanja, G,, sa instr. promenljivim, sa

referentnim ¢vorom
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Sli¢no ponasanje se dobija i1 u slucaju simultanog ocenjivanja ofseta i pojacanja. Slike 5.13 i

5.14 su dobijene u slucaju postojanja samo mernog Suma, a slike 5.151 5.16 u slu¢aju postojanja

imernog i komunikacionog Suma. Pri tome slike 5.13 1 5.15 odgovaraju gradijentnom postupku,

a slike 5.14 1 5.16 algoritmu sa uklju¢enim instrumentalnim promenljivim.

ocena pojacanja

ocena ofseta

Slika 5.13: Simultano ocenjivanje, G,, sa mernim Sumom, bez

instr. promenljivih

ocena pojacanja

ocena ofseta

Slika 5.15: Simultano ocenjivanje, G,,sa mer. i kom. Sumom,

bez instr. promenljivih

L.~ ocenapojatanja

ocena ofseta

t x10°

Slika 5.14: Simultano ocenjivanje, G, sa mernim Sumom,

sa instr. promenljivim

ocena ofseta

t x10°

Slika 5.16: Simultano ocenjivanje, G, sa mernim i kom.

Sumom, sa instr. promenljivim
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6 KALIBRACIJA U PRISUSTVU POREMECAJA — ASINHRONE

KOMUNIKACIJE

U ovom poglavlju data je najpre formulacija distribuiranog algoritma kalibracije zasnovanog
na opStim strukturnim karakteristikama usvojenim kao polazna tacka u ovom radu.
Pretpostavlja se da se komunikacije u mrezi 1 merenja obavljaju asinhrono, na bazi
jednostavnog protokola slu¢ajnog emitovanog ogovaranja (broadcast gossip), pri ¢emu se
pretpostavlja da je signal koji se meri dat u kontinualnom vremenu. Data je definicija novog
algoritma asinhrone kalibracije ofseta i pojacanja, kao i analiza njegove konvergencije u
prisustvu komunikacionog i mernog Suma. Dokazano je da algoritam konvergira ka

konsenzusu u sks i1 svl pod datim skupom pretpostavki.
6.1 Formulacija problema

Pretpostavimo da postoji n distribuiranih senzora koji mere signal x(t) (koji predstavlja
funkciju kontinualnog vremena ¢ u diskretnim vremenskim trenucima t = ty, t, € R*, k =

1,2, ..., tp4q1 > ty. Izlazi senzora su definisani standardnim linearnim modelom

yi(t) = a;x(t) + B; + ¢ (tr), (6.1)

gde su pojacanje «; i ofset f; nepoznate konstante, a {;(t;) merni Sum, i = 1,...,n. Kao i
ranije, usvajamo da svaki senzor i implementira afinu kalibracionu transformaciju koja definiSe

korigovani (modifikovani) izlaz senzora

2,(t) = ayi(t) + b = gix(ty) + fi + aidi(ty), (6.2)

gde su a; 1 b; kalibracioni parametri; g; = a;q; je korigovano (modifikovano) pojacanje, a f; =

a;PB; + b; korigovani (modifikovani) ofset.

Pretpostavlja se da su senzori medusobno povezani i da sacinjavaju senzorsku mrezu
predstavljenu usmerenim grafom G = (I, ), gde je V' skup ¢vorova (senzora) a € skup
usmerenih veza (ivica) (i,j) (&vor i %alje poruke &voru j). Nekaje ;™ = {j € N'|(j, i) € £}

skup ulaznih suseda ¢vora i a N;°"f = {j € N|(i,j) € &} skup njegovih izlaznih suseda.
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Pretpostavljamo da svaki ¢vor j € V' poseduje lokalni sat koji otkucava u diskretnim trenucima
tlj € R*, 1 = 1,2, ... (indeks j ukazuje na &vor, a | na broj otkucaja) nezavisno od drugih satova
1 emituje tekuci korigovani izlaz Zj(t{ ) svojim izlaznim ¢vorovima i € ]\Gout. Svaka veza (j, i)
je podlozna poremecajima, tako da ¢vor i € J\Gout cuje emitovanu poruku sa verovatnoc¢om
pji > 0. Svi Evorovi koji su primili emitovanu poruku odmah racunaju svoje tekuce korigovane
izlaze Zl-(t{ ) 1 racunaju nove vrednosti ocena sopstvenih kalibracionih parametara a; 1 b;.
Proces se ponavlja posle svakog otkucaja bilo kog ¢vora u mrezi . Radi boljeg uvida u prirodu
celokupnog procesa, uvodimo jedinstveni virtuelni globalni sat koji otkucava kada otkuca bilo
koji od lokalnih satova; neka je t; u (6.1) apsolutni diskretni trenutak k-tog otkucaja virtuelnog

sata. Kao $to je Cest slucaj [91], pretpostavicemo da lokalni satovi otkucavaju u skladu sa

nezavisnim Poasonovim procesima sa parametrima (brzinama) p, tako da globalni virtuelni sat
otkucava u skladu sa Poasonovim procesom brzine Z}lzl uj [57], [91]. Ako je j indeks Cvora

koji je otkucao u diskretnom trenutku t;, tada definiSemo J(k) kao podskup skupa njegovih

izlaznih suseda koji ¢uju emitovanje (poruku). Usvoji¢emo u daljem tekstu sledecu notaciju:
x(k) = x(t]), vi() = yi(t]). v, =y;(t]), 200 = z(e]). %) =7z(d]), &) =
&(t])i&;(k) = &(t]) zaneki ceo broj L.

Polaze¢i od izlozene postavke problema, definisac¢emo:

1) autonomnu rekurziju za ocenjivanje a; zasnovanu na inkrementima merenja, i

2) odvojenu rekurziju za ocenjivanje b;, pretpostavljajuci da su tekuce ocene a; dostupne.

Pretpostavlja se da su lokalni parametri a; and f; u (6.1) proizvoljni i nedostupni. Kalibracioni
parametri definiSu korigovane (modifikovane) parametre f; and g;. Kao i ranije, u slucaju
sinhronih merenja i1 komunikacija, cilj obe navedene rekurzije jeste konvergencija ka
konsenzusu, tj. konvergencija svih korigovanih pojacanja i ofseta ka jednakim (generalno
slu¢ajnim) vrednostima. Kao 1 ranije, usvaja se da su referentne vrednosti merenog signala

nedostupne; takode se smatra nedopustivim uvodenje bilo kakve centralizovane funkcije.
6.2 Algoritam za ocenjivanje pojacanja

Analogno ranijim razmatranjima, algoritam ocenjivanja pojacanja je zasnovan na inkrementima

merenog signala
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Ay; (k) = y; (k) — y;(z:(k)) = a;dx (k) + AG (k) (6.3)

gde je t;(k) broj iteracije koji odgovara neposredno prethodnom otkucaju ¢vora j primljenog

od strane ¢vora i, dok je Ax(k) = x(k) — x(rl-(k)) 14 (k) = ¢ (k) — Zi(rl-(k)).

Data postavka problema je bitno drukcija od ranije usvojenih postavki. Napomenimo da k
oznacava redni broj globalne iteracije (na nivou mreze) koji odgovara realnom broju ¢, 1 da se
niz realnih brojeva {t,} moze predstaviti, imaju¢i u vidu asinhroni nacina rada, kao {t,} =
Vi {tjl U )}, gde su {t;(j )} podnizovi realnih brojeva koji predstavljaju apsolutna vremena koja
odgovaraju svim otkucajima j-tog ¢vora (1(j) je zamenjeno sa | zbog lakSeg Citanja). Na taj
nacin, napred definisana veli¢ina 7;(k) predstavlja indeks koji odgovara trenucima u

kontinualnom vremenu {tjl U )_1}, tj., prethodnim elementima u podnizu {t;(j )}, imajuéi u vidu

da k odgovara trenutku t;(j ) po pretpostavci.

Kao i u prethodnim poglavljima, autonomni algoritam za ocenjivanje parametara a;, [ =
1, ..., n, bi¢e izveden polaze¢i od sledeceg lokalnog kriterijuma, sa ciljem da ucini jednakim

inkremente senzorskih izlaza:

]ia(ai) = Z}'E]\fiin Yij E {(AZ](R) - Azi(k))z}, (6.4)

gde su, kao i ranije, y;; = 0 skalarni teZinski koeficijenti koji definiSu relativni znacaj ¢vorova u
okviru ulaznog susedstva ¢vora i (y;; =0 for j & N, Azj(k) = a;Ay;(k) i Az;(k) =
a;Ay; (k). Izraz za gradijent kriterijuma se Koristi kao generator stohasti¢kih gradijentnih
algoritama za ocenjivanje a;. Medutim, ¢lanovi 4z; (k) i Ay;(k) sadrZe identi¢ni ¢lan A¢;(k),
tako da se ne moze posti¢i da ocene konvergiraju u skladu sa standardnim uslovom
grady Ji'(a)|s=on=0 = 0 [35], [92]. Kao u prethodnom poglavlju, i ovde uvodimo

instrumentalne promenljive {;(k), i = 1, ..., n, koje su:

1) nekorelisane sa A&; (k) i
2) korelisane sa Ax(k) [92].

Na bazi prethodnog poglavlja, usvajamo
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Z:() = Ay, (i (1)), .5)
gde je d;(k) broj iteracije koja odgovara otkucaju sata ¢vora j, primljenom od strane ¢vora i,
koji neposredno prethodi otkucaju u trenutku 7;(k), #4., d;(k) = Ti(Ti(k))). Prema tome,
dobijamo sledece rekurzije za ocene @;(k) parametara a;:
& () = @k = 1) + 6,(k)y ey () Ay (di(K)), (6.6)
gde su:
e 0;(k) veli¢ina koraka,
o A (k) = A42;(k) + Ap;j(k) — Az;(k), i
«  Az(k) = a;(k — 1)Ay;(k),

gde je Ap;;(k) = p;j(k) — p;; (7;(k)), pri emu p; (k) predstavlja aditivni komunikacioni
Sum izmedu ¢vorova j i i. Usvaja se daje @;(0) = 1. Zai € J(k) kalibracioni parametri ostaju
jednaki, 4., a;(k) = @;(k — 1). Kao i ranije, algoritam je distribuiran (zasnovan na lokalnim

informacijama), linearan i veoma jednostavan za implementaciju.
6.3 Algoritam za ocenjivanje ofseta

Pretpostavljajuéi da je @;(k) dato, predlaze se sledeéi distribuirani algoritam za ocene b; (k)

parametara b;, sa ciljem da se u€ine izlazi senzora u mrezi jednakim:

bi(k) = by(k — 1) + 6;(K)y; jei,; (K, (6.7)

gde je € ;(k)=2(k)+p;j(k)—2,k), 2(k) = aj(k—Dy;k)+ bi(k) i 2,k =
a;(k — 1)y;(k) + b;(k). Usvaja se b;(0) = 0.

6.4 Globalni model

Slede¢i globalni model predstavlja sve rekurzije u mrezi u funkciji korigovanih pojacanja g; (k)

i korigovanih ofseta f;(k), i = 1, ..., n:
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§(k) = {1+ D()[AU)I (k) + B()]}g(k — 1) + D(k)NI(k), (6.8)

) = [T+ DI ()1f(k — 1) + D(k){[x(K)I
+Ba AT (k) + E(k) (6.9)
+Ba 'B(k)}g(k — 1) + D(k)N’ (k),

gk) = [g1(k), ..., gn(k)]";

D(k) = diag {6, (k), ..., 6,(K)};

A(k) = aC(k)Ax(k);

a = diag{ay, ..., a, };

C(k) = a diag {4x(d;(k)), ..., Ax(d,(k))} +diag {43, (d1 (K)), ..., A% (dn(K))3;

I(k) = [F(K)ml. vz T(K)y = vy, TU)y; = yi za svako L € J(k), L) = 0,

inace;
B(k) = C(k)EA(k)a;

EA(k) = [24(k)im], uz E4(k)y = _yl,jaliA(i(k); E4(k),; = Vl,jaiA(j(k) za svako

J

L€ J(k), Z4(k);, = 0, inace;

N9(k) = [NO (k) - NS ()], NE (k) = azyi;dpy; (k) [a; Ax(dy(K)) +48:(d; (k)] za

i € V", N7 (k) = 0, inace;

F) = [fi(K), ., fu(B)] = Ba~1g (k) + B(k):
B = diag {B, ..., Bn};

E(0) = [E0um] vz 800 = =y, -Gk, EG; =y G (k) zasvako L € J ),

Z(k)ym = 0, inace;
T : s
NI () = [N () - N (O], N/ () = vy () za i € 37, N/ (k) = 0, imace.

Pocetni uslovi su §(0) = [a; -+ a,]7 and £(0) = [B; -+ Bn]".
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6.5 Analiza konvergencije algoritma

Usvojimo sledece pretpostavke:
(6.A) {x(k)} je stacionarni slu¢ajni niz ograni¢en sv1, koji zadovoljava uslov ¢ —meSanja.

Uslov ¢ — meSanja je jedan uslova strogog mesanja u slu¢ajnim procesima [93]. Kao §to je

elaborirano u [28], [56] 1 [57], taj uslov ne unosi bitna ogranicenja za praksu.
(6.B) k—d;(k) <d< oo,
E{ax(k)Ax(d;(k))} > 0 zasvako k, i = 1,..,n.

Prva nejednakost u (6.B) evidentno stoji. Druga nejednakost ima za cilj da u okviru algoritma
za ocenjivanje pojaanja omoguci kontrakciju, a samim tim i1 konvergenciju algoritma

kalibracije.

U cilju pojasnjenja znacenja ovog uslova, defini§imo slu¢ajne trenutke vremena t, > t; > t, >

t; ERT koji odgovaraju otkucajima globalnog virtuelnog sata k > 7;(k) > d;(k) >

Ti(di(k)), respektivno. Prema (6.B), imamo E{[x(t,) — x(t3)][x(t;) — x(t;)]} > 0, ili
rx(le - EZ) + rx(f3 - El) - rx(t_z; - El) - rx(t_3 - fz) >0,

gde je

r(t' —t") = E{x(tHx(t")}.

Poslednja nejednakost predstavlja jednu vrstu uslova konveksnosti korelacione funkcije signala
1.(t), T € R*. Za dovoljno visoke ulestanosti virtuelnog globalnog sata ovaj uslov ne
predstavlja ograni¢enja za praksu, s obzirom da je, po definiciji, zadovoljen za sve kontinualne

autokorelacione funkcije u blizini koordinatnog pocetka.
(6.C) Graf G sadrzi pokrivajuce drvo.

(6.D) 8;(k) = v;(k)~¢, gde v;(k) = Xk _,I{i € J(m)} (I{-} oznaava indikatorsku funkciju)

predstavlja broj korekcija ocena ¢vora i do iteracije k, 1/2 < ¢ < 1.

Vazno je napomenuti da uslov (6.D) obezbeduje decentralizovanu definiciju veli¢ine koraka

algoritma, $to je veoma znacajno za praksu.
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(6.E)  {¢i(k)}and {p;;(k)}, i,j = 1,...n, sunizovi nezavisnih slucajnih promenljivih nulte

srednje vrednosti i kona¢ne varijanse, nezavisni od merenog signala x(t).
— . ; t
(6.F) pji =1, j=1,..,n,i €N,

Uslov (6.F) je uveden iskljucivo zbog jasnoce izlaganja. Uslov p;; # 1 utice, u opStem slucaju,

samo na brzinu konvergencije algoritma.

Kao §to ¢e biti u analizi pokazano, konvergencija predloZzenog algoritma direktno je uslovljena
osobinama matrice I' = E{I'(k)} = [I};], gdeje I;; = — X jwivij mij i [ij = yijmij za i # j, pri
¢emu je 7;; bezuslovna verovatnoca da ¢vor i koriguje svoje parametre kada otkuca Cvor j.
Primetimo da, s obzirom na karakteristike grafa promenljive u vremenu, imamo primenu
operatora matematickog ocekivanja (za razliku od prethodnih poglavlja, gde je mreza bila
deterministi¢ka i nepromenljiva u vremenu). Primetimo takode da matrica I' ima oblik
tezinskog Laplasijana grafa G, i sadrzi informaciju o bazi¢noj strukturi mreze i relativnom
uticaju pojedinih ¢vorova. Pod uslovom (6.C), I' ima jednu sopstvenu vrednost u nuli i ostale

sopstvene vrednosti u levoj poluravni [57], [94], [95].

Teorema 6.1 (Korekcija pojac¢anja)

Neka su ispunjeni uslovi (6.A) - (6.F). Tada g(k) generisano relacijom (6.8) konvergira ka
G = x'1usksisv.l, gde je y' slucajna veli¢ina ograni¢ena u srednje-kvadratnom smislu, a

1=[1- 1]T.
Dokaz:

Neka je P = diag {p, ..., pn}, gde je p; bezuslovna verovatnoc¢a za ¢vor i da koriguje svoje

ocene parametara za bilo koje k, i neka je
@D (k) = P A(k)O(k)I(k),

gde je O(k) =diag {0, (k), .., 0,(k)}, 6;(k) = x(k)x(d;(k)). Sledi da je ® = P~°@a’T, gde
je 8 = E{0(k)}.

Nekaje T = [1 Tpx@m-1], kao i ranije, u sklopu prethodnih poglavlja, ovog puta u vezi sa

0 01x(n-1)

=, |, gde je @* Hurvicova matrica. I ovde,
0n-1)x1 P

matricom ®@; takode, T~ 1T =
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kao ranije, definifemo transformisani vektor G(k) = T~'g(k), gde je g(k) = [g(k)M
g, oM = §1(k) i g™ = [§,(k) ... o (k)]", pa uvodimo

D(k) = — P~ + D(k), (6.10)

gde je D(k) = diag {5, (k), ..., 5,(K)},

18:(0)| < 6 ——, (6.11)

kC+2 q

7a0 < ;< 0,0<q<1/2,i=1,..,n, (videti, na primer, [57] i [61]). Posle zanemarivanja
¢lanova koji zavise od D(k), dobijamo da je za dovoljno veliko k

1 1 1
gt =gl = DM + = F1 (gt — D2 + 2 Hi ()G — 1) + 3561 (K),  (6.12)

GO = |1+ ZF2(0] Gl — VP + ZH ()G — 1) + 56200, (6.13)

0 F'1(k)
On-1)x1  F'2(k)
G1(k)
G, (k)

ade matrice F'y (k) i F'(k) rezultuju iz T-1 (k)T = [ ] H, (k) i Hy(k) iz

Hq(k)

T-1P~°B(k)S = [ Hy (k)

], i, na analogan nacin, TP N9 (k) = ] Slucajni nizovi

{F'1(k)} i {F';(k) — ®*} su nulte srednje vrednosti i nekorelisani; osobine ¢lanova

H,(k),H,(k),G1(k) i G,(k) slede direktno iz (6.E).
Posle iteriranja relacije (6.12) unazad do poc¢etnog uslova, dobijamo
g =gy + gy, (6.14)
gde je
- GO = mk, 1)MgG(0)M odziv na nulti ulaz,

. gL =3k, %H(k, o + DU[F' (k) + H3(0)]g (0 — 1)'Z + G1(k)} odziv na

nulto stanje,
. j 1
)Y =T, (1+ 2H @)

o Ol k+ 1M =1,
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«  Hi(k) i Hi(k) rezultat iz dekompozicije Hy (k) = [Hi(k) : H%(k)T]T.

Uvedimo funkciju Ljapunova V (k) = E {(g(k)[l])z}. Clan H (k) je linearna funkcija A¢ (k) i
47(di(k)), takva da je E{Hi(kK)Hi(d;(k))} =0 za L > d, na osnovu (6.B) i (6.E); posle

pogodnih majorizacija tehnicke prirode dobija se
~ [2] 2 (6 15)
v <C, (1+ max E(I G I?),

za () < 0.

Kako je @* = E{F',(k)} Hurvicova matrica po definiciji matrice F',(k) (primetimo da je

0 F'y(k) — [ 0 le(n—l)l ..

E , =T 'E{®(k)}T= T '&T= = , ostoji
{ O(n—l)xl F Z(k) } { ( )} O(n—l)xl (0] ) p )
konstantna simetri¢na pozitivno definitna matrica R takva da je R®* + @*TR = —Q za bilo

koje dato @ > 0.

Defini§imo drugu funkciju Ljapunova W (k) = E{g(k)!*TRg(k)!?]}. Posle iteriranja
odgovarajuce date rekurzije (6.13) k koraka unazad, dobijamo
giO®R = Ik, k — x + DGk — 1)
T (6.16)
+ ) (ko + DPHAOF(@) + 600

o=k—k+1
sdeje 10k D®) = [16-,(1+ F'2(0)). Al k + D = 1.

Posle uvodenja (6.15) u W(k), pokloni¢emo paznju samo dominantnim ¢lanovima koji
linearno zavise od ﬁ gdejeo =k, ...,k — Kk + 1. Prema (6.A) i (6.B), postoji svl za neko € >

0 takav ceo broj ky > 0, da, za svako k > K,

1 1 1
Aain(@) Zict-res1 e = Limkeern @ (s —k +1) 5> €, (6.17)

gde je @(k) =0 i limy_@(k) = 0 (za vise detalja videti [57]). Prema tome, za dovoljno
veliko k
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W) < (1= coms) Wk = 1) + Cs BETH ey 52 (1 4+ V(5) + W(s)), (6.18)

gde su ¢y > 01 C5 > 0 genericke konstante.

Posle uvodenja (6.15) u (6.18), mogu da se iskoriste rezultati iz [57], [61], [96], [95], koji
pokazuju da je sup, Vi < o ilimy_,W (k) = 0.

Ovaj rezultat implicira da g (k)™ tezi u sks ograni¢enoj sludajnoj veligini ', i da g(k)!?! tezi

nuli u sks i sv.1, tako da je limy_ G (k) = [¥'0--0]T i o = T[x'0---0]" = ¥'1. O

Teorema 6.2 (Korekcija ofseta):

Neka su uslovi (6.A) - (6.F) zadovoljeni uz uslove Teoreme 5.5, i neka je g(k) generisano
rekurzijom (6.8). Tada f(k) generisano rekurzijom (6.9) konvergiraka fo, = y"1 usksisv.1,

gde je x" slu¢ajna veli¢ina ograniena u sks.
Dokaz:

Neka je T'=[1 T'pxm-1], kao u prethodnom poglavlju, tako da je (T")"1P~°I'T' =

0 01x(n-1) e . . . PPN
—.« |, gde je @ Hurvicova matrica. Uvedimo f(k) = (T')~'f(k), gde su
0n-1)x1 P
FUOM i F(k)[2! nizovi analogni promenljivim g(k)™M i g(k)[? u dokazu Teoreme 6.1.
Koriste¢i Teoremu 6.1 nalazimo da odziv na nulti ulaz promenljive f(k), tj., f (k)| §(k)=0» t€ZI

ka y;"1usksisv.l, gde je y;" slucajna veli¢ina ograni¢ena u sks.

Odziv na nulto stanje promenljive f(k) u (6.9) uz ulaz {§(k)} moze da se nade koriste¢i
standardne argumente stohasticke aproksimacije [96] [97]. Moze da se pokaze da ovaj odziv
zavisi isklju¢ivo od g (k), imajuéi u vidu da je (T")"11 = 0; prema tome, ovaj odziv teZi nuli

brze od ki impliciraju¢i da F(k)!?| (4)=o tezi nuli u sks i sv1. Kako je za f (k)™M |z gy=0,

“eksterni ¢lan” u obliku (k) %0 (k—ld), gde je {(k)} slucajni niz nulte srednje vrednosti sa
korelacionom funkcijom koja je nenulta samo u intervalu [O, J] (prema (6.B)), dok d
zadovoljava uslov Teoreme 5.5, stoga | FloH F(0)=0 konvergira ka sluCajnoj veli¢ini x,"

ograni¢enoj u sks, tako da f(k)H tezi " = x," + x2".

Analiza promenljive f(k)[2! je analogna analizi promenljive g (k) u Teoremi 6.1; prema

tome, f(k)? =, 0usksIsv.l,3toznadidaje fo = T'[¥"0---0]" = ¥"1. O
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Teoreme 6.1 i 6.2 su vezane za topologiju mreZe preko strukture matrice I'. Naime, usled (6.C),
I ima jednu sopstvenu vrednost u nuli i ostale sopstvene vrednosti u levoj poluravni; ta
¢injenica osigurava kontrakciju odgovarajucih rekurzija i postizanje konsenzusa. Asimptotska
brzina konvergencije zavisi od nenultih sopstvenih vrednosti matrice I' najbliZih koordinatnom

pocetku, koje, pak, zavise od stepena povezanosti mreze [60], [94] 1 [95]

U sluéaju nepostojanja poremeéaja, Teoreme 6.1 i 6.2 i dalje stoje. Stavise, brzina
konvergencije moze da se ucini eksponencijalnom usvajanjem konstantne veli¢ine koraka

6.6 Algoritam sa referentnim ¢vorom

Data analiza se odnosi na konvergenciju ka konsenzusu korigovanih pojacanja i ofseta, bez
specificiranja samih tacaka konvergencije; one zavise od pocetnih uslova, izbora tezina y;;,
parametara senzora, topologije mreze i statistickih osobina samog merenog signala. Zakljucci
izvedeni u prethodnim poglavljima u ovom smislu mogu direktno da se primene. Primetimo
samo da je, tipi¢no, dominantan deo asimptotskih vrednosti korigovanih pojacanja i ofseta
deterministi¢ke prirode i zavisi od matrice I' [57]. Uticaj ¢vora i na vrednosti dobijene u

konsenzusu moZe da se poveca bilo smanjivanjem y;; ili pove€anjem y;;, j = 1, ..., n.

Predlozena metodologija kalibracije ima direktan korektivni efekat na mrezu senzora kao celinu
kada je vecina senzora dobro kalibrisana. Kada je postignuto da se svi senzori (u konsenzusu)
ponasaju na isti nacin, lako je posti¢i rekonstrukciju signala koriste¢i mikro kalibraciju samo
jednog ¢vora. Moguce je, takode, izabrati jedan senzor sa fiksnim idealnim karakteristikama
kao referentni senzor usvajaju¢i y;; = 0 za neko i, odnosno, uvode¢i @;(k) = a;(k—1) i
b;(k) = b;(k — 1) . Mreza je tada “okalena “ za izabrani &vor (videti diskusije u prethodnim
poglavljima). Lako se moze proveriti da dobijeni teorijski rezultati vaze i u tom specijalnom
slucaju; naime, svi korigovani parametri kalibracije konvergiraju u sks 1 svl prethodno
definisanim vrednostima pod uslovima navedenim u Teoremama 6.1 i 6.2. Autonomna
korekcija pojacanja, kombinovana sa komplementarnom korekcijom ofseta, pruza prakticnu
prednost datom algoritmu u odnosu na slican algoritam predlozen u [57]. Povecanje brzine
konvergencije je tada posebno znacajno, imaju¢i u vidu da je, u opStem slucaju, brzina
konvergencije ka konsenzusu mreza okacCenih za dati ¢vor relativno mala (pogledati

odgovarajuce rezultate simulacije).
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6.7 Rezultati simulacija

Osnovne osobine predloZzenog algoritma su ilustrovane simulacijama vezanim za senzorsku
mrezu sa deset ¢vorova. Usmereni grafovi koji zadovoljavaju uslov (6.C) su birani slucajno,
kao 1 parametri ; 1 §; oko jedan i nule, respektivno, sa standardnom devijacijom 0.1. Usvojeno
je dalokalni satovi otkucavaju u skladu sa Poasonovim procesima jedini¢nog parametra. Signal
x(k) je generisan koriste¢i linearni autoregresioni (AR) model drugog reda, sa standardnom

devijacijom 0.75.

Na slikama 6.1, 6.2 i 6.3 dati su korigovana poja¢anja i ofseti §;(k) i f;(k) generisani
koriste¢i predlozeni algoritam u sluc¢aju kada postoje i komunikacioni i merni Sum. Slika 6.1
daje ilustraciju znacaja uloge instrumentalnih promenljivih. Rezultati se odnose na algoritam
(6.8) sa d;(k) = k, kada on postaje regularni gradijentni algoritam (¢ = 0.75). Oc¢igledno je
da konvergencija korigovanih pojacanja ka konsenzusu ne moze da se ostvari datom slucaju.
Na slikama 6.2 1 6.3 prikazani su rezultati dobijeni primenom instrumentalnih promenljivih, u
skladu sa (6.5). Jasno je da ocene konvergiraju brzo i glatko ka asimptotskim vrednostima u
konsenzusu. Nadeno je putem mnogih simulacija da predlozeni algoritam pruza bolje
performanse od algoritma predlozenog u [57] (zasnovanog na simultanom ocenjivanju
pojacanja i ofseta) u svim realnim situacijama u kojima je nivo Suma ispod 10 procenata nivoa
signala. U slucaju veceg intenziteta Suma algoritam iz [57] pokazuje vecu robusnost, Sto se
moze ocekivati imaju¢i u vidu da izraz za ukupni Sum u predloZzenom algoritmu sadrzi

inkremente nekorelisanih nizova mernog Suma koji figurira u [57].
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Slika 6.1: Simultano ocenjivanje, asinhrono, bez instr. Slika 6.2: Simultano ocenjivanje, asinhrono, sa instr.
promenljivih promenljivim, Sum o = 0.02
Z
ocean pojacanja

e

’

Slika 6.3: Simultano ocenjivanje, asinhrono, sa instr.

ocena ofseta

2000 4000

promenljivim, Sum o = 0.075
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Slike 6.4 1 6.5 ilustruju slucaj u kome su Sumovi odsutni, kako bi se sagledala dostiziva brzina
konvergencije. Slika 6.4 odgovara predlozenom algoritmu, a slika 6.5 algoritmu predloZzenom

u [56]. Veli¢ina koraka je bila konstantna § = 0.01. Ocigledno, predloZeni algoritam

konvergira brze nego algoritam predlozen u [56].

ocena pojacanja

ocena pojacanja

1= I
,/j'/:/ .
ocena ofseta ocena ofseta
i
0 i~ S
0 50 100 150 ‘
Kk 50 100 150
t
Slika 6.4: Simultano ocenjivanje, asinhrono, bez Suma . . e . .
= ! Je. ’ Slika 6.5: Simultano ocenjivanje, asinhrono, bez Suma,

predlozenog u [56]

Slike 6.6 1 6.7 se odnose na slucaj kada je jedan Cvor usvojen kao referenca. Prednost
predloZenog algoritma u odnosu na algoritam iz [57] je o¢igledna (treba obratiti paznju na skalu

apscisa u datim slikama).

\
o " A X :
ocena pojaéanja *\ ocena pojatanja
1 e i ——— s

ocena ofseta

ocena ofseta 0 S ——
0 i
1000 2000 s
t 1 ¥
t x 10"
Slika 6.6: Simultano ocenjivanje, asinhrono, bez Suma, sa ref. . . . . .
Slika 6.7: Simultano ocenjivanje, asinhrono, bez Suma, ref.
¢vorom

¢vor, predlozeno u [57]
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7 DISTRIBUIRANI NELINEARNI ROBUSNI ALGORITMI

KALIBRACIJE

U ovom poglavlju prikazana je generalizacija predlozenih algoritama kalibracije u smislu
uvodenja nelinearne transformacije reziduala. Data je analiza konvergencije ka konsenzusu u
sks 1 sv1 pri veoma opStim pretpostavkama o primenjenoj nelinearnoj transformaciji. Pokazano
je da se primenom nelinearnih transformacija proisteklih iz metodologije robusne statistike
algoritam kalibracije moze uciniti robusnim u odnosu na sporadi¢ne realizacije Suma velikog

intenziteta. Rezultati Monte Karlo simulacija ilustruju dobre osobine predlozenih algoritama.
7.1 Formulacija problema

Usvoji¢emo, kao u Poglavlju 5, stohasticku postavku [56], [57]. Razmatraéemo n distribuiranih
senzora koji mere signal x(k) u diskretnim trenucima k (ekvidistantnim u kontinualnom
vremenu ?), k € I*, gde je I* skup pozitivnih celih brojeva. Izlazi senzora su

yi(k) = ax(k) + B + (k) 7.1
gde su pojacanje a; > 0 i ofset ; nepoznate konstante, a n; (k) aditivni merni Sum, i = 1, ..., n.

Kalibracija senzora se vr$i pomocu afine kalibracione transformacije

zi(k) = a;y;(k) + b; = gix(k) + f; + a;n;(k), (7.2)

gde je z;(k) korigovani izlaz, a a; and b; korekcioni kalibracioni parametri. Sledi da je g; =

a;a; korigovano pojacanje, a f; = a;f; + b; korigovani ofset.

Pretpostavlja se da su senzori medusobno povezani, i da formiraju mrezu sa topologijom
predstavljenom neusmerenim grafom G = (V, £), gde je V' skup ¢vorova (senzora), a € skup
veza (ivica) (i,j). Nekaje V; = {j € NV'|(j, i) € &} skup susednih ¢vorova i-tom ¢voru. Svaka

veza izmedu ¢vorova j ii je podlozna uticaju aditivnog komunikacionog Suma p; ; (k).

Polaze¢i od postavke problema, u prethodnim poglavljima dat je prikaz primene originalnog
linearnog algoritma zasnovanog na odvojenim rekurzijama za kalibracione parametre pojacanja

i ofseta [98], [99]. U ovom poglavlju ¢emo dalje razviti osnovnu ideju u sledeca tri pravca:
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1) predlog novog nelinearnog kalibracionog algoritma inspirisanog najnovijim rezultatima

vezanim za nelinearne Seme tipa konsenzusa [100], [101], [102];
2) teorijsku analizu konvergencije predloZzenog algoritma ka konsenzusu;

3) primenu metodologije robusne statistike pri izboru nelinearne transformacije u cilju

smanjenja osetljivosti na aditivni komunikacioni 1 merni Sum.
7.2 Nelinearni algoritmi kalibracije

Algoritam za korekciju pojacanja izveden je koriste¢i slede¢i model

Ay (k) = y;(k) — yi(k — 1) = ayAx (k) + An;(k), (7.3)

gde je Ax(k) = x(k) —x(k —1),a An;(k) =n;(k) —n;(k —1) (videti [98] i [99]). U
Poglavlju 5 je dat prikaz primene metodologije instrumentalnih promenljivih u cilju eliminacije
problema korelisanosti Suma u eksplicitnim gradijentnim Semama [63]. Ne ponavljajuci ovde
sve detalje date ranije (Poglavlje 5), naves¢emo samo finalnu formu nelinearnog algoritma za
estimaciju korekcije pojacanja koja se razlikuje od one prikazane u poglavlju 5 ¢injenicom da

se primenjuje nelinearna transformacija reziduala

a;(k) = a;(k — 1) + 8,;() @[T jew, vij der j (k) |4y (ke — T, (7.4)

gde je @;(k) ocena a;, 8;(k) > 0 je veli¢ina koraka, y;; = 0 su a priori izabrane konstantne

tezine,

Ae; j(k) = A2 (k) + pf (k) — A2;(k) (7.5)

predstavlja rezidual, 42;(k) = @;(k — 1)Ay;(k), p{;(k) predstavlja aditivni komunikacioni
Sum koji se pojavljuje prilikom slanja AZ;(k) od ¢vora j do ¢vora i, a T predstavlja kasnjenje
uvedeno preko instrumentalne promenljive (primetimo da se za T = 0 algoritam pretvara u
gradijentni algoritam adekvatan u slu¢aju odsustva Suma). Funkcije ¢;[-] su nelinearne realne
funkcije ¢ija ¢e uloga biti diskutovana u daljem tekstu. Usvaja se da je @;(0) =1 [98].

Proceduralno, algoritam je veoma jednostavan:

1) inkrementi mernog signala Ay; (k) dobijaju se u ¢voru i i u ¢vorovima iz njegove okoline,

JEN,
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2) inkrementi iz okoline Salju se ¢voru i koji ih prima sa superponiranim komunikacionim

Sumom,
3) clanovi 4¢; ; (k) se racunaju prema (7.5),
4) izabrani prethodni inkrement merenja Ay;(k — T) se uzima iz lokalne memorije,
5) nova vrednost @;(k) se racuna prema (7.4).

Pretpostavljajuc¢i da je d;(k) generisano rekurzijom (7.4), predlaze se slede¢i nelinearni

distribuirani algoritam za generisanje ocena ofseta b; (k)

by(k) = by(k — 1) + 8, (k)i[Sjen, vij €, (K], (7.6)

gde je €;;(k) = 2;(k) + pf; (k) — 2;(k), 2;(k) = a;(k — 1)y; (k) + b;(k — 1), dok py;(k)
predstavlja komunikacioni $um koji se generise prilikom slanja Z; (k) od strane ¢vora j ¢voru i.

Realne funkcije 1;[-] ¢e biti specificirane u daljem tekstu. Usvaja se i ovde da je b;(0) = 0.

Proceduralno, imamo sledece korake:
1) merenja y;(k) se dobijaju u ¢voru i i susednim ¢vorovima,

2) merenja dobijena u susednim ¢vorovima Salju se ¢voru i, gde stizu sa superponiranim

komunikacionim Sumom,
3) c¢lanovi €; j(k) se dobijaju u ¢voru i,
4) radunanje b; (k) se vrii prema (7.6).

Ocigledno, rekurzije (7.4) i (7.6) redukuju se na linearne rekurzije kada je @[x] = x i Y[x] =
X.

Kao i u ranijim poglavljima, moguce je izvesti iz (7.4) i (7.6) odgovarajuce lokalne rekurzije
za korigovana pojacanja §;(k) = a;d;(k) i korigovane ofsete f;(k) = B;d;(k) + b;(k). Mi

¢emo ovde dati samo vektorsko-matricni globalni model na nivou mreze.

Sve rekurzije (7.4), i = 1, ..., n, su predstavljene slede¢im globalnim nelinearnim modelom

glk) =gk -1)

(7.7)
+ A a(Ax(k — T)a + AZ(k — 1)) ®[Ax(k)T'G(k — 1), 79 (k)]
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gde su:
© 9=1[913.l",
e A(k) = diag {6,(k), ..., 6,(k)},
« a=diag{ay,..,an},
+ OAxIg, 9] = [p1[ 4x TVG +n]] -+ @u[4xI™g + |17,
e I'®jei-ti vektor red n X n matrice I' = [yi ]-],
S U
« ] =rPa'42g + pf, pff = Tjen, ViP5
*  AE =diag{4ny, ..., An,}.
Na slican nacin, globalni model za rekurzije (7.6) je:

fU) = flk — 1) + A(K)B(Ax(k — Da + AZ(k — 1)) @[Ax (k)G (k —

R (7.8)
D, 9 (k)] + AP [x(k)Tg(k — 1), Tf (k — 1), 7/ k)],

gde su:
- F=lhAl
© P =diag{Bs, .., Bn},
+ Plrg i ] = Wi xrPg + 1O F 0]l uxI™Wg + T F + )17,
ol =l
- nf =r%alzg+pb,pf = Y jen, Vij P
 E=diag{ny, ....,nn}-

U skladu sa (7.4) 1 (7.6), §(0) = [ay - a,]" i F(0) = [By -+ Bn]”.
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7.3 Analiza konvergencije algoritma

Analiza konvergencije predlozenog algoritma bi¢e data za nelinearne transformacije koje
zadovoljavaju veoma opste uslove, polazeéi od rezultata datih u [68], [69], [101]. Detaljan
dokaz dat je za algoritam za korekciju pojacanja; dokaz za algoritam korekcije ofseta dat je
samo u opStim crtama, imaju¢i u vidu sli¢nosti sa dokazom konvergencije algoritma za

korekciju pojacanja, kao 1 sa dokazima datim u prethodnim poglavljima.
Uvedimo sledece pretpostavke:

(7.A) Graf G je povezan;

(7.B)  Slucajni nizovi {n;}, {p{;} i {pf’j} su medusobno nezavisni, sa¢injeni od nezavisnih i
jednako raspodeljenih sluc¢ajnih promenljivih sa simetricnim funkcijama raspodele,

iL,j=1,..,n;
(7.C) Realne funkcije ¢;[v] i y;[v] su:

a) neparne i kontinualne, izuzimajucéi, eventualno, skup tacaka Lebegove mere nula;

b) monotono neopadajuce, sa zajedniCkom tackom rasta (growth point) sa funkcijama

raspodele nig 1 nlf , respektivno (videti [68] za detalje);
(7D) l@iwll < kf @+ D, W]l S kf A+ ), [v2dd) <oo,i=1,..,n,j €N

(7.E)  Funkcije @;[a] i ;[a] su diferencijabilne u nuli, gde je @;[v] = [ ¢@;[v+
aldP?(a), Pilvl = [ wi[v+a]dPif (a), pri ¢emu P%(a) i Pl-f (a) predstavljaju

funkcije raspodele nig 1 nlf , respektivno;
(7F)  8i(k) = 1/k;
(7.G) Niz {x(k)} je stacionaran, ograni¢en sv1 i nezavisan od {n;} and {p;;};

(7.H) E{Ax(k)?*|Fy_} > ¢, > 0, gde je Fy_, minimalna o-algebra generisana merenjima do

trenutka k — ¢, t > 1.

Pretpostavke (7.A) i (7.B) su standardne. Pretpostavke (7.C)-(7.E) se odnose na opste osobine
uvedenih nelinearnosti; viSe tehnickih detalja moze da se nade u [68] (Leme 1-6 iz ovog rada

su veoma znacajne za sva izvodenja prikazana u daljem tekstu). Treba uociti da, prema

94



pretpostavkama, nelinearnosti treba da budu takve da o¢uvaju znak argumenta [103]. Primetimo
da je pretpostavka (7.E) unekoliko blaza od analogne pretpostavke u [101] (ta ¢injenica ima
iskljucivo teorijski znacaj). Pretpostavka (7.F) je uvedena radi vece transparentnosti analize i
direktne veze sa asimptotski optimalnim algoritmima prikazanim u [70] 1 [104]. Pretpostavke
(7.G) 1 (7.H) koje se odnose na mereni signal su veoma blage; sustinski, one eliminisu

nedovoljno eksitujuce signale.

Kao posledica (7.A), matrica I' ima jednu sopstvenu vrednost u nuli, pri ¢emu su sve ostale

sopstvene vrednosti u levoj poluravni. Odatle sledi postojanje nesingularne matrice T u formi
T = [\/%1 : Tl], gde je T; nx(n—1) ortogonalna matrica koja zadovoljava uslov

span(T4) = span(I') i daje

=[5 2) L

gde je I'* simetri¢na negativno definitna (n — 1) X (n — 1) matrica [57].
7.4 Korekcija pojacanja

Teorema 7.1:

Neka su zadovoljene pretpostavke (7.A)-(7.H). Tada g (k) konvergira ka konsenzusu u smislu
daje lim,_,,g(k) = y1 usksisvl, gde je y = y(w) sluajna promenljiva koja zadovoljava
uslov | x| < oo (svl). Stavise,

zaneko 0 < p' < 1,i

kI G 2= 0 (svl), (7.11)
gdeje 0 <pu<p’
Dokaz:

1) Komunikacioni Sum

95



Prvo ¢emo analizirati slucaj kada postoji samo komunikacioni Sum 1 kada je , otuda, 7 =0 u
(7.4): algoritam je tada redukovan na gradijentnu formu, kako bismo S$to jasnije ukazali na

osnovne efekte uvodenja nelinearnih transformacija ¢;[-] i ¥;[-].

Napisimo (7.7) na slede¢i nacin:

gk)=gk-1+ %{azR[g(k — 1] + N9(k)}, (7.12)
gde su:

~ ~ ~11T ~ N~ v
*  R[G] =[R.[9] -+ Rnl9]] , Ri[G] = Exg{Ax@;[Ax TDG]}, (Ey 4{} oznatava uslovno

matemati¢ko o¢ekivanje kada su date prethodne ocene pojacanja u trenutku k — 1)

*  NI(k) = N9[Ax(k),g(k — 1), p*(k)], uz N9[Ax, g, p?] = a{®@[4x,T'g, p*] — R[G]}
ip®=[pf - pgl"

Vazno je uociti da je E{N9(k)|Fx_1} = 0, §to ¢ini analizu kompatibilnom sa postavkom.

e Razmotrimo

r(g) = f|m(o glzed x@;[AxrPgldu(ax|g), (7.13)

gde je u(4x|g) uslovna raspodela Ax kada je dato g, i € > 0. Prema [68], Teorema 1,
zaklju¢ujemo da je 7(g) > 0, s obzirom da je E{4x?|g} > 0 usled (7.G) i (7.H). Prema tome,
jednacina R[g] = 0, koja odreduje skup D c R™ mogucih tacaka konvergencije rekurzije

(7.7), stoji akko je I'g = 0.

~

Nakajeg=TTg = [g[ﬂg[le]T, gde je T definisano u (7.9) i dim gl = 1. Tada je

SO o r gt
rg=rTg= 0 r;l l [ (7.14)

gde su I'j and I'; 1Xx(n—1) i (n—1) X (n—1) matrice, respektivno. Kako je
rank[F Ir ;T] =n — 1, prema (7.9) (videti takode [69]), skup D je odreden relacijom gl =

0, pri &emu je gl proizvoljno.

e Uvedimo funkciju Ljapunova
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V(@) = -

N |-

97Ty = _%g[z]Tr*g[z]’ (7.15)

koja tezi +oo kada Il §'?! |- oo, imajuéi u vidu osobine matrice T. Kako je r(g) > 0, direktno
zakljucujemo da je

v (§)"R[g] = —g"TRIg] > 0, (7.16)
zag; < g¥ 1< 1/e, € > 0.
e Definisimo u(g) =Il R[] I>+ E{ll N[4x, §, p] I12}.

Prate¢i metodoloski [69], prema (7.B)-(7.F) dobijamo

u(@) < ClL+ V@), (7.17)
gde je C > 0 konstanta.
Odatle zaklju¢ujemo prema [69], da g (k) teZi sv1 ka tacki koja pripada skupu D.

e Definisimo matricu F(4x,g) = diag{f;(4x,9), ..., ,(4x,9)}, gde je f;(4x,g) =
@i 4x*rVg|/(a;ax*rDg).

Prema (7.C)-(7.F), imajué¢i u vidu konvergenciju g(k) ka tatkama skupa D, zajedno sa
osobinama funkcija @;[-] u (7.E) (videti detalje u [68]), sledi da za k > k, postoji takvo & =
e(ky) > 0da

0<cl<fi(dx,g) <cl <o, (7.18)

za ¢ <| g 1< 1/, imajuéi u vidu da I'Pg = r*Ogl2l ode je r*® i-ti red matrice
[F;TFET]T (primetimo da je lim,_,o@;[al/a = ¢y, 0 < ¢y < o0, s obzirom da @'[0] postoji i da

je konacno, u skladu sa (7.E) i Lemom 6 iz [68]).

Prema (7.18), imamo

~g'TaR(g) = g Ta’Ey 3 (F(4x,§)4x°T g} = pV (9), (7.19)

gde je p = 2c,min;(cla?2,(I'")]) > 0.
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e Nekaje LV(g(k — 1)) =V(g(k)) — V(g(k — 1)).

Posle uvodenja izraza za g(k) i sprovodenja standardne procedure majorizacije (prema [69],

Lema 2.1, Odeljak 6), dobijamo da je za dovoljno veliko k

v(gn) < —2v(g)) +-2. (7.20)

gde je C; > 0. Posle iteriranja nazad do pocetnih uslova, dobijamo
V(gk)) < 0k ) + 0(k™), (7.21)
odakle sledi da g (k)!? konvergira ka nuli u sks, (pri ¢emu je p’ = min{1, p}).

e Da bi se dokazala relacija (7.11), uvodimo slede¢u pomo¢nu funkciju

Vi(k,g(k) = k*V (g (k) + k™, (7.22)
gdeje0 < u <110 <v <1-— pu.Direktno dobijamo
LVy(k, gk)) = k*Lv(g(k)) + [k* — (k — DFIV(gk)) + k™ = (k= 1), (7.23)

Za dovoljno veliko ki u — p < 0, dobijamo

LVy(k, g(k)) < (u = p)k* V(g (k) + Cok# =% — pk™ "1 < 0, (7.24)

C,>0. Sledi da je {Vy(k,g(k)),Fi k =ko} supermartingal, i da, prema tome,

limy_,, k*V (@) postoji svl i jednak je nuli. Odatle sledi da je relacija (7.11) zadovoljena.

e Posle uvodenja g = T7g u (7.12), definisemo g = [g!* : g'[Z]T]T, i dobijamo, prema

definiciji funkcije F, sledecu rekurziju

GO = Gk~ DI +2 [FENG ke — DB + K] (7.23)

gde su:
*  R[g] =T"aR[Tg],
« N(k)=TTN9(k),
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« T je prvi red matrice TTa?E, ;{4x? F(4x, §)},
. gl[?] = [Wgll ... proglnT
«  NWje prva komponenta N.
Posle iteriranja do pocetnog uslova, dobijamo
GUO™ = Glieo) ™ + 5, (k) + 5, k), (7.26)
gde je

$1(k) = Bk, ; TOW GG~ D,

K
1_
5,00 = Y SNGW.
J=ko J
OgraniCenost matrice F implicira
151001 < €2 Ty - 1 GNP I< 00, €, < o0, (7.27)

(sv1), kao posledica (7.18).

S druge strane, |S, (k)| < oo (sv.1), imajuéi u vidu da je {N (k)['1} niz diferencija martingala sa

ograni¢enim drugim momentom.

e Prema prethodnoj tacki, imamo da je limyg (k) = y(w)’ < oo, (sv.1). Tada je
lim g(k) = Tlim (k) = x(w)1, (7.28)
(sv.1), gde je y(w) = y(w)'/v/n < . Q.E.D.

2) Merni Sum

U slucaju postojanja komunikacionog i mernog Suma u vaznosti je generalni model (7.7) sa
svim svojim stohastickim komponentama, pa analiza postaje znacajno kompleksnija. Moze

odmah da se uoci da postoje dva Clana u izrazu koja zavise od mernog Suma:
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a) dodatni argument u funkcijama ¢;[-] (¢lan F'®a~14Zg u ni), i
b) dodatni multiplikacioni ¢lan funkcija ¢;[-] (¢lan AZ(k — 1) u (7.7).

Sto se ti¢e ¢lana a), veoma je vazno da se primeti da je u slu¢aju postojanja mernog $uma
neophodno uvesti instrumentalne promenljive, Sto implicira da je 7> 2 u (7.7) (da bi se
dekorelisali ¢lanovi 4An; (k) i 4An;(k — 1)). Kako bi se primenila metodologija Teoreme 7.1,
potrebno je pratiti opstu ideju iz [98] 1 uvesti dodatnu modifikaciju relacije (7.7) koja se sastoji
od pomeraja u vremenu uvedenog tako da g(k — 1) postane g(k — 7 — 1). Ova modifikacija
ima za cilj da ostvari dekorelaciju pojedinih ¢lanova u odnosu na prethodnu ocenu g; kao
rezultat, dobija je skup od T ugnjezdenih rekurzija tipa stohastiCke aproksimacije (videti, na
primer [105]). Polaze¢i od ovog koraka, dokaz u potpunosti sledi dokaz Teoreme 7.1, Deo A,

uz niz neophodnih netrivijalnih tehnic¢kih detalja.

Clan b) moze formalno da se tretira koristeéi standardne alate stohasti¢ke aproksimacije, na

primer [60], [69].

Detaljan prikaz svih tehnickih detalja dokaza bi opteretio rad i nepotrebno zamaglio sustinu i
osnovnu motivaciju primene nelinearnih transformacija u robusnoj kalibraciji (teorijski aspekti
zasluzuju dalju paznju). Rezultati iscrpne Monte Karlo simulacije bi¢e dati kao dokaz
postignute robustifikacije algoritma u prisustvu velikih realizacija Suma, Sto je od suStinskog

znacaja za ovu disertaciju.
7.5 Korekcija ofseta

Analiza konvergencije algoritma za korekciju ofseta (7.8) moze da se izvrSi prateci
metodoloski Teoremu 7.1. Mi ¢emo u ovom odeljku ukazati na bitne osobine algoritma vezane

za eksterni uticaj ocena parametara korekcije pojacanja na ocene parametara ofseta.

Ocigledno, ve¢ na prvi pogled moze da se konstatuje da je struktura (7.8) slozenija od one u

(7.7), s obzirom da sadrzi dve nelinearna ¢lana (@[-] i ¥[-]), u kojima argumenti zavise kako

od f,takoiod g.

Primetimo odmah da u slu¢aju da je g = y1, gde je y sluCajna promenljiva (Sto znaci da je

konsenzus u odnosu na g ve¢ postignut), imamo:
@[ ax*rOg + pt] = @i[pf],
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W[Er©Og + 1O+ p?] = Y [rOF + 7],

(i = 1, ...,n). Clan koji zavisi od @[] u (7.8) postaje tada beli sum pomnozen funkcijom % ,a

¢lan koji zavisi od ¥[-] poprima istu strukturu kao i ¢lan koji zavisi od @[] u (7.7). Shodno
tome, moze da se primeni rezultat Teoreme 7.1, imajuc¢iu vidu da i ¢;[-]1y;[] zadovoljavaju

(7.C)-(7.E), po pretpostavci.

Generalno, za neko k > k,, asimptotska relacija (7.11) za algoritam (7.7) implicira

F(i)g(k) = F(i))(l + O(k_ﬂ) — O(k_”), (7_ 29)

(svl). Vracanje ovog izraza u (7.7) ukazuje da kao rezultat imamo dodavanje ¢lana o(k™*)
izrazima za argumente u @;[-] i ;[-]. Ti ¢lanovi mogu da se zanemare za dovoljno veliko k ,

tako da rezultati Teoreme 7.1 mogu da se primene sa sustinski malim modifikacijama.

Analiza konvergencije predloZenog distribuiranog nelinearnog algoritma kalibracije predstavlja
netrivijalan tehnicki izazov u opStem slucaju. Bazi¢na metodologija koja treba dosledno da se
primeni u kontekstu predloZzenog algoritma moze se na¢i u klasi¢noj knjizi o stohastickoj
aproksimaciji autora Neveljsona 1 Hasminskog [69] 1 u fundamentalnim radovima Poljaka 1i
Cipkina [64], [68], [70], [71], [104], [106], s jedne strane, i u radovima vezanim za stohasiticku
konsenzus Semu [61], [101], [107], sa druge. Rad [101] posveéen opstim aspektima nelinearnog
dinamickog konsenzusa predstavlja jedinog direktnog prethodnika ove analize, koja je suoCena
sa mnogo viSe formalnih tehnickih problema, imajuc¢i u vidu da: 1) algoritam sadrzi dve
medusobno povezane rekurzije tipa konsenzusa, 2) nepoznati mereni signal se pojavljuje u obe
rekurzije, 3) dva pretpostavljena tipa Suma impliciraju dodatnu kompleksnost, s obzirom da
unose promenljivost u vremenu argumenata u nelinearnim funkcijama. U tom smislu treba

posmatrati 1 formalni dokaz Teoreme 7.1 1 preostale formalne izazove.
7.6 Robusni algoritmi kalibracije

Osnovni cilj uvodenja nelinearnih transformacija u kalibracione algoritme (7.7) 1 (7.8) jeste
robustifikacija u odnosu na komunikacioni i merni Sum. Slede¢i odeljak pruza neophodnu

formalnu vezu izmedu teorije robusne estimacije i distribuiranih algoritama kalibracije.
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7.6.1 OpSsti aspekti

Robusno ponasSanje metoda statistiCkog ocenjivanja naiSlo je na Sirok interes istraZivaca,
polaze¢i od osnovnog koncepta robusne statistike, formulisanog od strane Hubera [65], [68],
[108], [109]. Veoma koncizno, ako gustina verovatnoce Suma p pripada datoj klasi gustina P,

uvodi se kriterijumska funkcija

J=J(o.p) = ([ 9?*pdv)/([ op'dv)’, (7.30)

gde je @ tzv. funkcija uticaja, koja odreduje optimalnu funkciju ¢ = ¢™ iz uslova sedlaste tacke

“ ) = mi 7.31
r;lgggi](fp,p) m(})nr;lgjgc](fp,p), (7.31)

Pokazano je se reSenje ovog problema moze nac¢i preko iznalaZzenja najnepovoljnije gustine

p* € P koja minimizira Fi§erovu informaciju I(p) = | (p')?/pdv nad P, i koriséenja formule

¢'[v] = ~(logp* () (7.32)
Za praksu su posebno znacajni slede¢i posebni slucajevi [68]:

1) P; = {p: p(v) kontinualno u 0, p(0) = & > 0} — najsira klasa proizvoljnih nesingularnih
gustina. Tada je p* Laplasova gustina i ¢*[v] = 2¢ sign v, tj., dobija se signum algoritam.

2) P, ={p: [ v?’p(v)dv < 0?}. Tada je p* normalna gustina, a ¢*[v] = v/c?. Linearni
algoritam je optimalan na klasi gustina Suma sa kona¢nom varijansom.

3) Ps={p:p=(1—8)py+ eps, bo ~ N(0,62), p; je proizvoljno} — klasa priblizno
normalnih raspodela. Tada je ¢*[v] = v/o? za |v| < d, dok je ¢*[v] = (d/5?) sign v za

|lv] > d, (d > 0), . dobija se proporcionalni algoritam sa saturacijom.

U svojim fundamentalnim radovima, Cipkin i Poljak [68] su povezali robusnu statistiku sa
asimptotskom optimalno$¢u rekurzivnih Sema stohasticke aproksimacije. Ovi autori su
demonstrirali da optimalan izbor (u smislu minimalne sk greske) nelinearne funkcije ¢|[-] (ili
Y[-]) u nelinearnim gradijentnim algoritmima tipa stohasticke aproksimacije sledi iz gustine
Suma u skladu sa (7.28). To znaci da iz najnepovoljnije raspodele za datu klasu proizlazi izbor
nelinearne transformacije u algoritmu u skladu sa definicijom funkcije uticaja iz robusne
statistike. Pokazano je se da u slucaju skalarne veli¢ine koraka i linearne regresione funkcije

R[X] = BX, asimptotska optimalnost u smislu minimalne sk greSke mozZe posti¢i kada je
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8(k) = (kI(p))71, gde je I(p) Fiserova informacija I(p) = [ (p")?/pdv, p gustina aditivnog
Suma,al =|| B~ ¢

poglavlju, tj. da veli¢ina koraka bude u formi §(k) = 1/k (videti (7.4) i (7.6)).

. Ova Cinjenica je dala motiv za pretpostavku (7.F) u analizi datoj u ovom

Mi ¢emo teorijski i1 prakticno posvetiti paznju tzv. kontaminiranim raspodelama, u kojima je
nominalna gustina (obi¢no normalna) p, kontaminirana od strane gustine p;, koja je tipicno
okarakterisana velikom varijansom, u skladu sa

p=1-¢&po+eps, (7.33)

gde je € mali parametar kontaminacije. Takav model je adekvatan za mnogobrojne realne
situacije u kojima merenja mogu da sadrze retke realizacije velikog intenziteta (poremecaji
impulsnog tipa). Tada algoritmi optimizirani za normalnu raspodelu mogu da pokazu loSe

performanse [65], [110].
7.6.2 Robusna kalibracija

U kontekstu nelinearnih algoritama kalibracije diskutovanih sa opsSteg stanoviSta u ovom
poglavlju, postoje dva bitna aspekta uticaja neregularnih realizacija koje kontaminiraju

nominalni komunikacioni i merni Sum.

1) Prvi aspekt je vezan za ponaSanje nizova (k)2 (ili f(k)[2)), koji, prema dobijenim
rezultatima, teze nuli u sks 1 svl, obezbedujuéi na taj nacin konvergenciju korigovanih
parametara ka konsenzusu. Ovaj aspekt je analogan uticaju aditivnog Suma u opStem
slucaju estmacije parametara u statickim modelima [64], [68], [70], [71], [104], [106].
Sporadi¢ne velike realizacije Suma ne mogu da dovedu do divergencije algoritama u

teorijskom smislu, ali mogu da uc¢ine da konvergencija bude neprihvatljivo spora.

2) Drugi aspekt je specifican za predlozeni algoritam kalibracije, koji predstavlja poseban
slucaj Seme dinamickog konsenzusa. Naime, pokazano je u Teoremi 7.1 da je asimptotska

vrednost korigovanih parametara (zajednicka za sve cvorove) saCinjena od tri komponente:

a) U (7.22), prva komponenta g (ko)™ (ili f(ko)) je povezana sa pocetnim uslovom
G(ky) (li f(ko)) preko linearne transformacije § = TTg, tj. imamo g (ko) =
% [1---1]g (ko). Algoritam daje limy_ . g (k) = Tlim_ g (k), odakle sledi da ovaj
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. . : . . 1 ~
¢lan predstavlja srednju vrednost pocetnih stanja ¢vorova, odnosno ;Z?ﬂ 3i (ko) =

%Z?zl a;.

b) Druga komponenta, predstavljena ¢lanom S; (k) u (7.22), zavisi od Citave realizacije
niza {g (k) [2]}. Postojanje ovog ¢lana pokazuje da srednji konsenzus nije moguce postici
pomoc¢u datog nelinearnog algoritma. U slucaju postojanja velikih neregularnih
realizacija Suma, S;(k) moZe znacajno da doprinese devijaciji u odnosu na srednji
konsenzus kroz realizacije {g(k)!?}.

c) Treéa komponenta jeste ¢lan S, (k) u (7.22) koji neposredno zavisi od realizacija Suma;

ovaj ¢lan direktno prenosi uticaj neregularnih realizacija na ocene parametara.

Predlog robustificiranih algoritama kalibracije sledi direktno iz datih argumenata. Naime, dve
osnovne rekurzije u (7.4) i (7.6) ostaju strukturno onakve kakve su bile definisane u uvodu
ovog poglavlja, ali se nelinearnosti ¢;[-] and ¥;[-] definiSu u skladu sa konceptima robusne
estimacije . Mi ¢emo eksplicitno koristiti relaciju (7.28) prilagodenu izabranoj klasi raspodela
[64], [68], [104]. Imamo, na taj nacin, u slucaju klasa P; - P, dva specifi¢na robusna algoritma

kalibracije:

e prvi sa nelinearno$¢u saturacionog tipa, prema (Ps), i

e drugi sa ,,signum‘ nelinearnos¢u, prema (P;).

Evidentno je se mnogobrojni robustificirani kalibracioni algoritmi mogu izvesti koriste¢i

generalno usvojeni okvir razli¢itim izborom funkcija ¢;[-] and ¥;[-].

Teorijska analiza dostignutog stepena robusnosti je veoma sloZena, imajuci u vidu da u robusnoj
statistici generalno postoje eksplicitne formulacije samo u veoma prostim slucajevima [66],
[108], [110]. U toj situaciji, verifikacija efikasnosti algoritama moze jedino da se osloni na
ekstenzivnu Monte Karlo simulaciju. Fino podeSavanje parametara koji karakteriSu date
nelinearnosti moze da se izvrsi takode putem simulacije. Izbor veli¢ine koraka algoritma u tom

kontekstu ima, takode, veliki znacaj. Polazi se, naime, od opSteg izraza
8;(k) = gi/(a; + bik®), (7.34)

pa se eksperimentalno biraju parametri g;, a;, b; > 0 1 % <a; £ 1. Uslucaju (7.4) i (7.6)

izbor tezina y;; zasluzuje posebnu paznju.
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7.7 Rezultati simulacija

Rezultati prikazani u ovom odeljku su dobijeni simulacijom mreze sa deset ¢vorova. Grafovi
koji zadovoljavaju uslov (7.A) su birani slucajno na pocetku svake simulacije, kao i parametri
senzora ¢; and B; (oko jedinice i nule, respektivno, sa standardnom devijacijom jednakom 0.1).
Mereni signal je generisan pomocu linearnog AR procesa drugog reda, sa standardnom

devijacijom 0.75. Paznja je poklonjena dvama bitnim aspektima:

1)  konvergencija ka nuli izvedenih nizova g (k) i f(k)!?;

2) rastojanje g(k)Mi F(k)M od srednjih vrednosti %Zi a; i %Ziﬁi, respektivno.

Slika 7.1 sadrzi rezultate primene (7.4) i (7.6) u prisustvu samo komunikacionog Suma.
Nelinearnosti ¢;[u] i ¥;[v] su definisane na slici 7.1(a) prema klasi raspodela P;, a na slici
7.1(b) u skladu sa linearnim zakonom. Oba Suma piaj i pf’j su simulirana kao gausovske
meSavine (7.22) definisane u vezi sa Pz, sa py ~ N(0;1), p; ~N(0;10) i € =0.1.
Primenjene su odgovarajuce nelinearne transformacije saturacionog tipa, sa d = 2. Veli€ina
koraka je bila definisana izrazom &;(k) = §(k) = 1/k°°, prema (7.30). Krive sa oznakama
lg i 1f predstavljaju r.m.s. rastojanje (koren sk vrednosti rastojanja) izmedu korigovanih
pojacanja 1 ofseta i aritmetickih sredina %Z?zl a; i %2?:1&', respektivno, dok krive sa
oznakama 2g i 2f daju r.m.s. vrednosti nizova g§(k)?! and f(k)!, respektivno; sve krive su
dobijene na bazi 50 realizacija. Oc¢igledno je da predlozeni robusni algoritam daje mnogo bolje
rezultate. I na slede¢im slikama je prihvacena ovakva logika prezentacije performansi

algoritama.
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Slika 7.1: Komunikacioni Sum; a) Nelinearnost saturacionog tipa, b) Linearno

Slika 7.2 daje uvid u robusnost predlozene metode u odnosu na merni Sum. Kako je navedeno,
slozenost ¢lanova koji zavise od Suma ¢ini teorijsku analizu veoma slozenom. Medutim, mnogi
eksperimenti su pokazali da je predlozeni algoritam pri postojanju mernog Suma skoro
podjednako efikasan kao u slucaju komunikacionog Suma. Slike 7.2(a) i 7.2(b) su analogne
slikama 7.1(a) i 7.1(b); merni Sum je simuliran kao gausovska me$avina, sa p, ~ N'(0; 0.1),
p1 ~ N (0;3)ie = 0.1; usvojeno je d = 0.3. Oc¢igledno je da je robusni algoritam superioran
u odnosu na linearni algoritam. Ustanovljeno je, medutim, da je superiornost robusnog
algoritma u odnosu na linearni manja u poredenju sa slu¢ajem komunikacionog Suma Sto se
moze objasniti Cinjenicom da primena instrumentalnih promenljivih povecava varijansu
srednje-kvadratne greske i smanjuje brzinu konvergencije u odnosu na gradijentnu Semu [57],

[63], [91], [98], [111].

106



(=}
w

koren sk rastojanja

=
—

korekcioni parametri

=
Do

—_

‘\ﬂ\ .

V] I
ol -
Wy

" W/ \-’A‘M

w-vx/““mﬂr-“‘«w\ymm Y
1000 3000 5000
iteracije

a)

12

koren sk rastojanja

=
<o
T

=
B
T

L

|
L‘m MW

'\Amwvr\/m'\ MW\W/\N R T

1f

e W,

1000

3000
iteracije
b)

Slika 7.2: Merni Sum; a) Nelinearnost saturacionog tipa, b) Linearno

5000

Slika 7.3 prikazuje tipi¢ne realizacije samih korigovanih parametara g (k) and f(k): slika 7.3(a)

odgovara predlozenom robustificiranom algoritmu, a slika 7.3(b) linearnom algoritmu.

Komunikacioni Sum je generisan pomoc¢u gausovske meSavine, sa py ~ N'(0;0.1), p; ~

N(0;3) i € =0.1, dok je d = 0.3. Efekat robustifikacije je evidentan; u slu¢aju linearnog

algoritma vidljiv je veliki pomeraj (idealne vrednosti su §(k) = 1 i f(k) = 0). Asimptotska

varijansa je daleko manja u slu¢aju robusnog algoritma (u skladu sa slikom 7.1).
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koren sk rastojanja

Slika 7.4 je dobijena primenom: a) signum algoritma izvedenog na bazi klase gustina P; (slika
7.4(a)) 1 b) linearnog algoritma (slika 7.4(b)). Komunikacioni Sum je generisan koriS¢enjem
N(0; 10). Znacenje i struktura slika su u saglasnosti sa slikom 7.1 i slikom 7.2. Oc¢igledno, u
slucaju stacionarnog Suma velikog intenziteta “signum” algoritam pokazuje veliku robusnost i

bolje performanse od svih sli¢nih algoritama.
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Slika 7.4: Komunikacioni Sum; a) Sign algoritam, b) Linearno

Mnogobrojne simulacije su pokazale da performanse algoritama nisu znacajno osetljive na
izbor parametra d u slu¢aju P; (SI. 1); sve vrednosti d € [1.8,3] dale su sli¢ne rezultate. U
slucaju klase Py, tezinski koeficijenti definisani matricom I" postaju znacajni, uticu¢i u velikoj

meri na brzinu konvergencije.

Napomena. Dati rezultati i izvedeni zakljucci treba da se interpretiraju u skladu sa opStom
prirodom toka konvergencije algoritama stohasticke aproksimacije. Tipi¢no je postojanje dva
karakteristi¢na ¢lana u izrazu za gornju granicu srednje-kvadratne greske, od kojih prvi tezi nuli
eksponencijalno kada k — oo, a drugi tezi nuli kao &§(k), gde je 6(k) veli¢ina koraka [101],
[107], [108], [109]. Prakti¢no, prva granica odgovara inicijalnoj fazi estimacije koja pocinje od
pocetnih uslova i zavrsava se u zoni bliskoj asimptotskim vrednostima (veli¢ina ove zone zavisi
od nivoa Suma), dok druga odgovara asimptotskoj fazi u okviru koje se primarno vrsi
odstranjenje uticaja Suma [112]. Karakterizacija robusnih algoritama kalibracije data u

prethodnom tekstu se odnosi na asimptotsko ponaSanje [64], [66], [68], [72]. Prema tome,
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opservacije 1 zakljucci dati prilikom interpretacije datih slika u ovom odeljku se odnose na
slucaj kada je k dovoljno veliko, tako da pocetni delovi prikazanih krivih ne moraju da budu
relevantni za ponaSanje algoritma. Ocigledno je sa slika 7.1, 7.2 1 7. 4 da je odnos izmedu
ordinata korespondentnih krivih manji od 0.5, potvrdujuéi prednost predloZzenog algoritma.
Ovaj efekat je posebno izrazen u slucaju krivih /f1 /g. Slicni fenomeni se mogu uociti i na slici

7.3.
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8 ZAKLJUCAK

Ova doktorska disertacija posvecena je problemu distribuirane makro kalibracije velikih
senzorskih mreza koji je od velikog znacaja za savremene primene, posebno u sklopu kiber-

fizickih sistema, interneta stvari i upravljanja velikim sistemima.

Imajuéi u vidu osnovnu motivaciju za bavljenje ovom problematikom koja proistice iz
najnovijih pomaka u razvoju kiber-fizickih sistema (KFS) i interneta stvari (IS), u Poglavlju 2
date su definicija i komparativna analiza kiber-fizickih sistema i interneta stvari, sa posebnim
naglaskom stavljenim na ulogu bezi¢nih senzorskih mreza u okviru kiber-fizickih sistema i
sistema upravljanja velikim sistemima. Obuhvacéene su opSte osobine ovih mreza, karakteristike

¢vorova u bezi¢nim senzorskim mrezama (BSM) i integracija BSM u KFS.

Poglavlje 3 posveceno je prikazu stanja u oblasti kalibracije velikih senzorskih mreza. Date su
osnovne definicije kalibracije senzora i senzorskih mreza, koje uklju¢uju mikro- kalibraciju,
makro-kalibraciju, makro-kalibraciju naslepo 1 distribuiranu kalibraciju. U posebnom odeljku
su prikazani razli¢iti modeli senzora koriS¢eni prilikom kalibracije, sa akcentom stavljenim na
izbor forme modela i na razli¢ite aspekte tacnosti ocenjivanja njegovih parametara. Osnovni
prilazi kalibraciji 1 atributi vezani za kalibraciju dati su u posebnom odeljku. Na bazi dostupne
literature, koja se sastoji ne samo od nau¢no-tehnickih ¢lanaka, ve¢ i od prikaza projektovanih
reSenja, ukratko su opisane najznacajnije metode za distribuiranu kalibraciju, s obzirom na
srodnost sa metodom kalibracije predlozenom u ovom radu. U tom smislu ove metode
predstavljaju bazu za dalji razvoj i usavrSavanje u smislu prilagodenja zahtevima prakse. U
posebnom odeljku su prikazana neka aktuelna resenja u oblasti kalibracije senzora koja su se

pokazala kao uspesna 1 metodoloski interesantna.

Na bazi formalne analogije problema distribuirane kalibracije i problema distribuirane
sinhronizacije vremena u senzorskim mrezama, s jedne strane, i razrade ideje o formiranju
gradijentnog algoritma estimacije parametara kalibracione funkcije, s druge, proistekao je
originalni predlog algoritma makro-kalibracije naslepo koji predstavlja stozer rada. Algoritam

se sastoji od:

1) nezavisnog rekurzivnog gradijentnog algoritma za ocenjivanje parametara korekcije
pojacanja senzora koji polazi od modela prirastaja izlaznog signala senzora;
2) rekurzivnog gradijentnog algoritma za ocenjivanje parametara korekcije ofseta koji koristi

tekuce rezultate dobijene u okviru algoritma ocenjivanja parametara pojacanja.
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Ovakav kombinovani algoritam nije, koliko je autoru poznato, do sada razmatran u literaturi.
U prakticnom, inzenjerskom smislu, predlozeni algoritam pruza racunski jednostavno reSenje
problema makro kalibracije u praksi, zasnovano na lokalnoj obradi mernih podataka i

komunikaciji senzora samo sa svojim susedima.

U Poglavlju 4 analiziran je predlozeni algoritam u sluc¢aju odsustva poremecaja i pri sinhronim
komunikacijama izmedu C¢vorova. U cilju postupnosti prezentacije osobina predlozenog
algoritma u razli¢itim okolnostima i osnovnih osobina predlozene metodologije za analizu
konvergencije, najpre je dat algoritam za korekciju samo ofseta, a zatim algoritam za korekciju
pojacanja. U odvojenom odeljku data je analiza algoritma u slu¢aju simultane korekcije ofseta
u pojacanja. U okviru odvojenih teorema dati su dokazi konvergencije predloZzenog algoritma
u srednje-kvadratnom smislu (sks) i sa verovatno¢om 1(sv1). Dokazano je da je konvergencija
ka konsenzusu eksponencijalna, ¢ime se postize asimptotska jednakost svih korigovanih
pojacanja i ofseta. Usvojena je pretpostavka da ja mereni signal slu€ajan 1 nepoznat u procesu
kalibracije, 1 da je veli¢ina koraka algoritma konstantna. Posebna paznja je posvecena uticaju
tezinskih faktora kriterijumskih funkcija iz kojih je algoritam izveden na vrednost parametara
koja se dobija u konsenzusu. U slucaju kada je karakteristika jednog izabranog senzora izabrana
kao referentna (idealna) dokazano je da algoritam obezbeduje eksponencijalnu konvergenciju
svih senzora ka izabranoj karakteristici, $to je od izuzetnog znacaja za praksu. Rezultati
simulacije ilustruju ponaSanje algoritma pri razliCitim mrezama i1 pri razli¢itim izborima

veli¢ine koraka algoritma. Rezultati prikazani u ovom poglavlju publikovani su u [99].

U Poglavlju 5 predloZeni algoritam je teorijski analiziran u slu¢ajnom okruzenju, posebno u
slu¢aju komunikacionog, a posebno u slucaju mernog Suma. U slucaju belog komunikacionog
Suma dokazana je konvergencija ka konsenzusu u sks i sv1, koriste¢i postojece opSte rezultate
u oblasti distribuirane stohasticke aproksimacije zasnovane na konsenzusu. I ovde je u cilju
postupnosti uvodenja metodologije analize paznja najpre posvecena korekciji ofseta, a zatim
korekciji pojacanja. U slucaju belog mernog Suma, pokazano je da originalna gradijentna
procedura prikazana u Poglavlju 4 ne obezbeduje konsenzus usled korelacije zaSumljenih
promenljivih u osnovnoj formi algoritma. Predlozeno je originalno reSenje zasnovano na
uvodenju instrumentalnih promenljivih, na bazi rezultata postignutih u oblasti identifikacije
sistema. Pokazano je da kada se za instrumentalne promenljive izaberu zakasnele vrednosti
merenog signala rezultuju¢i algoritam pruza konvergenciju ka konsenzusu u sks 1 svl.
Simultano ocenjivanje kalibracionih parametara je metodoloski slozeno, jer podrazumeva

analizu brzine konvergencije algoritma za korekciju pojacanja. Polaze¢i od metodologije koju
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je predlozio H. F. Chen u svojoj knjizi o stohasti¢koj aproksimaciji [60], na originalan nacin je
dokazano da konvergencija ka konsenzusu postoji i u slucaju simultanog ocenjivanja ofseta i
pojacanja. Ovaj dokaz predstavlja klju¢no mesto Poglavlja 5. Dalja analiza kao posebne
slucajeve obuhvata 1 procedure koje se dobijaju iz osnovne procedure fiksiranjem karakteristika
jednog izabranog senzora. Rezultati prikazani u ovom poglavlju publikovani su u [98], [99],

[113]i [116].

U Poglavlju 6 prikazan je novi algoritam za asinhronu makro-kalibraciju naslepo u uslovima
postojanja komunikacionog i mernog Suma. Najpre je data definicija problema, gde je paznja
posvecena osobinama asinhronih komunikacija na bazi principa "ogovaranja" ("gossip") kao i
odgovaraju¢ih Poasonovih modela. Najpre je prikazan algoritam za ocenu korekcionog
parametra za pojacanje, a zatim za ofset, da bi posebna paznja bila posvecena globalnom
modelu algoritma na nivou mreze. Posebno je od znacaja analiza uslova koji se odnose na
osobine merenog (referentnog) signala, a koji su dati kroz odgovaraju¢e osobine njegove
korelacione funkcije. Od znacaja za ostvarenje realne distribuiranosti algoritma jeste i usvojena
forma opadajuce veli¢ine koraka algoritma, koja omogucava eliminaciju centralizovanog
generisanja veli¢ine koraka algoritma. Dokaz konvergencije asinhronih algoritama predstavlja
jedan od najvaznijih teorijskih doprinosa disertacije, imaju¢i u vidu da je zakljucke moguce
primeniti 1 na osnovne algoritme dinamickog konsenzusa. Dokaz se zasniva na kombinaciji
argumenata upotrebljenih prilikom dokaza konvergencije u sinhronom slucaju u okviru
Poglavlja 5, pri ¢emu se uzimaju u obzir argumenti vezani za osobine meSanja referentnog
signala i izbor veli¢ine koraka algoritma. Posebno je pokazano da algoritam konvergira i u
slucaju jednog izabranog referentnog ¢vora. Rezultati prikazani o Poglavlju 6 objavljeni su u

radu [98].

Sedmo poglavlje je posveceno distribuiranim nelinearnim robusnim algoritmima kalibracije.
Data je opsta formulacija algoritama kalibracije u slucaju primene nelinearne transformacije
reziduala, koja ima znacaj za sebe, s obzirom na veoma malu paznju posvecenu u literaturi
nelinearnim algoritmima dinami¢kog konsenzusa. Pod opStim uslovima koji se odnose na izbor
primenjene nelinearne transformacije dat je dokaz konvergencije algoritama kalibracije ka
konsenzusu u sks i svl na bazi fundamentalnih radova vezanih za stohasti¢ku aproksimaciju.
Izvedeni dokaz se moze primeniti na autonomne Seme dinamickog konsenzusa bez posebnih
tehnickih teSkoca. Poseban znaCaj za probleme kalibracije ima robustifikacija predlozenih
algoritama u odnosu na komunikacioni i merni Sum, ostvarena adekvatnim izborom nelinearnih

transformacija reziduala. Dat je osvrt na elemente robusne statistike relevantne za ovaj korak,
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pa je pokazano da se osetljivost algoritama na velike realizacije bilo komunikacionog, bilo
mernog Suma ("outliers") moze zna€ajno smanjiti primenom standardnih "robustificiraju¢ih"
nelinearnosti. Za praksu je ovaj rezultat od velikog znacaja imajuci u vidu da velike realizacije
poremecaja impulsnog tipa mogu ¢esto da budu prisutne u velikim senzorskim mrezama.
Rezultati simulacija veoma ubedljivo pokazuju da su predloZeni algoritmi daleko otporniji na
Sumove od linearnih, kako u pogledu varijanse ocena, tako i u pogledu pomeraja u odnosu na
ocene koje odgovaraju deterministickom slucaju. Rezultati prikazani u ovom poglavlju

objavljeni u radu [113].

Svi rigorozno izvedeni teorijski rezultati su potkrepljeni velikim brojem ilustrativnih simulacija
na mrezama predstavljenim orijentisanim grafovima sa slucajnim ozborom strukture i
parametara mreze. Rezultati simulacije prate u svim poglavljima teorijsku analizu, tako da se
moze ste¢i potpun uvid u ponaSanje predlozenih algoritama, u prakticne aspekte izbora
parametara koji karakteriSu algoritam, u brzinu konvergencije, u uticaj tezinskih koeficijenata
osnovnih kriterijumskih funkcija, kao 1 u uticaj razlicitih vrsta Suma u pogledu robusnosti
algoritma. Posebno je vazno da je detaljnom simulacionom analizom pokazano da predlozeni
algoritam obezbeduje konvergenciju i u opStem slu¢aju simultanog ocenjivanja svih
kalibracionih parametara u prisustvu komunikacionog i mernog Suma, pri sinhronim i

asinhronim komunikacijama.
Osnovni doprinosi ove disertacije se mogu koncizno formulisati na slede¢i nacin:

e predlozen je novi algoritam za distribuiranu makro-kalibraciju naslepo velikih senzorskih
mreza kao delova kiber-fizickih sistema, zasnovan na raspregnutoj korekciji ofseta i
pojacanja, tako da se:

a) pojacanje koriguje nezavisno Kkoriste¢i gradijentni postupak sa instrumentalnim
promenljivim izveden iz srednjeg kvadrata razlike korigovanih inkremenata merenog
signala;

b) ofset koriguje na bazi tekuce korekcije pojacanja koriste¢i gradijentni postupak izveden

iz srednjeg kvadrata razlike korigovanih merenih signala.

PredloZeni algoritam je racunski i komunikaciono veoma jednostavan i moze da predstavlja

Siroko primenljiv alat u sklopu distribuiranih sistema upravljanja velikim i sloZenim sistemima;
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e dokazana je eksponencijalna konvergencija korigovanih vrednosti pojacanja 1 ofseta ka
konsenzusu u srednje-kvadratnom smislu i sa verovatno¢om 1 u slucaju Siroke klase merenih
signala pri jako povezanim grafovima komunikacionih mreza bez prisustva poremecaja;

e dokazana je konvergencija predlozenog algoritma u srednje-kvadratnom smislu i1 sa
verovatno¢om 1 pri sinhronim komunikacijama u prisustvu komunikacionog i mernog Suma,
na bazi originalno izvedenog direktnog uvida u brzinu konvergencije algoritma za korekciju
pojacanja;

e dokazana je konvergencija predlozenog algoritma u srednje-kvadratnom smislu 1 sa
verovatno¢om 1 pri asinhronim komunikacijama u prisustvu komunikacionog i mernog
Suma;

e dokazana je konvergencija u srednje-kvadratnom smislu i sa verovatno¢om 1 nelinearnog
algoritma korekcije pojacanja i ofseta pri Sirokoj klasi nelinearnih transformacija;

e predloZeni su robusni algoritmi korekcije pojacanja i ofseta dobijeni tako $to su nelinearnosti
ukljucene u predloZeni nelinearni algoritam izabrane u skladu sa metodologijom robusne
statistike;

e dokazano je da se izborom referentnog Cvora okarakterisanog Zeljenim korigovanim
vrednostima pojacanja i ofseta moze posti¢i da predloZeni algoritam pruza konvergenciju
svih korigovanih pojacanja i ofseta u mrezi ka zeljenim vrednostima u sks 1 sa v. 1, §to je od
velikog znacaja za praksu;

e simulacijom razli€itih signala, uslova okoline i komunikacionih mreza teorijski rezultati su

verifikovani nizom karakteristicnih primera koji potvrduju teorijske rezultate.

Dalji istrazivacki rad, koji bi se nadovezivao na postojece rezultate mogao bi da bude usmeren
ka slozenijim modelima senzora, ka detaljnijem uvidu u nacin izbor tezinskih koeficijenata
algoritma u skladu na unapred definisanim dodatnim kriterijumima koji se postavljaju pred

mrezu u celini, kao 1 ka modelima koji bi inkorporirali i prostornu komponentu.
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PRILOZI

A.Dinamicki konsenzus protokoli - definicija

U radu je Siroko koris¢en pojam dinamickih konsenzus protokola. U dodatku A date su osnovne
definicije, a u odvojenom dodatku B je prikazana konvergencija konsenzus protokola, na bazi

[35], [114], [115].

Neka je &; stanje i-tog agenta koje predstavlja informaciju koja treba da se putem komunikacija
u mreZzi prenese ostalim agentima predstavljenim ¢vorovima grafa, pri ¢emu su komunikacije
predstavljene usmerenim ivicama (granama). U sloZzenijim algoritmima zasnovanim na
konsenzusu ta informacija moze da bude ocena stanja datog sistema, njegovih parametara,

statistickih osobina, itd.

Prema opisu u [114], linearni dinamicki konsenzus protokol u kontinualnom vremenu ¢ moze

da se predstavi u formi

§0=- ) a(a0-50)

JEN;(E)

gde JV;(t) oznacava skup agenata (susednih ¢vorova) Cije je stanje raspolozivo i-tom agentu u
trenutku t preko komunikacionih kanala, dok a;;(t) oznaCava nenegativne tezinske

koeficijente, u opStem sluc¢aju promenljive u vremenu. To znaci da se stanje svakog agenta

kre¢e prema tekuc¢im stanjima svojih suseda u svakom trenutku vremena.

Linearni konsenzus protokol u kontinualnom vremenu moZze da se napise u matri¢noj formi na

slede¢i nacin
£(6) = —L(E(®),
gde je L(t) tezinski Laplasijan odgovarajuéeg grafa, a &(t) = [&,(t) --- &, (0)]7.

Analogno, konsenzus protokol u diskretnom vremenu definisan je relacijom

S+ = > By (050,

JEN i (k)u{i}

127



gde Y jen,aougy Bij (k) 18;5(k) > 0 zaj € N;(k) U {i}. Drugim recima, sledece stanje svakog
agenta se dobija kao konveksna kombinacija njegovog tekuceg stanja i tekucih stanja njegovih
suseda. Primetimo da agent zadrzava svoje tekuce stanje ako nema razmene informacija sa

ostalim ¢vorovima u datom trenutku.

Linearni konsenzus protokol se moZe predstaviti u matri¢noj formi na slede¢i nacin

$(k+1) = C(k)§(k),
gde je C (k) matrica stohasti¢ka po redovima sa pozitivnim elementima na glavnoj dijagonali.

Smatra se da je postignut asimptotski konsenzus izmedu agenata u mrezi ako || §; — & |- 0

kada vreme (kontinualno ili diskretno) tezi beskonacnosti (i # j).
B. Konvergencija konsenzus protokola

Pretpostavimo najpre vremenski invarijantnu mrezu, u kojoj se skupovi suseda ne menjaju u
vremenu i u kojoj su tezinski koeficijenti konstantni. U slu¢aju kontinualnog vremena, lako se
vidida je L1 = 01da sve sopstvene vrednosti Laplasijana L imaju nenegativne realne vrednosti
(na bazi teoreme GersSgorina). Ako je 0 prosta sopstvena vrednost matrice L, tada § konvergira
ka jezgru (kernel) matrice L, Sto implicira da || §; — &; Il 0 [114]. Jaka povezanost grafa je
dovoljan uslov da je 0 prosta sopstvena vrednost matrice L. MozZe da se pokaze da je 0 prosta

sopstvena vrednost matrice L ako i samo ako ogovaraju¢i graf ima pokrivajué¢e drvo

[35,114,115].

U slucaju diskretnog konsenzus protokola, moze da se pokaZze su sve sopstvene vrednosti
matrice € koje nisu jednake 1 locirane u otvorenom jedini¢nom disku (prema teoremi
GerSgorina). Ako je 1 prosta sopstvena vrednost matrice € i ako su sve ostale sopstvene
vrednosti po modulu manje od 1, moZe da se pokaZe da je limy_.C* = 1v7, gde je v vektor
kolona. To implicira da || §; —¢; ll-> 0. Prema Peron-Frobenijusovoj teoremi, 1 je prosta
sopstvena vrednost stohasticke matrice C ako je odgovaraju¢i graf jako povezan. Sli¢no
kontinualnom protokolu, ovo je dovoljan, ali nije i potreban uslov. Kod nenegativnih matrica
sa jednakim sumama elemenata redova, ta suma je prosta sopstvena vrednost ako i samo ako
odgovaraju¢i digraf sadrzi pokrivaju¢e drvo. Ako matrica sadrzi pokrivaju¢e drvo 1 ima

pozitivne elemente na glavnoj dijagonali, pokazuje se da je spektralni radijus jedinstvena
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sopstvena vrednost maksimalnog modula. Odavde proizlazi da je 1 prosta sopstvena vrednost

modula 1 stohasticke matrice ako i samo ako odgovarajuci graf sadrzi pokrivajuée drvo.

Slede¢i korak u analizi konvergencije konsenzus protokola je odredivanje tacke ekvilibrijuma
ka kojoj ti protokoli konvergiraju. Kada graf mreze sadrzi pokrivajuée drvo, u slucaju
kontinualnog vremena imamo lim,,,e X =1v", a u slu¢aju diskretnog vremena
limy,_,.,C* = 1uT, gde su v i u nenegativni levi sopstveni vektori matirca L i C koje odgovaraju
sopstveni vrednostima 0 i 1, respektivno, i ¢iji elementi zadovoljavaju uslov };v; = X u; =
1. Kao rezultat, imamo da §(t) —» X;v; &;(0)1 1 (k) - X;u;£;(0)1, respektivno. Prema
tome, asimptotsko stanje ekvilibrijuma predstavlja ponderisanu sumu pocetnih stanja svih

agenata.

U slucaju jake povezanosti grafova, sve komponente v; 1 i; su pozitivne, tako da pocetni uslovi
svakog agenta doprinose stanju ekvilibrijuma. Dalje, ako je v; = v; = 1/niu; = u; = 1/n,
stanje ekvilibrijuma je aritmeticka srednja vrednost pocetnih uslova (srednji konsenzus -
average consensus). Pokazuje se da se srednji konsenzus postize ako je graf jako povezan i
balansiran. Kada graf ima pokrivaju¢e drvo, tacka ekvilibrijuma je data kao linearna
kombinacija pocetnih stanja onih agenata koji imaju orijentisanu putanju do svih drugih
agenata. Prema tome, zahtev za pokrivajuée drvo je manje striktan od zahteva za jaku
povezanost 1 balansiranost, ali tada vrednost stanja u konsenzusu ne mora da bude aritmeticka

sredina.

U slucaju kada su tezinski koeficijenti u relacijama za konsenzus protokol promenljivi u
vremenu mogu se, generalno, razlikovati dva slucaja: kada je priroda promena koeficijenata
deterministicka, i kada je stohasti¢ka. Drugi slucaj je opstiji, i formalno znaci da su matrice L 1
C slucajne matrice , te da je potrebno definisati uslove pod kojima se postize konsenzus u nekom
unapred definisanom smislu u pogledu vrste konvergencije stohasti¢kih procesa. Popularni
algoritmi koji koriste slucajne matrice u konsenzus protokolima su algoritmi "ogovaranja"
(gossip), kod kojih se optere¢enje komunikacijama izmedu ¢vorova smanjuje tako Sto se broj
¢vorova sa kojima dati ¢vor komunicira u datom trenutku svodi najces¢e na jedan slucajno
izabrani ¢vor. Jedan od Cesto citiranih rezultata koji se odnosi na konsenzus protokole sa
slucajnim matricama dat je u radu [91] i1 odnosi se na diskretni konsenzus protokol sa srednjim

konsenzusom.
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Tlustrativni primer

U daljem tekstu dat je ilustrativni primer koji ukazuje na neke karakteristicne osobine
konsenzus protokola koje su prethodno navedene. S obzirom da se u disertaciji radi o diskretnim

konsenzus protokolima, primer ¢e biti upravo iz tog domena.

Razmotrimo jednostavan problem usrednjavanja vrednosti dobijenih merenjem odredene
fizicke veli¢ine. U tom smislu, zamislimo situaciju u kojoj n=4 posmatraca (inteligentnih
agenata u prethodnom tekstu) nadgleda dati prostor (oblast nadgledanja senzorske mreze).
Pretpostavimo da svaki od posmatraCa moze da Salje podatke samo dvama susednim

posmatracima, tako da je matrica susedstva

Aadj —

_ O R =
O R
[ )
O R

Zadatak posmatraca je da, na primer, ocene broj vozila koja su prosla u datom intervalu vremena
kroz dati prostor izmedu posmatrata 1 da svaki od njih bude u stanju da saopsti
pretpostavljenom na viSem nivou hijerarhije zajednicku ocenu. Dok broje, posmatraci ¢ine
greske, tako da je ideja da se komunikacioni kanali iskoriste za razmenu informacija 1 da se

kroz tu razmenu ukupna ocena dostupna svakom od njih poboljsa.

Pretpostavimo da je i-ti posmatraé izmerio V; vozila, i = 1,2,3,4. Zeljena ocena je jednostavno
V= %Z?:l Vi, §to je najbolja ocena u centralizovanom slu¢aju. Globalni vektor stanja cele
mreze u trenutku k je x(k) = [x;(k)xy(k)x3(k)x,(k)]T. Na bazi pretpostavljenih
komunikacionih kanala moze se definisati konsenzus protokol u kome agenti u svakoj iteraciji

formiraju nove ocene na bazi konveksne kombinacije sopstvene tekuce ocene i tekuc¢ih ocena

dobijenih od susednih agenata. Vratimo se na diskretni konsenzus protokol i defini§imo C(k) =
1 . . . y o . . y o
EA“dI, Sto naci da svaki osmatra¢ dobija informaciju od susednih osmatraca u formi njihove

ocene broja vozila, dodaje 1h svojoj oceni 1 ukupni rezultat deli sa 3, da bi se dobila nova ocena.

Ako se izvrs$i iteriranje do pocetnih uslova, dobija se

x(k) =C(k—1)C(k—2)---€(0)x(0) = ¢p(k — 1)x(0),
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U razmatranom slucaju, x(0) = [V;V,V,V,]T. Cilj je, kako je navedeno, da u limesu buse

T .
ispunjeno da je limy_ (k) = % S obzirom da je C = %A“dl , jednostavan racun pokazuje

da je

0.2593
0.2593
0.2222
0.2593

¢(5) =

$(25) = 0.2500

0.2593
0.2593
0.2593
0.2222

(SR

0.2222
0.2593
0.2593
0.2593

[ S Y
[ U Y

0.2593
0.2222
0.2593
0.2593

[ G G

Sto znaci da je konsenzus protokol omogucio da svaki od agenata asimptotski dobije aritmeticku

sredinu pocetnih individualno izmerenih vrednosti stanja na distribuiran nacin, bez

centralizovanih akcija.

Promenom topologije mreze moze da se pretpostavi, na primer, slede¢a matrica susedstva

1 0 0 1

adj _ 1
4 0
0

O R

0
1
1 1

sledeca stohasti¢ka matrica € =

N |-
SO =
O == O

0.1875
0.1875
0.3125
0.3125

¢(5) =

0.2501
0.2501
0.2499
0.2499

$(25) =

== o O
= o O

0.3125
0.1875
0.1875
0.3125

0.2499
0.2501
0.2501
0.2499

. Tada je

0.3125
0.3125
0.1875
0.1875

0.2499
0.2499
0.2501
0.2501

8 prema kojoj je svaki agent povezan samo sa jednim susedom, kao i

0.1875
0.3125
0.3125
0.1875

0.2501
0.2499
0.2499
0.2501

I u ovom sluéaju, uprkos asimetriji matrice A°¥ dobija se asimptotski rezultat u formi

aritmeticke sredine pocetnih stanja agenata, istina uz manju brzinu konvergencije (s obzirom

na manji stepen povezanosti grafa).
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1 0 0 1
TR ‘. . . adgji |11 1 0 O _
Medutim, situacija je bitno druk¢ija kada je, naprimer, A% = 0 1 1 ol? C=
1 0 1 1
0.5 0 0 0.5
0.5 0.5 0 0 . . : e
0 0.5 0.5 o | Tada se dobija da je vrednost stanja u konsenzusu razli¢ita

0.3333 0 0.3333 0.3333

od aritmetiCke sredine pocetnih uslova, naime

0.3636 0.1818 0.1818 0.2727
0.3636 0.1818 0.1818 0.2727
0.3636 0.1818 0.1818 0.2727(
0.3636 0.1818 0.1818 0.2727

$(100) =

To zna¢i da je rezultat u konsenzusu linearna kombinacija V =~ 0.3636V; + 0.1818V, +

0.1818V; + 0.2727V,.
C.Robusna estimacija parametara

U ovom odeljku date su ukratko osnovne definicije iz oblasti robusne estimacije parametara
koje su koriS¢ene u Poglavlju 6 ove disertacije prilikom konstrukcije novog algoritma
kalibracije robusnog u odnosu na komunikacioni 1 merni Sum. Dati su, takode, i neki bitni
rezultati koji olakSavaju pracenje doprinosa kalibraciji prikazanih u Poglavlju 7. Osnovna

kori$¢ena literatura za ovaj dodatak je [64] - [67], zajedno sa navedenim referencama.

1. Postavka problema estimacije parametara

Neka je dat staticki sistem opisan slede¢im matematickim modelom

y=[f(x0)+,

gde je x ulazna promenljiva, y skalarna izlazna promenljiva, f u opsStem slucaju nelinearna
funkcija, @ N-dimenzionalni vektor parametara, a ¢ slucajni Sum. Kada su date opservacije
ulaza i izlaza x4, ..., X, V1, ..., Yn potrebno je oceniti aktuelnu vrednost vektora parametara 6.
Pretpostavlja se da su uzorci Suma &y, ..., &, nezavisne sluc¢ajne promenljive sa jednakom i
konstantnom raspodelom za koju se zna da pripada datoj klasi raspodela. Obi¢no se ocene 6,

vektora 8 dobijaju minimizacijom izabrane funkcije reziduala

1n(8) = Y F(e(8)), €(6) =y~ f(x:,0),
i=1
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tako da je

6,, = Arg minJ, (0),

€;(0) predstavlja rezidual, a F je funkcija ocenjivanja. Kada je F kvadratna funkcija, dobija se

metod najmanjih kvadrata, a kada je F(€) = |€|, dobija se metod najmanjih modula, itd.

2. Optimalna estimacija

Izbor funkcije F moze da se dovede u vezu sa osobinama Suma. Ako je funkcija gustine

verovatno¢e p(z) poznata, metod maksimalne verodostojnosti daje vrednost vektora

parametara 6 koja maksimizira verovatno¢u dobijanja opservacija yi,..,Y, kada su

specificirani X4, ..., x,. U praksi se obi¢no primenjuje "log-verodostojnost" (log-likelihood),

kada je
F(z) = —log p(2).
Na primer
a) kada je p(z) normalna raspodela V' (0, 52), dobija se

p(z) = (l/ma)exp(—zz/Zaz),

ZZ

F(2) = logV2mo + 257
n

. 2

0, = ArgmmZ(yl- — f(x;, 0)) ,
i=1

Sto je formulacija metoda najmanjih kvadrata.

b) kada je p(z) Laplasova raspodela £(0, a), dobija se

p(z) = (1/2a)exp(=|z|/a),

F(z) = log2a + |z|/a,

n
0, = Argminz:lyi — f(x;,0)],
i=1

Sto je metod najmanjih modula.
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¢) kadaje p(z) rektangularna funkcija R(0,2a)
(D=5 < =0
P =5, ldsa p@=0, lzl>a

F(z) =log2a,|z| <a, oo,|z|>a
Odavde 0,, moze da predstavlja neko reSenje sistema nejednacina
lyi—f(x;,0)| <a, i=1,..,n
ili tacku
0, = Arg minmax |y; — f(x;, 0)|.

Pokazalo se da je metod maksimalne verodostojnosti veoma uspesan kada su tacne pretpostavke
o raspodeli Suma. Pokazano je, medutim, da metod moze da postane nestabilan pri malim
devijacijama stvarne raspodele od pretpostavljene. Na primer, ako je f(x,0) =10
jednodmenzionalo, 1 ako se parametri ocenjuju na bazi opservacijay; =0 +¢;,i=1,...,n,
metod maksimalne verodostojnosti (u formi metoda najmanjih kvadrata) daje kao optimalnu

ocenu aritmeti¢ku sredinu

—-1\ym

O =n"" 2izq Vis

uz pretpostavku o normalnoj raspodeli Suma. Ako je, medutim, stvarna raspodela Suma
priblizno normalna, ali sa "otezalim repovima" (sa poveéanim verovatno¢ama realizacija
velikog intenziteta), ocene parametra mogu da budu loSe s obzirom na vecu verovatnocu

postojanja nekada izuzetno velikih realizacija Suma ("outliers").

3. Robusna estimacija

Robusnost optimalnih estimatora moze da bude veoma mala u praksi. Oblast robusne
estimacije, utemeljena od strane Hubera [65], daje 1 teorijski i prakti¢an odgovor na ovaj

problem.

Pretpostavimo da je 6,, proizvoljna nepomerena ocena vektora parametara 8* dobijena na bazi

n opservacija. Fundamentalna Kramer-Raova nejednakost daje
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n -1
E((6n— 67)(6,— 677} > (E {Z Vo £ (i 6o (i 0*)T}> (O
i=1

gdeje I(p) = ffooo (p'(2)?/p(2)) dz skalarna veli¢ina, tzv. FiSerova informacija.

Pretpostavimo da je raspodela Suma nekompletno poznata: jedino §to se o njoj zna jeste da
pripada datoj klasi P. Najnepovoljnija raspodela je ona za koju je /(p) minimalno, imaju¢i u
vidu da je u njoj Sum predstavljen jedino preko skalarnog mnozioca I (p). Izaberimo raspodelu

p* za koju je informacja o ocenjivanom vektoru parametara minimalna,
* = Argmin/
p gmin/ (p),

Izaberimo sada estimator kao u metodu maksimalne verodostojnosti za distribuciju p*

F(z) = —log(p*(2)),

Ovaj pristup, o¢igledno, podrazumeva prethodno resSenje problema odredivanja najnepovoljnije
raspodele. MoZe da se pokaze da je ocena dobijena primenom prethodne relacije asimptotski
optimalna u minimaks smislu - odgovara maksimumu funkcije verodostojnosti za

najnepovoljniju raspodelu u datoj klasi P.
Cesto kori$éeni slu¢ajevi klasa raspodela su sledeéi:
a) P je klasaraspodela sa p(0) > 1/2a > 0. Tada je
p*(2) = (1/2a)exp(—|z|/a),
F(z) = log2a + |z|/a,

Sto znaci da je Laplasova distribucija "najgora" u datoj klasi i da je odgovarajuci robusni
estimator algoritam najmanjih modula. Ovo prakticno znaci da se, ako se niSta ne zna o
raspodeli Suma, najbolja ocena u minimaks smislu dobija primenom algoritma najmanjih

modula.

b) P je klasa raspodela sa ograni¢enom varijansom: ffooo z?>dz < 0%. Tadaje

p*(2z) = (1/V2n0)exp(—2%/20?),

2

z
F =1 2 —,
(z) =logV2mo + 52
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Sto znaci da je "najgora" raspodela na datoj klasi normalna. Odavde proizlazi da kada se

zna da je varijansa Suma ogranicena najbolje primeniti metod najmanjih kvadrata.

¢) P je klasa raspodela u formi p = (1 —8)py + 6p1, gde je po ~ N(0,02), p; je
proizvoljna kontaminiraju¢a raspodela, a 0 < § <1 parametar koji odreduje uticaj
kontaminirajuée raspodele. Rezultat je sledeci

kiexp(—z%/20% |z| <4

P@ = xp(—lzl/k—3) |z > 4

—logk, + z2/20% |z| <4

Flz)={ —logk, + |z|/ks; |z| > A

gde su k4, k,, k3 1 A nenegativne konstante koje zavise od ¢ i § i zadovoljavaju uslov

kontinualnosti funkcija F(z) i F'(z), pri ¢emu 4 varira od 0 do oo.

d) P je klasa raspodela u formi p = (1 — §)py + 6p1, gde je py € R(0,2a), p; proizvoljna

raspodela, a 0 < § < 1. Tada je

* _ k1 |Z| S a
P& = exp(—kslzD) 12 > a

—logk, |z| < a

F(z) = {—logkz + kslz| |z| > a

4. Rekurentni 1 nerekurentni robusni algoritmi

U prakticnim primenama metoda robusnog ocenjivanja parametara razlikuju se dva
karakteristi¢na slucaja. U prvom slucaju opservacije se dovode sekvencijalno, pa se ocene
parametara dobijene na bazi skupa od n — 1 sukcesivne opservacije koriguju kada pristigne n-
ta opservacija (adaptivni algoritmi, metode za primenu u realnom vremenu - "on-line", "real-
time"). U drugom slucaju se sva merenja raspoloziva do nekog datog trenutka obraduju, pa se

racunanja vr$e simultano nad svim podacima (neadaptivni algoritmi, "off-/ine" ocenjivanje).

Neadaptivne metode imaju zajedniCke nedostatke. Najpre, svi merni podaci moraju da budu
memorisani, $to moze da dovede do velikih memorijskih i racunskih opterec¢enja. Posebno je
nepogodno to $to je Cesto potrebno invertovati matrice velikih dimenzija, Sto moze da prevazide
mogucnosti raspolozivih raCunara. Najzad, ove metode su neupotrebljive u "on-line"

primenama, kao $to su metode kalibracije diskutovane u ovom radu.
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Prvi robusni "on-line" metodi predlozeni su u radu [35]. U opStem slucaju se radi o gradijentnim

rekurzivnim metodama, te imamo sledecu tipi¢nu rekurziju
0ni1 =0, — VnF,(en)vef(xn: 0,),

gdeje €, = f(x,, 6,) — Vn, ¥n > 0 je sekvenca koja odreduje velic¢inu koraka u svakoj iteraciji,
dok je funkcija F izabrana prema iznesenoj opstoj metodologiji robusne estimacije. Cesto se

primenjuje slede¢i algoritam sa matricom [, umestro skalara y,,
0ni1 =0, — [‘nF’(fn)Vef(xn’ 0,),
u kome je rekurzija za I, definisana na slede¢i nacin

Fn—1V9f(xn; en)vef(xnr en)Trn—l

r,=r, {—
" ot F”(en)_l + VB (xn' en)rn—lvef(xn' en)

U posebnom slu¢aju, kada estimator pripada gornjem primeru (c), imamo F(z) = z?/2za|z| <
A F(z) =|z|A—4%/2zaz| > Aif(x,0) = xT0, pa je robusni algoritam definisan slede¢im

relacijama
0,.1=06,— rnp'(en)xn,

rn—l - rn—lxnxgrn—l/(l + xTrn—lxn) |En| <A

r. =
n =1 It lenl > 4

Iscrpna teorijska i prakti¢na analiza rekurzivnih robusnih metoda data je u radu [70], kao i u

drugim srodnim radovima Cipkina i Poljaka.
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