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Naslov teze: Koherentna direktna lokalizacija u distribuiranim

masivnim vixeantenskim sistemima

Rezime – Disertacija se bavi problemom direktne koherentne loka-

lizacije izvora xirokopojasnih radio signala pomo�u masivnih vixe-

antenskih sistemima u prostorno koherentnom scenariju LOS (Line-Of-

Sight) komponenti. Ovaj scenario je tipiqan za male �elije u milime-

tarskom opsegu u petoj generaciji 5G �elijskih sistema. Lokalizacija

se zasniva na obradi signala sa distribuiranih antenskih nizova koji

mogu imati podnizove sa faziranim antenskim rexetkama. Ideja ove

disertacije je da se infrastruktura budu�ih be�iqnih sistema pete

generacije (5G) iskoristi, pored komunikacije, i za lokalizaciju koja

je predmet disertacije.

Ciǉ je da se ostvari prezicnost procene pozicije za 2 do 3 reda

veliqine boǉu od talasne du�ine nosioca, xto klasiqne metode za dvo-

koraqnu i jednokoraqnu (direktnu) lokalizaciju ne omogu�avaju. Da

bi se to postiglo, koriste se koherentne metode – one koje pored po-

maka anvelopa koriste i informacije sadr�ane u fazama nosioca LOS

komponenti. Da bi se to moglo iskoristiti, potrebno je da u �eliji po-

stoji prostorna koherencija LOS komponenti. Zbog toga se istra�ivaǌe

pre svega oslaǌa na male �elije (sa LOS uslovima) i milimetarski

(mmWave) opseg (koji ima povoǉne uslove prostiraǌa), ali nije ogra-

niqeno na ǌih dok god je prethodni uslov zadovoǉen.

Korix�ene su slede�e metode istra�ivaǌa. Matematiqki je mode-

lovan prostorno koherentni scenario i za ǌega su izvedene teorijske

granice preciznosti lokalizacije. Zatim su predlo�ene metode loka-

lizacije. ǋihove performanse su analizirane simulacijama i ekspe-

rimentalno. Za eksperimente je korix�en hardver koji je napravǉen u

sklopu istra�ivaǌa.

Izvedene su Kramer-Raove granice preciznosti lokalizacije za mo-

del signala u prostorno koherentnom scenariju i pokazano je da su

obrnuto srazmerne kvadratu frekvencije nosioca. Predlo�eno je vixe

tipova metoda za lokalizaciju – nekoherentne, polukoherentne i kohe-

rentne; metode za poznatu sekvencu (kooperativan predajnik/korisnik)

i za nepoznatu (nekooperativan predajnik); metode maksimalne verodo-



stojnosti izvedene za jednokorisniqki potpuni LOS sluqaj i potpro-

storne metode. Predlo�ene koherentne metode su statistiqki efikasne

(ǌihova preciznost dosti�e izvedene teorijske granice) i ostvaruju

preciznost za 2 do 3 reda veliqine boǉu od talasne du�ine nosioca.

Analiziran je i sluqaj vixestrukog prostiraǌa, a metode i tada ostva-

ruju preciznost za 2 reda veliqine boǉu od talasne du�ine. Tako�e

funkcionixu u scenariju sa vixe (i to prostorno bliskih) predajnika

pribli�ne snage. Pritom, potprostorne metode funkcionixu i kad je

interferiraju�i predajnik za 30 dB ve�e snage od ciǉanog. Svi ovi

rezultati su ostvareni za razumne vrednosti sistemskih parametara,

kao xto su odnosi signal-xum i broj odbiraka. Pored toga, algoritmi

funkcionixu i pri malim odnosima signal-xum, zahvaǉuju�i tome xto

direktno na osnovu sirovih signala proceǌuju poziciju, za razliku od

klasiqnih metoda koje gube informacije prave�i me�uprocene. Dodatna

povoǉnost direktne lokalizacije je xto se izbegava numeriqki zahtevan

problem asocijacije. Algoritmi funkcionixu i za kratke opservacione

intervale, zahvaǉuju�i zdru�enoj obradi svih spektralnih komponenti

signala.

Svojstveno koherentnim metodama je da imaju visoke boqne lobove

kriterijumske funkcije, xto je tzv. problem vixeznaqnosti. Da bi se

on rexio, koristi se masivni vixeantenski sistem, u kojem se veliki

broj antena grupixe u podnizove, a oni raspore�uju po �eliji. U ova-

kvim sistemima je skupo imati po pun digitalni lanac za svaku antenu,

pogotovo zbog potroxǌe energije u A/D konvertorima. Zato se pribe-

gava korix�eǌu faziranih antenskih rexetki i jedna takva hibridna

arhitektura sistema je predlo�ena u disertaciji.

Predlo�ena je vixeetapna strategija pretra�ivaǌa prilago�ena da-

toj arhitekturi. Ona objediǌuje algoritme razliqitog tipa da ujedno

postigne veliku tra�enu preciznost i da rexi problem vixeznaqnosti.

To posti�e kombinovaǌem dobrih osobina tih algoritama, koji se me-

�usobno razliqito ponaxaju.

U kooperativnom scenariju, ako se korisnicima koje treba lokali-

zovati dodele ortogonalne sekvence, predlo�ene metode su, bez izmena,

potpuno primenǉive i u vixekorisniqkom scenariju. Za potprostorne

metode to va�i i u nekooperativnom, zahvaǉuju�i velikoj prostornoj



selektivnosti.

U okviru istra�ivaǌa, praktiqno je realizovana senzorska mre�a

na bazi softverski definisanih radio ure�aja, na kojoj su implementi-

rani i eksperimentalno provereni predlo�eni algoritmi za lokaliza-

ciju. Eksperimenti su potvrdili ispravnost pretpostavki matematiq-

kog modela i omogu�ili uvid u izvore pristrasnosti procene pozicije

(pomerenosti sredǌe vrednosti).

Cena za veliku ostvarenu preciznost je potreba za finim podexava-

ǌem hardvera, pre svega vremenskom, frekvencijskom i faznom sinhro-

nizacijom kanala i preciznim postavǉaǌem antena.

Xto je ve�a preciznost, xiri je i skup primena lokalizacije. Pored

lokacionih servisa, predlo�ene metode omogu�avaju koncept lokaciono

potpomognute komunikacije. Preciznost znatno ve�a od talasne du�ine

nosioca je pre svega bitna bax za ovaj koncept i na razne naqine (i na

razliqitim slojevima komunikacionog steka) se informacija o lokaciji

mo�e iskoristiti za poboǉxaǌe linka. Ovo ima direktnu primenu u

5G �elijskim sistemima i time se ostvaruje znatna uxteda u energiji,

smaǌeǌe interferencije i pove�aǌe kapaciteta sistema.

Kǉuqne reqi: xirokopojasna direktna lokalizacija, prostorna ko-

herencija, distribuirani antenski nizovi, Kramer-Raova granica, mi-

limetarski opseg, masivni vixeantenski sistemi, fazirane antenske

rexetke
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Dissertation title: Coherent Direct Position Estimation in Distributed Massive

MIMO Systems

Summary – The thesis deals with the problem of direct coherent localization

of wideband radio signal sources, using massive MIMO (Multiple-Input-Multiple-

Output) antenna systems in scenarios with spatially coherent LOS (Line-Of-Sight)

signal components. These scenarios are typically found in small cells in the mmWave

(millimeter wave) range in the fifth generation (5G) cellular systems. The localiza-

tion is based on the processing of signals received by a distributed antenna array

which may include phased antenna subarrays. In this thesis, the idea is to use the

infrastructure of future 5G cellular systems for the localization in the thesis and for

communication as well.

The goal is to achieve position estimation accuracy by 2 to 3 orders of mag-

nitude better than the carrier wavelength, which cannot be achieved by classical

methods for two-step and one-step (direct) localization. In order to achieve that,

coherent methods are used – those that, in addition to the information contained

in envelope shifts, also use the information contained in carrier phase shifts of the

LOS components. Spatial coherence of LOS components in the given cell is required

to allow this information to be used. Thus, the research deals mostly with small

cells (in LOS conditions) and the mmWave range (which has suitable propagation

conditions), but is not limited to them as long as the previous condition is satisfied.

The following research methods were used. A spatially coherent scenario was

mathematically modelled and theoretical localization accuracy bounds were derived

for it. Then, appropriate localization methods were proposed. Their performance

was analyzed by simulations and experimentally. A hardware platform built as a

part of the research was used in the experiments.

Cramér-Rao bounds on the localization accuracy have been derived for the signal

model for the spatially coherent scenario and it has been shown that they are in-

versely proportional to the squared carrier frequency. Different types of localization

methods have been proposed – non-coherent, semi-coherent and coherent; known-

sequence methods (cooperative transmitter/user) and unknown-sequence methods

(noncooperative transmitter); maximum-likelihood methods derived for the single-

user LOS-only scenario and subspace-based methods. The coherent methods are

statistically efficient (their accuracy approaches the derived theoretical bounds) and

an accuracy by 2 to 3 orders of magnitude better than the carrier wavelength is



achieved. Multipath propagation is also analyzed and the methods achieve an accu-

racy by 2 orders of magnitude better than the carrier wavelength even in that case.

They also perform well in a scenario with multiple (even spatially close) transmit-

ters with comparable powers. Additionally, the subspace-based methods perform

well even if the power of an interfering transmitter is 30 dB higher than that of the

selected one. All of these results are achieved for reasonable values of the system

parameters, such as the signal-to-noise ratio (SNR) and the number of used sam-

ples. Also, the algorithms perform well even at low SNRs, thanks to the fact that

they estimate the position directly based on the raw signals, as opposed to classical

methods which reduce the amount of useful information by making intermediate

estimates. Another advantage of direct localization is the fact that the numerically

complex data association problem is evaded. The algorithms also perform well even

for short observation intervals, owing to the joint processing of all the spectral signal

components.

High side-lobe levels of the criterion function are inherent to coherent methods,

which represents the so called ambiguity problem. In order to solve it, a massive

MIMO system is used, in which a large number of antennas are grouped into subar-

rays, and the subarrays are distributed throughout the cell. In such a system, it is

too expensive to have an entire digital chain for each of the antennas, especially be-

cause of the power consumption in the A/D converters. This is why phased antenna

arrays are used and one such hybrid architecture is proposed in the thesis.

A multistage searching strategy tailored to this architecture was proposed. It

aggregates algorithms of different types to both achieve the high required accuracy

and to solve the ambiguity problem. It manages to do that by combining the

advantages of these algorithms, that behave differently form one another.

If orthogonal sequences are allocated to users that need to be localized in a

cooperative scenario, the proposed methods are, without modification, completely

applicable in the multiuser settings. The subspace-based methods are applicable in

these settings even in a noncooperative scenario, thanks to the high spatial selecti-

vity.

A functional model of a sensor network based on software defined radios has

been built within the scope of the research. The proposed localization algorithms

have been implemented and experimentally verified using the sensor network. The

experiments have confirmed the validity of the mathematical model assumptions

and have given an insight into the sources of the position estimate bias.



The cost of the high achieved accuracy is the need for fine tuning of the hardware,

namely time, frequency and phase synchronization of the channels and accurate

antenna placement.

The higher the accuracy, the wider the range of localization applications would

be. In addition to location-based services, the proposed methods support the con-

cept of location-aided communications. An accuracy much better than the carrier

wavelength is especially important for this concept and the location information

can be used in different ways (and in different layers of the communication protocol

stack) for link performance improvement. This has a direct application in 5G cellu-

lar systems, which decreases the power consumption and interference notably and

increases the system capacity.

Keywords: wideband direct localization, spatial coherence, distributed antenna

arrays, Cramér-Rao bound, mmWave, massive MIMO, phased antenna arrays

Scientific area: Electrical Engineering

Scientific subarea: Telecommunications

UDK code: 621.3
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Glava 1

Uvod

Istra�ivaǌe u okviru ove disertacije se bavi problemom direktne

koherentne xirokopojasne lokalizacije (proceǌivaǌa pozicije) radio

predajnika na osnovu obrade primǉenih signala na distribuiranom an-

tenskom nizu. Ciǉ istra�ivaǌa je da se razviju lokalizacione metode

koje ostvaruju preciznost znaqajno boǉu od talasne du�ine nosioca i

da se odrede teorijske granice te preciznosti u scenariju signala u

kojem su te metode primenǉive – prostorno koherentnom scenariju. U

ovoj glavi je izlo�ena evolucija tehnika lokalizacije i dat osvrt na

neke arhitekture sistema koji mogu da podr�e lokalizaciju. Tako�e

su navedene osobine predlo�enih metoda i ǌihove razlike u odnosu na

postoje�e (u literaturi).

1.1 Evolucija metoda za lokalizaciju

Istorijski gledano, lokalizacija se u poqetku svodila na procenu

smera dolaska (Angle of Arrival, AoA) signala na antenski niz (ili, uopx-

teno, senzorski niz). Rezolucija je bila ograniqena osobinama pro-

storno prilago�enog filtra, koji, sa zadatim brojem antena, ne obezbe-

�uje potrebnu (zahtevanu) prostornu selektivnost. Da bi se pove�ala

prostorna selektivnost i time omogu�ila lokalizacija izvora sig-

nala bliskih po prostoru (po uglu), u [1] je predlo�en visokorezoluci-

oni algoritam pod imenom MUSIC (MUltiple SIgnal Classification).

Potrebe za pove�aǌem bitskih protoka u komunikacionim sistemima

su dovele do korix�eǌa xirokopojasnih signala. Bilo je pokuxaja
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uopxtavaǌa metoda za procenu AoA na xirokopojasne signale, ali koje

su, zbog uskopojasnih aproksimacija ili neoptimalnog kombinovaǌa in-

formacija sa razliqitih spektralnih (frekvencijskih) komponenti, imale

velike grexke ili su zahtevale duge opservacione intervale ili velike

odnose signal-xum (SNR, Signal-to-Noise Ratio). U oblasti akustike, ra-

dovi [2, 3] su ponudili rexeǌa za ove probleme. Za razliku od metoda

koje za svaku DFT (Discrete Fourier Transform) spektralnu komponentu pro-

ceǌuju AoA, pa zbog praga ne mogu uspexno da iskombinuju te procene

za niske SNR vrednosti, metoda iz [2] obra�uje spektralne komponente

i zdru�uje rezultate pre proceǌivaǌa smera. Ovim se omogu�ava pre-

ciznija procena za niske SNR vrednosti, ali se i daǉe zahteva du�i

opservacioni interval. Metoda predlo�ena u [3] obra�uje sve spek-

tralne komponente odjednom i daje stabilnu procenu qak i za kratak

opservacioni interval. Ova disertacija se bavi lokalizacijom izvora

proizvoǉno xirokopojasnih signala.

Da bi se izvrxila procena pozicije izvora korix�eǌem prethod-

nih tehnika za procenu AoA, koristi se senzorska mre�a qiji svaki

qvor sadr�i po jedan kolocirani antenski (senzorski) niz (zva�emo ga

podniz). Niz je kolociran u smislu da je ǌegov otvor mnogo maǌi od

rastojaǌa do izvora signala. Podnizovi su udaǉeni jedan od drugog

(distribuirani su po prostoru). Qvorovi mogu da budu bazne stanice

u �elijskom sistemu, koje, pored komunikacije, imaju i podrxku za lo-

kalizaciju. Svakim od pomenutih podnizova se proceni smer dolaska i

poxaǉe se u fuzioni centar date mre�e. Fuzioni centar onda trian-

gulacijom odredi poziciju izvora (tj. lokalizuje ga). Ovaj naqin za-

hteva da pojedinaqni qvor mre�e ima svoj antenski niz i da su kanali

koji odgovaraju ǌegovim antenama me�usobno koherentni (tj. vremenski,

frekvencijski i fazno sinhronizovani). Postoje i druge tehnike za koje

je dovoǉna po jedna antena po qvoru, kao xto su ToA (Time of Arrival),

TDoA (Time Difference of Arrival) i RSS (Received Signal Strength). U ToA teh-

nici se proceǌuje vreme dolaska signala u svakom qvoru, a zahteva se

da qvorovi budu me�usobno vremenski sinhronizovani, kao i da izvor

(predajnik) bude sinhronizovan sa ǌima. Za razliku od toga, TDoA

tehnika proceǌuje razlike u tim vremenima dolaska, a izvor ne mora

da bude sinhronizovan sa prijemnicima (u qvorovima), mada je preci-

2



znost nexto loxija. RSS tehnika je najjednostavnija i najjeftinija jer

meri samo primǉenu snagu signala i zahtevi za sinhronizacijom su vrlo

blagi, ali ima najloxiju preciznost. Zajedniqko za sve ove tehnike je

da su dvokoraqne (ili, u opxtem sluqaju, vixekoraqne). To znaqi da na

osnovu sirovih signala, koji predstavǉaju statistiqki uzorak, te me-

tode u prvom koraku proceǌuju neke parametre koji nose informacije o

lokaciji izvora (npr. AoA, ToA, TDoA, RSS ili kombinaciju ǌih), a tek

onda na osnovu tih me�urezultata proceǌuju lokaciju u drugom koraku.

Svaki put kada se skup korix�enih podataka suzi na neki skup me�u-

procena, dolazi do gubitka neke koliqine informacija. Zbog toga se

smaǌuje teoretski mogu�a preciznost konaqne procene i ovakve metode

su onda statistiqki suboptimalne. Znaqajan nedostatak pomenutih dvo-

koraqnih tehnika, u sluqaju lokalizacije vixe izvora istovremeno, je

problem asocijacije (data association problem, videti [4]). Suxtina ovog

problema je u tome na koji naqin od skupa lokalizacionih parametara,

proceǌenih u prvom koraku, izabrati podskup onih koji pripadaju istom

izvoru. Numeriqka kompleksnost problema asocijacije naglo poqiǌe da

raste sa pove�aǌem broja izvora i broja qvorova.

U [5] je predlo�ena tehnika pod imenom DPD (Direct Position Determina-

tion). Primeǌuje se u senzorskoj mre�i kao xto je ona za AoA tehniku,

ali se jox zahteva i vremenska sinhronizacija izme�u podnizova. Za

razliku od prethodnih tehnika, DPD je jednokoraqna (tj. direktna
lokalizacija), jer u fuzionom centru direktno (tj. u jednom koraku)

na osnovu sirovih signala proceǌuje lokaciju. Ova osobina omogu�uje

ve�u preciznost pri malim SNR odnosima nego xto je kod dvokoraqnih

tehnika, dok je pri ve�im SNR odnosima uporediva. U [6] je DPD metoda

uopxtena za sluqaj ve�eg broja izvora signala. Bez obzira na to koliko

izvora je prisutno u isto vreme i u istom opsegu, pretraga se vrxi du�

samo dve ili tri dimenzije, u zavisnosti od toga da li se vrxi 2D ili

3D lokalizacija. DPD ima boǉe performanse, izme�u ostalog, po cenu

prenosa svih sirovih signala od podnizova do fuzionog centra, umesto

da se prenesu samo me�uprocene (obiqno skalarne), kao kod dvokoraq-

nih metoda. Na primeru C-RAN mre�ne arhitekture (Cloud Radio Access

Network), autori u [7] su pokazali da zahtev za prenosom sirovih sig-

nala do fuzionog centra nije nerealan, naroqito u novijim generacijama
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�elijskih sistema. Bitno je napomenuti da direktna lokalizacija pot-

puno izbegava problem asocijacije, jer zdru�eno obra�uje sve podatke.

Ova disertacija se bavi direktnom lokalizacijom.

1.2 Kǉuqni izazovi lokalizacije u sistemima

pete generacije

Ideja ove disertacije je da se infrastruktura budu�ih be�iqnih si-

stema pete generacije (5G) iskoristi, pored komunikacije, i za lokali-

zaciju koja je predmet disertacije. Zbog toga je bitno razmotriti arhi-

tekture ǌihovih antenskih sistema. Zbog sve ve�ih zahteva za protokom,

pored pove�aǌa efikasnosti linkova, razvijani su i vixeantenski, tj.

MIMO (Multiple-Input-Multiple-Output) sistemi. Klasiqni MIMO sistemi

su tipa taqka-taqka i kod ǌih i predajnik i prijemnik imaju bar po

dve antene. U uslovima Rejlijevog (Rayleigh) fedinga, xto obiqno odgo-

vara NLOS (Non-LOS, Non-Line-Of-Sight) uslovima sa bogatim rasejaǌem,

mogu�e je koristiti vixe prostornih modova za slaǌe ve�eg broja to-

kova podataka istovremeno i u istom opsegu. Ovim se koristi prostorni

domen za pove�aǌe protoka. Da bi ovaj koncept funkcionisao, sistem

mora da poznaje trenutno staǌe propagacionog kanala (CSI, Channel State

Information), npr. u obliku kanalne matrice, qije mereǌe troxi deo re-

sursa. Sa druge strane, ako je ovaj sistem u LOS uslovima, smaǌuje

se rang kanalne matrice i delimiqno ili potpuno se onemogu�ava po-

menuto prostorno multipleksiraǌe, qime se umaǌuje prednost ovakvog

sistema nad jednoantenskim (videti [8, 9]). Qak i da nema prostornog

multipleksiraǌa (zbog nedostatka me�usobno ortogonalnih prostornih

modova), i daǉe postoji SNR dobitak od usmerenosti.

Iskorak u odnosu na klasiqni je vixekorisniqki MIMO (MU-MIMO,

Multi User MIMO). U ǌemu se, umesto jednog vixeantenskog korisniqkog

terminala, koristi vixe jednoantenskih, kao u [10, 11]. Time oni po-

staju jednostavniji (i jeftiniji), a bazna stanica svakom dodeǉuje po

jedan tok podataka (i prostorni mod). Glavna prednost je to xto po-

stoji multipleksni dobitak qak i u LOS uslovima, zahvaǉuju�i tome

xto su korisnici razmaknuti po prostoru, pa je velika verovatno�a da

su ǌihovi prostorni modovi pribli�no ortogonalni.
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Slede�i iskorak je u pove�aǌu broja antena na strani bazne sta-

nice, tako da bude mnogo ve�i od broja terminala koje ona opslu�uje.

Ovo je masivni MIMO sistem, [11, 12]. Ostvaruje se veliko poboǉxa-

ǌe u LOS uslovima, jer se stepeni slobode antenskog niza bazne sta-

nice koriste i za multipleksni i SNR dobitak, [13]. Smaǌuju se unu-

tar�elijska istokanalna interferencija i uticaj xuma i brzog fedinga,

a prenos postaje ograniqen me�u�elijskom interferencijom, [12]. Poxto

ne mora da se qeka izlazak iz dubokog fedinga, odziv linka je br�i (low

latency), [13]. Obrada signala je jednostavna, terminali su jeftini i ne

moraju da znaju CSI. Ako koristi vremenski dupleks (TDD, Time Division

Duplex), bazna stanica proceǌuje downlink CSI na osnovu uplink pilota,

oslaǌaju�i se na reciprocitet kanala. Pomenuti MIMO sistemi pod-

razumevaju da antenski niz bazne stanice bude kolociran, ali postoji i

varijanta u kojoj je on distribuiran, tj. podeǉen na podnizove koji su

raspore�eni po �eliji. Time se znatno pove�ava verovatno�a da ter-

minal bude u LOS uslovima sa bar jednim od ǌih. Disertacija se bavi

upravo ovakvom arhitekturom. U [14] je dat pregled metoda za lokali-

zaciju masivnim MIMO sistemima u 5G.

U [15,16] je razmotrena lokalizacija u urbanim uslovima u mre�ama

sa gusto raspore�enim mre�nim qvorovima/baznim stanicama (Ultra Dense

Network, UDN) sa antenskim nizovima. Ovakve mre�e se oqekuju u petoj
generaciji �elijskih sistema. Tipiqno za ǌih je da terminal bude u

dominantnim LOS uslovima sa nekoliko mre�nih qvorova (sa odnosom

snage LOS komponente i snage ostalih, tj. Rajsovim (Rice) faktorom, od

oko 10 do 20 dB). Lokalizacija je u centimetarskom opsegu (cmWave),

bazirana je na LOS komponentama, dvokoraqna je (u prvom koraku se pro-

ceǌuju AoA i trenuci dolaska signala i prate se, a u drugom se vrxi

procena pozicije, koja se nadaǉe prati) i preciznost joj je metarska.

Autori [15, 16] su predlo�ili ideju da se lokalizacija u cmWave op-

segu iskoristi za rexavaǌe problema me�usobnog pronala�eǌa primo-

predajnika u milimetarskom opsegu (mmWave) usmeravaǌem snopova ka

proceǌenoj poziciji (location-based geometric beamforming). Ovim se pre-

lazi sa geometrijski slepih na geometrijski svesne komunikacione

sisteme (ili linkove). Kod prvih se za procenu CSI koriste piloti na

svim podnosiocima i potrebno je qex�e osve�avati CSI koeficijente
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pri kretaǌu terminala, dok se kod drugih mo�e na tome uxtedeti za-

hvaǉuju�i ve�oj predvidivosti promene pozicije i tome xto ona va�i

za ceo opseg. Pored toga, lokalizacija omogu�uje optimizovan hando-

ver i dodelu komunikacionih resursa terminalima. U [17] prikazani su

rezultati lokalizacije u mmWave opsegu u urbanim uslovima.

Za 5G sisteme je znaqajan mmWave opseg zbog ve�ih xirina kanala

(ve�ih protoka), ali prostiraǌe u tom opsegu je specifiqno u pore�e-

ǌu sa cmWave. Zbog maǌih efektivnih povrxina neusmerenih antena

prilago�enih mmWave opsegu, slabǉeǌe linka je dosta ve�e. To se lako

mo�e nadomestiti usmerenox�u, jer su antene maǌe (u apsolutnim jedi-

nicama), pa se mo�e u istom prostoru spakovati ve�i broj antena, [18].

Zahvaǉuju�i tome, i korisniqki terminal mo�e da ima svoj antenski

niz. Problem slabǉeǌa se dodatno mo�e ubla�iti korix�eǌem maǌih

�elija, kakve se oqekuju u 5G. Karakteristiqno za mmWave je da se ko-

risti LOS komunikacija, mada je u [19] eksperimentalno pokazano da se

uspexno mo�e odr�avati i NLOS link na dometu od oko 200 m. U [20] je

detaǉno analizirana propagacija u mmWave. Rezultati eksperimenata

su upore�eni sa deterministiqkim (ray-tracing) i stohastiqkim mode-

lima. Difrakcija je zanemarǉiva, kao i prostiraǌe kroz prepreke (kao

xto su zidovi). Uticaj rasejaǌa je maǌi, ali su refleksije znaqajne.

U [21] navode da je za uspostavǉaǌe linka potrebno da se dve strane

prona�u u prostoru/po uglu (obavezan node discovery), da bi usmerili

svoje snopove jedna ka drugoj radi prevazila�eǌa pomenutog slabǉe-

ǌa. Tako�e, za mmWave lokalizaciju su od interesa LOS komponente

i refleksije prvog reda (kao smetǌa ili dodatan izvor informacija,

u zavisnosti od sluqaja). Proximity metode su jeftine, ali neprecizne,

tako da ih ima smisla koristiti samo kao pomo�ne, fingerprinting metode

zahtevaju stabilnost okru�eǌa, xto nije zadovoǉeno, dok geometrijske

metode izgledaju obe�avaju�e. U [22] je eksperimentalno pokazano da

je najjaqa NLOS komponenta prostiraǌa na 60 GHz za bar 13 dB ni�a po

nivou od LOS komponente. Masivni MIMO i mmWave odgovaraju jedan

drugom bax zbog usmerenosti koju nudi prvi, a zahteva drugi, a zajedno

omogu�avaju energetski efikasne komunikacije velikog protoka. U [23]

je opisan napredak tehnologije integrisanih kola za mmWave (antene na

qipu, niskoxumni i pojaqavaqi snage, oscilatori, mexaqi, A/D konver-
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tori). Snaga koju A/D konvertor troxi raste sa pove�aǌem protoka, a

naglo sa brojem kvantizacionih nivoa, xto predstavǉa problem. Tako�e

je dat koeficijent apsorpcije u vazduhu za mmWave po frekvenciji. Op-

sezi sa izrazitom apsorpcijom su po�eǉni za male �elije (za pristup,

fronthaul), dok se oni sa maǌom mogu koristiti za be�iqne veze velikog

protoka baznih stanica sa ostatkom mre�e (backhaul). Lokalizacija u

disertaciji je bazirana na LOS komponentama. Pored toga je pogodna

za primenu u malim �elijama i mmWave opsegu, ali nije ograniqena na

ǌih, ve� se mo�e primeniti i u drugim sluqajevima pod uslovom da

postoji prostorna koherencija LOS komponenti. Stro�ija definicija

ovog uslova je data u glavi 2.

Poxto je neusmeren mmWave link texko izvodǉiv, potrebno je usme-

riti snopove (beamforming, BF). Ipak, potpuno digitalni beamforming,

DBF, je neisplativ u masivnim MIMO sistemima, jer je preskupo (uk-

ǉuquju�i i potroxǌu energije) imati po jedan primopredajni lanac sa

A/D konvertorom (digitalni kanal) za svaku od antena. Zbog toga se

radovi [24–32] bave hibridnim BF, HBF, i problemima koje on donosi,

a u svrhu ostvarivaǌa performansi prijema xto bli�im onima u DBF

sluqaju. Ideja je da se ve�i broj antena pove�e sa znatno maǌim bro-

jem digitalnih kanala pomo�u nekakve analogne RF mre�e (sklopa) za

linearno kombinovaǌe sa zadatim koeficijentima (analogni BF, ABF).

Digitalni signal procesor (DSP) onda mo�e da izvrxi DBF nad maǌim

brojem signala (xto sa prethodnim qini HBF koncept). Digitalni ka-

nali mogu u maǌoj ili ve�oj meri da dele antene sa kojima su povezani.

Pomenute mre�e za ABF qesto imaju ograniqeǌe da su im koeficijenti

konstantne amplitude i kvantizovane faze.

U [24] se optimizuju ABF koeficijenti tako da se smaǌi interfe-

rencija, qime se smaǌuje broj potrebnih kvantizacionih nivoa za A/D

konvertore, koji troxe znatno vixe energije od kola za DSP. Da bi

se optimizovali HBF koeficijenti, mora da se zna CSI. Jedan od ne-

dostataka HBF tehnike je da se CSI ne mo�e direktno meriti, jer se

kanal “vidi” kroz ABF matricu koeficijenata. Autori u [24] pokazuju

kako da se proceni CSI sa malim brojem A/D konvertora loxe rezolu-

cije. Za pojeftiǌeǌe sistema, u [25, 26] se predla�e korix�eǌe maǌeg

broja digitalnih kanala ili ve�eg broja jednobitnih A/D konvertora.
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Broj tokova podataka je ograniqen brojem digitalnih kanala i rangom

CSI matrice. ABF slu�i za pove�aǌe odnosa signal-xum, a DBF mo�e

da slu�i i za prostorno multipleksiraǌe. Autori [25] se bave di-

zajniraǌem matrica koeficijenata u vixekorisniqkom scenariju, tako

da svaki korisnik dobije po jedan tok. U [27] autori tra�e naqin da

odvojeno optimizuju ABF i DBF koeficijente. Ako je ABF bez ograni-

qeǌa, onda mo�e da ima podjednake performanse kao i DBF, samo xto

je te�e proceniti CSI. Promenǉivost CSI sa vremenom ograniqava kapa-

citet, pa se ABF matrica mo�e napraviti za proseqan CSI, a DBF onda

prati brze promene. U [28] su izlo�ene razne tehnologije hardvera za

ABF (mehaniqko usmeravaǌe, parazitski elementi, Discrete Lens Array –

DLA, prekidaqki elementi i dr.), koje su onda upore�ene po vixe kri-

terijuma (gubici, raspon mogu�ih uglova za snop, rezolucija po uglu,

odziv, kompleksnost, cena, veliqina i fazno izobliqeǌe usled xiro-

kopojasnosti). U [29] je eksperimentalno analiziran taqka-taqka link

koji koristi po DLA sa 26× 26 elemenata na oba kraja. Uspexno su pre-

nesena 4 toka (kroz 4 snopa/prostorna moda) uprkos tome xto su anten-

ski elementi bili kolocirani. Rad [30] analizira odnos energetske i

spektralne efikasnosti. Iako se mo�e uxtedeti na izraqenoj energiji

na raqun spektralne efikasnosti, bitno je koliko se ukupno energije

potroxi, a to obuhvata i potroxǌu u elektronici. Zbog toga ener-

getska efikasnost ne raste monotono sa opadaǌem spektralne, nego ima

konaqan maksimum. Sistem, dakle, treba da radi u re�imu sredǌih od-

nosa signal-xum. Pored toga, autori predla�u da se CSI proceni tako

xto ABF skenira xirokim snopom, a onda unutar ǌega DBF pretra�uje

u�im podsnopovima, ili obrnuto. U [31] je predlo�en numeriqki efi-

kasan algoritam visokih performansi za optimizaciju ABF koeficije-

nata faznih xiftera (dakle koeficijenti imaju konstantnu amplitudu)

sa faznom kvantizacijom. Algoritam je razbijen na korake i analitiqki

se optimizuje jedna po jedna faza i tako iterativno dobije konaqno re-

xeǌe za sve faze u ABF matrici. Pokazano je da ovakav naqin ima boǉe

performanse od zdru�ene kontinualne optimizacije svih faza, koje se

nakon toga kvantizuju. Autori [32] analiziraju teorijske granice pre-

ciznosti lokalizacije terminala na osnovu uplink signala, u sluqaju

kolociranog niza i na jednom i na drugom kraju. Porede klasiqni i na-
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sumiqni (random) BF. Klasiqni ima superiorne performanse, ali samo

ako je snop terminala uperen ka baznoj stanici, dok je nasumiqni jed-

nostavan i nije osetǉiv na orijentaciju terminala. Ova disertacija se

bavi sistemom distribuiranih podnizova od kojih svaki ima po jednu

faziranu antensku rexetku (ABF mre�u), koja povezuje ve�i broj antena

na jedan digitalni kanal.

Lokalizacione tehnike u literaturi obiqno koriste informacije

sadr�ane u parametrima signala kao xto su snage, anvelope i faze no-

sioca, ali ovo posledǌe samo izme�u antena koje pripadaju istom kolo-

ciranom nizu. Malo je metoda u literaturi koje koriste odnose faza

nosioca izme�u razdvojenih nizova, a nazivamo ih koherentne metode.
Razlozi nekorix�eǌa mogu biti nepovoǉni uslovi prostiraǌa (npr.

nerazdvojive komponente vixestrukog prostiraǌa na neravnom terenu

i razdaǉinama od vixe stotina kilometara – velike �elije i uskopo-

jasni signali), ili xto hardver ne podr�ava takve metode (odsustvo

fazne sinhronizacije/kalibracije). Na osnovu pregleda literature,

klasiqnim tehnikama za dvokoraqnu i direktnu lokalizaciju sa reali-

stiqnim parametrima sistema ni teorijski ni praktiqno nije mogu�e po-

sti�i preciznost lokalizacije boǉu od talasne du�ine nosioca, a koja

je ciǉ ove disertacije, jer se ne koristi faza nosioca u dovoǉnoj meri.

U [33] su upore�ene koherentne i nekoherentne (stro�ije reqeno, poluko-

herentne) metode lokalizacije izvora uskopojasnog nepoznatog signala,

kao i teorijske granice preciznosti za taj sluqaj. Rad [34] opisuje ek-

speriment sa 4 podniza (po 2 na svakom od 2 susedna zida) sa razliqitim

nivoima koherencije izme�u ǌih (kalibrisani svi, samo na istom zidu

ili nijedan). Eksperimentalno i simulacijama je pokazano koliki je

dobitak u preciznosti izme�u tih nivoa, u uskopojasnom scenariju sa

vixestrukim prostiraǌem. U [35] je eksperimentalno ostvarena preci-

znost reda 10% talasne du�ine nosioca na oko 866 MHz pri lociraǌu

pasivnih RFID transpondera na faznom principu. Rad [36] se bavi per-

formansama lokalizacije pasivne mete-rasejaqa MIMO radarom (dakle

aktivnim sistemom), koji koristi distribuirani predajni i distribu-

irani prijemni antenski niz. Teorijska analiza pokazuje da je grexka

nekoherentne lokalizacije obrnuto srazmerna xirini opsega signala,

dok je grexka koherentne obrnuto srazmerna frekvenciji nosioca. Ta-
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ko�e je optimizovana geometrija antenskih nizova i pokazano je da je

preciznost najve�a ako su nizovi superpozicije uniformnih kru�nih

nizova centriranih u meti. Dakle, tada je meta unutar otvora pre-

dajnog i prijemnog niza, a preciznost se van otvora naglo pogorxava.

Signali su uskopojasni, a predajni niz je sinhronizovan sa prijemnim.

Za razliku od toga, u disertaciji se ne zahteva vremenska sinhroni-

zacija predajnika sa prijemnim sistemom, niti uskopojasna aproksima-

cija. U [37] je demonstriran sistem qiji predajnik signalom na 60 GHz

obasjava objekat koji se lokalizuje, a prima refleksiju sa dve usmerene

antene. Objekat se prvo locira preko snopova (AoA) sa najve�om prim-

ǉenom snagom (nekoherentno), a zatim prati ǌegova pozicija po faznom

principu (koherentno). Da ne bi bilo zabune u terminologiji, treba

napomenuti da se u [37] vrxi aktivna lokalizacija pasivnog objekta

(olovke), dok se u ovoj disertaciji vrxi pasivna lokalizacija aktivnog

objekta (antene korisniqkog terminala, npr.). Radovi [38, 39], koji se

bave sinhronizacijom dvokanalnog sistema, pokazuju kako se koherent-

nim metodama, u uslovima koji to dozvoǉavaju, mo�e znatno poboǉxati

preciznost procene vremenskog pomaka.

Rad [40] se bavi primenama lokalizacije u 5G �elijskim sistemima.

Kako su �elijski sistemi napredovali kroz generacije, tako je loka-

lizacija prepoznata kao sve bitnija. Pored toga je i ǌena preciznost

napredovala od vixe stotina metara u 2G do vixe desetina metara u

4G. U 5G se oqekuje preciznost boǉa od jednog metra (submetarska).

Kako preciznost lokalizacije raste, tako se xiri skup mogu�ih pri-

mena. Baza podataka o kvalitetu kanala po prostoru se mo�e formirati

na osnovu mereǌa uz pomo� terminala. Da bi se znalo kojim taqkama

u prostoru treba dodeliti proceǌene vrednosti kvaliteta, potrebno je

prvo proceniti pozicije tih terminala. Nakon toga se mera kvaliteta

mo�e interpolirati i ekstrapolirati po prostoru. Autori [40] tako-

�e navode primene lokalizacije u 5G po slojevima protokolskog steka.

Na fiziqkom sloju se mo�e pove�ati protok i smaǌiti interferencija,

potroxǌa energije i signalizacija izborom odgovaraju�ih BF koefi-

cijenata, koji su izvedeni iz informacije o lokaciji. Na sloju linka

se optimizuje dodela resursa, pove�ava se procenat vremena za pri-

stup medijumu i garantuje fer opslu�ivaǌe terminala. Na mre�nom i
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transportnom sloju, informacija o lokaciji olakxava rutiraǌe i han-

dover. Na aplikacionom sloju se mo�e koristiti za spasavaǌe �rtava

u vanrednim situacijama, navigaciju, lokaciono zavisno reklamiraǌe,

spreqavaǌe sudara, automatizovanu vo�ǌu automobila i kontrolu ro-

bota i dronova. Primetiti da su na aplikacionom sloju uglavnom pri-

mene tipa lokacionih servisa. Za ǌih je bitna apsolutna preciznost

lokalizacije (npr. 10 cm za spreqavaǌe sudara). Sa druge strane, za

koncept lokaciono potpomognutih komunikacija (Location Aided Communi-

cation, LAC) je bitna i relativna preciznost u odnosu na talasnu du�inu

nosioca. Jedan od predstavnika za LAC je Coordinated Multi-Point (CoMP)

transmission, u kome se unose odgovaraju�a kaxǌeǌa u signale poslate sa

distribuiranih predajnika, tako da se konstruktivno saberu kod pri-

jemne antene, a da se pribli�no ponixte u ostatku prostora. Za ovaj

koncept su bitne lokalizacione metode sa preciznox�u znatno boǉom

od talasne du�ine nosioca. U [41] se predla�e sistem za lokalizaciju

u zatvorenom prostoru za potrebe osoba sa invaliditetom i starijih

osoba (Assisted Living). Umesto ve�eg broja qvorova, algoritam se osla-

ǌa na vixestruko prostiraǌe. Cena za to je potrebno vreme da sistem

nauqi osobine okru�eǌa. Dodatna korist je formiraǌe mape okru�eǌa

za potrebe slabovidih osoba. Autori u [42] su izlo�ili realizovano

rexeǌe radara sa sintetiqkom antenom montiranog na dron, koji slu�i

za otkrivaǌe plitko zakopanih objekata (mina). Da bi radar mogao da

funkcionixe, potrebno je znati putaǌu faznog centra radarske antene

sa preciznox�u od jedne osmine talasne du�ine nosioca ili boǉom.

1.3 Predmet istra�ivaǌa i doprinosi diser-

tacije

Kǉuqna polazna hipoteza istra�ivaǌa qiji su rezultati izlo�eni

u ovoj disertaciji je da se kalibrisanim distribuiranim antenskim

nizom mo�e izvrxiti procena pozicije predajnika sa preciznox�u za

2 do 3 reda veliqine boǉom od talasne du�ine nosioca (koju klasiqne

metode ne dosti�u), u uslovima prostiraǌa u kojima postoji prostorna

koherencija LOS komponenti, za razumne vrednosti sistemskih parame-

tara. Ovakvi uslovi su tipiqni za male �elije, pogotovo u zatvorenom
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prostoru, u mmWave opsegu. Da bi se ostvarila tako velika preci-

znost procene, istra�ivaǌe se oslaǌa, izme�u ostalog, i na korix�eǌe

odnosa izme�u faza nosioca u signalima primǉenim razliqitim ante-

nama. Drugim reqima, formulixu se i koriste koherentni algoritmi za

lokalizaciju. Jox jedna hipoteza je da se, pri pomenutim uslovima, ko-

riste�i kalibrisan masivni MIMO prijemni sistem, mo�e ujedno loka-

lizovati predajnik sa datom preciznox�u i rexiti takozvani problem

vixeznaqnosti (ambiguity problem), koji je svojstven koherentnim algorit-

mima, a o kome �e vixe biti reqi u ostatku teksta. Pored svega ovog,

oqekuje se da se ovakva lokalizacija mo�e obaviti i masivnim MIMO si-

stemom sa smaǌenim brojem digitalnih kanala u odnosu na broj antena,

qime bi se smaǌila cena hardvera i potroxǌa energije (videti [43]).

Disertacija sadr�i slede�e doprinose. Izvedene su teorijske gra-

nice preciznosti (2D i 3D) lokalizacije distribuiranim nizom u pro-

storno koherentnom scenariju, za dva tipa korisniqkih signala – za

poznatu sekvencu i za sluqajan Gausov signal. Pokazano je da je ova

granica obrnuto srazmerna frekvenciji nosioca i da, za razumne vred-

nosti sistemskih parametara, dosti�e promil talasne du�ine nosioca.

Formulisani su koherentni i nekoherentni algoritmi, kako za poznatu

tako i za nepoznatu sekvencu, sa razliqitim tipovima kriterijumske

funkcije, za lokalizaciju distribuiranim antenskim nizom. Analizi-

ran je problem vixeznaqnosti procene kod koherentnih algoritama i

razmotrene su mogu�nosti za ǌegovo rexavaǌe. Analiziran je uticaj

vixestrukog prostiraǌa i nezavisnih interferiraju�ih izvora na lo-

kalizaciju. Predlo�ena je hibridna arhitektura masivnog MIMO si-

stema sa smaǌenim brojem digitalnih kanala i faziranim antenskim

rexetkama, koji bi bio korix�en za lokalizaciju terminala i uspo-

stavǉaǌe linkova sa ǌima. Formulisana je vixeetapna strategija pre-

tra�ivaǌa, prilago�ena ovoj arhitekturi. Ideja iza ove strategije

je da u razliqitim etapama lokalizacije iskoristi algoritme sa raz-

liqitim ponaxaǌem, tako da objedini ǌihove vrline i ostvari veliku

preciznost procene, rexivxi pritom problem vixeznaqnosti. Tako�e je

formulisan i poseban polukoherentni algoritam za jednu od etapa ove

strategije. Rezultati izvrxenih Monte-Karlo simulacija su pokazali

da su predlo�ene tehnike statistiqki efikasne i robusne u uslovima vi-
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xestrukog prostiraǌa. Ostvarena preciznost je kǉuqna za CoMP trans-

mission tehniku, kojom bi se znatno poboǉxale performanse (kapacitet,

energetska i spektralna efikasnost) 5G sistema.

Tekst disertacije je grupisan u slede�e celine. Glava 2 uvodi ma-

tematiqki model signala primǉenih distribuiranim antenskim nizom

i obrazla�e naqin modelovaǌa tih signala u prostorno koherentnom

scenariju. Na ovaj model se oslaǌaju teorijska izvo�eǌa i primeǌeni

algoritmi u disertaciji. U glavi 3 su izvedene teorijske granice pre-

ciznosti koherentne lokalizacije xirokopojasnih radio predajnika za

dva scenarija korisniqkih sekvenci (signala). Tako�e je data analiza

zavisnosti tih granica od sistemskih parametara. U glavi 4 su formu-

lisani lokalizacioni algoritmi za distribuirani niz i analizirane

su ǌihove performanse Monte-Karlo simulacijama. Hibridna arhitek-

tura distribuiranog masivnog MIMO sistema za lokalizaciju je pre-

dlo�ena u glavi 5, formulisana je vixeetapna strategija pretra�ivaǌa

za ǌu, kao i algoritmi koje ova strategija koristi i analizirane su

performanse simulacijama. Glava 6 daje prikaz eksperimentalnih re-

zultata dobijenih korix�eǌem senzorske platforme sa distribuiranim

antenskim nizom, koja je realizovana u okviru istra�ivaǌa koriste�i

softverski definisane radio ure�aje. Eksperimentalni rezultati su

potvrdili opravdanost pretpostavki korix�enog matematiqkog modela.

U glavi 7 su izdvojeni najva�niji zakǉuqci disertacije i dati predlozi

za budu�a istra�ivaǌa.
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Glava 2

Model signala

Ovo poglavǉe prikazuje naqin modelovaǌa signala na distribuira-

nom nizu korix�enom za lokalizaciju u prostorno koherentnom scena-

riju. Tako�e, definixe pojam prostorne koherencije i objaxǌava zaxto

se signali modeluju na dati naqin. Uz to se uvode konvencije koje �e

biti korix�ene u ovoj disertaciji.

2.1 Kompleksna predstava signala

Ova disertacija se bavi kvadraturnim radio predajnicima i prijem-

nicima. Pojednostavǉena xema predaje i prijema korisnog signala uz

pomo� takvih ure�aja, zajedno sa unoxeǌem propagacionog kaxǌeǌa τ u

kanalu, prikazana je na slici 2.1. Frekvencija nosioca je ωc. Signali

u granama u fazi su oznaqeni indeksom I, a u granama u kvadraturi sa

Q. Svi signali na slici su realni i kontinualni u vremenu. Neka su

signali na ulazu modulatora (taqka A) xAI(t) = xI(t) i xAQ(t) = xQ(t).

Slika 2.1: Prevo�eǌe signala u kompleksni domen.
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Tada se mogu izvesti izrazi za signale u ostalim taqkama sistema:

xBIQ(t) = xI(t) cosωct− xQ(t) sinωct (2.1)

xCIQ(t) =xBIQ(t− τ) =

=xI(t− τ) cos (ωct− ωcτ)− xQ(t− τ) sin (ωct− ωcτ) =

=xI(t− τ) cosωcτ cosωct+ xI(t− τ) sinωcτ sinωct+

+ xQ(t− τ) sinωcτ cosωct− xQ(t− τ) cosωcτ sinωct

(2.2)

xDI(t) = (xI(t− τ) cosωcτ + xQ(t− τ) sinωcτ) 2 cos2 ωct+

+ (xI(t− τ) sinωcτ − xQ(t− τ) cosωcτ) 2 sinωct cosωct
(2.3)

xDQ(t) =− (xI(t− τ) cosωcτ + xQ(t− τ) sinωcτ) 2 sinωct cosωct−

− (xI(t− τ) sinωcτ − xQ(t− τ) cosωcτ) 2 sin2 ωct
(2.4)

yI(t) = xEI(t) = xI(t− τ) cosωcτ + xQ(t− τ) sinωcτ (2.5)

yQ(t) = xEQ(t) = −xI(t− τ) sinωcτ + xQ(t− τ) cosωcτ. (2.6)

Ovim su izvedeni izrazi za signale na izlazu demodulatora, yI(t) i yQ(t).

Da bi se pojednostavili notacija i raqun, signali u sistemu �e

na ekvivalentan naqin biti predstavǉeni kompleksnim signalima. U

svakoj taqki sistema u osnovnom opsegu uqestanosti, signali u kvadra-

turnim granama se predstavǉaju jednim kompleksnim signalom. ǋegova

realna komponenta jednaka je komponenti u fazi, a imaginarna kompo-

nenti u kvadraturi,

xA(t) = x(t) = xI(t) + jxQ(t). (2.7)

Ako se modulacija u kompleksnom domenu predstavi mno�eǌem sa ejωct,

dobija se

xB(t) = xA(t)ejωct = (xI(t) + jxQ(t)) (cosωct+ j sinωct) , (2.8)

pa se vidi da se signal u taqki sistema u RF opsegu dobija kao realni

deo odgovaraju�eg kompleksnog signala,

xBIQ(t) = Re xB(t). (2.9)
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Ako se izvrxi kaxǌeǌe signala u vremenu na slede�i naqin,

xC(t) = xB(t− τ) = x(t− τ)ejωc(t−τ), (2.10)

dobija se sliqan rezultat

xCIQ(t) = RexC(t) = xI(t− τ) cos (ωct− ωcτ)− xQ(t− τ) sin (ωct− ωcτ) . (2.11)

Ako se demodulacija (ukǉuquju�i i filtriraǌe) u kompleksnom domenu

izvrxi mno�eǌem sa e−jωct, dobija se

y(t) = xE(t) = xC(t)e−jωct = x(t− τ)e−jωcτ , (2.12)

iz qega sledi

yI(t) = Re y(t) = xI(t− τ) cosωcτ + xQ(t− τ) sinωcτ (2.13)

yQ(t) = Im y(t) = xQ(t− τ) cosωcτ − xI(t− τ) sinωcτ, (2.14)

xto se poklapa sa rezultatom dobijenim izvo�eǌem u realnom domenu.

Kao specijalan sluqaj prethodnog, ako su nosioci nemodulisani, xI(t) =

α, xQ(t) = β, onda je kaxǌeǌe RF signala za τ isto xto i fazno kaxǌeǌe

sinusoida za ϕ = ωcτ :

y(t) = (α + jβ) e−jωcτ (2.15)

yI(t) =α cosϕ+ β sinϕ (2.16)

yQ(t) =− α sinϕ+ β cosϕ. (2.17)

Dakle, da sumiramo osobine preslikavaǌa izme�u realnog i komplek-

snog modela signala:

• U osnovnom opsegu uqestanosti, signal u grani u fazi jednak je

realnom delu odgovaraju�eg kompleksnog signala, dok je signal u

grani u kvadraturi jednak imaginarnom delu tog kompleksnog sig-

nala.

• U RF opsegu signal u realnom domenu je jednak realnom delu sig-

nala u kompleksnom domenu.
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• Vremenski pomeraj (tj. kaxǌeǌe ili predǌaqeǌe) se vrxi u oba

domena na isti naqin. Isto va�i i za mno�eǌe po amplitudi.

• Fazno kaxǌeǌe za ϕ se u kompleksnom domenu vrxi mno�eǌem sig-

nala faktorom e−jϕ.

• Modulisaǌe signala se u kompleksnom domenu vrxi mno�eǌem sig-

nala faktorom ejωct, gde je ωc kru�na (ugaona) frekvencija nosioca,

a t nezavisna promenǉiva za vreme.

• Demodulacija signala se u kompleksnom domenu vrxi mno�eǌem

signala faktorom e−jωct.

Nadaǉe �e u tekstu biti korix�en kompleksan model signala.

2.2 Pomaci u signalima pri emitovaǌu, pro-

pagaciji i prijemu

Razmotrimo fenomene pri propagaciji LOS komponente signala od

jednog predajnog do jednog prijemnog kanala. Xema sistema je prika-

zana na slici 2.2, gde je predajnik oznaqen sa Tx, a prijemnik sa Rx.

Prijemni kanal je oznaqen indeksom m (dakle, kanal Rxm), jer prijemni

sistem mo�e da ima vixe antena i vixe kanala. U jednoj istoj taqki

sistema, Tx i Rx mogu da vide razliqit signal, jer mogu imati razli-

qite vremenske ose. To je posledica odsustva vremenske sinhroniza-
cije izme�u predajnika i prijemnika. Podrazumeva�emo vremensku osu

prijemnika (Rxm t-osu), dok �emo signale po vremenskoj osi predajnika

eksplicitno oznaqiti sa (Tx).

Neka je u taqki A signal

s
(Tx)
A (t) = s(t) ∈ C, (2.18)

gde s(t) nazivamo i kompleksnom anvelopom ili talasnim oblikom,
a u diskretnoj varijanti korisniqkom sekvencom. Tada je signal u

taqki B po Tx t-osi

s
(Tx)
B (t) = s(t)ej(ωct+ϕLOTx). (2.19)

17



Slika 2.2: Pomaci razliqite prirode u signalima.

Smatra se da svaki odabiraq (nisu prikazani na slici) uzima prvi

odbirak u opservacionom intervalu u trenutku t = 0 po lokalnoj vre-

menskoj osi (t-osi kanala kome pripada). U tom trenutku faza lokalnog

nosioca ne mora da bude 0, i tu razdexenost modelujemo qlanom ϕLOTx

u Tx kanalu, a qlanom ϕLOm u Rxm kanalu.

Ako Tx t-osa kasni za t0m u odnosu na t-osu m-tog prijemnog kanala,

onda je signal u taqki B (po Rxm t-osi)

sB(t) = s
(Tx)
B (t− t0m) = s (t− t0m) exp (j (ωct− ωct0m + ϕLOTx)) . (2.20)

Signal se prostire od taqke B do C za vreme τm. ǋegovo ukupno slabǉe-

ǌe se modeluje realnim multiplikativnim faktorom am. Tada je signal

(posmatra se samo LOS komponenta) u taqki C

sC(t) = amsB (t− τm) = ams (t− t0m − τm) exp (j (ωc (t− t0m − τm) + ϕLOTx)) .

(2.21)

Nakon demodulacije, koristan signal u taqki D je

sm(t) = sD(t) = ams (t− t0m − τm) e−jωc(t0m+τm)ejωmtejϕm , (2.22)

gde se odsustvo frekvencijske sinhronizacije izme�u kanala modeluje

pomakom ωm, a korix�ena je smena ϕm = ϕLOTx + ϕLOm, gde se sa ϕLOm

zdru�eno modeluju 1) neuskla�enost lokalnog nosioca sa taktom unutar

Rxm kanala (ve� objaxǌeno ranije) i 2) odsustvo fazne sinhronizacije
izme�u razliqitih Rx kanala.

Poxto se disertacija bavi lokalizacijom na osnovu relativno krat-
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kih segmenata signala (primǉenih u kratkim opservacionim interva-

lima), smatra se da je pomak ωm konstantan u toku datog opservacionog

intervala. Odsustvo vremenske sinhronizacije izme�u razliqitih Rx

kanala se modeluje razliqitim vrednostima t0m za razliqite m.

Napomena: U izrazu (2.22) se, pored talasnog oblika s(), pojavǉuju i

tri fazna qlana razliqite prirode. Prvi zavisi od prostornih odnosa

izme�u antena (ako se Tx ili Rx antene postave na druga mesta, ovaj qlan

dobija novu vrednost), drugi se meǌa sa vremenom, a tre�i zavisi samo

od staǌa sinhronizacije i konstantan je (makar u datom opservacionom

intervalu).

Disertacija se bavi lokalizacijom pomo�u Rx sistema qiji su kanali

vremenski, frekvencijski i fazno sinhronizovani, iz qega sledi

t0m = t0 (∀m) ωm = ω (∀m) ϕm = ϕ (∀m) . (2.23)

Ako se algoritam za lokalizaciju oslaǌa na poznavaǌe korisniqke

sekvence (poznat mu je talasni oblik s(t)), onda se zahteva da bude ω = 0

i ϕ = 0. Zahvaǉuju�i poznavaǌu sekvence, prijemnik mo�e na osnovu

nekoliko uzastopnih segmenata signala fino da proceni frekvencijski

pomak, ω, i da ga iskompenzuje. Alternativa je da se iskoriste poslati

pilot signali. Xto se tiqe ϕ, ako su u svakom ure�aju/kanalu spreg-

nuti lokalni nosilac i takt, onda je ve� zadovoǉeno ϕ = 0. Dakle,

model primǉenog signala se svodi na

sm(t) = ame
−jωc(t0+τm)s (t− t0 − τm) . (2.24)

Ako se algoritam za lokalizaciju ne oslaǌa na poznavaǌe korisniqke

sekvence, uslovi su bla�i. Vrednost ϕ sme da bude proizvoǉna, a do-

zvoǉen je i mali frekvencijski pomak ω (tako da signal i daǉe bude u

propusnom opsegu filtra na prijemu). Pomaci t0, ω i ϕ se mogu sma-

trati sastavnim delovima talasnog oblika na predaji, s(t), koji se u

ovom sluqaju ionako smatra nepoznatim.
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2.3 Normalizacija i oznake

Poxto �e se lokalizacija vrxiti digitalnom obradom signala, zgodno

je prilagoditi modele signala digitalnom domenu. Napiximo model ko-

risnog signala (2.24) na drugaqiji naqin:

sm(t) = am exp

(
−j
ωc

B

B

fs

(
t0
∆t

+
τm
∆t

))
s (t− t0 − τm) , (2.25)

gde je B xirina opsega odgovaraju�eg radio signala, fs je frekvencija

odabiraǌa, a ∆t = 1/fs je signalizacioni interval. Radio signal je u

opsegu (fc −B/2, fc +B/2), gde je fc = ωc/(2π) frekvencija nosioca, dok

je demodulisani signal, sm(t), u opsegu (−B/2,+B/2). Spektar signala

sm(t) ne mora da bude konjugovano simetriqan, jer je signal kompleksan.

Odabiraǌe se vrxi po Nikvistovom kriterijumu, dakle fs = 2 ·B/2 = B.

Primetiti da su sve veliqine (osim mo�da amplituda) u izrazu (2.25)

u prirodnim jedinicama (sekunda, Hz, rad
s
...). Bitno je shvatiti i da su

domeni funkcija sm() i s() tako�e u prirodnim jedinicama - preciznije

u sekundama.

Veliqine i domene funkcija koji su po prirodi vremena normali-

zujmo sa ∆t:
t

∆t
,
t0
∆t
,
τm
∆t
, . . . (2.26)

a veliqine koje su po prirodi frekvencije normalizujmo sa B:

ωc

B
= 2π

fc
B
,
fc
B
, . . . (2.27)

Domene funkcija koji su po prirodi frekvencije, dakle domene spektara,

normalizujmo sa B ili sa DFT rezolucijom, fs/N (N je broj odbiraka u

primǉenom segmentu signala), xto �e biti jasno iz konteksta.

Da bi pojednostavili pisaǌe simbola, uvedimo konvenciju koja �e

va�iti nadaǉe u tekstu disertacije.

Konvencija. Podrazumeva�emo da su veliqine i domeni funkcija

normalizovani, a ako bude potrebno neke od ǌih eksplicitno navesti

u prirodnim (fiziqkim, nenormalizovanim) jedinicama, bi�e oznaqeni

simbolom ˜.

Primer. t̃ = t∆t ili t̃ = n∆t, ako je vreme diskretno; s̃m (t∆t) = sm(t);

s̃ (t∆t) = s(t); ω̃c = ωcB; t̃0 = t0∆t; τ̃m = dm/c̃ = τm∆t = dm∆t/c
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Slika 2.3: Odnos signala u analognom i digitalnom domenu.

Dakle, dobijamo normalizovani model primǉenog korisnog signala,

sm(t) = ame
−jωc(t0+τm)s (t− t0 − τm) , (2.28)

gde su t, t0, τm, domen od sm() i domen od s() izra�eni u odbircima

(umesto u sekundama), a ωc je izra�eno u radijanima po odbirku.

Primer. Ako je frekvencija nosioca radio signala f̃c = 60 GHz,

a signal je xirine B = 100 MHz, onda se on odabira frekvencijom

f̃s = 100Msample
s

i imamo da je normalizovana frekvencija nosioca fc =
60 GHz
100 MHz

= 600. Izra�ena je u “ciklusima po odbirku”, xto znaqi da se

faza nosioca promeni za 600 · 2π rad za vreme od jednog signalizacionog

intervala.

Primer. s(3) je vrednost datog signala u trenutku 3∆t nakon po-

qetka opservacionog intervala, s(0) je vrednost u trenutku poqetka tog

intervala, s(−1.7) je vrednost u trenutku 1.7∆t pre poqetka, a s(3.2) je u

trenutku 3.2∆t nakon tog poqetka.

Napomena: Samo zato xto digitalni signal procesor od A/D konver-

tora ne dobija odbirke u trenucima −1.7 i 3.2, ne znaqi da funkcija s(t)

nije definisana u tim taqkama. Ta funkcija mo�e biti definisana u

svim taqkama opservacionog intervala [0, N), pa i na celom intervalu

(−∞,+∞), po potrebi. Ovo je veoma va�no shvatiti, jer se disertacija

oslaǌa na vrlo male vremenske pomake izme�u signala koji se prostiru

do razliqitih prijemnih antena, da bi se izvrxila lokalizacija. Ti

pomaci skoro nikad nisu celobrojni umnoxci od ∆t.

2.4 Modelovaǌe proizvoǉnih vremenskih po-

maka u digitalnom domenu

Neka predajnik xaǉe korisniqku sekvencu, s(n) = sn, predstavǉenu

vektorom odbiraka s = [s0, s1, . . . , sN−1]
>, gde ()> oznaqava transpoziciju.
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Na osnovu te sekvence, (idealni) D/A konvertor, prikazan na slici 2.3,

proizvodi analogni signal s(t). Da bismo na jedinstven naqin pred-

stavili sekvencu s signalom s(t) na celom domenu (−∞,+∞), uvedimo

pretpostavke da je s̃
(
t̃
)
periodiqan sa periodom N∆t i da je ograniqen

u spektru na [−B/2, B/2], B = 1/∆t. Ova dva uslova slu�e i da se s(t)

mo�e predstaviti preko DFT koeficijenata, S(k), date sekvence za svako

t ∈ (−∞,+∞), ne samo za t ∈ {0, 1, . . . , N − 1}, na slede�i naqin:

S(k) =F {s(n)} =
N−1∑
n=0

s(n) exp

(
−j2π

k

N
n

)
, k ∈ Z (2.29)

s(t) =F−1 {S(k)} =
1

N

N/2−1∑
k=−N/2

S(k) exp

(
+j2π

k

N
t

)
, t ∈ (−∞,+∞) . (2.30)

Ako se takav signal modulixe, dobija se x(t) = s(t)ejωct, gde je x̃(t) u

opsegu
[
f̃c −B/2, f̃c +B/2

]
, tj. normalizovana verzija, x(t), je u opsegu

[fc − 1/2, fc + 1/2]. Zbog toga je k u opsegu {−N/2,−N/2 + 1, . . . , N/2− 1}.
Tada se x(t) mo�e izraziti preko DFT koeficijenata polazne sekvence

kao

x(t) =
1

N

N/2−1∑
k=−N/2

S(k) exp

(
j

(
ωc + 2π

k

N

)
t

)
. (2.31)

Unesimo u signal x(t) kaxǌeǌe za neko τ ∈ R:

x (t− τ) =
1

N

N/2−1∑
k=−N/2

exp

(
−j

(
ωc + 2π

k

N

)
τ

)
S(k) exp

(
j

(
ωc + 2π

k

N

)
t

)
.

(2.32)

Dakle, novi DFT koeficijenti se dobijaju kao

Sτ (k) = exp

(
−j

(
ωc + 2π

k

N

)
τ

)
S(k) (2.33)

Ako se kaxǌeǌe vrxi u osnovnom opsegu, svodi se na prethodni slu-

qaj tako xto je ωc = 0, dakle

S(BB)
τ (k) = exp

(
−j2π

k

N
τ

)
S(k). (2.34)

Prethodna analiza nam omogu�ava da definixemo jednostavan ma-

triqni model signala u digitalnom domenu. Prvo, formirajmo vek-
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tore vremenskih i frekvencijskih indeksa, n = [0, 1, . . . , N − 1]>, k =[
−N

2
,−N

2
+ 1, . . . , N

2
− 1
]>. Zatim formirajmo modifikovanu DFT matricu,

F. Svaka ǌena vrsta odgovara jednoj frekvenciji, a svaka kolona jednom

trenutku. Modifikovana je u odnosu na klasiqnu matricu iz oblasti

obrade signala u tome xto su joj vrste sortirane u skladu sa prirod-

nim radio frekvencijama signala i xto je pomno�ena sa 1/
√
N , tako da

va�i F−1 = FH, gde ()H oznaqava hermitaciju. Dakle,

F =
1√
N

exp

(
−j

2π

N
k · n>

)
, (2.35)

gde je exp() qlan-po-qlan eksponencijalna funkcija. Zatim formirajmo

matricu Dτ koja predstavǉa operator kaxǌeǌa u RF opsegu za dato τ

koji modeluje odgovaraju�e kaxǌeǌe faze nosioca,

Dτ = e−jωcτ Diag

{
exp

(
−j

2π

N
τk

)}
, (2.36)

gde je Diag{} dijagonalna matrica na qijoj glavnoj dijagonali su ele-

menti ǌenog argumenta. Konaqno dobijamo diskretni matriqni model

zakaxǌenog signala

sτ = FHDτFs, (2.37)

gde je sτ = [s(0− τ), s(1− τ), . . . , s(N − 1− τ)]>, ili, opisno, od polazne

sekvence raqunamo spektar, mno�imo ga koeficijentima kojima modelu-

jemo kaxǌeǌe odgovaraju�eg signala u RF opsegu i na kraju se vra�amo

u vremenski domen.

Obratiti pa�ǌu na to da se ovim, potpuno u digitalnom domenu,

modeluje kaxǌeǌe RF signala za vrednosti koje ne moraju biti celo-

brojni umnoxci signalizacionog intervala. Tako�e se ovaj model mo�e

primeniti na proizvoǉno xirokopojasne signale.

2.5 Pojam prostorne koherencije

Zamislimo �eliju koju opslu�uje neki broj prijemnih antena, ozna-

qenih Rxm, na pozicijama ~rm, i izvor signala, Tx, sa vektorom pozicije

~r, kao na slici 2.4. Neka je skup mogu�ih pozicija ~r oznaqen kao DTx

(Tx domen). Neka je c nominalna brzina propagacije datog signala, a
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Slika 2.4: Objaxǌeǌe pojma prostorne koherencije.

rastojaǌe od Tx do Rxm je dm = |~r − ~rm|.
Zbog (eventualne) nehomogenosti medijuma, signal ne mora da se pro-

stire pravolinijski, nego od ~r do ~rm prelazi put `m, `m 6= dm. Prijemni

sistem pokuxava da lokalizuje Tx pomo�u razlika u propagacionim kax-

ǌeǌima datog signala do razliqitih Rxm, koja su sadr�ana u sirovim

signalima na prijemu (lokalizacija bazirana na TDoA). Idealno vreme

propagacije je τm = dm/c, a ǌegova grexka, u oznaci ετm, zavisi i od

pre�enog puta `m i od grexke u poznavaǌu brzine propagacije, εc, koja

se mo�e meǌati du� puta `m. U propagacionom kaxǌeǌu se onda “nago-

milava” grexka po formuli

τm + ετm =

∫
`m

d`

c+ εc
. (2.38)

Xto su �elije ve�e, grexka mo�e vixe da se nagomila zbog ve�e razlike

dm − dp, m 6= p. Sliqno kao u prethodnim odeǉcima, napiximo izraz za

koristan signal na prijemu,

e−jϕDODm exp (−jωc (τm + ετm)) s (t− τm − ετm) , (2.39)

gde se mo�e pretpostaviti dodatna fazna grexka, ϕDODm, na primer,

usled komponenti vixestrukog prostiraǌa koje nisu razdvojive ni po

pravcu dolaska ni po anvelopi (ako je prostiraǌe na nekoliko kilo-

metara ili sliqno). Da bi TDoA-bazirana lokalizacija uopxte bila

primeǌiva, mora da va�i s (t− τm − ετm) ≈ s (t− τm) (∀m), ili makar

ετm−ετp ≈ 0 (∀m, p). Problem je xto, u opxtem sluqaju, nije zanemarǉiva

fazna grexka ωcετm. Dakle, ukupna grexka usled prostorne nekoheren-
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cije se mo�e modelovati kao faza

ϕPNKm = ωcετm + ϕDODm. (2.40)

Definicija. Prostorna koherencija posmatranog signala iz datog

izvora na poziciji ~r, izme�u date dve prijemne antene (taqke) na rasto-

jaǌima d1 i d2 od tog izvora, postoji, ako va�i ϕPNK1 = ϕPNK2 (∀~r ∈ DTx).

Drugaqije reqeno, prostorna koherencija postoji, ako je razlika faza

nosioca na tim dvema antenama ϕ12 = 2π (d2 − d1) /λc, gde je λc talasna

du�ina nosioca.

Definicija. Scenario je prostorno koherentan, ako prostorna ko-

herencija postoji izme�u svake dve antene (distribuiranog) prijemnog

antenskog niza u tom scenariju.

Ako posmatramo samo LOS komponentu signala, dolazimo do pojma

prostorna koherencija LOS komponenti. Ako su NLOS komponente za-

nemarǉive snage ili razdvojive po anvelopi (kasne za pribli�no jedan

signalizacioni interval ili vixe) u odnosu na LOS komponentu, tre-

balo bi da prostorna koherencija LOS komponenti na prijemnom nizu

bude dovoǉan uslov da koherentni algoritmi u disertaciji mogu da

funkcionixu. (Ovo je bla�i uslov, jer NLOS komponente smeju da imaju

proizvoǉnu fazu).

Zahvaǉuju�i vixim frekvencijama fc i ve�im xirinama signala, B,

zbog korix�eǌa mmWave opsega, koji je u fokusu disertacije, oqekuje se

da NLOS komponente ne prave ve�i problem pri lokalizaciji (ve�a raz-

dvojivost u vremenu i prostoru i ve�e relativno slabǉeǌe NLOS kom-

ponenti). Prostorna koherencija LOS komponenti je zadovoǉena, zbog

malih �elija, pogotovo ako su u zatvorenom prostoru, koje su u fokusu

disertacije. Male �elije znaqe da je integral u (2.38) nad kratkim

putem `m, dok se u zatvorenom prostoru oqekuje homogeniji medijum sa

predvidivijom brzinom propagacije za LOS komponente (tamo gde one po-

stoje).
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Slika 2.5: Scenario sa distribuiranim antenskim nizom.

2.6 Model signala na distribuiranom anten-

skom nizu

U posmatranoj �eliji se nalazi predajnik, Tx, sa antenom na nepo-

znatoj poziciji ~r = (x, y, z) (slika 2.5). Tu poziciju treba proceniti

pomo�u prijemnog sistema sa distribuiranim antenskim nizom sa M

antena/kanala, Rxm, m ∈ {1, 2 . . .M}, gde je m-ta antena na poznatoj lo-

kaciji ~rm = (xm, ym, zm), na rastojaǌu dm = |~r − ~rm| od Tx. Sve antene

(ukǉuquju�i i Tx) su proizvoǉno raspore�ene u 3D prostoru u okviru

�elije i stacionarne su u smislu da je Doplerov efekat zanemarǉiv.

Smatra se da na datom prijemnom nizu postoji prostorna koherencija

LOS komponenti, iz qega sledi da su vremena propagacije do Rx antena

τm = dm/c, gde je c poznata brzina propagacije (normalizovana; u “me-

trima po odbirku”).

Tako�e se smatra da su sve antene u LOS uslovima. U praksi bi

bilo postavǉeno vixe od M Rx antena, od kojih neke ne bi bile u LOS

uslovima i signal procesor onda ne bi koristio ǌihove signale.

Distribuirane Rx antene su povezane sa kolociranim prijemnim ka-

nalima (front-ends) pomo�u kalibrisanih koaksijalnih kablova ili op-

tiqkih kablova sa elektro-optiqkim pretvaraqima (analogna RFoF, Ra-

dio Frequency Over Fiber, tehnologija). Postavǉaǌem prijemnih kanala

na jedno mesto se izbegavaju dodatne komplikacije koje bi nastale pri

vremenskoj, frekvencijskoj i faznoj sinhronizaciji izme�u distribui-

ranih kanala. Tako�e, ovo qini pogodnijim korix�eǌe centralizovanih
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(tj. direktnih ili jednokoraqnih) algoritama za lokalizaciju, jer ta-

kvi algoritmi zahtevaju prenos sirovih primǉenih signala do fuzionog

centra gde �e se obra�ivati.

Predajnik nije vremenski sinhronizovan sa prijemnim sistemom (ne-

maju iste koordinatne poqetke na vremenskoj osi), xto se modeluje nepo-

znatim vremenskim pomakom t0 zajedniqkim za sve Rx kanale. Sve antene

se modeluju kao izotropne i sa uskla�enom polarizacijom. U praksi

bi se odstupaǌa od ovog ispoǉila kroz maǌe SNR odnose. Da bi se u

praksi ostvarila velika preciznost lokalizacije predajnika, prijemne

antene se moraju postaviti sa jox ve�om preciznox�u.

Predajnik xaǉe radio signal xirine B na frekvenciji nosioca fc

tako xto ponavǉa zaredom segmente signala du�ine N∆t, od kojih svaki

odgovara kompleksnom vektoru odbiraka (sekvenci) s = [s0, s1, . . . , sN−1]
>.

Sekvenca s je poznata prijemnom sistemu. U praksi bi Tx poslao ko-

naqno mnogo segmenata, npr. 5 segmenata, a Rx sistem bi postavio svoj

opservacioni interval u sred te emisije, tako da obuhvata 17% tre�eg

segmenta i 83% qetvrtog. Ove vrednosti su date samo kao primer - pro-

izvoǉne su dok god u celom opservacionom intervalu postoji emisija.

Po uzoru na (2.28), kanal Rxm prima signal um(t),

um(t) =amsm(t) + ηm(t) (2.41)

sm(t) =e−jωc(t0+ dm
c )s

(
t− t0 −

dm
c

)
, (2.42)

gde, pored simbola koji su ve� uvedeni u prethodnim odeǉcima, ηm pred-

stavǉa xum u kanalu, a am > 0 je faktor koji modeluje slabǉeǌe. Pri-

metiti da vrednosti t0 i dm/c nisu celobrojne i da je funkcija (talasni

oblik) s() definisana na celom intervalu (−∞,+∞).

Bez umaǌeǌa opxtosti, smatra�emo da je am = 1, a da je snaga od ηm

odre�ena odnosom signal-xum. Da bi se ovo postiglo, signal procesor u

predobradi skalira zaxumǉene primǉene signale sa 1/am, gde se smatra

da su snage signala i xuma poznate. U praksi se one proceǌuju preko

snage xuma u kanalu u toku kalibracije sistema, kao i ukupne snage

na prijemu za vreme lokalizacije. Odabiraǌe se vrxi po Nikvistovom
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kriterijumu, ∆t = 1/B, xto daje diskretan model signala na prijemu

um(n) = sm(n) + ηm(n), (2.43)

za n ∈ {0, 1, . . . , N − 1}, m ∈ {1, 2 . . .M}, a ηm(n) ima kru�no simetriqnu

kompleksnu Gausovu raspodelu sa varijansom σ2
m, CN (0, σ2

m), gde su od-

birci ηm(n) me�usobno nezavisni u razliqitim trenucima, n, kao i u

razliqitim kanalima, m, a nezavisni su i od korisnog signala, sm(n).

Slabǉeǌa propagacije su modelovana preko σ2
m, ali model smatra da

ta slabǉeǌa ne nose informaciju o Tx lokaciji. Jedan od razloga je

taj xto se u praksi oqekuje da je lokalizacija na osnovu faza sig-

nala robusnija od one na osnovu amplituda. Drugi razlog je xto se

ovim smaǌuje broj dimenzija u domenu za pretragu nepoznatih parame-

tara. Bez obzira na to, algoritmi smeju da koriste vrednosti SNRm

za te�inovaǌe kanala, gde je SNR u m-tom kanalu dat izrazom SNRm =

1/(Nσ2
m)
∑N−1

n=0 |s(n)|2.
Matriqni oblik primǉenih signala, po uzoru na (2.37), je dat izra-

zom

um = FHDt0+dm/cFs + ηm, (2.44)

gde su um = [um(0), um(1), . . . , um(N − 1)]> i ηm = [ηm(0), ηm(1), . . . , ηm(N − 1)]>.

Ciǉ lokalizacije je da signal procesor, na osnovu MN datih odbi-

raka um(n), od svih nepoznatih parametara proceni makar x, y i z.
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Glava 3

Teorijske granice preciznosti
lokalizacije

Bez obzira na to koje se metode (algoritmi) za lokalizaciju koriste,

postoje teorijska ograniqeǌa za preciznost procene pozicije koja nisu

odre�ena samom metodom, nego slede iz matematiqkog modela signala,

datog u prethodnoj glavi. Kao doǌe ograniqeǌe preciznosti za svaki

od nepoznatih parametara u ovom modelu, bi�e korix�ena Kramer-Raova

(Cramér-Rao) granica. Ova granica predstavǉa teorijski najmaǌu mogu�u

vrednost koju mo�e dosti�i varijansa proizvoǉnog nepristrasnog (un-

biased) estimatora datog parametra. Ove granice za varijanse grexaka

procene nepoznatih parametara x, y i z odre�uju koliko je teorijski naj-

maǌe mogu�e sredǌe kvadratno euklidsko odstupaǌe procene pozicije

predajnika (x̂, ŷ, ẑ) od stvarne vrednosti (x, y, z).

U opxtem sluqaju, Kramer-Raova granica je vezana za matematiqki

model uzorka, tj. gustinu verovatno�e ǌega kao sluqajnog vektora, i

za vektor nepoznatih parametara tog modela. Ako se bilo xta od ovog

promeni, meǌa se i Kramer-Raova granica.

3.1 Kramer-Raova granica za poznatu sekvencu

Vektor nepoznatih parametara u ovom sluqaju je α = [t0, x, y, z]>. Iz

pretpostavki o ηm(n) u modelu (2.43), sledi da Re ηm(n) i Im ηm(n) imaju

Gausovu raspodelu sa nultom sredǌom vrednox�u i varijansom σ2
m/2,

N (0, σ2
m/2). Iz toga zakǉuqujemo da je Eum(n) = sm(n), gde je E operator
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matematiqkog oqekivaǌa. Daǉe imamo da je gustina verovatno�e jednog

odbirka signala na prijemu

g (um(n)|α) =
1

πσ2
m

exp

(
− 1

σ2
m

|um(n)− sm(n)|2
)
. (3.1)

Svi odbirci na prijemu (uzorak na osnovu kog se vrxi procena lokacije)

se mogu predstaviti u obliku sluqajnog vektora

u = [u1(0), u1(1), . . . , u1(N − 1),

u2(0), u2(1), . . . , u2(N − 1),

...

uM(0), uM(1), . . . , uM(N − 1)]>. (3.2)

Gustina verovatno�e vektora u je

g (u|α) =
M∏
m=1

N−1∏
n=0

g (um(n)|α) , (3.3)

stoga je logaritam gustine, L = ln g (u|α), dat izrazom

L = −N
M∑
m=1

ln(πσ2
m)−

M∑
m=1

N−1∑
n=0

1

σ2
m

|sm(n)− um(n)|2 . (3.4)

Fixerova informaciona matrica (Fisher Information Matrix, FIM) se de-

finixe izrazom

I (α) = [Iij]4×4 , Iij = −E

(
∂2L

∂αi∂αj

)
= Iji, (3.5)

gde je sa αi oznaqen i-ti element vektora α.

Neka je sa SNR0 oznaqen SNR u kanalu qija bi antena bila na rasto-

jaǌu 1 m od predajnika. U prilogu A je dato izvo�eǌe elemenata FIM,

a na osnovu ǌih se pokazuje da su pribli�ne zavisnosti CRB od SNR0,

frekvencije nosioca i broja odbiraka, date izrazima:

CRB ∼ 1/SNR0, (3.6)

CRB ∼ 1/ω2
c , (3.7)
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CRB ∼ 1/N. (3.8)

3.2 Kramer-Raova granica za Gausovu sluqajnu

sekvencu

U praksi ima smisla oqekivati od sistema za lokalizaciju da odredi

i pozicije nekooperativnih korisnika, tj. onih za koje ne zna sekvencu

s(n), tako da vredi na�i Kramer-Raovu granicu i za sluqaj u kome je

s(n) sluqajan proces. Zbog xirokopojasnosti (velikih protoka) neka to

bude beli Gausov proces. U ovom sluqaju mo�emo bez umaǌeǌa opxtosti

da pretpostavimo da je t0 = 0, jer ovakav proces, pomaknut u vremenu za

t0, ima iste statistiqke osobine kao i originalan. Zbog toga imamo

skra�eni vektor nepoznatih parametara α = [x, y, z]>. Treba napomenuti

da se algoritmi u ovoj disertaciji oslaǌaju na DFT-bazirane vremenske

pomake, koji su cikliqni, pa se oqekuje dodatno malo odstupaǌe u odnosu

na CRB u ovom odeǉku (sluqajna sekvenca), jer s(n) nije periodiqna sa

periodom N . Raspodela xuma je ista kao i u sluqaju poznate sekvence

(prethodni odeǉak), tj. ηm(n) ∼ CN (0, σ2
m), dok je koristan signal ovde

sluqajan sa raspodelom s(n) ∼ CN (0, σ2
s ).

Za vektor U, koji odgovara uzorku u prethodnom odeǉku, je bilo jed-

nostavno na�i zdru�enu gustinu, jer su ǌegove sluqajne promenǉive

nezavisne. Za razliku od toga, u ovom sluqaju, svi kanali sadr�e je-

dan isti koristan, ali sluqajan signal, s(t), sa razliqitim vremenskim

pomacima. Ako se u signal s(t) unese kaxǌeǌe za neko τ /∈ Z, svaki od

ǌegovih N odbiraka, s(0 − τ), s(1 − τ), . . . , s(N − 1 − τ) �e biti zavisan

od originalnog odbirka s(0), a kako od ǌega, tako i od ostalih N − 1

originalnih odbiraka. Zbog toga postoji zavisnost izme�u svaka dva

odbirka koja nisu iz istog kanala, iz uzorka u vremenskom domenu u

ovom sluqaju.

Da bi se izbegle komplikacije oko formiraǌa zdru�ene gustine za

taj uzorak, iskoristimo slede�u ideju. Izraqunajmo DFT koeficijente

za segment signala svakog kanala iz uzorka. Tako dobijenih MN fre-

kvencijskih koeficijenata sadr�e sve informacije kao i stari uzorak

i nixta vixe od toga, pa ih mo�emo smatrati ekvivalentnim uzorkom

za istu procenu. Spektri xuma u kanalima i spektar korisnog signala
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(on je zajedniqki) su Gausovi procesi sa istim osobinama kao i u vre-

menskom domenu, samo xto imaju drugaqije varijanse. Daǉe, vremenski

pomak signala se u ǌegovom spektru ogleda u mno�eǌu DFT odbiraka

na svakoj frekevenciji posebno nekim skalarom koji je odre�en tim po-

makom. Zahvaǉuju�i ovome, ne postoji zavisnost izme�u odbiraka na

razliqitim frekvencijama. Ostaje samo zavisnost izme�u odbiraka na

istoj frekvenciji, a na razliqitim kanalima. Na frekvenciji sa indek-

som k imamo sluqajan vektor od M zavisnih DFT koeficijenata. Oni

se dobijaju kao deterministiqka funkcija (M + 1)-e nezavisne sluqajne

promenǉive - jedna potiqe od korisnog signala, a ostale od xuma. Inte-

graǉeǌem po svim mogu�im vrednostima tog (kompleksnog) koeficijenta

koji potiqe od korisnog signala se dobija gustina za dati zavisni M-

toqlani vektor. Detaǉniji opis postupka je dat u tekstu koji sledi.

DFT spektri korisnog signala, kao i xuma u kanalima, su

S(k) = F (s(n)) =
N−1∑
n=0

s(n) exp

(
−j2πkn

N

)
, (3.9)

Um(k) = F (um(n)) , Hm(k) = F (ηm(n)) , (3.10)

gde F oznaqava DFT operator.

Kao xto je u odeǉku 2.4 pokazano, da bi se vremenski pomaci reali-

stiqno predstavili u spektralnom domenu, neka je diskretna frekven-

cija u opsegu k ∈
{
−N

2
,−N

2
+ 1, . . . , N

2
− 1
}
. Poxto je sm(n) = exp (−jωcdm/c) s (n− dm/c),

imamo da je

Sm(k) = S(k) exp (−j(ωc + 2πk/N)dm/c) , (3.11)

Um(k) = Sm(k) +Hm(k), (3.12)

gde je Sm(k) = F (sm(n)). Iz osobina s(n) i ηm(n) sledi da ReS(k), ImS(k),

ReSm(k) i ImSm(k) imaju raspodelu N (0, Nσ2
s /2), dok ReHm(k), ImHm(k) ∼

N (0, Nσ2
m/2). Daǉe, svaki odbirak procesa Sm je nezavisan od svakog od-

birka procesa Hm, a tako�e su nezavisne i sluqajne promenǉive Sm(k1)

i Sm(k2) (i sliqno Hm(k1) i Hm(k2)) za k1 6= k2. I konaqno, realne kompo-

nente su nezavisne od odgovaraju�ih imaginarnih.

Umesto da imamo vremenske odbirke u statistiqkom uzorku, mo�emo

da izraqunamo i koristimo DFT koeficijente primǉenih signala. Da-
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kle, ceo uzorak (koji sadr�iMN kompleksnih skalara iz frekvencijskog

domena) je

U = [U1 (−N/2) , . . . , U1 (N/2− 1) , U2 (−N/2) , . . . , UM (N/2− 1)] .

Za gustinu od U, mo�emo da pixemo

g (U) =

N/2−1∏
k=−N/2

g (U1 (k) , U2 (k) , . . . , UM (k)) , (3.13)

jer su sluqajne promenǉive za razliqite frekvencije nezavisne. Tako�e,

imamo da je

g (S(k)) =
1

πNσ2
s

exp

(
− 1

Nσ2
s

|S(k)|2
)
, (3.14)

g (Hm(k)) =
1

πNσ2
m

exp

(
− 1

Nσ2
m

|Hm(k)|2
)
, (3.15)

gde su S(k), H1(k), . . . , HM(k) nezavisne.

U prilogu B, prvo pokazujemo da logaritam gustine uzorka mo�emo

da napixemo kao

L = ln g (U) = N ln
γπ

A
+

N/2−1∑
k=−N/2

 1

AN2

∣∣∣∣∣
M∑
m=1

Cm + jDm

σ2
m

∣∣∣∣∣
2

−
M∑
m=1

|Cm + jDm|2

Nσ2
m

 ,

(3.16)

gde je γ = 1
πNσ2

s

∏M
m=1

1
πNσ2

m
, A = 1

Nσ2
s

+
∑M

m=1
1

Nσ2
m
i gde su Cm i Dm realni i

Cm + jDm = Um(k) exp (j(ωc + 2πk/N)dm/c) . (3.17)

Primetiti da γ i A ne zavise od α.

Matrica FIM je data izrazom

I (α) = [Iij]3×3 Iij = −E

(
∂2L

∂αi∂αj

)
= Iji. (3.18)

U prilogu B su dati detaǉni izrazi za FIM elemente na osnovu kojih

je dobijena Kramer-Raova granica. Na osnovu tih izraza se pokazuje da

CRB pribli�no zavisi od SNR0, frekvencije nosioca i broja odbiraka
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Slika 3.1: Prikaz vrednosti
√

CRB/λc po prostoru za primer 3D loka-
lizacije unutar prostorije.

Slika 3.2: CRB za 2D lokalizaciju pomo�u niza od 5 elemenata.

kao:

CRB ∼ 1/SNR2
0, za niske vrednosti SNR, (3.19)

CRB ∼ 1/SNR0, za visoke vrednosti SNR, (3.20)

CRB ∼ 1/ω2
c , (3.21)

CRB ∼ 1/N. (3.22)
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Slika 3.3: Prostorni 0.9-kvantil vrednosti
√

CRB u zavisnosti od f̃c za
sluqajnu Gausovu sekvencu i B = 100 MHz, za razliqite SNR0 i N .
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3.3 Diskusija

Slika 3.1 prikazuje vrednost CRB u nekoliko ravni, za 3D lokali-

zaciju unutar prostorije dimenzija 6 m × 4 m × 2.5 m sa po 18 antena

na plafonu i svakom od zidova (ukupno 90), oznaqenih trouglovima, za

SNR0 = 25 dB, N = 1024, fc = 60 GHz/100 MHz i sluqajnu Gausovu se-

kvencu. Slika 3.2 daje prikaz vrednosti CRB za distribuiran niz od

5 proizvoǉno postavǉenih antena, za 2D lokalizaciju u ravni niza, za

SNR0 = 10 dB, N = 64 i sluqajnu Gausovu sekvencu. Ove slike pokazuju da

je oqekivana preciznost lokalizacije znatno boǉa unutar otvora niza

nego van. Ovo je posledica nemogu�nosti da se precizno proceni uda-

ǉenost predajnika od niza, ako se on nalazi van ǌegovog otvora. Pro-

cena ǌegove pozicije tada sve vixe poqiǌe da se ponaxa kao procena

smera dolaska signala, kako se predajnik udaǉava od niza. Ovo name�e

zakǉuqak da distribuirani niz treba postaviti tako da ǌegov otvor

obuhvata prostor u kome se oqekuje da �e predajnici biti. Slika 3.3

prikazuje zavisnost 90%-tnog kvantila, dobijenog uniformnim izborom

vrednosti
√

CRB nad domenom nad kojim je izraqunata, od parametara

f̃c, SNR0 i N , za sluqajnu Gausovu sekvencu. Dati grafik pokazuje pred-

nost korix�eǌa mmWave opsega, jer se pove�avaǌem frekvencije nosi-

oca pove�ava preciznost lokalizacije. Rezultati za poznatu sekvencu

su sliqni.

Tako�e vredi analizirati kako CRB zavisi od broja antena, M . Poxto

su uticaj (na CRB) relativnih geometrijskih odnosa izme�u antena i

uticaj pove�aǌa M uvezani, analiza je ograniqena na uniformne kva-

dratne (rexetkaste) distribuirane nizove (xto je jedna od mogu�ih

klasa tih nizova), sa 2 × 2, 3 × 3, 5 × 5 i 9 × 9 antena (dakle, M ∈
{4, 9, 25, 81}). Niz je postavǉen na plafon prostorije, a Kramer-Raova

granica je izraqunata nad prostornim domenom od 4 m× 4 m, centrira-

nim na 1.2 m direktno ispod niza, u horizontalnoj ravni, za N = 1024,

fc = 60 GHz/100 MHz. Analizirana su dva scenarija. U scenariju sa

konstantnim otvorom, otvor niza je konstantno bio 4 m × 4 m, dok su u

scenariju sa konstantnom gustinom antena susedne antene bile na kon-

stantnom rastojaǌu od 0.5 m, tako da je niz od 9× 9 bio identiqan u ta

dva scenarija. Slika 3.4 upore�uje CRB vrednosti za nizove u prvom, a

slika 3.5 u drugom scenariju.
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Slika 3.4: CRB vrednosti za nizove sa istim otvorom i a) 2× 2, b) 3× 3,
c) 5× 5 i d) 9× 9 antena.

Slika 3.5: CRB vrednosti za nizove sa istim rastojaǌem izme�u sused-
nih antena i a) 2× 2, b) 3× 3, c) 5× 5 i d) 9× 9 antena.
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Slika 3.6: Zavisnost CRB, usredǌene po prostoru, od M za rexetkaste
nizove konstantnog otvora.
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Slika 3.7: Zavisnost CRB, usredǌene po prostoru, od SNR0 za rexetka-
ste nizove konstantnog otvora.

Ako se CRB usredǌi nad pomenutim domenom pozicije predajnika,

dobijaju se rezultati kao na slici 3.6. Na ǌoj su prikazane krive zavi-

snosti od M Kramer-Raovih granica koje odgovaraju tim scenarijima,

poqevxi od niza sa 9× 9 antena, kao i ǌihovo pore�eǌe sa krivim ide-

alnih zavisnosti ∼ 1/M i ∼ 1/M2. Ovim je pokazano koliko pove�avaǌe

broja antena poboǉxava oqekivanu preciznost lokalizacije, xto pred-

stavǉa prednost masivnih MIMO sistema.

Izraqunavaǌe CRB krivih (usredǌenih nad Tx domenom) u zavisno-

sti od SNR0 za sluqajne Gausove sekvence i poznate sekvence, pokazuje

da se te krive razilaze. Slika 3.7 poredi parametre za koje se te dve

krive razilaze, za niz od 2× 2 i 9× 9 antena. U ovom specijalnom slu-

qaju, pove�avaǌem broja antena sa 4 na 81, ostvaruje se dobitak od oko

15 dB. Ovim je pokazana prednost masivnih MIMO sistema u mmWave

opsegu, jer se lokalizacija mo�e uspexno izvrxiti i pri niskim odno-

sima signal-xum (malim predajnim snagama, koje su karakteristiqne za
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mmWave opseg), qak i za nepoznate sekvence (nekooperativne predajnike).
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Glava 4

Metode za direktnu
xirokopojasnu koherentnu
lokalizaciju u distribuiranim
antenskim sistemima

U ovoj glavi su formulisani novi algoritmi za direktnu lokali-

zaciju izvora proizvoǉno xirokopojasnih signala. Vezani su za mo-

del signala dat izrazima (2.42) i (2.43), odnosno u matriqnom obliku

(2.44). Korix�eni model predvi�a da prijemni sistem poznaje poslatu

sekvencu, ali, pored algoritama koji se oslaǌaju na ovo svojstvo, for-

mulisani su i algoritmi koji se na to ne oslaǌaju.

4.1 Koherentni algoritmi maksimalne verodo-

stojnosti

Uvedimo oznaku Qm = FHDt0+dm/cF. Tada je signal u kanalu m dat

izrazom um = Qms + ηm, a logaritam gustine signala u svim kanalima

(bez aditivne konstante), pomno�en sa −1, je

fLL =
M∑
m=1

1

σ2
m

‖um −Qms‖2F, (4.1)
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gde je ‖·‖F Frobeniusova norma. Na osnovu metode maksimalne verodo-

stojnosti (ML, Maximum Likelihood), procena vektora nepoznatih parame-

tara, α, je ona koja minimizira fLL. Primetiti da u izrazu za fLL jedino

Qm zavisi od α (dm zavisi od x, y i z). Formulisa�emo dva algoritma

ovog tipa.

ML algoritam za poznatu sekvencu (ML-KS, Known Sequence): Ako se

sekvenca s smatra poznatom, procena za (t0, x, y, z) je ona koja maksimizira

kriterijumsku funkciju

fKS = Re
M∑
m=1

1

σ2
m

uH
mQms. (4.2)

Oslaǌaǌe na poznavaǌe sekvence (tj. talasnog oblika), strogo gledano,

zahteva da unutar svakog prijemnog i predajnog kanala lokalni nosilac

bude fazno spregnut sa taktom A/D (ili D/A) konvertora, kako je i

objaxǌeno u odeǉku 2.2 (ϕ = 0).

ML algoritam za nepoznatu sekvencu (ML-US, Unknown Sequence): Ako

se s smatra nepoznatim, procena za (x, y, z) je ona koja maksimizira kri-

terijumsku funkciju

fUS =
M∑
m=1

M∑
l=1

1

σ2
mσ

2
l

uH
mFHDdm/c−dl/cFul. (4.3)

Izvo�eǌe ova dva algoritma je dato u prilogu C.

Kriterijumska funkcija fUS se mo�e dati i u matriqnom obliku na

slede�i naqin. Te�inovani signali u spektralnom domenu su dati

formulom U′m = wmFum, gde su te�inski koeficijenti dati sa wm =

1/σ2
m, m ∈ {1, 2, . . . ,M}. Neka su signali, kompenzovani za propagaciona

kaxǌeǌa za hipotetiqku Tx poziciju u domenu pretrage, ~r, dati izra-

zom Um,comp = DtCM−dm/cU
′
m, gde je tCM proizvoǉno izabrana vrednost,

ali konstantna po kanalima. Da bi se smaǌile numeriqke grexke, de-

finiximo tCM kao centar mase (te�inovana ili aritmetiqka sredina)

kaxǌeǌa dm/c, m ∈ {1, 2, . . . ,M}. Definiximo blok matricu Ucomp =

[U1,comp,U2,comp, . . . ,UM,comp]. Steered kovarijaciona matrica je tada R (~r) =

UH
compUcomp ∈ CM×M . Konaqno dobijamo izraz za kriterijumsku funkciju,

fUS = vHR (~r) v, gde je v vektor-kolona sa svim jedinicama.

Primetiti da ML-US algoritam ne mo�e da proceni t0, jer je to
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mogu�e samo ako poznaje sekvencu. Ovo, sa druge strane, smaǌuje broj

dimenzija domena pretrage za 1. Da bi se algoritam numeriqki opti-

mizovao, proizvod Fum, koji predstavǉa DFT spektar signala u kanalu

m, pa i Fum/σ
2
m, se mogu izraqunati samo jednom za svaki kanal u pre-

dobradi. Tako�e, za svaku taqku u domenu pretrage u svakom kanalu

se mo�e izraqunati spektar signala ispredǌaqenog za odgovaraju�e hi-

potetiqko kaxǌeǌe dm/c, D−dm/cFum/σ
2
m. Nakon toga se za svaki par

kanala mo�e izraqunati proizvod, qime se dobijaju elementi odgova-

raju�e kovarijacione matrice. Zahvaǉuju�i tome xto je ova matrica

konjugovano simetriqna i xto su joj na glavnoj dijagonali konstante,

raqun se mo�e dodatno uprostiti raqunaǌem samo realnih delova ele-

menata iznad glavne dijagonale, koje onda treba sabrati.

Ako se algoritam ne oslaǌa na poznavaǌe talasnog oblika, zahtevi

za hardver predajnika su bla�i, tako da se mo�e koristiti bilo koji

komercijalno dostupan predajnik. Pored toga, primena ovog tipa loka-

lizacije tako�e obuhvata i nekooperativne sluqajeve.

4.2 Koherentni potprostorni algoritmi

ML algoritmi su statistiqki najefikasniji mogu�i, ali pod uslo-

vom da nema odstupaǌa od matematiqkih modela za koje su formulisani.

U praksi se oqekuje vixekorisniqki scenario, te bi bilo dobro for-

mulisati i neki algoritam koji je selektivniji po prostoru. Takvi su

algoritmi bazirani na potprostoru xuma ili signala i ve�i broj ǌih

je analiziran u literaturi. Algoritam za procenu AoA xirokopojasnih

akustiqkih signala baziran na steered covariance matrix (SCM) principu je

predlo�en u [3]. Statistiqki je efikasniji za kra�e opservacione in-

tervale od spektralnog fokusiraǌa za procenu AoA predlo�enog u [2].

Algoritam za direktnu lokalizaciju UWB signala koji funkcionixe u

osnovnom opsegu je predlo�en u [44]. Taj algoritam je tako�e baziran

na SCM principu.

Ovaj pristup, koji koristi potprostor xuma, je u disertaciji gene-

ralizovan na direktnu lokalizaciju izvora xirokopojasnih signala u

RF opsegu formulisaǌem algoritma MUSIC tipa. Signali koji ulaze

u ovaj algoritam su u predobradi dobijeni kao U′m = wmFum, gde su
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te�inski koeficijenti dati sa wm = 1/σm, m ∈ {1, 2, . . . ,M}. To znaqi da

su snage xuma u kanalima nakon tog koraka svedene na jednak nivo. Stee-

red kovarijaciona matrica, R (~r), se tada dobija na identiqan naqin kao

i kod ML-US algoritma iz prethodnog odeǉka, osim xto te�inski koefi-

cijenti, wm, imaju drugaqije vrednosti. Matrica potprostora xuma, u

oznaci En (~r) ∈ CM×(M−1), se onda formira na osnovu R (~r) na isti naqin

kao i u [1, 3]. Dakle, to je blok matrica En (~r) = [vs2,vs3, . . . ,vsM ], gde je

vsm svojstveni vektor jediniqne norme matrice R (~r) koji odgovara ǌenoj

svojstvenoj vrednosti λm, gde je λ1 ≥ λ2 ≥ . . . ≥ λM . Matrica En (~r) ima

M−1 kolonu u sluqaju da je broj predajnika jednak 1. Procena lokacije

je ona koja maksimizira kriterijumsku funkciju:

fMUSIC =
vHv

vHEn (~r) EH
n (~r) v

, (4.4)

gde je steering vektor v = [1/σ1, 1/σ2, . . . , 1/σM ]>.

Uprkos tome xto kriterijumska funkcija u (4.4) ima sliqan oblik

kao i originalan MUSIC algoritam formulisan u [1], razlike algo-

ritma MUSIC tipa predlo�enog u ovoj disertaciji u odnosu na one iz

literature su slede�e. Kod predlo�enog se nepoznati parametri (Tx

koordinate) nalaze u kovarijacionoj matrici (ovo je tzv. SCM prin-

cip), dok se u [1, 33] oni nalaze u steering vektoru. Zahvaǉuju�i tome

se mogu lokalizovati proizvoǉno xirokopojasni signali koriste�i ceo

raspolo�ivi opseg. U disertaciji se modeluju signali u RF opsegu,

za razliku od [3, 44], gde su signali u osnovnom opsegu ( [3] je za aku-

stiqke signale). Antenski niz u disertaciji je distribuiran, za ra-

zliku od [1,3]. Umesto promene koeficijenata slabǉeǌa po domenu pre-

trage, kao u [33, 44], koristimo te�inske koeficijente kanala odre�ene

prijemnim SNR vrednostima, zbog robusnosti pri loxijim propagacio-

nim uslovima.

4.3 Nekoherentni algoritmi

Poxto su algoritmi predlo�eni u ovoj glavi numeriqki kompleksni

kad se primene na ceo distribuirani niz, formulisa�emo suboptimalnu

metodu za prethodno su�avaǌe domena pretrage. Koristi se ideja iz [5]
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za definisaǌe maximum covariance matrix eigenvalue (MCME) algoritma.

ǋegova kriterijumska funkcija je jednaka najve�oj svojstvenoj vredno-

sti kovarijacione matrice R̂ = [Rlm]M×M za model signala iz diserta-

cije, gde je Rlm = 1
σ2
l σ

2
m

uH
l FHDdl/c−dm/cFum. Primetiti da je kriterijum-

ska funkcija u (4.3) jednaka sumi elemenata iz R̂. Ovaj algoritam se ne

oslaǌa na prostornu koherenciju izme�u signala primǉenih distribu-

iranim antenskim nizom.

4.4 Rezultati Monte-Karlo simulacija

Ovaj odeǉak daje rezultate simulacija algoritama predlo�enih u

ovoj glavi, za geometrije tri distribuirana prijemna antenska niza.

Smatra se da snaga LOS komponente opada sa kvadratom rastojaǌa od

predajnika. Frekvencija nosioca postavǉena na f̃c = 60 GHz.

Geometrija G5 se sastoji od 5 antena u horizontalnoj ravni z =

0 (kao na slici 4.1) sa (x, y) koordinatama u metrima (−2.65,−1.32),

(−1.28,−2.55), (2.77,−0.87), (2.04, 2.07) i (−1.30, 2.46), predstavǉenim tro-

uglovima na slikama. Pozicije antena su izabrane nasumiqno tako da

ne qine pravilnu geometrijsku figuru, a odgovaraju�a Kramer-Raova

granica je prikazana na slici 3.2. Slike 4.1, 4.2 i 4.3 prikazuju krite-

rijumske funkcije algoritama za razliqite Tx pozicije (T1, T2...), slu-

qajne Gausove sekvence i parametre B = 100 MHz i N = 64. Stvarna Tx

pozicija je oznaqena kru�i�em sa krstom, a proceǌena pozicija kvadra-

tom.

Kriterijumska funkcija MCME algoritma je prikazana na slici 4.1

za G5, T1 = (0, 0, 0), SNR0 = 10 dB (xto znaqi da su SNR vrednosti u ka-

nalima bile pribli�no 1 dB). Specifiqno za kriterijumsku funkciju

ovog algoritma je da na ǌu ne utiqu faze nosioca, da nema boqnih lo-

bova, imuna je na grexke u faznoj sinhronizaciji i sporo se meǌa po

prostoru, tako da mo�e da se koristi i gruba mre�a za pretragu (search

grid, tj. diskretan domen nad kojim se kriterijumska funkcija raquna).

Ovaj algoritam nudi relativno malu preciznost (uporedivu sa c̃/f̃s).

Koristan je za biraǌe maǌe i finije mre�e za pretragu za ostale algo-

ritme koji su ovde pomenuti (sa preciznox�u uporedivom sa talasnom

du�inom nosioca, λc = c̃/f̃c), da bi se smaǌila ǌihova numeriqka kom-

45



Slika 4.1: Kriterijumska funkcija MCME algoritma za G5 i T1.

Slika 4.2: Kriterijumske funkcije za G5 i T1 za a) ML-US (intenzitet u
linearnoj razmeri), b) MUSIC (intenzitet u logaritamskoj razmeri).

pleksnost.

Slike 4.2 i 4.3 prikazuju ML-US i MUSIC kriterijumske funkcije

za G5, SNR0 = 10 dB, nad malim delom prostora oko predajnika za dve

karakteristiqne lokacije – T1, nasumiqno izabrana blizu “centra” i

T2 = (−1.5, 1.5, 0) m, nasumiqno izabrana blizu ivice otvora niza, redom.

Ova dva algoritma imaju lobove na istim mestima, ali su oni u MUSIC

kriterijumskoj funkciji u�i, a boqni lobovi su ni�i. Primetiti da

Slika 4.3: Kriterijumske funkcije za G5 i T2 za a) ML-US (intenzitet u
linearnoj razmeri), b) MUSIC (intenzitet u logaritamskoj razmeri).
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Slika 4.4: Raspodela SNR vrednosti na Rx antenama za simulirane Tx
lokacije, za SNR0 = 10 dB .

je ovaj niz relativno jeftin po pitaǌu hardvera i obrade signala, ali

ima izra�en tzv. problem vixeznaqnosti (ambiguity problem, problem vi-

sokih boqnih lobova), koji se mo�e videti na slici 4.3 a) – proceǌena

lokacija (oznaqena belim kvadratom) je na jednom od boqnih lobova.

Ovaj problem je svojstvo geometrije niza i talasne du�ine nosioca i

ispoǉava se na slede�i naqin. Ako se glavni lob nalazi u nekoj taqki A,

grating lob se pojavǉuje u svakoj drugoj taqki B koja ima ista relativna

(izme�u Rx antena) propagaciona rastojaǌa od niza po modulu λc kao

i taqka A. Formalnije reqeno, ako je dAm rastojaǌe izme�u A i antene

Rxm, i sliqno za dBm, tada se grating lob nalazi u taqki B ako i samo ako

je (dAm − dA1 − dBm + dB1) /λc ∈ Z (∀m). Posledica toga je da je struktura

boqnih lobova za T1 i T2 razliqita, kao xto se vidi na slikama 4.2 i

4.3.

Slike 4.4, 4.5, 4.6, 4.7, 4.8 i 4.9 prikazuju statistiqke osobine vezane

za G5. Metrika koja je korix�ena za iskazivaǌe preciznosti algori-

tama je sredǌe kvadratno euklidsko odstupaǌe procene od stvarne Tx

lokacije, u oznaci MSE. Tako�e je korix�en i koren te vrednosti, u

oznaci RMSE.

Slika 4.4 prikazuje raspodelu SNR vrednosti na svim antenama niza

G5, za sve simulirane lokacije predajnika (Tx taqke), za SNR0 = 10 dB.

Vidi se da je ve�ina stvarnih vrednosti SNR u kanalima izme�u −5 i

10 dB.

Konturni grafici na slikama 4.5, 4.6 i 4.7 su generisani nad Tx

mre�ama (Tx grid) sa uniformnim rastojaǌima izme�u taqaka, u ravni

z = 0. Za svaku Tx taqku je simulacijom dobijeno po 8192 procena. Ko-

47



Slika 4.5: ML-US RMSE/λc za sluqajne Gausove signale.

rix�eni su parametri B = 100 MHz, SNR0 = 10 dB i N = 64. Simulacije

su izvrxene koriste�i ili realizacije sluqajnog Gausovog procesa ili

poznatu deterministiqku sekvencu, preciznije, prvi tip ortogonalnih

sekvenci predlo�enih u [45], za dato N . Poxto su rezultati za scenario

sa deterministiqkim sekvencama bili vrlo sliqni onima iz scenarija

sa sluqajnim Gausovim, nisu prikazani ovde zbog obimnosti.

Slike 4.5 i 4.6 daju rezultate za ML-US algoritam nad Tx mre�om od

64×64 taqke koja pokriva glavninu prostora unutar otvora niza. Slika

4.5 prikazuje RMSE vrednosti u odnosu na talasnu du�inu nosioca, λc,

za scenario sa sluqajnim Gausovim signalima. Za ovaj relativno mali

SNR i relativno kratke sekvence, ostvaruje se preciznost od oko λc/100.

Slika 4.6 prikazuje statistiqku efikasnost algoritma (koliqnik MSE

i CRB) za scenario sa sluqajnim Gausovim signalima. Efikasnost ne

zavisi od Tx lokacije u mre�i i bliska je jedinici, tj. grexka te�i

Kramer-Raovoj granici uniformno po prostoru.

Rezulati za MUSIC algoritam su vrlo sliqni onima za ML-US.

Slika 4.7 prikazuje RMSE vrednosti u odnosu na λc, za scenario sa

sluqajnim signalima i MCME algoritam, nad mre�om 23 × 23 koja po-

kriva maǌi prostor nego xto je kod ML i MUSIC algoritama. Razlog za

to je xto MCME poqiǌe da se ponaxa kao algoritam za procenu AoA za

neke Tx taqke blizu ivice otvora niza i grexka mu naglo raste. U tom

sluqaju, euklidsko odstupaǌe nije odgovaraju�a metrika, pa su rezul-
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Slika 4.6: ML-US MSE/CRB za sluqajne Gausove signale.

Slika 4.7: MCME RMSE/λc za sluqajne Gausove signale.
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Slika 4.8: Zavisnost statistiqke efikasnosti ML-US algoritma od
SNR0.

Slika 4.9: Zavisnost RMSE/λc od N za razliqite algoritme i scenarije.

tati za taj deo prostora izostavǉeni. Qak i unutar niza, RMSE vred-

nosti su dosta ve�e nego kod prethodnih algoritama (prevazilaze 27λc),

jer ovaj algoritam ne koristi informacije sadr�ane u fazi nosioca.

Uprkos tome, korisno je pokrenuti ga nad grubom mre�om pre primene

nekog od preciznijih algoritama nad finom mre�om. Ova MCME preci-

znost je oko 0.04c̃/f̃s, xto odgovara preciznosti konvencionalnih metoda

(onih koje ne koriste razlike u fazama nosioca izme�u primǉenih sig-

nala).

Statistiqka efikasnost ML-US algoritma, usredǌena nad mre�om od

32×32 uniformno raspore�ene taqke koje pokrivaju prostor sliqan onom

na slici 4.5, u zavisnosti od SNR0 data je na slici 4.8. Krive su pri-

kazane za razliqite kombinacije du�ine sekvence N ∈ {64, 256, 1024} i

normalizovane frekvencije fc ∈ {600, 3000, 12000}, tj. B ∈ {100, 20, 5} MHz,

i za deterministiqke i za sluqajne signale. Kod ML-US algoritma, sta-

tistiqka efikasnost za scenario sa sluqajnom Gausovom sekvencom je

blizu 1 u prikazanom SNR opsegu, dok u scenariju sa deterministiqkom
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sekvencom poqiǌe da divergira. Statistiqka efikasnost MUSIC algo-

ritma je sliqna kao kod ML-US algoritma u prikazanom SNR opsegu (u

najgorem sluqaju je za 15% ve�a).

Slika 4.9 prikazuje performanse algoritama za fc = 600, SNR0 = 10 dB

i razliqite du�ine sekvence, usredǌene nad istim prostorom kao i za

sliku 4.8. Krive ne pokazuju izra�eni prag. To znaqi da se qak i

kratke sekvence (iseqci signala) mogu koristiti za lokalizaciju, xto

omogu�ava da spectrum sensing ima brz odziv.

Kao xto prethodni rezultati pokazuju, G5 ima izra�en problem vi-

xeznaqnosti (visoki boqni lobovi), pa zbog toga uvodimo geometriju

masivnog MIMO tipa. Geometrija G90 je 90-elementni niz formiran za-

menom svake antene G5 podnizom geometrije kao kod 18-elementne aku-

stiqke kamere u [46], skalirane 17/3 puta. Svaki podniz je zarotiran

tako da bude u jednoj od vertikalnih ravni, oznaqenih pravougaonicima

na slici 4.10, a da mu osa normalna na ravan bude uperena ka centru

celokupnog niza. Na osnovu modela sistema, signali sa svih antena iz

G90 se obra�uju kao da je to jedan veliki niz, ali, grupisaǌe antena

u podnizove mo�e da pojednostavi mehaniqki dizajn i postavǉaǌe si-

stema. U daǉem tekstu su dati rezultati za Tx u taqki T1 i razliqite

scenarije vezane za prisustvo/odsustvo vixestrukog prostiraǌa i in-

terferiraju�ih signala. Parametri LOS komponente su B = 100 MHz,

SNR0 = 10 dB i N = 64. Statistiqki rezultati su dobijeni na osnovu

uzoraka od po 8192 procene. Svi intenziteti su u [dB]. Sliqno kao i

kod G5, SNR0 = 10 dB znaqi da su odnosi signal-xum u kanalima oko

1 dB.

Na slici 4.11 su prikazane kriterijumske funkcije u jednokorisniq-

kom scenariju sa samo LOS komponentom, za ML-US i MUSIC algoritme.

ML-US boqni lobovi su bar za 8 dB ispod glavnog, a boqni kod MUSIC

algoritma su za 33 dB ispod glavnog.

Slike 4.12 i 4.13 prikazuju rezultate za scenarije sa malom grupom

rasejaqa i idealnim reflektorom, redom, postavǉenim u (0.025,−0.025, 0)

(oznaqeno rombom). Snaga reflektovanih komponenti je pesimistiqno

modelovana da opada sa kvadratom zbira pre�enih puteva pre i posle

refleksije (inaqe bi br�e opadala). Jedina razlika izme�u slika je

xto su faze nosioca modelovane kao sluqajne (sa uniformnom raspode-
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Slika 4.10: G90 geometrija Rx niza.

Slika 4.11: Jednokorisniqki LOS scenario: Pogledi odozgo na krite-
rijumske funkcije za G90 i T1, za a) ML-US, b) MUSIC i odgovaraju�i
pogledi sa strane pod c) i d).
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Slika 4.12: Jedan korisnik i mala grupa rasejaqa: Pogledi odozgo na
kriterijumske funkcije za G90 i T1, za a) ML-US, b) MUSIC i odgova-
raju�i pogledi sa strane pod c) i d).

lom na [0, 2π)) i deterministiqke (kao u (2.42)), redom. U prvom sce-

nariju, algoritmi ne detektuju reflektor jer su faze nosioca reflek-

tovanih komponenti razdexene i ne odgovaraju hipotetiqkim taqkama u

kojima je vrxena pretraga (ovo je povoǉno, naroqito za masivne MIMO

sisteme). Loxa strana je da je talasni oblik NLOS komponente kore-

lisan sa korisnom (LOS) komponentom, xto za posledicu ima pove�aǌe

intenziteta boqnih lobova. U drugom scenariju, nema osetnog pove�aǌa

boqnih lobova, a reflektor je detektovan kao zaseban izvor. MUSIC

zahteva poznavaǌe broja “izvora”, pa je u simulacijama smatrano da

je poznat. Ova dva scenarija predstavǉaju krajǌe sluqajeve, pa se u

praksi mo�e oqekivati nexto izme�u.

Tabela 4.1 prikazuje statistiqke performanse algoritama za pome-

nute scenarije. Pritom, da bi se naglasio uticaj vixestruke propaga-

cije u odnosu na uticaj xuma, pove�an je odnos SNR0 (koji va�i za LOS

komponentu) na 20 dB. Rezultati su dati za razliqite koliqnike snaga

NLOS i LOS komponenti, u oznaci δNLOS, kao i za sluqaj sa samo LOS kom-

ponentom, pore�eǌa radi. Algoritmi se sliqno ponaxaju pri pove�aǌu

uticaja vixestruke propagacije, ali je RMSE i daǉe dosta ispod λc.

Za NLOS nivoe od 10 dB ili vixe ispod LOS komponente, xto je reali-

stiqno u zatvorenom prostoru u mmWave opsegu, na osnovu [22], RMSE je

53



Slika 4.13: Jedan korisnik i jedan idealan reflektor: Pogledi odozgo
na kriterijumske funkcije za G90 i T1, za a) ML-US, b) MUSIC i odgova-
raju�i pogledi sa strane pod c) i d).

Tabela 4.1: RMSE za scenarije sa vixestrukom propagacijom i SNR0 =
20 dB.

δNLOS
ML-US MUSIC

id. ref. rasejaq id. ref. rasejaq
0 dB λc

45.21
λc
40

λc
45.09

λc
39.67

−5 dB λc
76.29

λc
71.26

λc
75.95

λc
70.31

−10 dB λc
131.3

λc
126.3

λc
130.7

λc
124.1

−15 dB λc
225.2

λc
221.7

λc
223.8

λc
220.1

−20 dB λc
380.6

λc
371.7

λc
380.4

λc
375.9samo

LOS λc
1090

λc
1070
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Slika 4.14: LOS scenario sa dva korisnika sa jednakim snagama: Pogledi
odozgo na kriterijumske funkcije za G90 i T1, za a) ML-US, b) MUSIC i
odgovaraju�i pogledi sa strane pod c) i d).

za 2 reda veliqine maǌa od λc. Ova preciznost je bitna, jer omogu�ava

baznoj stanici da koncentrixe energiju ka mobilnom terminalu za do-

wnlink komunikaciju, nakon xto on bude lokalizovan. Pored pomenutih,

generisani su i rezultati za razliqite pozicije reflektora/rasejaqa

unutar niza (na ve�em rastojaǌu od Tx pozicije), kao i za N = 512, ali

su se oni neznatno razlikovali, pa stoga nisu prikazani.

Slika 4.14 prikazuje rezultate za scenario sa drugim korisnikom,

postavǉenim u (0.025,−0.025, 0) m, sa istom snagom kao i kod prvog (po-

stoje�eg), tako da su korisnici na me�usobnom rastojaǌu od 7.07λc. Oba

algoritma ih uspexno razaznaju. Na slici 4.15 su prikazani rezul-

tati za scenario u kome je drugi korisnik u (0.008,−0.008, 0) (razdaǉina

je ovde 2.26λc) sa predajnom snagom ve�om za 10 dB. ML-US ne mo�e da

odredi poziciju prvog korisnika, jer mu je glavni lob utopǉen u boqne

lobove od drugog korisnika (interferera). MUSIC algoritam, sa druge

strane, uspexno lokalizuje oba izvora.

U tabeli 4.2 su prikazane statistiqke performanse algoritama u

scenariju sa interfererom u taqki (0.025,−0.025, 0) za razliqite koliq-

nike snaga izme�u tog interferera i prvog korisnika, u oznaci δIF. Ko-

rix�en je SNR0 = 20 dB iz istog razloga kao i u scenarijima sa vixe-

strukim prostiraǌem. Za δIF ≤ 0 dB, oba algoritma imaju dobre per-
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Slika 4.15: LOS scenario sa dva korisnika sa razlikom snaga od 10 dB:
Pogledi odozgo na kriterijumske funkcije za G90 i T1, za a) ML-US, b)
MUSIC i odgovaraju�i pogledi sa strane pod c) i d).

Tabela 4.2: RMSE za scenarije sa drugim korisnikom/interferencijom,
za SNR0 = 20 dB kod prvog korisnika.

δIF ML-US MUSIC

+30 dB N/A λc
604.6

+20 dB N/A λc
1019

+10 dB N/A λc
1061

0 dB λc
248.2

λc
1059

−10 dB λc
776.3

λc
1063

bez interf. λc
1090

λc
1070
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Slika 4.16: Rezultati lokalizacije za G18: a) geometrija Rx niza i Tx
pozicija, b) ML-US kriterijumska funkcija nad maǌim domenom, c) ML-
US nad ve�im domenom, d) MUSIC nad maǌim domenom.

formanse, pri qemu se MUSIC ponaxa skoro kao da interferencija nije

ni prisutna. Za δIF ≥ 10 dB, ML-US ne uspeva da lokalizuje Tx (videti

sliku 4.15), dok MUSIC uspexno radi qak i kada je Tx snaga za 30 dB

ispod interferencije. Ovo je jedna prednost MUSIC algoritma nad ML-

US, xto opravdava ǌegovo korix�eǌe uprkos tome xto je numeriqki

kompleksniji od ML-US.

Kao alternativu geometriji G90, uvodimo geometriju G18, koja tako-

�e potiskuje boqne lobove, ali je jeftinija i hardverski i po pita-

ǌu obrade signala. Geometrija G18 odgovara akustiqkoj kameri iz [46],

samo je skalirana 12 puta i postavǉena u ravni z = 0, videti sliku

4.16 a). Slika 4.16 b)-d) prikazuje rezultate za G18 i izvor u taqki

T3 = (0.152, 0.033,−1.2), xto odgovara scenariju u kome je niz priqvrx�en

za plafon prostorije, a predajnik je 1.2 m ispod. SNR0 je postavǉen

na 12 dB, tako da su SNR vrednosti u kanalima bile izme�u 4 i 10 dB.

Mre�a za pretragu je bila u ravni z = −1.2 m. CRB za datu Tx lokaciju

je 2.93×10−9 m2, qiji je koren jednak 0.011λc. Boqni lobovi kriterijumske

funkcije su potisnuti (ispod glavnog loba su za bar 43 dB).
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Glava 5

Direktna lokalizacija u
distribuiranim masivnim
vixeantenskim sistemima
korix�eǌem faziranih
antenskih rexetki

U glavi 4 je pokazano kako se koherentnom lokalizacijom pomo�u di-

stribuiranog antenskog niza mo�e ostvariti preciznost za vixe redova

veliqine boǉa od talasne du�ine nosioca. Ipak, ovakav pristup ima

za posledicu tzv. problem vixeznaqnosti. Pokazano je, tako�e, da se

pove�avaǌem broja antena i izborom odgovaraju�ih pozicija za ǌih taj

problem mo�e rexiti ili ubla�iti. Ipak, povezivaǌe fuzionog cen-

tra sa velikim brojem pojedinaqnih antena distribuiranih po �eliji,

tako da rade koherentno, mo�e biti nepraktiqno/neisplativo. Antene

se, onda, mogu grupisati u klasiqne podnizove (one sa rastojaǌima iz-

me�u susednih antena reda λc/2). Pored toga, ako bi svaka antena imala

poseban kanal, sistem bi imao preveliku potroxǌu energije i cenu (pre

svega zbog A/D konvertora), zbog velikih oqekivanih protoka u budu�im

generacijama be�iqnih sistema. Jedno rexeǌe je zadr�ati veliki broj

antena (masivni MIMO), a smaǌiti broj digitalnih kanala korix�eǌem

faziranih antenskih rexetki. Ove rexetke su analogne mre�e za line-

arno kombinovaǌe signala, sa elektronski izabranim te�inskim koe-
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ficijentima. U ovoj glavi �e biti predlo�ena jedna takva nova ar-

hitektura prijemnog sistema. Tako�e �e biti dat odgovaraju�i model

signala, predlo�ena vixeetapna strategija pretra�ivaǌa/skeniraǌa

i predlo�eni algoritmi za tu strategiju. Glavni ciǉ ove glave je da

se, koriste�i strategiju koja kombinuje dobre osobine razliqitih al-

goritama, ne samo ostvari velika preciznost lokalizacije, nego ujedno

i rexi problem vixeznaqnosti, koji je svojstven koherentnoj lokaliza-

ciji.

5.1 Arhitektura sistema

Sistem koji se predla�e koristi distribuirani antenski niz da se-

lektivno odredi poziciju izabranog RF predajnika, Tx, na osnovu ǌegove

korisniqke sekvence (poznate prijemnom sistemu). Sve antene, ukǉuqu-

ju�i i predajnu, su raspore�ene u zatvorenom prostoru i stacionarne

su u smislu da je zanemarǉiv Doplerov efekat (slika 5.1). Prijemne

antene su grupisane u M “podnizova”, ili preciznije, “antenskih qvo-

rova”.

U ovom sistemu, m-ti podniz ima Lm antena na poznatim pozicijama

~rm,l = (xm,l, ym,l, zm,l), m ∈ {1, 2, . . . ,M}, l ∈ {1, 2, . . . , Lm}. Signali sa tih

antena se dovode na ulaz fazirane rexetke, koja ih mno�i koeficijen-

tima, u kompleksnom obliku oznaqenim wm,l, qije su vrednosti unapred

elektronski postavǉene (videti sliku 5.2). Izlaz m-te rexetke se de-

modulixe da bi se dobili odbirci u m-tom kanalu. Svakom podnizu je

pridru�ena i jedna omnidirekciona (“omni”) antena na poznatoj pozi-

ciji ~rm,0 = (xm,0, ym,0, zm,0) sa sopstvenim digitalnim kanalom. Uopxte-

niji naziv za tu antenu je “referentna” antena datog podniza. Sve u

svemu, signal procesor u fuzionom centru ima pristup signalima iz

2M kanala. Svi elementi prijemnog (Rx) sistema su me�usobno vremen-

ski, frekvencijski i fazno sinhronizovani. Vremenska sinhronizacija

Tx kanala sa Rx sistemom nije potrebna, samo se smatra da koriste istu

(poznatu) frekvenciju nosioca.

Na ni�im frekvencijama, kalibrisani koaksijalni kablovi bi mogli

da se iskoriste za analogno povezivaǌe antenskih qvorova sa fuzionim

centrom, ali u mmWave opsegu ovo bi bilo nepraktiqno zbog velikog
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Slika 5.1: Arhitektura sistema.

Slika 5.2: Antenski qvor sa faziranom rexetkom i pridru�enom refe-
rentnom antenom.
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Slika 5.3: Blok xema vixeetapne strategije pretra�ivaǌa/skeniraǌa.

izobliqeǌa signala. Druga mogu�nost je da unutar antenskih qvorova

postoje A/D konvertori i ostali potrebni elektronski sklopovi. Tada

bi qvorovi digitalnim linkovima bili povezani sa centrom. Ova vari-

janta zahteva razvo�eǌe sinhronizacionih signala od centra do qvorova

(koriste ih (de)modulatori i A/D i D/A konvertori).

5.2 Vixeetapna strategija pretra�ivaǌa i ske-

niraǌa

Sistem vrxi detekciju prisustva i procenu lokacije korisniqkih

predajnika u tri etape, kao na slici 5.3. U etapi 1, sistem izvrxava
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algoritam male numeriqke kompleksnosti da bi detektovao prisustvo

RF emisija i dobio grube procene pozicija predajnika. Samo se refe-

rentne antene koriste u etapi 1 i one se mogu koristiti neprestano. Da

bi zapoqeo lokalizaciju, algoritmu je dovoǉno da saqeka samo jedan pe-

riod Tx sekvence. Kanal svake referentne antene ima banku sa onoliko

kroskorelatora koliko ima korisniqkih sekvenci od interesa. Kada

bar 3 kroskorelatora detektuju prisustvo sekvence s za 2D lokaliza-

ciju (ili 4 za 3D lokalizaciju), algoritam daje grubu procenu pozicije

ovog korisnika (sa sekvencom s) nad mre�om za pretragu koja prekriva

ceo prostor od interesa (�eliju). Grexka te procene se oqekuje da bude

reda veliqine 10λc ili vixe.

U etapi 2, drugi algoritam poboǉxava procenu iz prethodne etape

skeniraju�i prostor oko ǌe podnizovima. Poxto svaki podniz mo�e

da radi sa samo jednim vektorom koeficijenata wm,l u jednom trenutku,

potrebno je primiti ve�i broj segmenata signala za dobijaǌe jedne pro-

cene. Du�ina svakog segmenta jednaka je periodu korisniqke sekvence.

Tako�e se moraju ostaviti vremenski intervali izme�u tih segmenata za

prelazne re�ime u kojima fazirane rexetke uspostavǉaju nove vredno-

sti koeficijenata. Ova ograniqeǌa su posledica smaǌivaǌa energetske

i hardverske cene sistema uvo�eǌem faziranih rexetki.

Etapa 2 mo�e, po potrebi, da se podeli na vixe podetapa, 2a, 2b

itd., od kojih svaka ima svoju xirinu snopova podnizova, oblast i re-

zoluciju skeniraǌa. Broj podetapa zavisi od koliqnika grexke (RMSE)

etape 1 i zahtevane RMSE etape 2. Xto je ve�i koliqnik, treba iskori-

stiti vixe podetapa, da bi se smaǌio ukupan broj potrebnih segmenata

signala. Koeficijenti u (pod)etapi 2a se biraju tako da snopovi podni-

zova budu relativno xiroki (sektorski), da bi se smaǌio broj taqaka u

mre�i skeniraǌa, a da ipak postoji SNR dobitak u odnosu na referentne

antene. Maǌi broj taqaka znaqi i maǌi broj zahtevanih segmenata.

Posledǌa podetapa etape 2 koristi naju�e snopove i skenira nad

naju�om mre�om. Svaka taqka skeniraǌa zahteva novi segment. Mre�a

skeniraǌa mora da bude dovoǉno fina da bi rezultuju�a grexka bila

ispod λc. Glavna svrha ove etape je da dovoǉno suzi mre�u pretrage

za etapu 3 tako da bude rexen problem vixeznaqnosti koji postoji kod

ǌenog algoritma.
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U etapi 3, samo je potreban jedan segment signala i to samo sa refe-

rentnih antena. Algoritam u ovoj etapi se oslaǌa na odnose faza nosi-

oca izme�u razliqitih kanala da bi dao najpreciznije procene. Mre�a

pretrage je mala, ali vrlo fina, jer se od algoritma oqekuje preciznost

reda λc/100 ili boǉa. Kada se Tx lokalizuje sa ovom preciznox�u i onda

se pomeri, pozicija mu se mo�e pratiti uzastopnim pokretaǌem istog

algoritma.

Oqekuje se da ovaj sistem, pored lokalizacionog aspekta, ima i komu-

nikacioni aspekt. U fazi pra�eǌa, ako se fazirane rexetke ne koriste

u etapi 2 za lokalizaciju drugih terminala, komunikacioni protokoli

mogu da ih iskoriste da usmere energiju na downlink-u ka datom ter-

minalu. Sliqno va�i i za uplink. Ovim se smaǌuje interferencija i

pove�ava energetska efikasnost u �elijskom sistemu.

5.3 Model signala

Model signala za predlo�enu hibridnu arhitekturu predstavǉa uop-

xteǌe modela iz odeǉka 2.6. Preuzimaju se pretpostavke iz ǌega, osim

xto je drugaqiji prijemni sistem i xto se koeficijenti slabǉeǌa sma-

traju nepoznatim. Dakle, pretpostavke vezane za predajnik (i poslati

signal) i propagaciju su identiqne kao u odeǉku 2.6, dok su pretpo-

stavke o prijemnom nizu date u odeǉku 5.1.

Iz ovih pretpostavki sledi matematiqki model signala na prijemu

u ovakvom masivnom MIMO sistemu. l-ta antena u m-tom podnizu prima

signal qiji je ekvivalent u osnovnom opsegu

um,l(t) =sm,l(t) + ηm,l(t) (5.1)

sm,l(t) =am,le
−jωc(t0+τm,l)s (t− t0 − τm,l) , (5.2)

gde je m ∈ {1, 2, . . . ,M}, l ∈ {0, 1, . . . , Lm}, indeks l = 0 oznaqava referentnu

antenu pridru�enu odgovaraju�em podnizu; am,l je nepoznati realni ko-

eficijent slabǉeǌa; τm,l = dm,l/c je propagaciono kaxǌeǌe od Tx antene

do odgovaraju�e prijemne antene, gde je dm,l = |~r − ~rm,l|; ηm,l(t) je nezavi-

sni kompleksni Gausov xum u frekvencijskom opsegu (−1/2, 1/2); ostale

oznake su preuzete iz osnovnog modela (odeǉak 2.6). Signal na izlazu
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m-te fazirane rexetke je

um(t) =sm(t) + ηm(t) (5.3)

sm(t) =
Lm∑
l=1

wm,lam,le
−jωc(t0+τm,l)s (t− t0 − τm,l) (5.4)

ηm(t) =
Lm∑
l=1

wm,lηm,l(t). (5.5)

Digitalni signal procesor ima na raspolagaǌu odbirke um(n) i um,0(n)

za m ∈ {1, 2, . . . ,M} i n ∈ {0, 1, . . . , N − 1}.
Odgovaraju�i matriqni model (diskretan u vremenu), izveden iz (5.1)–

(5.5), je

um,0 =sm,0 + ηm,0 (5.6)

sm,0 =am,0F
HDt0+τm,0Fs (5.7)

um =sm + ηm (5.8)

sm =
Lm∑
l=1

wm,lam,lF
HDt0+τm,lFs, (5.9)

gde su

um,0 = [um,0(0), um,0(1), . . . , um,0(N − 1)]> (5.10)

ηm,0 = [ηm,0(0), ηm,0(1), . . . , ηm,0(N − 1)]> (5.11)

um = [um(0), um(1), . . . , um(N − 1)]> (5.12)

ηm = [ηm(0), ηm(1), . . . , ηm(N − 1)]> , (5.13)

sve N × 1 kompleksne vektor-kolone.

5.4 Algoritmi za direktnu lokalizaciju

U ovom odeǉku su predlo�eni algoritmi za svaku etapu pomenute

strategije pretra�ivaǌa/skeniraǌa. Zadatak im je da procene pozi-

ciju korisnika sa datom sekvencom s. Ti algoritmi se razlikuju po

preciznosti i numeriqkoj kompleksnosti. Formulisani su za jednoko-

risniqki scenario, ali, ako su korisniqke sekvence ostalih korisnika

ortogonalne sa s, mogu se primeniti i u vixekorisniqkom scenariju.
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Ako korisniqke sekvence nisu ortogonalne, a korisnici su dovoǉno raz-

dvojeni u prostoru, oqekuje se da i tada algoritmi dobro funkcionixu.

5.4.1 Koherentni algoritmi

Koherentni algoritmi se oslaǌaju ne samo na razlike u kompleksnim

anvelopama, nego i na razlike u fazama nosioca, i to izme�u svake dve

od korix�enih antena. Primetiti da se informacija o Tx poziciji

nalazi i u amplitudama signala, ali ona ovde ne�e biti korix�ena

zbog robusnosti u praksi.

Predlo�eni koherentni algoritmi koriste signale samo sa refe-

rentnih antena, tako da su za obradu na raspolagaǌu odbirci um,0(n)

za 1 ≤ m ≤ M , 0 ≤ n ≤ N − 1. Smatra se da su snage xuma u kanalima

me�usobno jednake i poznate, tako da ηm,0(n) ima kru�no simetriqnu

kompleksnu Gausovu raspodelu sa sredǌom vrednox�u 0 i varijansom

σ2, tj. ηm,0(n) ∼ CN (0, σ2), (∀m). U praksi, ako su snage xuma razliqite,

zaxumǉeni signali se mogu skalirati odgovaraju�im faktorima tako

da zadovoǉe prethodni uslov. Gustina koja odgovara uzorku je

fC(u0) ∝
M∏
m=1

exp
(
−‖um,0 − sm,0‖2F/σ2

)
. (5.14)

Ciǉ je proceniti nepoznate parametre, koji se nalaze u sm,0, (∀m), qime

dobijamo procenu Tx lokacije.

Na osnovu ML metode, maksimizira se logaritam gustine date iz-

razom (5.14) nad nepoznatim parametrima (a1,0, . . . , aM,0, t0, x, y, z). Ovo je

ekvivalentno minimizaciji
∑M

m=1‖um,0 − sm,0‖2F, ili preciznije minimi-

zaciji

g1 =
M∑
m=1

(
a2m,0‖s‖2F − 2am,0 Re

(
uH
m,0F

HDt0+τm,0Fs
))
. (5.15)

Primetiti da propagaciona vremena τm,0 zavise od Tx koordinata, x, y,

z.

Minimizacija se mo�e prvo izvesti nad am,0 (∀m), a onda nad (t0, x, y, z).
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Za date t0, x, y, z, ML procena amplituda am,0 je data izrazom

âm,0 = arg min
am,0∈[0,+∞)

(
a2m,0‖s‖2F − 2am,0 Re

(
uH
m,0F

HDt0+τm,0Fs
))

=

= max

{
0,

1

‖s‖2F
Re
(
uH
m,0F

HDt0+τm,0Fs
)}

. (5.16)

Primetiti da negativne vrednosti za amplitude am,0 nisu dozvoǉene

i da je funkcija koja se minimizira polinom drugog stepena po am,0.

Uvrxtavaǌem (5.16) u (5.15), dobijamo procene za t0, x, y, i z na osnovu

(
t̂0, x̂, ŷ, ẑ

)
= arg max

t0,x,y,z

M∑
m=1

(
max

{
0,Re

(
uH
m,0F

HDt0+τm,0Fs
)})2

. (5.17)

Ovi koraci predstavǉaju koherentan ML algoritam.

Pretra�ivaǌe za najboǉe vrednosti parametara (t0, x, y, z) mora da

bude nad vrlo finom mre�om, ali ovo bi za posledicu imalo veliku

numeriqku kompleksnost. Kao alternativu predla�emo statistiqki po-

doptimalni pristup koji je numeriqki dosta efikasniji. Bez gubitka

opxtosti, izaberimo prvi kanal da bude referentni. U predobradi

proceǌujemo ukupno kaxǌeǌe u tom kanalu, t1 = t0 + τ1,0 na osnovu

t̂1 = arg max
t1

(
Re
(
uH
1,0F

HDt1Fs
))
. (5.18)

Ova maksimizacija mo�e dodatno da se pojednostavi deǉeǌem na tri

koraka. U prvom koraku se proceǌuje celobrojno kaxǌeǌe t̂1,int, odba-

cuju�i pritom fazu nosioca, na osnovu

t̂1,int = arg max
t1,int

∣∣uH
1,0F

HDt1,intFs
∣∣ , (5.19)

xto se, zbog t1,int ∈ Z, svodi na

t̂1,int = arg max
t1,int

∣∣∣uH
1,0 [s(N − t1,int), . . . , s(N − 1), s(0), . . . , s(N − t1,int − 1)]>

∣∣∣ .
(5.20)

U drugom koraku se tra�i razlomǉena, ali i daǉe relativno gruba, pro-

cena t̂1,r, pretra�uju�i u u�em intervalu, recimo, t1 ∈
(
t̂1,int − 0.5, t̂1,int + 0.5

)
,
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tako�e odbacuju�i fazu nosioca i koriste�i (5.19), tj.

t̂1,r = arg max
t1,r∈R

∣∣uH
1,0F

HDt1,rFs
∣∣ , R =

(
t̂1,int − 0.5, t̂1,int + 0.5

)
. (5.21)

U tre�em koraku se proceǌuje t̂1 sa najve�om preciznox�u, pretra�uju�i

u naju�em intervalu oko t̂1,r, ovog puta se oslaǌaju�i na fazu nosioca

i koriste�i (5.18).

Na kraju, nakon xto se dobije t̂1, proceǌuje se Tx lokacija po formuli

(x̂, ŷ, ẑ) = arg max
x,y,z

M∑
m=1

(
max

{
0,Re

(
uH
m,0F

HDτm,0−τ1,0+t̂1Fs
)})2

. (5.22)

Ovo je algoritam koji �e biti korix�en u etapi 3 procesa estima-

cije. Treba napomenuti da ova posledǌa mre�a za pretragu ne sadr�i

dimenziju t0 i da se raqunaǌe prvog qlana sume (m = 1) mo�e preskoqiti

jer je konstantan. Tako�e, u praksi, kanal 1 mo�e nekad da ima nizak

SNR i, zbog toga, neki drugi kanal treba izabrati kao referentni.

Jedan nedostatak svojstven koherentnim algoritmima je da postoji

veliki broj visokih i uskih lobova u kriterijumskoj funkciji u bli-

zini stvarne Tx lokacije (pomenuti problem vixeznaqnosti). Etapa 3

lokalizacije se oslaǌa na etapu 2 da ispravno razazna glavni lob od

boqnih lobova.

Pored problema vixeznaqnosti u prostornom domenu, taj problem po-

stoji i pri proceni t1, u vremenskom domenu. Posledica toga je dodatna

grexka koja je celobrojni umno�ak od 1/fc. Sre�om, ova grexka je kon-

stantna po kanalima i po (x, y, z). Za uskopojasne signale, ǌen uticaj je

zanemarǉiv. Za xirokopojasne signale, u proseku, ta grexka je maǌa

nego za uskopojasne.

5.4.2 Nekoherentni algoritmi

Za razliku od koherentnih algoritama, nekoherentni algoritmi od-

bacuju (ne koriste) faze nosioca u signalima iz prijemnih kanala pri

proceni lokacije. Uprkos tome xto koriste isti statistiqki uzorak

kao i algoritmi u 5.4.1, ǌihove kriterijumske funkcije nemaju ni pri-

bli�no toliko veliku varijaciju po (x, y, z)-prostoru, zbog qega imaju

dosta maǌu preciznost. Sa druge strane, prednosti nekoherentnih al-
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goritama su to xto se mo�e koristiti znatno grubǉa mre�a za pretragu

i to xto problem vixeznaqnosti ne postoji.

Da bismo izveli nekoherentan ML algoritam, pretpostavimo nepo-

znate konstantne fazne qlanove u svim korix�enim kanalima, ψm,0, tako

da imamo

sm,0 = am,0e
jψm,0FHDt0+τm,0Fs. (5.23)

Primeǌujemo isti postupak kao i u 5.4.1, osim xto su negativne vred-

nosti za am,0 dozvoǉene, jer ionako biramo najboǉu mogu�u fazu ψm,0.

Ovim se formulixe optimizacioni problem kao

(
ψ̂1,0, . . . , ψ̂M,0, t̂0, x̂, ŷ, ẑ

)
= arg max

ψ1,0,...,ψM,0
t0,x,y,z

M∑
m=1

(
Re
(
ejψm,0uH

m,0F
HDt0+τm,0Fs

))2
. (5.24)

Mo�emo prvo da na�emo rexeǌa za ψm,0. Naime, za date t0, x, y i z,

rexeǌa za ψm,0 su data izrazom

ψ̂m,0 = − arg
(
uH
m,0F

HDt0+τm,0Fs
)
, m = 1, 2, . . . ,M. (5.25)

Kada se ova rexeǌa uvrste u (5.24), nadaǉe optimizujemo po (t0, x, y, z),

tj. (
t̂0, x̂, ŷ, ẑ

)
= arg max

t0,x,y,z

M∑
m=1

∣∣uH
m,0F

HDt0+τm,0Fs
∣∣2 . (5.26)

Algoritam zasnovan na rexeǌima u (5.25) i optimizaciji u (5.26) nazi-

vamo nekoherentni ML algoritam.

Pored ǌega predla�emo i ǌegovu varijantu sa smaǌenom numeriq-

kom kompleksnox�u. Kao i kod koherentnog algoritma, prvo se proceni

ukupno kaxǌeǌe u kanalu 1, a onda se ono iskoristi da se izvrxi pre-

traga po Tx koordinatama, po formuli

(x̂, ŷ, ẑ) = arg max
x,y,z

M∑
m=1

∣∣∣uH
m,0F

HDτm,0−τ1,0+t̂1Fs
∣∣∣2 . (5.27)

Ovo je algoritam koji �e biti korix�en u etapi 1 procesa estimacije.

Prvi qlan sume je konstanta, pa se ne mora raqunati (indeks m mo�e

da uzme samo vrednosti 2, 3, . . . ,M). Tako�e treba primetiti da nema

potrebe da procena t̂1 bude toliko precizna kao pri implementaciji ko-

68



herentnog algoritma. Dakle, preskaqe se tre�i korak metode za procenu

t1. Umesto t̂1, mo�e se iskoristiti t̂1,r.

5.4.3 Polukoherentni algoritmi

Razlika izme�u koherentnog i nekoherentnog algoritma je u tome kako

se vrxi sabiraǌe po kanalima u kriterijumskoj funkciji; kod kohe-

rentnog se uzimaju realni delovi, a kod nekoherentnog moduli sabiraka

(uporediti (5.22) sa (5.27)). Uzimaǌem modula, razlike konstantnih faza

izme�u kanala su izgubǉene, tj. ne utiqu na rezultat. Mo�emo isko-

ristiti ovu ideju da formulixemo polukoherentni algoritam tako xto

bismo uzeli odgovaraju�e module pre sumiraǌa po kanalima (po m), ali

nakon sumiraǌa po antenama u svakom podnizu (po l). Na ovaj naqin, ra-

zlike faza izme�u antena iz istog podniza su oquvane, dok su razlike

faza izme�u podnizova izgubǉene.

Izaberimo mre�u za skeniraǌe (scan grid) unutar datog prostora od

interesa, kao na slikama 5.4 i 5.5. Neka je ~rSGp pozicija p-te taqke u

mre�i za skeniraǌe. Za razliku i od koherentnih i od nekoherentnih

algoritama, za svaku taqku u mre�i za skeniraǌe je potrebno primiti

novi segment signala du�ine N , u oznaci u
(p)
m , (∀m), usmeravaǌem sno-

pova podnizova ka datoj taqki. Snopovi se usmeravaju postavǉaǌem od-

govaraju�ih vrednosti koeficijenata wm,l. Trodecibelske xirine sno-

pova se biraju da budu ve�e od rastojaǌa izme�u susednih taqaka u

mre�i za skeniraǌe, da bi se izbegla degradacija usled same mre�e.

Ciǉ je proceniti p i t0 pomo�u

(p̂, t̂0) = arg max
p,t0

M∑
m=1

∣∣∣∣∣u(p)H
m

(
Lm∑
l=1

FHDt0D
(B)
τm,l

Fs

)∣∣∣∣∣ , (5.28)

gde je D(B)
τ = Diag

{
exp

(
−j2π

N
τk
)}

operator kaxǌeǌa u osnovnom opsegu

uqestanosti, bez pomaka faze nosioca, za razliku od Dτ . Procena Tx

pozicije je onda ~̂r = ~rSGp̂.

Sliqno kao i ranije, mo�emo da izbegnemo pretragu po t0 tako xto

bismo naxli procenu t̂m za referentnu antenu svakog podniza u predo-
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Slika 5.4: Skeniraǌe u etapi 2a.

bradi, a onda maksimizirali po p, tj.

p̂ = arg max
p

M∑
m=1

∣∣∣∣∣u(p)H
m

(
Lm∑
l=1

FHDt̂m−τm,0D
(B)
τm,l

Fs

)∣∣∣∣∣ . (5.29)

Ovo je algoritam koji �e biti korix�en u etapi 2 procesa estimacije.

Ako su signali uskopojasni, izrazi (5.28) i (5.29) se svode na (5.30) i

(5.31), redom:

(p̂, t̂0) = arg max
p,t0

M∑
m=1

∣∣u(p)H
m e−jωct0s

∣∣ , (5.30)

p̂ = arg max
p

M∑
m=1

∣∣∣u(p)H
m e−jωc(t̂m−τm,0)s

∣∣∣ . (5.31)

5.5 Numeriqki rezultati i diskusija

Ovaj odeǉak prikazuje numeriqke rezultate Monte-Karlo simulacija

dobijene za algoritme formulisane u prethodnom odeǉku, za 2 scenarija

– scenario samo sa LOS komponentama i scenario sa vixestrukom pro-

pagacijom. Korix�ene su dve geometrije antenskog niza distribuirane

masivne MIMO arhitekture u oba scenarija. Geometrija G1 se sastoji

od 5 podnizova, od kojih svaki ima geometriju 18-elementne akustiqke
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Slika 5.5: Skeniraǌe u etapi 2b.

kamere skaliranu faktorom 1/3, [46]. Svaki podniz ima po faziranu

rexetku i pridru�enu referentnu antenu u svom centru, kako je objax-

ǌeno u odeǉku 5.1. Centri se nalaze u ravni z = 0. Referentne antene

imaju slede�e x i y koordinate u metrima: (−2.20,−1.24), (0.18,−2.64),

(2.96,−1.06), (2.53, 2.21) i (−2.18, 2.24). Antene su predstavǉene belim tro-

uglovima u ovom odeǉku.

Pozicije podnizova su izabrane slobodnom rukom tako da geometrija

bude nepravilna i da odgovaraju sluqaju u kome su podnizovi postavǉeni

na zidove prostorije. Podnizovi su u vertikalnim ravnima zarotira-

nim tako da im normale budu usmerene pribli�no ka centru oblasti

izme�u podnizova (centar te prostorije). Geometrija G2 je formirana

od G1 skaliraǌem geometrije svakog podniza faktorom 5 u odnosu na

svoju referentnu antenu. U simulacijama su predajnici koristili po-

znate deterministiqke sekvence – prvi tip ortogonalnih sekvenci pre-

dlo�enih u [45], za dato N . Vrednosti parametara su bile: f̃c = 60 GHz,

B = 10 MHz i SNR0 = 10 dB (ako nije drugaqije reqeno). U celom ovom

odeǉku se smatra da snaga LOS komponente opada sa kvadratom rastojaǌa

od predajnika.

U scenariju sa vixestrukom propagacijom su simulirane kvaziop-

tiqke refleksije (specular multipath). Zbog specifiqnosti mmWave op-

sega, od reflektovanih komponenti su simulirane samo one prvog reda,

od 4 vertikalne ravni (x = −2.4 m, y = −2.85 m, x = 3.15 m i y = 2.45 m),
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koje predstavǉaju zidove prostorije, tako da su podnizovi fiksirani na

oko 20 cm od ǌih. Kao i u [22], smatrano je da su koliqnici snage LOS

komponente i snage zbira ostalih (NLOS) komponenti sa vrednostima od

bar 10 dB. Radi jednostavnije notacije, ovaj koliqnik �emo zvati Raj-

sov faktor. Na osnovu ray-tracing metode, reflektovane komponente su

modelovane kao da su potekle od virtuelnih slika stvarnog predajnika

u odnosu na zidove, a na osnovu LOS modela (5.7) (koji uzima u obzir

vremenski pomak, pomak faze nosioca i slabǉeǌe). Reflektovane kom-

ponente su onda pomerene po fazi za π i ǌihova suma na svakoj prijemnoj

anteni je skalirana tako da se dobije zadati Rajsov faktor.

5.5.1 Kvalitativan opis kriterijumskih funkcija

Ovde je prikazano kvalitativno ponaxaǌe kriterijumskih funkcija

predlo�enih algoritama za svaku od tri etape lokalizacije. Tx se na-

lazio u (0, 0, 0), blizu “centara” bilo G1 bilo G2. Poxto etape 1 i 3

koriste samo referentne antene podnizova, izbor geometrija podnizova

ne utiqe na ǌih. Kriterijumske funkcije su prikazane nad domenima

koji pripadaju ravni z = 0. Na slikama 5.6-5.11, stvarna Tx pozicija je

oznaqena kru�i�em sa krstom, a proceǌena kvadratom.

Da bi lokalizovali Tx sa preciznox�u znatno boǉom od λc, kori-

stimo koherentni algoritam. ǋegova kriterijumska funkcija ima vi-

soke boqne lobove i zahteva veoma finu mre�u za pretragu (videti sliku

5.6). Zbog toga ne mo�emo odmah da ga iskoristimo, nego pribegavamo

vixeetapnoj pretrazi.

Slika 5.7 prikazuje kriterijumsku funkciju (sa samo LOS komponen-

tama) iz etape 1 (datu izrazom (5.27)) nad domenom unutar antenskog

niza, za N = 1024. Ova funkcija nema boqne lobove, na ǌu ne utiqu

faze nosioca, imuna je na grexke u faznoj sinhronizaciji i sporo se

meǌa po prostoru, zahvaǉuju�i qemu se mo�e koristiti gruba mre�a za

pretragu.

Na slici 5.8 je kriterijumska funkcija (samo LOS) iz etape 2 nad

domenom unutar niza, za G1 i N = 1024. Tako�e je generisana i odgo-

varaju�a funkcija za N = 16, ali nije prikazana jer ima isti oblik.

Nema izra�ene boqne lobove, ali se nexto naglije meǌa po prostoru u

pore�eǌu sa kriterijumskom funkcijom etape 1. Pored toga, nudi ve�u
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Slika 5.6: Kriterijumska funkcija etape 3, data sa (5.22), za N = 1024.

Slika 5.7: Kriterijumska funkcija etape 1, data sa (5.27), za N = 1024.
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Slika 5.8: Kriterijumska funkcija etape 2, data sa (5.29), za G1 i N =
1024.

Slika 5.9: Kriterijumska funkcija etape 2 za G2 i N = 1024.
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Slika 5.10: Kriterijumska funkcija etape 3, data sa (5.22), za N = 1024.

Slika 5.11: Kriterijumska funkcija etape 2, za G1, Rajsov faktor 10 dB
i N = 1024 sa ray-tracing metodom.
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Slika 5.12: Raspodela SNR vrednosti svedenih na antene, za simulirane
Tx lokacije, za SNR0 = 10 dB.

preciznost procene. Slika 5.9 prikazuje iste rezultate, ali za geome-

triju G2 i nad maǌim domenom. Na osnovu ovih slika se vidi da pret-

postavka ravanskih talasa ne bi bila opravdana, zbog veliqina otvora

podnizova.

Slika 5.10 prikazuje kriterijumsku funkciju (sluqaj samo LOS) iz

etape 3 za N = 1024 nad delom prostora oko predajnika koji je jedva malo

ve�i od glavnog loba. Poxto je korix�eni algoritam koherentan (ko-

risti informacije u fazama nosioca za lokalizaciju), kriterijumska

funkcija ima lobove na me�usobnom rastojaǌu od oko 2λc/3. Poxto je

za dobijaǌe rezultata za ovu etapu korix�ena adaptivna mre�a za pre-

tragu, algoritam nalazi maksimum loba na kom je inicijalizovan (taqka

od koje kre�e etapa 3 je procena dobijena u etapi 2). Oqigledno, da bi

se spreqilo da algoritam etape 3 iskonvergira ka vrhu nekog od boq-

nih lobova, lokalizacija u etapi 2 mora da da procenu koja se nalazi

unutar glavnog loba kriterijumske funkcije etape 3. Drugim reqima,

ako je grexka lokalizacije u etapi 2 maǌa od pribli�no λc/3, problem

vixeznaqnosti je rexen, jer je rasipaǌe vrha glavnog loba u etapi 3

usled xuma zanemarǉivo u odnosu na ǌegovu xirinu kada nema xuma.

Na slici 5.11 je data kriterijumska funkcija etape 2 u scenariju sa

vixestrukim prostiraǌem, za N = 1024, nad domenom unutar niza, za G1,

zajedno sa pozicijama zidova i “zracima” iz ray-tracing metode. Rajsov
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faktor je bio 10 dB. Slika pokazuje da je ovaj lokalizacioni algori-

tam robustan na vixestruko prostiraǌe, jer su lobovi koji odgovaraju

reflektovanim komponentama zanemarǉivi. Kriterijumske funkcije za

etape 1 i 3 sa vixestrukim prostiraǌem nisu prikazane, jer su skoro

identiqne onima sa samo LOS komponentama.

5.5.2 Kvantitativna analiza algoritama

U okviru ovog pododeǉka �e biti izlo�ene mere performansi algo-

ritama u svakoj od etapa pretrage.

Da bi se dobio ose�aj za tumaqeǌe vrednosti parametra SNR0, na

slici 5.12 je dat histogram SNR vrednosti na antenama niza G1 (sliqno

je i za G2) za sve simulirane pozicije predajnika (taqke u Tx mre�i) za

SNR0 = 10 dB. Ve�ina SNR vrednosti je izme�u −5 i 10 dB.

Konturni grafici u ostatku ovog pododeǉka su generisani nad Tx

mre�om od 16 × 16 taqaka koja pokriva glavninu prostora unutar niza,

da bi se prikazala zavisnost mera performansi po prostoru. Mre�a

ima uniformno raspore�ene taqke i pripada ravni z = 0.

Slika 5.13 prikazuje RMSE u odnosu na talasnu du�inu nosioca, λc,

(samo za LOS komponente) za etapu 1, za N = 1024. Za svaku taqku Tx

mre�e, izvrxeno je po 100 Monte-Karlo opita i nad ǌima je rezultat

usredǌen. Primetiti da je preciznost generalno boǉa blizu prve an-

tene (od ukupno 5), jer je ona korix�ena kao referentna za procenu t1.

Ako procena pozicije u ovoj etapi bude daleko od referentne antene,

onda se neka druga antena mo�e izabrati kao referentna i postupak lo-

kalizacije ponoviti. Etapa 3 mo�e da ima jox ve�u korist od izbora

boǉe referentne antene. RMSE etape 1 je u opsegu od 6 do 12 λc u da-

toj oblasti. Ove vrednosti odre�uju koliko uska sme da bude mre�a za

pretragu/skeniraǌe u slede�oj etapi u zavisnosti od Tx pozicije, zato

xto ta mre�a treba da obuhvata stvarnu Tx poziciju. Drugim reqima,

grexka u etapi 1 mo�e toliko da pomeri mre�u etape 2, da ona, zbog

nedovoǉne svoje xirine, uopxte ne obuhvati stvarnu Tx poziciju. Ako

grexke procene koordinata imaju Gausove raspodele, mre�a u slede�oj

etapi treba da sadr�i oblast sa rasponom od ±2 standardne devijacije

teku�e etape du� svake od dimenzija, da bi obuhvatila stvarnu lokaciju

sa verovatno�om od bar 0.95.
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Slika 5.13: RMSE/λc za etapu 1 i N = 1024.

Slika 5.14: RMSE/λc za etapu 2, za G1 i N = 1024.
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Slika 5.15: RMSE/λc za etapu 2, za G2 i N = 16.

Slika 5.16: RMSE/λc za etapu 2, za G2 i N = 1024.
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Slika 5.17: Verovatno�a promaxaja glavnog loba etape 3 usled grexaka
u etapi 2, za G2 korix�enu u etapi 2 i N = 1024.

Slika 5.18: RMSE/λc za etapu 3 i N = 1024 kada je glavni lob pogo�en.
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Slika 5.19: MSE/CRB za etapu 3 i N = 1024 kada je glavni lob pogo�en.

Relativne RMSE vrednosti u odnosu na λc, za samo LOS komponente,

etapu 2, G1 i N = 1024 su prikazane na slici 5.14. Kao i ranije, RMSE

je izraqunata usredǌavaǌem nad 100 Monte-Karlo opita za svaku taqku

Tx mre�e. Isti rezultati, ali za G2 i N = 16 i N = 1024, su dati na

slikama 5.15 i 5.16, redom. Ovi rezultati su boǉi od prethodnih zbog

pove�anog razmaka izme�u antena unutar podnizova. Pove�aǌem raz-

maka se dobijaju “u�i snopovi”, tj. ve�a prostorna selektivnost. Za

N = 1024 i G2 RMSE vrednosti su ispod λc/6 u znaqajnom delu prostora

unutar niza. Ovo omogu�ava da pretraga u etapi 3 poqne negde unu-

tar glavnog loba svoje kriterijumske funkcije sa verovatno�om od bar

0.95. Stoga, mo�emo smatrati da je problem vixeznaqnosti izbegnut sa

velikom verovatno�om.

Simulacije u kojima su fazirane rexetke imale kvantizaciju po fazi

sa rezolucijom od 3◦ su tako�e izvrxene. Rezultati nisu prikazani jer

su skoro identiqni onima bez kvantizacije faze koeficijenata wm,l.

Rezultati etape 3 sa samo LOS komponentama, za N = 1024 su prika-

zani na slikama 5.17, 5.18 i 5.19. Za ǌihovo dobijaǌe, za svaku taqku

Tx mre�e je izvrxeno 1,000 Monte-Karlo opita. Na slici 5.17 se vidi

kako verovatno�a dobijaǌa procene na nekom od boqnih lobova (tj. da je

glavni lob promaxen) zavisi od Tx pozicije. Ova verovatno�a zavisi
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Tabela 5.1: RMSE za etape pretrage/skeniraǌa (G2 i N = 1024)
etapa 1 etapa 2 etapa 3

sr. RMSE 7.56λc (37.8 mm) 0.162λc (0.81 mm) 0.00365λc (0.0182 mm)
cent. RMSE 6.74λc (33.7 mm) 0.16λc (0.8 mm) 0.00317λc (0.0159 mm)

80% RMSE 8.61λc (43.1 mm) 0.176λc (0.88 mm) 0.00419λc (0.021 mm)

od procene iz etape 2, jer je algoritam u etapi 3 koristio adaptivnu

mre�u koja konvergira ka maksimumu loba na kome je inicijalizovana.

Slika 5.18 prikazuje RMSE nad Tx mre�om, pod uslovom da glavni lob

nije promaxen. Kao i kod etape 1, vide se posledice izbora referentne

antene (jer je preciznost boǉa blizu ǌe). U ovom sluqaju ostvarena

preciznost je reda veliqine λc/100. Pore�eǌa radi, tako�e su izvrxene

simulacije za SNR0 = 20 dB i RMSE za Tx u (0, 0, 0) je bila λc/963. Na

slici 5.19 se vidi statistiqka efikasnost, raqunata kao odnos MSE i

Kramer-Raove granice, za algoritam etape 3 kada glavni lob nije proma-

xen. Slika 5.20 prikazuje proceǌenu funkciju raspodele (sluqaj samo

LOS) grexke lokalizacije u etapi 3, za N = 1024, za tri sluqaja: 1)

glavni lob nije promaxen, 2) algoritam etape 3 je inicijalizovan re-

zultatima etape 2 za G2 (videti sliku 5.16) i 3) algoritam etape 3 je

inicijalizovan rezultatima etape 2 za G1 (videti sliku 5.14). Funkcije

raspodele su dobijene za istu Tx mre�u kao i konturni grafici (kao

npr. slika 5.13), sa po 5 opita za svaku Tx taqku. U skladu sa oqeki-

vaǌima, algoritam u sluqaju 2) promaxuje glavni lob sa verovatno�om

od samo 2%. Sa druge strane, algoritam u sluqaju 3) promaxuje glavni

lob sa verovatno�om 78%.

Radi lakxeg pore�eǌa numeriqkih rezultata za scenario sa samo LOS

komponentama, razultati su dati u tabeli 5.1. Prva vrsta prikazuje

RMSE usredǌenu nad Tx mre�om, druga RMSE u taqki blizu centra niza

(pribli�no (0, 0, 0)), a tre�a prikazuje vrednost od koje je RMSE maǌa

ili jednaka u 80% taqaka Tx mre�e. Rezultati su za sluqaj kada glavni

lob u etapi 3 nije promaxen.

Slika 5.21 prikazuje proceǌene funkcije raspodele grexke lokali-

zacije za razliqite Rajsove faktore, za sve tri etape, za N = 1024. Za

svaku etapu su prikazane po tri krive – za scenario sa samo LOS kompo-

nentama i za Rajsove faktore 15 dB i 10 dB. Geometrija G2 je korix�ena
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Slika 5.20: Funkcije raspodele grexke etape 3 za razliqite inicijali-
zacije.
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Slika 5.21: Funkcije raspodele grexke lokalizacije za razliqite etape
i Rajsove faktore, za SNR0 = 10 dB.

83



10
−8

10
−7

10
−6

10
−5

10
−4

10
−3

10
−2

10
−1

10
0

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

miss−distance [m]

P
ro

ba
bi

lit
y

 

 

LoS−only
LoS+NLoS (Rice f. 15 dB)
LoS+NLoS (Rice f. 10 dB)

10
−5

10
−4

10
−3

10
−2

10
−1

10
0

10
1

10
2

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

miss−distance [λ
c
]

Slika 5.22: Funkcije raspodele grexke lokalizacije za razliqite etape
i Rajsove faktore, za SNR0 = 20 dB.

(u etapi 2, a u etapama 1 i 3 se G1 i G2 svode na isto). Kao i malopre,

ovi rezultati va�e za ishode u kojima glavni lob etape 3 nije proma-

xen. U etapi 1 (grupa krivih sa desne strane, tj. onih sa najve�im

grexkama), u odnosu na krivu kada nema NLOS komponenti, grexka je

pove�ana oko 2.5 i 4.3 puta, za Rajsove faktore 15 dB i 10 dB, redom.

U etapi 2 (grupa krivih u sredini), grexka je pove�ana 1.2 i 1.3 puta.

U etapi 3 (grupa krivih sa leve strane), grexka je pove�ana 6 i 10

puta. Etapa 2 je najmaǌe pogo�ena uticajem vixestrukog prostiraǌa,

zahvaǉuju�i usmerenosti snopova podnizova. Vertikalna linija na λc/3

pokazuje da li je procena iz etape 2 unutar glavnog loba etape 3 ili ne.

Ovo je kritiqna vrednost za rexavaǌe problema vixeznaqnosti. Qak i

za Rajsov faktor od 10 dB, ovaj problem je rexen u 90% sluqajeva (xto

se vidi sa ove slike).

Na slici 5.22 su prikazane krive odgovaraju�ih funkcija raspodele

za SNR0 = 20 dB (za razliku od 10 dB kao na slici 5.21). Kao xto je i

oqekivano, rezultati za scenario sa samo LOS komponentama su boǉi.

Ipak, rezultati za scenarije sa vixestrukim prostiraǌem su praktiqno
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nepromeǌeni. Dakle, pogorxaǌe preciznosti usled vixestrukog pro-

stiraǌa je ve�e za vixe odnose signal-xum.

Sve u svemu, za razliku od ve�ine postoje�ih metoda iz literature,

koje ostvaruju submetarsku preciznost lokalizacije, predlo�ene me-

tode spuxtaju grexku do malog procenta talasne du�ine nosioca, xto

omogu�ava prelazak sa lokacionih servisa na location aided communication

koncept, za dramatiqno poboǉxaǌe performansi 5G sistema.
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Glava 6

Eksperimentalni rezultati

U okviru istra�ivaǌa je realizovana senzorska platforma na bazi

softverski definisanih radio ure�aja za eksperimentalnu proveru kon-

cepta lokalizacije izlo�enog u prethodnim glavama. Platforma se sa-

stoji iz hardverskog i softverskog dela. Hardverski deo je osmixǉen i

realizovan da omogu�i koherentnu direktnu lokalizaciju distribuira-

nim nizom i prikazan je na slici 6.1. Softverski deo je isprogramiran

da omogu�i upravǉaǌe hardverom i da izvrxava algoritme za lokali-

zaciju koji su predlo�eni u ovoj disertaciji. Pored prikaza hardver-

skog i softverskog dela, u ovoj glavi je izlo�en deo eksperimantalnih

rezultata sa diskusiojom. Eksperimentalni rezultati su potvrdili

opravdanost pretpostavki matematiqkog modela.

6.1 Hardverska platforma

Sr� hardvera je xasija sa 4 USRP (Universal Software Radio Peripheral)

ure�aja, koji qine (qetvorokanalni) prijemni sistem. Oni su preko

ethernet sviqa povezani sa raqunarom opxte namene (videti sliku 6.2).

USRP je ure�aj koji, u re�imu predaje, dobija odbirke od raqunara i

generixe odgovaraju�i RF signal na izabranom portu, ili, u re�imu

prijema, pretvara RF signal primǉen na izabranom portu u odbirke i

prosle�uje ih raqunaru na zahtev.

Prijemnici moraju da rade koherentno, pa je odluqeno da se iskori-

sti GPSDO modul u jednom od tih USRP ure�aja. Ovaj modul uz pomo�

antene prima GPS (Global Positioning System) signal i na osnovu ǌega ge-
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Slika 6.1: Prikaz hardverske platforme korix�ene u eksperimentima.

nerixe frekvencijsku referencu i PPS (Pulse Per Second) signal. PPS

signal slu�i da nametne zajedniqki poqetak vremenskih osa USRP ure-

�aja koji ga koriste. Ta dva referentna signala se onda pomo�u dva

splitera i me�usobno umerenih kablova (sa istim propagacionim kax-

ǌeǌem) razvode do ulaznih portova za eksterne reference na prijemnim

USRP ure�ajima. Ovim se posti�e vremenska i frekvencijska, ali ne

i fazna, sinhronizacija me�u prijemnicima. Napomena: U ovom sistemu

se uopxte ne koristi pozicioni GPS servis, nego se GPS koristi samo

za vremensko-frekvencijsku referencu, i to samo jednu. Ako bi svaki

USRP direktno (preko svog GPSDO modula) dobijao ovu referencu sa

satelita, sinhronizacija ne bi bila dovoǉno precizna, mada preciznija

nego da se koriste lokalni oscilatori.

Za postizaǌe fazne sinhronizacije se koristi druga xasija sa ure-

�ajima za kalibraciju i pomo�ni predajnik (peti USRP). Raqunar daje

predajniku xirokopojasnu sekvencu za kalibraciju, koja se od ǌega vodi

preko atenuatora i kabla (dakle vo�enim putem) do splitera 1-na-4 u
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Slika 6.2: Blok xema hardverske platforme.

xasiji. Ta 4 signala se onda umerenim kablovima vode do 4 multiplek-

sera na koje su vezane i prijemne antene. Raqunar komanduje ARDUINO

kontrolerom (koji je tako�e u kalibracionoj xasiji, zajedno sa multi-

plekserima) koji daje binarni signal multiplekserima da propuste ili

signale sa antena ili kalibracione signale. Sa izlaza multipleksera

se signali vode do prijemnih USRP ure�aja. Ovim se kalibrixu propa-

gacioni putevi od multipleksera nadaǉe (dakle do A/D konvertora).

Prijemne antene se, uz pomo� stalaka i xablona od stirodura ili

drveta, postavǉaju na �eǉene pozicije u prostoru (slika 6.1). Antene

su umerenim koaksijalnim kablovima du�ine desetak metara (antenski

kablovi) vezane za multipleksere. Kao izvor radio signala se koristi

signal generator sa posebnom antenom, mobilni telefon ili obli�ǌa

bazna stanica. Posledǌe dve varijante su mogu�e zahvaǉuju�i tome xto

je sistem sposoban za nekooperativnu lokalizaciju.
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Slika 6.3: Grafiqki interfejs – koherentna lokalizacija u Sava centru.

6.2 Softverska platforma

Da bi se USRP koristio, potrebno je sa ǌim uspostaviti drajver-

sku sesiju. U ǌoj se zadaju potrebni parametri i zapoqiǌe se pri-

jem/predaja. U sluqaju da je USRP prijemni, on generisane odbirke

stavǉa u svoj bafer. Na programu koji je uspostavio sesiju sa ǌim

je odgovornost da vadi odbirke iz tog bafera na vreme (u jednom draj-

verskom pozivu se vadi segment sa zadatim brojem odbiraka). Ako se

bafer prepuni, sesija se nepravilno zavrxava. Sliqno je i sa predaj-

nim USRP ure�ajem, samo xto je tu problem da se bafer ne isprazni.

Dakle, deo softvera koji kontrolixe USRP ure�aje mora da ima brz

odziv. Sa druge strane, korix�eni lokalizacioni algoritmi su nume-

riqki kompleksni, pa ne mogu dovoǉno brzo da se izvrxavaju na raqu-

naru opxte namene da se obradi svaki primǉeni segment na vreme. Zbog

toga se softverska platforma sastoji iz tri programa koji se izvrxa-

vaju paralelno – (1) Tx C program, koji kontrolixe predajni USRP,

(2) Rx C program, koji kontrolixe prijemne i (3) krovni (glavni) Ma-

tlab program, koji se oslaǌa na prethodna dva, implementira grafiqki

interfejs ka korisniku (Graphical User Interface, GUI) i izvrxava lokali-
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zacione algoritme.

Tx C program dobija od glavnog programa kalibracionu sekvencu,

dobija parametre signala (antenski port, frekvencije odabiraǌa i no-

sioca i pojaqaǌe) koje treba da podesi na kalibracionom (predajnom)

USRP ure�aju, zapoqiǌe sesiju sa ǌim i xaǉe nulti signal. Kada, u

okviru kalibracione rutine, stigne komanda da treba da xaǉe sekvencu,

nulti signal zameǌuje periodiqno ponovǉenom zadatom sekvencom, a na

kraju ove rutine ponovo poqiǌe da xaǉe nulti signal. Primetiti da

kalibracioni USRP ne xaǉe neprekidno zadatu sekvencu, jer je ciǉ da

pravi xto maǌu interferenciju prijemnicima van kalibracione rutine

(onda kada treba da primaju signale sa antena).

Rx C program od glavnog programa dobija pomenute parametre sig-

nala, broj odbiraka u segmentu na prijemu, veliqinu softverskog ba-

fera (broj segmenata koje mo�e da sadr�i), sinhronizacione parametre

i druge potrebne parametre. Zatim se zapoqiǌe sesija sa prijemni-

cima. Poxto neprestano treba da vadi segmente signala iz bafera unu-

tar prijemnih USRP ure�aja, ovaj program radi u ciklusima. U jednom

ciklusu osluxkuje da li mu je glavni program poslao neke komande (ako

jeste, onda odreaguje), vadi jedan segment iz prijemnika i odluquje da

li da ga odbaci ili ubaci u svoj (softverski) bafer. Komande glav-

nog programa mogu da meǌaju parametre/staǌe Rx C programa, kao i da

zatra�e segment. Ako se zatra�i segment, Rx C program vadi odgova-

raju�i segment iz svog bafera i prosle�uje ga glavnom programu. Da

bi se pove�ala verovatno�a obrade segmenata koji imaju emisiju (koja

se texko mo�e kontrolisati), Rx C program za segment raquna nekakvu

meru prisutnosti emisije, a glavni program mo�e da zada prag sa kojim

se ova mera poredi. Raqunaǌe mere mora brzo da se izvrxava da bi Rx

C program radio u realnom vremenu. Postoje tri re�ima odbacivaǌa

– (1) odbacivaǌe svakog segmenta, (2) odbacivaǌe segmenata sa merom

ispod praga (uslovno odbacivaǌe) i (3) prijem svih segmenata (ako ima

mesta u baferu, naravno).

Glavni (Matlab) program implementira GUI prikazan na slici 6.3.

Pomo�u ǌega korisnik mo�e da zada potrebne parametre za signale/USRP

ure�aje, izabere geometriju niza (koordinate Rx antena), kalibracionu

sekvencu, prag za meru segmenata, domen prikaza na centralnom grafiku
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i domen pretrage (search grid). Na tri grafika sa leve strane se prika-

zuje signal, ǌegov spektrogram i spektar iz izabranog kanala (od 1 do

4). Tako�e postoji dugme za pokretaǌe sesije (mereǌa). Pri uspexnom

pokretaǌu sesije se parametri automatski snime na disk, a korisnik

ima mogu�nost i da ih ruqno snimi u �eǉeni fajl i da ih naknadno

uqita. GUI sadr�i i dugme za inicijalizaciju ARDUINO kontrolera.

Pri pokretaǌu sesije, glavni program pokrene pomo�ne (Tx C i Rx C),

otvori po jedan TCP/IP socket za svaki od ta dva programa i preko ǌih

poxaǉe potrebne parametre. TCP/IP socket omogu�ava dvosmernu komu-

nikaciju izme�u glavnog i datog pomo�nog programa, razmenom struktu-

riranih nizova bajtova. Postoji i dugme za podexavaǌe re�ima rada

(izbor lokalizacionog algoritma, dijagnostika zadr�avaǌa sinhroni-

zacije izme�u Rx kanala, snimaǌe rezultata mereǌa na disk, izbor iz-

me�u koherentne, polukoherentne i nekoherentne obrade signala). Dok

sesija traje, pomo�u tri dugmeta sa desne strane se mo�e meǌati re�im

odbacivaǌa segmenata. Tako�e se posebnim dugmetom mo�e zapoqeti ka-

libraciona rutina. Pritiskom na dugme za pokretaǌe sesije se ono

pretvara u dugme za zaustavǉaǌe sesije. Pri zaustavǉaǌu se automat-

ski izdaju komande pomo�nim programima za zavrxetak ǌihovog rada i

gaxeǌe TCP/IP veza sa ǌima, ali se time ne gasi glavni program. Ve�i

broj sesija se mo�e ostvariti u jednom pokretaǌu glavnog programa.

Van sesije, GUI omogu�ava i pokretaǌe simulacija, qime se omogu�ava

lakxe pore�eǌe sa rezultatima dobijenim mereǌem (eksperimentalno).

U novijim GUI verzijama se sa desne strane mo�e prikazati slika

sa kamere koja snima scenu. Prilikom lokalizacije, pored iscrtavaǌa

signala na levim graficima, crta se i kriterijumska funkcija loka-

lizacionog algoritma na grafiku u sredini i na ǌemu se oznaqava do-

bijena procena. Ako se zahteva, na sliku sa kamere se mapira ta ista

procena.

6.3 Eksperimentalni rezultati i diskusija

Zbog malog broja prijemnih kanala (4 sinhronizovana USRP ure�aja),

isprobana su dva tipa niza – kolocirani, kao na slici 6.4 i distri-

buirani sa dva podniza sa po dve antene, kao na slikama 6.1 i 6.3. U
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Slika 6.4: Fotografija kolociranog antenskog niza ispred Inovacionog
centra Elektrotehniqkog fakulteta.

Slika 6.5: Grafiqki interfejs – koherentna lokalizacija u uqionici.
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Slika 6.6: Grafiqki interfejs – polukoherentna lokalizacija u Sava
centru (MUSIC tip algoritma).

prvom sluqaju je testirana procena smera, ali i gruba procena rastoja-

ǌa do predajnika. U drugom sluqaju su otvori podnizova bili okrenuti

pribli�no ka centru prostora u kojem je vrxena pretraga. Pritom je

testirana koherentna (slike 6.3 i 6.5) i polukoherentna lokalizacija

(slike 6.6 i 6.7). U polukoherentnoj varijanti je testirano vixe konfi-

guracija, ali je glavna bila ona u kojoj se koriste odnosi faze nosioca

izme�u antena u istom paru, a ne koriste izme�u parova.

Lokalizacija je bila testirana i na otvorenom prostoru (slika 6.4)

i u zatvorenom (slike 6.1, 6.3, 6.5, 6.6 i 6.7), i to u vixe razliqitih

okru�eǌa. Korix�ene su razne frekvencije nosioca, kao na primer oko

400, 800, 900, 1000 i 1900 MHz. Lokalizacija je funkcionisala uprkos

vixestrukom prostiraǌu. Ovo je ujedno i potvrda pretpostavki mate-

matiqkog modela o prostornoj koherenciji LOS komponenti. Primetiti

da su korix�ene frekvencije relativno niske (zbog hardverskih ogra-

niqeǌa su morale da budu u opsegu [400, 2200] MHz) i da treba oqekivati

bogatije vixestruko prostiraǌe nego u mmWave opsegu. Ovim je poka-

zano da su metode funkcionisale i u nepovoǉnijim uslovima nego xto

su oni za koje su prvenstveno razvijane.
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Slika 6.7: Grafiqki interfejs – rasipaǌe procena (polukoherentna lo-
kalizacija).

U eksperimentima je prime�eno rasipaǌe rezultata oko sredǌe vred-

nosti (videti sliku 6.7) kao i izvori pomaka same sredǌe vrednosti

(bias). Izvori pomaka sredǌe vrednosti su (zbog nesavrxenosti har-

dvera) razni. Odstupaǌe od umerenosti svih vo�enih puteva pre mul-

tipleksera stvaraju pomak, a to obuhvata prikǉuqke antena i antenske

kablove. Uopxteno govore�i, ako delovi koji treba da budu umereni to

nisu, posledice �e biti sistemske grexke lokalizacije (pomerenost pro-

cene). Tako�e, postoji presluxavaǌe signala zbog nedovoǉne elektro-

magnetne izolacije kod korix�enog komercijalnog hardvera. Jox jedan,

i to znaqajan, izvor pomaka je nedovoǉno precizno postavǉaǌe antena.

Usled mehaniqkog postavǉaǌa, pozicije antena nisu bile iste kao xto

su bile u zadatoj geometriji u virtuelnom prostoru. Idealno bi bilo

razviti metodu za elektronsko mereǌe rastojaǌa izme�u antena, qime

bi se ova odstupaǌa smaǌila.
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Glava 7

Zakǉuqak i pravci daǉih
istra�ivaǌa

U disertaciji su izlo�eni rezultati istra�ivaǌa vezanih za di-

rektnu koherentnu xirokopojasnu 2D i 3D lokalizaciju u prostorno ko-

herentnom scenariju LOS komponenti signala, tipiqnom za male �elije

u mmWave opsegu u 5G. Signali predajnika koji se locira su proizvoǉno

xirokopojasni, a prijemni niz ima proizvoǉnu poznatu distribuiranu

geometriju. Teorijske granice preciznosti lokalizacije su izvedene

za model formulisan za ovaj scenario, za dva tipa korisniqkih sig-

nala – poznatu sekvencu i sluqajan Gausov signal. Prvi tip odgovara

scenariju lokalizacije kooperativnog terminala, dok drugi odgovara

nekooperativnom scenariju.

Predlo�eno je vixe algoritama koji, pored anvelopa, koriste i in-

formacije sadr�ane u fazama nosioca (koherentni algoritmi). Algo-

ritmi su statistiqki efikasni. Pokazuje se da korix�eǌe faze nosi-

oca i sinhronizacije hardvera omogu�ava preciznost srazmernu fre-

kvenciji nosioca (umesto srazmernu xirini opsega, kao kod klasiqnih

metoda za dvokoraqnu i jednokoraqnu lokalizaciju) i to tako da su vred-

nosti grexke za 2 do 3 reda veliqine maǌe od talasne du�ine nosi-

oca, za razumne vrednosti sistemskih parametara. Pokazano je i da

ovi algoritmi funkcionixu i u uslovima vixestrukog prostiraǌa i

interferiraju�ih korisnika i da pritom ostvaruju grexku za 2 reda

veliqine maǌu od talasne du�ine nosioca. Predlo�ena verzija MUSIC

algoritma funkcionixe qak i kada je snaga interferera za 30 dB ve�a
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od snage datog korisnika. Algoritmi tako�e funkcionixu i za male

opservacione intervale i male odnose SNR (zahvaǉuju�i tome xto svi

pripadaju direktnoj lokalizaciji). Iako ostvarena preciznost nije po-

trebna za ve�inu lokacionih servisa, bitna je u LAC konceptu, u kome

se informacija o lokaciji koristi za poboǉxaǌe performansi komuni-

kacionog linka (spektralne i energetske efikasnosti). Pored pove�ane

numeriqke kompleksnosti, nedostatak koherentnih algoritama je pro-

blem vixeznaqnosti procene, usled visokih boqnih lobova. Mogu�a

rexeǌa ovog problema su pove�aǌe xirine opsega, optimizacija geo-

metrije niza i slaǌe u vixe odvojenih opsega.

Rezultati istra�ivaǌa su pokazali da je distribuirani masivni

MIMO �elijski sistem, pored komunikacije, pogodan i za lokalizaciju

u mmWave opsegu. Postoje i varijante ovakvih sistema sa smaǌenim

brojem digitalnih kanala u odnosu na broj antena, sa ciǉem da cena

hardvera i potroxǌa energije budu maǌe. U disertaciji je predlo�ena

jedna ovakva hibridna arhitektura. Jedno rexeǌe problema vixeznaq-

nosti prilago�eno ovoj arhitekturi je predlo�ena vixeetapna strate-

gija pretrage. Ova strategija objediǌuje dobre osobine tri razliqita

tipa algoritama (etapa 1 – nekoherentni, etapa 2 – polukoherentni,

etapa 3 – koherentni), tako da se ujedno ostvaruje pomenuta preciznost

i rexava problem vixeznaqnosti. Ako sistem dospe u loxe propaga-

cione uslove, mo�e se privremeno odustati od etape 3, qime se i daǉe

omogu�uje lokalizacija, mada sa smaǌenom preciznox�u.

Visoka preciznost procene pozicije se mo�e iskoristiti za usme-

ravaǌe energije u mali deo prostora oko antene terminala (primer

za LAC), za poboǉxaǌe energetske i spektralne efikasnosti u vixe-

korisniqkom scenariju i smaǌeǌe interferencije. Ovim se omogu�uje

qex�e ponavǉaǌe frekvencije nosioca po prostoru (frequency reuse), xto

dodatno pove�ava kapacitet sistema. Primetiti da za ovu primenu nije

bitno da procena lokacije bude na glavnom lobu (rexen problem vixez-

naqnosti), jer �e se signali konstruktivno sabrati qak i da je procena

na grating lobu. Analogno se poboǉxavaju i performanse uplink prenosa.

Pored teorijske i simulacione analize, lokalizacija je proverena

i eksperimentalno. Rezultati eksperimenata u zatvorenom i otvorenom

prostoru su potvrdili opravdanost pretpostavki matematiqkog modela
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i ukazali na izvore pristrasnosti (pomaka sredǌe vrednosti) procene

lokacije.

Jedan od mogu�ih pravaca daǉeg istra�ivaǌa je detaǉnija analiza

i rexavaǌe problema vixeznaqnosti. Kao prirodan nastavak istra�ivaǌa

je i pra�eǌe predajnika dok se on kre�e. Pritom, ako je u poqetnom tre-

nutku rexen problem vixeznaqnosti, nadaǉe se pra�eǌem faze nosioca

mo�e ostati na glavnom lobu. Daǉe, zbog velikog slabǉeǌa linka u

mmWave opsegu, treba razmotriti kako da se algoritmi nameǌeni etapi

3 (mo�da i etapi 1) prilagode da iskoriste usmerenost snopova podni-

zova.

Algoritmi u ovoj disertaciji su numeriqki relativno kompleksni,

jer je prioritet bila visoka preciznost, a i delom zbog xirokopoja-

snosti i sfernih talasnih frontova. U daǉem istra�ivaǌu treba nu-

meriqki optimizovati algoritme i strategiju pretrage. Pored toga,

obrada signala se oslaǌa na predstavǉaǌe svake od antena taqkom u

virtuelnom prostoru, xto je opravdano za jednostavnije neusmerene an-

tene. Zbog potrebe za usmerenox�u u mmWave opsegu, potrebno je ana-

lizirati kako da se iskompenzuju izobliqeǌa usled nedostatka faznog

centra kod komplikovanijih antena.

Poxto je za preciznu lokalizaciju bitno poznavaǌe pozicija prijem-

nih antena sa jox ve�om preciznox�u od same lokalizacije, potrebno

je razviti metod za elektronsko mereǌe rastojaǌa izme�u antena niza

u sistemu za lociraǌe – precizno pozicioniraǌe antena nakon xto se

one postave za eksploataciju.

Jednom kad se ostvari lokalizacija sa grexkom mnogo maǌom od ta-

lasne du�ine nosioca, treba napraviti komunikacioni algoritam za

poboǉxaǌe performansi linka. Tako�e, vredi osmisliti strategiju za

kombinovaǌe LAC i geometrijski slepih (tj. CSI baziranih) metoda za

poboǉxaǌe performansi, u zavisnosti od kvaliteta uslova prostiraǌa.

Analogne fazirane rexetke obiqno imaju ograniqeǌe grube kvanti-

zacije faza, xto nije problem za usmeravaǌe snopa, ali jeste za usme-

ravaǌe nula u dijagramu zraqeǌa. Vredelo bi formulisati algoritam

koji, pod zadatim ograniqeǌem, uspeva dodatno da potisne interferen-

ciju ka ostalim korisnicima u �eliji koji koriste isti nosilac kao i

ciǉani korisnik.
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Xto se tiqe hardversko-softverske platforme korix�ene za ekspe-

rimentalnu proveru lokalizacije, treba napraviti napredniju rutinu

za prepoznavaǌe i izdvajaǌe segmenata signala sa prisutnom emisijom,

kao i razviti metode za otklaǌaǌe izvora sistemskih grexaka u proce-

ǌivaǌu lokacije (kalibrisaǌe komponenti i precizno pozicioniraǌe

antena).
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Prilog A

Izvo�eǌe Kramer-Raove
granice – poznata sekvenca

Polazimo od logaritma gustine datog jednaqinom (3.4), L = ln g (u|α),

L = −N
M∑
m=1

ln(πσ2
m)−

M∑
m=1

N−1∑
n=0

1

σ2
m

|sm(n)− um(n)|2 . (A.1)

FIM je data izrazom

I (α) = [Iij]4×4 Iij = −E
∂2L

∂αi∂αj
= Iji. (A.2)

U daǉem izvo�eǌu se koristi identitet ∂
∂α
|z|2 = 2 Re

(
z∗ ∂z

∂α

)
, gde (·)∗

oznaqava konjugaciju. Poxto va�i

dm =
√

(x− xm)2 + (y − ym)2 + (z − zm)2, (A.3)

imamo da je

∂dm
∂x

=
x− xm
dm

,
∂dm
∂y

=
y − ym
dm

,
∂dm
∂z

=
z − zm
dm

. (A.4)

Uvedimo smenu

spm(t) = s′
(
t− t0 −

dm
c

)
exp

(
−jωc

(
t0 +

dm
c

))
, (A.5)
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gde (·)′ oznaqava prvi izvod. Tada su prvi izvodi logaritma gustine

∂L
∂t0

= Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

(sm(n)− um(n))∗ (jωcsm(n) + spm(n)) , (A.6)

∂L
∂x

= Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

(sm(n)− um(n))∗
x− xm
cdm

(jωcsm(n) + spm(n)) , (A.7)

∂L
∂y

= Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

(sm(n)− um(n))∗
y − ym
cdm

(jωcsm(n) + spm(n)) , (A.8)

∂L
∂z

= Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

(sm(n)− um(n))∗
z − zm
cdm

(jωcsm(n) + spm(n)) . (A.9)

Ako uvedemo smenu Pm = |jωcsm(n) + spm(n)|2, dobijamo izraze za druge

izvode

∂2L
∂t20

=− Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

(Pm − (sm(n)− um(n))∗ f1 (n,m,α)) , (A.10)

∂2L
∂t0∂x

=− Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

(
x− xm
cdm

Pm − (sm(n)− um(n))∗ f2 (n,m,α)

)
, (A.11)

∂2L
∂t0∂y

=− Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

(
y − ym
cdm

Pm − (sm(n)− um(n))∗ f3 (n,m,α)

)
, (A.12)

∂2L
∂t0∂z

=− Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

(
z − zm
cdm

Pm − (sm(n)− um(n))∗ f4 (n,m,α)

)
, (A.13)

∂2L
∂x2

=− Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

((
x− xm
cdm

)2

Pm − (sm(n)− um(n))∗ f5 (n,m,α)

)
,

(A.14)

∂2L
∂x∂y

=− Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

(
x− xm
cdm

y − ym
cdm

Pm − (sm(n)− um(n))∗ f6 (n,m,α)

)
,

(A.15)

∂2L
∂x∂z

=− Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

(
x− xm
cdm

z − zm
cdm

Pm − (sm(n)− um(n))∗ f7 (n,m,α)

)
,

(A.16)

∂2L
∂y2

=− Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

((
y − ym
cdm

)2

Pm − (sm(n)− um(n))∗ f8 (n,m,α)

)
,

(A.17)
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∂2L
∂y∂z

=− Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

(
y − ym
cdm

z − zm
cdm

Pm − (sm(n)− um(n))∗ f9 (n,m,α)

)
,

(A.18)

∂2L
∂z2

=− Re
M∑
m=1

N−1∑
n=0

2

σ2
m

((
z − zm
cdm

)2

Pm − (sm(n)− um(n))∗ f10 (n,m,α)

)
,

(A.19)

gde su fi (n,m,α) deterministiqke funkcije, qije vrednosti, zahvaǉuju�i

ovoj osobini, ne utiqu na rezultat u slede�em koraku. Tada dobijamo

izraz za element (1, 1) iz FIM

I11 =
M∑
m=1

2

σ2
m

N−1∑
n=0

|jωcsm(n) + spm(n)|2 .

Ako definixemo β kao

β =
N−1∑
n=0

|jωcsm(n) + spm(n)|2 ,

jednostavnim izvo�eǌem se pokazuje da je

β =
N−1∑
n=0

|jωcs(n) + s′(n)|2 , (A.20)

jer pomeraǌe signala u vremenu ne meǌa ǌegovu energiju. Primetiti

da β ne zavisi od m. Tada se I11 i ostali elementi FIM mogu izraziti

u skra�enom obliku kao

I11 = −E
∂2L
∂t20

= β

M∑
m=1

2

σ2
m

, (A.21)

I12 = −E
∂2L
∂t0∂x

= β
M∑
m=1

2

σ2
m

x− xm
cdm

, (A.22)

I13 = −E
∂2L
∂t0∂y

= β
M∑
m=1

2

σ2
m

y − ym
cdm

, (A.23)

I14 = −E
∂2L
∂t0∂z

= β
M∑
m=1

2

σ2
m

z − zm
cdm

, (A.24)
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I22 = −E
∂2L
∂x2

= β
M∑
m=1

2

σ2
m

(
x− xm
cdm

)2

, (A.25)

I23 = −E
∂2L
∂x∂y

= β
M∑
m=1

2

σ2
m

(x− xm)(y − ym)

c2d2m
, (A.26)

I24 = −E
∂2L
∂x∂z

= β
M∑
m=1

2

σ2
m

(x− xm)(z − zm)

c2d2m
, (A.27)

I33 = −E
∂2L
∂y2

= β
M∑
m=1

2

σ2
m

(
y − ym
cdm

)2

, (A.28)

I34 = −E
∂2L
∂y∂z

= β

M∑
m=1

2

σ2
m

(y − ym)(z − zm)

c2d2m
, (A.29)

I44 = −E
∂2L
∂z2

= β

M∑
m=1

2

σ2
m

(
z − zm
cdm

)2

. (A.30)

CRB vrednosti za pojedinaqne nepoznate parametre su onda elementi na

glavnoj dijagonali inverzije od FIM, tj.

Var t̂0 ≥ CRBt0 =
[
I (α)−1

]
11
, (A.31)

Var x̂ ≥ CRBx =
[
I (α)−1

]
22
, (A.32)

Var ŷ ≥ CRBy =
[
I (α)−1

]
33
, (A.33)

Var ẑ ≥ CRBz =
[
I (α)−1

]
44
. (A.34)

Ako sa ∆r =
√

(x̂− x)2 + (ŷ − y)2 + (ẑ − z)2 oznaqimo grexku pri lokali-

zovaǌu predajnika, za doǌu granicu ǌene sredǌe kvadratne vrednosti

dobijamo

CRB = CRBx + CRBy + CRBz

=
K22 +K33 +K44

det I (α)
, (A.35)

gde je Kij kofaktor (i, j)-og elementa od I (α). Radi jednostavnosti, ovu

granicu �emo jednostavno zvati CRB (lokacije predajnika).

Ako je z-koordinata predajnika poznata (xto odgovara dvodimenzio-

nalnoj, tj. 2D, lokalizaciji), odgovaraju�a FIM, I(2D), se dobija izbaci-
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vaǌem posledǌe vrste i kolone iz FIM za 3D sluqaj, I (α). Naime,

I(2D) =


I11 I12 I13

I12 I22 I23

I13 I23 I33

 , (A.36)

te je CRB za 2D lokalizaciju

CRB(2D) = CRB(2D)
x + CRB(2D)

y = (A.37)

=
I11I33 − I213 + I11I22 − I212

det I(2D)
. (A.38)

Neka je sa SNR0 oznaqen SNR u kanalu qija bi antena bila na rastoja-

ǌu 1 m od predajnika. Ako snaga signala opada sa kvadratom rastojaǌa

od predajnika i ako svi prijemni kanali imaju istu snagu xuma pre

skaliraǌa sa 1/am, tada se, poqevxi od izvedenih izraza u prethodnom

tekstu, izraza SNRm = SNR0d
2
0/d

2
m, d0 = 1 m i pretpostavke da je ωc veliko

u smislu β ≈
∑N−1

n=0 |jωcs(n)|2, mo�e pokazati da su pribli�ne zavisnosti

CRB od SNR0, frekvencije nosioca i broja odbiraka, date izrazima:

CRB ∼ 1/SNR0, (A.39)

CRB ∼ 1/ω2
c , (A.40)

CRB ∼ 1/N. (A.41)

Napomena: Poxto su veliqine ωc i c normalizovane sa fs = B, dobija

se i da granica zavisi od apsolutne frekvencije nosioca kao CRB ∼ 1/f̃ 2
c

i to za proizvoǉnu xirinu B dok god su zadovoǉene pomenute aproksi-

macije.
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Prilog B

Izvo�eǌe Kramer-Raove
granice – Gausova sluqajna
sekvenca

Poqnimo od zdru�ene gustine g (U1(k), U2(k), . . . , UM(k)). Ako uvedemo

smene ReS(k) = SR(k) i ImS(k) = SI(k), imamo da je

g (U1(k), U2(k), . . . , UM(k)) =

∞∫
−∞

∞∫
−∞

g (SR(k)) g (SI(k)) gH1(k) (U1(k)− S1(k))

× gH2(k) (U2(k)− S2(k)) · . . . · gHM (k) (UM(k)− SM(k)) dSR(k)dSI(k), (B.1)

gde je gHm(k) (Um(k)− Sm(k)) vrednost gustine kompleksne sluqajne pro-

menǉive Hm(k) u taqki Um(k)−Sm(k). Nakon preure�ivaǌa izraza dobi-

jamo

g (U1(k), . . . , UM(k)) = γ

+∞∫
−∞

+∞∫
−∞

exp

(
− 1

Nσ2
s

|a+ jb|2
)

×
M∏
m=1

exp

(
− 1

Nσ2
m

|a+ jb− Cm − jDm|2
)

dadb, (B.2)

gde su Cm, Dm (koji su realni) i γ dati izrazima

Cm + jDm = Um(k) exp (+j(ωc + 2πk/N)dm/c) , (B.3)
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γ =
1

πNσ2
s

M∏
m=1

1

πNσ2
m

. (B.4)

Koriste�i
∫ +∞
−∞ 1/(

√
2πw) exp(−x2/(2w))dx = 1 i (3.13), nakon izvo�eǌa do-

bijamo

g (U) =
(
γ
π

A

)N
exp

N/2−1∑
k=−N/2

 1

AN2

∣∣∣∣∣
M∑
m=1

Cm + jDm

σ2
m

∣∣∣∣∣
2

−
M∑
m=1

|Cm + jDm|2

Nσ2
m

 , (B.5)

gde je A = 1
Nσ2

s
+

M∑
m=1

1
Nσ2

m
. Dakle, logaritam gustine je

L = ln g (U) = N ln
γπ

A
+

N/2−1∑
k=−N/2

 1

AN2

∣∣∣∣∣
M∑
m=1

Cm + jDm

σ2
m

∣∣∣∣∣
2

−
M∑
m=1

|Cm + jDm|2

Nσ2
m

 .

(B.6)

FIM je

I (α) = [Iij]3×3 Iij = −E
∂2L

∂αi∂αj
= Iji. (B.7)

Primetiti da γ i A ne zavise od α. Za L daǉe dobijamo

L =N ln
γπ

A
−

N/2−1∑
k=−N/2

M∑
m=1

1

Nσ2
m

|Um(k)|2

+
1

AN2

N/2−1∑
k=−N/2

∣∣∣∣∣
M∑
m=1

1

σ2
m

Um(k) exp

(
j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

)∣∣∣∣∣
2

. (B.8)

Primetiti da prva dva qlana u L ne zavise od α, ali tre�i qlan zavisi.

U nastavku koristimo slede�e identitete: ∂
∂α
|z|2 = 2 Re

(
z∗ ∂z

∂α

)
, ∂dm

∂x
=

x−xm
dm

, ∂dm
∂y

= y−ym
dm

, and ∂dm
∂z

= z−zm
dm

. Za prve izvode od L dobijamo izraze

∂L
∂x

=
2

AN2
Re

N/2−1∑
k=−N/2

(
M∑
m=1

1

σ2
m

U∗m(k) exp

(
−j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

))

×
M∑
m=1

1

σ2
m

Um(k) exp

(
j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

)
j

(
ωc + 2π

k

N

)
x− xm
cdm

, (B.9)

∂L
∂y

=
2

AN2
Re

N/2−1∑
k=−N/2

(
M∑
m=1

1

σ2
m

U∗m(k) exp

(
−j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

))
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×
M∑
m=1

1

σ2
m

Um(k) exp

(
j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

)
j

(
ωc + 2π

k

N

)
y − ym
cdm

, (B.10)

∂L
∂z

=
2

AN2
Re

N/2−1∑
k=−N/2

(
M∑
m=1

1

σ2
m

U∗m(k) exp

(
−j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

))

×
M∑
m=1

1

σ2
m

Um(k) exp

(
j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

)
j

(
ωc + 2π

k

N

)
z − zm
cdm

. (B.11)

Drugi izvodi logaritma gustine su

∂2L
∂x2

=
2

AN2
Re

N/2−1∑
k=−N/2

∣∣∣∣∣
M∑
m=1

1

σ2
m

Um(k)

(
ωc + 2π

k

N

)
exp

(
j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

)
x− xm
cdm

∣∣∣∣∣
2

+

(
M∑
m=1

1

σ2
m

U∗m(k) exp

(
−j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

))

×
M∑
m=1

1

σ2
m

Um(k)j

(
ωc + 2π

k

N

)
exp

(
j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

)

×

(
j

(
ωc + 2π

k

N

)(
x− xm
cdm

)2

+
1

cdm
− (x− xm)2

cd3m

) , (B.12)

∂2L
∂x∂y

=
2

AN2
Re

N/2−1∑
k=−N/2

((
M∑
m=1

1

σ2
m

U∗m(k)

(
ωc + 2π

k

N

)
exp

(
−j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

)
y − ym
cdm

)

×

(
M∑
m=1

1

σ2
m

Um(k)

(
ωc + 2π

k

N

)
exp

(
j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

)
x− xm
cdm

)

+

(
M∑
m=1

1

σ2
m

U∗m(k) exp

(
−j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

)) M∑
m=1

1

σ2
m

Um(k)j

(
ωc + 2π

k

N

)

× exp

(
j

(
ωc +

2πk

N

)
dm
c

)
x− xm
cdm

y − ym
cdm

(
j

(
ωc + 2π

k

N

)
− c

dm

))
.

(B.13)

Izrazi za ∂2L
∂x∂z

, ∂2L
∂y2

, ∂2L
∂y∂z

i ∂2L
∂z2

se dobijaju na isti naqin. Primetiti da

su jedine sluqajne promenǉive u drugim izvodima od L frekvencijske

komponente Um(k). Ako se operator matematiqkog oqekivaǌa primeni na

drugim izvodima, postoja�e qlanovi oblika

EU∗m(k)Up(k) = E (S∗m(k) +H∗m(k)) (Sp(k) +Hp(k)) = (B.14)

= E (S∗m(k)Sp(k)) = (B.15)
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= exp (j(ωc + 2πk/N)(dm − dp)/c) E |S(k)|2 = (B.16)

= Nσ2
s exp (j(ωc + 2πk/N)(dm − dp)/c) , for m 6= p, (B.17)

i

EU∗m(k)Um(k) = Nσ2
s +Nσ2

m. (B.18)

Ovi izrazi se koriste da se izvedu qlanovi FIM. Izvo�eǌe je dugo, ali

direktno, i kao rezultat daje

I11 = β

M∑
m=1

M∑
p=1

1

σ2
mσ

2
p

x− xp
cdp

(
x− xp
cdp

− x− xm
cdm

)
, (B.19)

I12 = β

M∑
m=1

M∑
p=1

1

σ2
mσ

2
p

x− xp
cdp

(
y − yp
cdp

− y − ym
cdm

)
, (B.20)

I13 = β
M∑
m=1

M∑
p=1

1

σ2
mσ

2
p

x− xp
cdp

(
z − zp
cdp

− z − zm
cdm

)
, (B.21)

I22 = β
M∑
m=1

M∑
p=1

1

σ2
mσ

2
p

y − yp
cdp

(
y − yp
cdp

− y − ym
cdm

)
, (B.22)

I23 = β
M∑
m=1

M∑
p=1

1

σ2
mσ

2
p

y − yp
cdp

(
z − zp
cdp

− z − zm
cdm

)
, (B.23)

I33 = β
M∑
m=1

M∑
p=1

1

σ2
mσ

2
p

z − zp
cdp

(
z − zp
cdp

− z − zm
cdm

)
, (B.24)

gde je

β =
2σ2

s

1
σ2
s

+
M∑
m=1

1
σ2
m

(
Nω2

c − 2πωc +
N2 + 2

3N
π2

)
. (B.25)

CRB vrednosti su onda date izrazima

Var x̂ ≥ CRBx =
[
I (α)−1

]
11
, (B.26)

Var ŷ ≥ CRBy =
[
I (α)−1

]
22
, (B.27)

Var ẑ ≥ CRBz =
[
I (α)−1

]
33
. (B.28)

Konaqno, granica za sredǌu kvadratnu grexku procene lokacije predaj-

nika je onda

CRB = CRBx + CRBy + CRBz
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=
K11 +K22 +K33

det I (α)

=
I22I33 − I223 + I11I33 − I213 + I11I22 − I212

det I (α)
, (B.29)

gde je Kij kofaktor (i, j)-og elementa matrice I (α). Ako je z-koordinata

predajnika poznata (sluqaj 2D lokalizacije), izbacivaǌem posledǌe vr-

ste i kolone iz I (α) se dobija FIM za 2D sluqaj,

I(2D) =

[
I11 I12

I12 I22

]
. (B.30)

Dakle, CRB za 2D lokalizaciju je

CRB(2D) =CRB(2D)
x + CRB(2D)

y (B.31)

=
I11 + I22
I11I22 − I212

. (B.32)

Pod sliqnim pretpostavkama kao i u sluqaju poznate sekvence, po-

qevxi od izvedenih izraza, koriste�i aproksimacije

Nω2
c − 2πωc +

N2 + 2

3N
π2 ≈ Nω2

c , (B.33)

1 +
M∑
m=1

SNRm ≈ 1, za niske vrednosti SNR, (B.34)

1 +
M∑
m=1

SNRm ≈
M∑
m=1

SNRm, za visoke vrednosti SNR, (B.35)

mo�e se pokazati da CRB pribli�no zavisi od SNR0, frekvencije nosi-

oca i broja odbiraka kao:

CRB ∼ 1/SNR2
0, za niske vrednosti SNR, (B.36)

CRB ∼ 1/SNR0, za visoke vrednosti SNR, (B.37)

CRB ∼ 1/ω2
c , (B.38)

CRB ∼ 1/N. (B.39)
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Prilog C

Izvo�eǌe algoritama
maksimalne verodostojnosti

Uvedimo oznaku Qm = FHDt0+dm/cF. Signal u kanalu m je tada um =

Qms + ηm. Logaritam gustine celog uzorka na prijemu, kao sluqajnog

vektora, (bez aditivne konstante i pomno�en sa −1) je onda

fLL =
M∑
m=1

1

σ2
m

‖um −Qms‖2F =

=
M∑
m=1

1

σ2
m

(
uH
m − sHQH

m

)
(um −Qms) =

=
M∑
m=1

1

σ2
m

(
uH
mum − 2 Re

(
uH
mQms

)
+ sHs

)
,

(C.1)

jer je QH
mQm = IN jediniqna matrica. Na osnovu metode maksimalne

verodostojnosti, procena vektora nepoznatih parametara, α, je ona koja

minimizira fLL.

ML-KS algoritam: Ako se sekvenca s smatra poznatom, qlanovi uH
mum

i sHs u (C.1) su konstante, te je minimizacija fLL ekvivalentna maksi-

mizaciji

fKS = Re
M∑
m=1

1

σ2
m

uH
mQms. (C.2)

Konaqna procena ML-KS algoritma je onda

(
t̂0, x̂, ŷ, ẑ

)
= arg max

t0,x,y,z
fKS. (C.3)
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ML-US algoritam: Ako se sekvenca s smatra nepoznatom, minimiza-

cija fLL se mo�e izvrxiti tako xto se prvo, za zadate x, y i z, minimi-

zira po s, a onda se rezultat za s uvrsti u (C.1) i minimizira po (x, y, z).

Primetiti da je kod ovog algoritma t0 = 0 jer je zakaxǌena nepoznata

sekvenca i daǉe nepoznata sekvenca.

Da bismo naxli rexeǌe po s, predstavimo je pomo�u 2N realnih

skalara, u oznaci snR i snI, n ∈ {1, 2, . . . , N}, kao

s = [s1R + js1I, s2R + js2I, . . . , sNR + jsNI]
> . (C.4)

Qlan uH
mum u (C.1) je konstanta, tako da je kriterijumskoj funkciji fLL

ekvivalentna funkcija

f1 =

(
M∑
m=1

1

σ2
m

sHs

)
− 2 Re

M∑
m=1

1

σ2
m

uH
mQms = ζsHs− 2 Re (Zs) , (C.5)

gde je ζ =
M∑
m=1

1
σ2
m
∈ R+, Z =

M∑
m=1

1
σ2
m

uH
mQm ∈ C1×N . Poxto je

sHs =
(
s21R + s21I

)
+
(
s22R + s22I

)
+ . . .+

(
s2NR + s2NI

)
, (C.6)

f1 je zbir 2N konveksnih kvadratnih funkcija, svaka po jednoj od pro-

menǉivih snR i snI. Dakle, stacionarna taqka od f1 je rexeǌe za s.

Rexavamo za svako n ∈ {1, 2, . . . , N}

∂f1
∂snR

=2ζsnR − 2 Re (Zen) = 0

∂f1
∂snI

=2ζsnI − 2 Re (Zenj) = 0,

(C.7)

gde je en vektor-kolona qiji je n-ti element jedinica, a ostali su nule.

Rexeǌa su snR = 1
ζ

Re (Zen) = 1
ζ

ReZn i snI = 1
ζ

Re (Zenj) = −1
ζ

ImZn, gde je

Zn n-ti qlan vektor-vrste Z. Daǉe imamo da je

s =
N∑
n=1

en (snR + jsnI) =
1

ζ

N∑
n=1

en (ReZn − j ImZn) =

=
1

ζ

N∑
n=1

enZ
∗
n =

1

ζ
ZH =

1

ζ

M∑
m=1

1

σ2
m

QH
mum.

(C.8)
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Uvrstimo ovo rexeǌe za s u f1,

f1 =
1

ζ
ZZH − 2 Re

(
1

ζ
ZZH

)
= −1

ζ
ZZH, (C.9)

jer je ZZH realno. Poxto je ζ konstanta, umesto da minimiziramo f1,

mo�emo da maksimiziramo f2 = ZZH,

f2 =

(
M∑
m=1

1

σ2
m

uH
mQm

)(
M∑
l=1

1

σ2
l

uH
l Ql

)H

=

=
M∑
m=1

M∑
l=1

1

σ2
mσ

2
l

uH
mQmQH

l ul.

(C.10)

Daǉe je

QmQH
l = FHDdm/cFFH

(
Ddl/c

)H
F = FHDdm/cD−dl/cF = FHDdm/c−dl/cF, (C.11)

tako da je konaqno kriterijumska funkcija

fUS = f2 =
M∑
m=1

M∑
l=1

1

σ2
mσ

2
l

uH
mFHDdm/c−dl/cFul. (C.12)

Konaqna procena ML-US algoritma je onda

(x̂, ŷ, ẑ) = arg max
x,y,z

fUS. (C.13)
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