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Sazetak: U radu se razmatra problem estimacije parametara polinomijalno-faznih
signala (PPS) pomocu genetickog algoritma (GA). Estimator maksimalne
vjerodostojnosti (ML) predstavlja najta¢niju estimacionu proceduru, ali potreba za
viSedimenzionom pretragom ograni¢ava njegovu primjenu na PPS do trefeg reda.
Primjena GA u ovoj estimacionoj proceduri povecava maksimalan red signala (5 red)
do koga se ML moZe Koristiti. Kako postoje aplikacije koje zahtijevaju taénu
estimaciju parametara PPS-a do 10-tog reda, posmatrane su i alternative ML-u,
Wigner-ova distribucija viSega reda (HO-WD) i kubi¢na fazna funkcija viSega reda
(HO-CPF). Ove funkcije su u stanju da sa direktnom pretragom izvrSe estimaciju
parametara PPS-a do 6-tog reda u realnom vremenu, dok sa GA implementiranim na
strani pretrage njihovi limiti se pomjeraju na PPS 10-tog reda. U radu su takode
predloZene verzije HO-WD-a i HO-CPF-a za estimaciju parametara 2D PPS-a.

1. UVOD

Zbog velike primjene prilikom modelovanja procesa u radarima, sonarima, biomedicini i
komunikacijama, estimacija parametara frekvencijsko-modulisanih (FM) signala je predmet
proucavanja u nauci u poslednjih nekoliko decenija [1]-[4]. Tokom tog perioda nastalo je
viSe matematiCkih formulacija ovog modela signala od kojih se posebno izdvaja
polinomijalno-fazni model (PPS - engl. polynomial-phase signal) 0. Kako je kod PPS-a
faza predstavljena preko polinoma odredenog reda problem estimacije parametara ovih
signala se svodi na odredivanje njihove amplitude i koeficijenata polinoma.

Postoji mnogo tehnika za procijenu parametara PPS-a. Generalno je pravilo da preciznije
tehnike zahtijevaju mnogo viSe raCunskih operacija u odnosu na manje precizne. Stoga,
estimacija parametara PPS-a prestavlja kompromis izmedu tacnosti i racunske sloZenosti.
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Sa stanovista ta¢nosti, najbolje rezultate daju estimatori maksimalne vjerodostojnosti (ML -
engl. maximum-likelihood), ali potreba za pretragom po viSedimenzionom prostoru, gdje je
red dimenzije jednak stepenu polinoma faze, ograni¢ava njihovu prakti¢nu primjenu na PPS
do treceg reda. Kako bi se estimirali parametri PPS-a veceg reda, predlozene su tehnike
bazirane na diferenciranju faze: ambiguity funkcija viSega reda (HAF), produktna
ambiguity funkcija viSega reda (PHAF), generalizovana integraciona ambiguity funkcija
(IGAF) i kubi¢na fazna funkcija (CPF) [5]-[13]. Upotrebom autokorelacione funkcije ove
tehnike smanjuju red polinoma, omogucéavajuéi sukcesivnu estimaciju parametara PPS-a
sprovodenjem 1-D (HAF, PHAF i CPF) ili 2-D (IGAF) pretrage. Medutim, pored
pozitivnih, autokorelaciona funkcija prouzrokovala je i neke negativne efekte koji uti€u na
smanjenje tacnosti estimacionih procedura koje ih koriste. Naime, u slucaju
multikomponentnih signala i signala zahvacenih Sumom, diferenciranje faze utice na pojavu
kros-Clanova ¢iji je broj veéi sa porastom reda PPS-a. Pored toga, upotreba tehnike
dechirpovanja, kojom se iz signala otklanja uticaj estimiranih koeficijenata, dovela je do
propagacije greske od viSih ka niZim koeficijentima polinoma faze. S ciljem smanjenja
broja potrebnih autokorelacija, definisane su Wigner-ova distribucija viSega reda (HO-WD)
i kubicna fazna funkcija viSega reda (HO-CPF) [14], [15]. U odnosu na ML estimator,
upotrebom jedne autokorelacije, HO-WD i HO-CPF su smanjile dimenzije pretrage sa P na
P/2 (P je red polinoma faze), uz neznatno smanjenje tacnosti estimiranih koeficijenata.
Kako se svi koeficijenti u estimacionom postupku odreduju istovremeno, propagacija
greske od visih, ka nizim koeficijentima nije prisutna.

Prakti¢na primjena HO-WD i HO-CPF je moguca na PPS do Sestog reda, $to u nekim
situacijama nije dovoljno. Na primjer, skoras$nja istrazivanja su pokazala da kod sonara
klasifikacija podvodnih sisara zahtijeva modelovanje signala PPS modelom sa fazom
sedmog i veéeg reda [16]. Da bi se pomenute tehnike mogle primjeniti za ovu svrhu, neki
optimizacioni algoritmi moraju biti iskoriS¢eni. Zbog viSedimenzionalnosti i
multimodalnosti optimizacionih funkcija, upotreba gradijentnih tehnika, kao Sto je LMS,
nije preporucljiva, jer postoji velika vjerovatnoca da ¢e ove tehnike konvergirati ka nekom
od velikog broja lokalnih maksimuma. Da bi omogudili konvergenciju pretrage ka
globalnom maksimumu optimizacione funkcije, neophodno je Kkoristiti algoritme sa
stohastiCkim elementima. Geneticki algoritmi (GA) su dobro poznato sredstvo za
optimizaciju pretrage po viSedimenzionom prostoru, medutim njihova upotreba u digitalnoj
obradi signala je veoma rijetka [17]. Stoga je cilj ovoga rada da ispita mogucnosti primjene
genetickih algoritama u estimaciji PPS-a.

Rad je organizovan na sljedeci nacin. U Sekciji 2 dat je kratak opis genetickog algoritma.
Sekcija 3 upoznaje ¢itaoca sa osnovnim tehnikama za estimaciju 1D PPS-a, dok je u Sekciji
4 predloZzen metod za estimaciju parametara 2D PPS-a. U Sekciji 5, GA je primjenjen u
optimizaciji pretrage kod ML, HO-WD, HO-CPF i 2D CPF estimatora. Rezultati ovih
estimatora su uporedeni sa HAF-om i PHAF-om. Zakljucak je dat u Sekciji 6.

2. GENETICKI ALGORITMI

Geneticki algoritmi su stohastiCka metoda pretrazivanja bazirana na oponaSanju
bioloskog procesa evolucije [17]-[20]. Oni probleme predstavljaju u vidu hromozoma i do
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rjeSenja dolaze kroz iterativni postupak, primjenom operatora mutacije i ukrStanja. Jedna
iteracija genetickog algoritma naziva se generacijom. Broj generacija je direktno uslovljen
konvergencijom GA. Ukoliko GA brZe konvergira, njihov broj je manji i obrnuto. Cest je
slucaj i da GA ima fiksan broj generacija.

Kodiranje problema je prvi i ujedno i najvazniji korak u implementaciji GA.

Pravilnim izborom tipa kodiranja znatno se moze ograni€iti skup mogucih vrijednosti
rjeSenja i samim tim skratiti vrijeme izvrSavanja. Radi povecavanja performansi algoritma
reprezentacija u vidu hromozoma je poZeljna. Jedan hromozom predstavlja rjeSenje
konkretnog problema i njega Cini niz varijabli koje se nazivaju geni. U zavisnosti od nacina
reprezentacije gena, razlikujemo nekoliko Sema kodiranja [17]: binarno kodiranje, kodiraje
zasnovano na reprezentaciji gena preko realnih brojeva, order-based reprezentacija,
embeded list reprezentacija, itd. Zbog svoje jednostavnosti i lakog nacina realizacije,
kodiranje hromozoma preko niza bita je danas najpopularniji vid kodiranja. Medutim,
postoje aplikacije gdje se ovaj tip kodiranja ne moze iskoristiti. To je npr. pri kodiranju
boja. Ako bi smo boju kodirali preko niza bita, promjena vrijednosti jednog bita bi znatno
uticala na vrijednost boje. Stoga, u ovakvim i slicnim aplikacijama se koristi kodiranje
hromozoma preko niza realnih brojeva.

Funkcionisanje GA se moZze opisati kroz nekoliko koraka:

1. inicijalizacija,

2. izraCunavanje ocjenivacke funkcije,

3. selekcija,

4. primjena GA operatora,

5. ponavljanje koraka 2., 3. i 4. sve dok se ne ispuni kriterijum konvergencije ili se ne

dostigne maksimalan broj generacija.

GA u svakoj iteraciji radi sa populacijom rjeSenja. Populaciju ¢ini skup hromozoma koji
u datom trenutku predstavljaju moguca rjeSenja problema. Da bi GA poceo sa radom tu
populaciju je neophodno nekako formirati. Inicijalizacija je korak GA u kome se formira
pocetna populacija. Hromozomi koji ¢ine pocetnu populaciju se najcesce biraju slucajno ili
po nekoj pseudo-sluc¢ajnoj osnovi, uz postovanje odgovarajucih ogranic¢enja u vrijednostima
gena.

Ocjenjivacka funkcija (OF) predstavlja direktnu vezu izmedu problema koji se nastoji
rijeSiti i GA. Naime, na njoj je da da kvalitativnu ocjenu odgovaraju¢eg rjeSenja. Ova
funkcija kao ulazni argument ima hromozom, a vraca broj ili listu brojeva koji predstavljaju
mjeru performansi proslijedenog hromozoma. Kako, u zavisnosti od razli¢itih problema,
opseg mogucih vrijednosti OF moZe znacajno da varira, ¢esto se vrsi skaliranje vrijednosti
OF u neki fiksan opseg. Tehnike koje se bave ovim problemom se nazivaju tehnike
skaliranja OF. Najznacajniji predstavnici ovih tehnika su: windowing i tehnika linearne
normalizacije [17].

Cilj selekcije je izbor genetskog materijala za formiranje populacije u sljedecoj
generaciji. Hromozomi izabrani u ovom koraku se nazivaju roditelji i na njih se u narednom
koraku GA primjenjuju operatori mutacije i ukrStanja. Da bi GA napredovao ka rjesenju
problema, neophodno je obezbjediti raznovrsnost genetskog materijala. Stoga selekcijom ne
treba uzeti samo najbolje jedinke iz populacije, jer u tom slucaju nema ni govora o
raznovrstnosti. Selekcija bi trebala da svakom rjeSenju da moguénost da bude izabran za
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roditelja u narednoj generaciji, naravno, proporcionalno vrijednosti njegove OF. Postoji
nekoliko tipova selekcije [19]: selekcija na bazi ruleta, selekcija na bazi takmicenja,
stohasticka selekcija, itd. Selekcija na bazi ruletnog tocka je naj¢es¢e koris¢ena. Naime, ona
simulira ruletni to¢ak na taj nacin Sto svako polje na ovom toc¢ku predstavlja po jednu
jedinku iz populacije. Polja su razliCite veli¢ine, proporcionalna vrijednosti OF svakog
hromozoma. Na taj nacin, ovaj tip selekcije daje moguénost jedinkama sa ve¢im skorom
OF da prije budu izabrane, nego li one sa manjim.

Populacija naredne generacije se formira primjenom GA operatora na izabrane roditelje.
Od GA operatora najznacajniji su operator ukrStanja i operator mutacije. Operatorom
ukrStanja vrsi se kombinovanje genetskog materijala dvije jedinke s ciljem formiranja dva
nova hormozoma. Na Slici 1. dat je primjer ukrStanja sa jednom tackom. Roditelji Ciji se
geneticki materijal ukrSta su obiljezeni sa A i B, dok rezultat ukrStanja predstavljaju
hromozomi C i D. Formiranje jedinki C i D se obavlja na sljede¢i nacin: sluc¢ajno se bira
tacka ukrStanja koja dijeli A i B na dva dijela. Jedinka C se formira od genetskog materijala
A koji se nalazi lijevo od tacke ukrstanja i desnog dijela hromozoma B, dok se jedinka D
formira obrnuto. Pored ukr$tanja sa jednom tackom postoji i ukrStanje sa vise tacaka.

tacka
A ukrstanja C
| | | I
B D

roditelji potomci

Slika 1 - Primjer ukrStanja sa jednom tackom.

Mutacija je operator kojim se na slucajan nacin mijenja vrijednost gena u hromozomu.
Sastoji se od dva koraka. U prvom koraku se slu¢ajno biraju geni Cija se vrijednost nastoji
promijeniti, dok u drugom koraku se vrS$i zamijena vrijednosti gena, nekim takode
sluc¢ajnim vrijednostima. Primjer primjene operatora mutacije je prikazan na Slici 2.

e P aP AP ED EP TP

hromozom

korak 1 O OG0 OGP o X 0D
korak2 OO O o OGP o 0 0D

Slika 2 - Primjer mutacije.

Kako se ne bi dogodilo da se u generacijama koje su prethodile finalnoj generaciji nalaze
rjeSenja sa boljom vrijednos¢u OF nego u finalnoj generaciji, javlja se potreba da dio
roditelja iz prethodne generacije bude sadrzan i u narednoj generaciji. Broj jedinki iz
prethodne generacije naziva se elit count.
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Terminacija GA se moze realizovati na viSe nacina. Najpopularniji nacini su
definisanjem maksimalnog broja generacija i pracenjem vrijednosti OF. Ako se desi da se
vrijednost OF najbolje jedinke u specificiranom broju generacija vrlo malo mijenja, to je
znak da je GA konvergirao ka rjeSenju i da treba prekinuti iteracije.

U nekim situacijama se pokazala optimalnim organizacija jedinki u vidu vise podgrupa.
GA algoritam do rjeSanja u tom slucaju dolazi primjenjujuéi opisane operatore na
pojedina¢ne podgupe. Razmijena genetskog sadrzaja izmedu podgrupa obavlja se pomocu
migracije. Pod migracijom se podrazumijeva prelazak jedinke iz jedne u drugu grupu.
Migracija izmedu dvije grupe moze biti u jednom, kada se jedinka iz jedne grupe kopira u
drugu, ili u oba smjera, kada jedinka iz jedne grupe mijenja mjesto sa jedinkom iz druge
grupe.

3. TEHNIKE ZA ESTIMACIJU PARAMETARA FM SIGNALA

3.1 MODEL SIGNALA

Posmatrajmo polinomijalno-fazni signal x(n), P-tog reda, zahvacen aditivnim bijelim
Gaussovim Sumom, srednje vrijednosti 0 i varijanse 6%

.
¥(n) = x(n) +v(n) = Aexp(jp(n)) +v(n) = Aexp(/‘Zain" ] +v(n),

par (1)
ne[-N/2,N/2],
gdje je A amplituda, ¢(n) faza PPS-aia, i=0, 1, ..., P koeficijenti polinoma faze. Cilj
estimacione procedure je da se na osnovu signala y(n) odrede A i a;.
3.2 ML ESTIMATOR
ML tehnika je najtacnija estimaciona procedura i moZe se opisati sljede¢im relacijama:
N/2 P\
ML(by.by....bp) =| > y(myexp| —jY bn' | . )
n=—N/2 i=1
(4,8,,....ap) =arg max ML(b,,b,,....bp). 3)
(By.by enbp)

Kada se koeficijenti ay, a», ..., ap odrede, amplituda i koeficijent a, se mogu dobiti iz

dechirpovanog signala y,(n) = y(n) exp(—jzlilﬁ ini) :
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n 1 N/2
A=—— [y, (m)l,
N+1,75)
N/2

&O = —‘/ Z ln —yd En)
N+1,.55, A

Osnovni nedostatak ove estimacione tehnike je ra¢unska sloZenost ¢iji je red O(P2NM"),
gdje je M ukupan broj tacaka po jednoj osi pretrage. Ako pretpostavimo da je M reda
stotina, jasno je da je upotreba ML procedure opravdana i moguca za P<3, jer za veci red
signala je nemoguce izvrSiti pretragu u realnom vremenu. Kao alternativa ML estimatoru
predloZene su tehnike na bazi faznog diferenciranja.

3.3 AMBIGUITY FUNKCIJA VISEG REDA

Kako bi se smanjio red polinoma u fazi signala y(n) predlozen je PD operator:

PD|[n:7y] = y(n+7))y (n+71,),
PD}[n;7,7,1= PD\[n+7,:5{PD}[n—7,:7,1}
4)

Tr... T-1 .
PD[n;7),Ty,.... T 1 = PDy [0+ T3 71,755, Ty |

T-1 *
{(PDy  [n—7737,75,.... Tr 1}

Parametri 7, 1, ..., 77 se nazivaju lag koeficijenti. Svaki korak u rekurziji ovog operatora
umanjuje red polinoma faze za 1 i ukoliko je 7=P-1 rezultantni signal, nakon primjene PD
operatora, ¢e biti PPS prvog reda, ¢iji je frekvencija proporcionalna koeficijentu ap:

P-1
f=2”"<P-1>![Hr,-]ap, )
i=1

odakle slijedi da se koeficijent ap moze odrediti 1D pretragom:
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2
N/2 — .
> Py T, T T Jexp(— 27 fin)

2P’1(P—1)![ﬁr-]
i=1

2
argm;ix|HAFyP[f;z'l,1'2,...,TP_1]|

2"(p- 1)!(ﬁ r-]
i=1

arg max
- f

p=

(6)

Ostali koeficijenti se mogu dobiti primjenom sli¢ne procedure nad dechirpovanim signalom

Ya(m) = y(myexp(=japn").

Za razliku od ML procedure, slozenost HAF-a je O(NPM), §to omogucava njegovu
primjenu na signale znatno veleg reda. Medutim, povecanje reda PD operatora za 1
proizvodi dodatne kros-Clanove koji pomjeraju SNR prag za 6dB [8]. Ovo, zajedno sa
propagacijom greske od viSih ka nizim koeficijentima faze, uzrokovane upotrebom
dechirping procedure, znatno limitira tacnost HAF-a.

3.4 PRODUKTNA AMBIGUITY FUNKCIJA VISEGA REDA

Da bi se donekle smanjio uticaj kros-Clanova, prouzrokovanih PD operatorom,
predlozena je PHAF estimaciona procedura. Estimacija parametara pomoc¢u ove procedure
je bazirana na odredivanju proizvoda vise HAF-ova raCunatih za razliCite setove lag
koeficijenata z‘ll ,Té, ...,TﬁLl,l e[l,L]:

L
PHAF] (f) =[] HAF (Fp(2,.7) f .7} . Ty Tpy), (7

i=1

P-1  P-l
gdieje Fp(z,r) =[]z /]= -
i=1 i=1
Zbog razli¢itih lagova, svaki HAF u proizvodu ¢e imati kros-Clanove na razli¢itim
pozicijama, dok ¢e pozicija auto€lanova biti ista. Proizvod tih HAF-ova ¢e, stoga, smanjiti
uticaj kros-¢lanova, a izraziti autoClanove. Estimacija parametara se obavlja na isti nacin
kao i kod HAF-a, s tom razlikom §to se umjesto HAF funkcije koristi PHAF.
Ova modifikacija je doprinijela osjetno nizem SNR pragu u odnosu na HAF, uz neznatno
povecanje slozenosti (O(NPML)).

3.5 HO-WD I HO-CPF

HO-WD i HO-CPF su definisane respektivno:
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N/2 L
HOWD(n.@)= Y. y(n+m)y (n—mexp(—jy. @m*™), (8)
m=—-N/2 =1
N/2 L
HOCPF(n,@)= Y, y(n+m)y(n-m)exp(—jy. am™), ©)
m=—N/2 =1
gdje je L= [P2] i w=[w,, w,, ..., w;]. U odsustvu §uma ove funkcije dostiZzu svoje

maksimume u tackama ¢ije su koordinate proporcionalne neparnim,

(3) (2L-1)
e {2 O, 2000 20 (n)}
3! (2L-1)!

odnosno parnim,

(4) (2L)
w{ SO, 200 2 (n)}’
41 QL)!

izvodima faze signala y(n). Stoga, pronalaskom tacke globalnog maksimuma HO-WD-a,
odnosno HO-CPF-a, u dva razli¢ita vremenska trenutka, svi koeficijenti polinoma faze
mogu biti estimirani.

Za razliku od HAF-a i PHAF-a, ove estimacione procedure ne koriste nijedno
dechirpovanje i samo jednu autokorelaciju, $to im daje znatno vecu tacnost i nizi SNR prag.
Medutim, taj napredak u tac¢nosti je placen potrebom za P/2 dimenzionom pretragom.
Slozenost ovih procedura je reda O(P2NM" ), §to znad&i da je primjena ovih tehnika u
realnim aplikacijama ogranicena na PPS do 6-tog reda.

Na pocetku smo rekli da neke aplikacije zahtijevaju estimaciju parametara PPS-a reda
veceg od 6. HAF i PHAF za signale tako velikog reda nisu u stanju odrediti koeficijente sa
zadovoljavaju¢om tacnoS¢u, tako da estimacija parametara PPS-a za P>6 treba biti
obavljena tehnikom koja zahtijeva viSedimenzionu pretragu. Da bi smo HO-WD i HO-CPF
adaptirali za estimaciju takvih signala, neophodno je smanjiti broj tacaka u kojima ¢e se
vrsiti pretraga. Optimizaciju ¢emo obaviti pomocu GA.

4. ESTIMACIJA 2-D PPS POMOCU 2D HO-WD I 2D HO-CPF

Generalno postoje dva modela 2D PPS signala, trougaoni i pravougaoni [22]. Medusobno
se razlikuju po nacinu reprezentacije faze. Kako pravougaoni model predstavlja opstiju
definiciju, on ¢e ovdje biti uzet u obzir. 2D PPS, x(n,m), zahvacen bjelim Gauss-ovim
Sumom, v(n), se moze opisati sljede¢om relacijom:
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A5 .
y(n,m) = Aexp(jp(n,m))+v(n,m) = Aexp(j Y. D" a; ;n'm’)+v(n,m),
iz0j=0 (10)

ne[-N,/2,N,/2],me[-N,/2,N, /2],

gdje su P, i P, redovi polinoma faze, a a;; fazni koeficijenti.

Postoji mnogo tehnika za estimaciju parametara ovih signala i svaka od njih ima sli¢ne
probleme, kao i tehnike za estimaciju 1D signala. Danas, najprihvaceniji je Francos-
Friedlander (FF) metod [22], [23]. Ovaj metod baziran je na upotrebi 2D verzije PD
operatora i nije niSta drugo, nego HAF adaptiran za 2D signale. Kako je izveden iz HAF-a,
FF metod je naslijedio sve njegove nedostatke koji se ogledaju u osjetljivosti tacnosti
tehnike na povecanje reda PPS-a. Kao i kod HAF-a, tacnost FF metoda je uslovljena
brojem upotrebljenih autokorelacija i dechirpovanja.

Ve¢ smo vidjeli da HO-WD i HO-CPF predstavljaju kompromis izmedu ta¢nosti i
racunske sloZenosti. Stoga, ako bi smo definisali 2D verzije ovih funkcija, bili bi smo u
stanju odrediti koeficijente faze PPS-a sa znatno ve¢om ta¢no$¢u u odnosu na FF metod, a
u isto vrijeme ove tehnike bi imale mnogo manju racunsku kompleksnost u odnosu na ML
estimator.

Imajuéi na umu da je razvoj ¢lana ¢g(n+7,m+7)*@(n-7,m-7)u Taylor-ov red jednak

T2 2 )
Pn+T.m+70)+P(n-T,m-1)=2Y —— > F (n,m),
Y )
T 27+ 2j+1

_ _ )= 2j+1
pn+T,m+7)—P(n-7,m-7) 2;)(2j+1)!l§)Fk (n,m),

gdje je

d°p(n,m)

{max(Pl,Pz)
T=|—Lb-27 =
(an)l (am)s—l

5 ] F’ (n,m)

2D HO-WD i 2D HO-CPF mogu biti definisani sljede¢im relacijama:

min(N,,N,)/2
HOWD2D(n, m,®) = > y(n+7,m+7)
t=—min(N,;,N,)/2

. T z.2j+1 2j+l1 .
Xy (n—7,m—7)expi—y Z7D! Za)fm ’

j=0 k=0

an
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min(N;,N,)/2
HOCPF2D(n,m,@)= Y y(n+T,m+7)
7=—min(N,,N,)/2
o 12)
Xy(n—7T,m—7T)exps— - .’ .
02NN

Funkcije (11) i (12) maksimume dostiZzu u tackama ¢ije su koordinate proporcionalne
parcijalnim izvodima faze ¢(n,m) sa neparnim i parnim brojem diferenciranja,
respektivno. Odavde slijedi da se fazni koeficijenti mogu odrediti racunanjem 2D HO-WD-
a ili 2D HO-CPF-a u nekoliko vremenskih trenutaka.

Performanse ovako uvedenih estimatora su jo§ uvijek u fazi istraZivanja. Detaljna
matematicka analiza bi trebala da odredi njihove krajnje limite.

Na bazi gornjih modifikacija, u [13], definisana je 2D verzija kubi¢ne fazne funkcije
(2DCPF), sposobna da estimira parametre 2D kubi¢nih PPS (P+P,=3):

CPF2D(n, m;Qn s Qm > Qnm) =

min(N, /2—n—1,N,/2+n) min(N, /2—m—1,N, /2+m)
y(n+7,,m+7,) (13)

7,=—min(N, /2—n—1,N,/2+n) 7,,=—min(N, / 2-m—1,N, / 2+m)

m

2
xy(n—t,,m-1,)exp(—jQ,7: — jQ, 72 —2jQ, 7,7, .

Kako je, u odsustvu Suma, maksimum ove funkcije pozicioniran u tacki ¢ije koordinate
odgovaraju parcijalnim izvodima drugog reda faze ¢(n,m) :

Q,(n,m)=2a, o +2a, ,m+6a;n,
Q,, (n,m) =2ay , +2a, yn+ 6ay 3m, (14)

Q,,,(n,m)= 2a2,1n + 2aL2m +a;,

estimacija koeficijenata a;; moZe biti obavljena evaluacijom 2DCPF-a u tri razli¢ita
vremenska trenutka.

Sprovedena asimptotska analiza u [13] pokazala je znacajne prednosti 2DCPF-a u odnosu
na FF metod, koje se ogledaju u manjoj srednjoj kvadratnoj gresci i niZem SNR pragu.



1. Durovié¢, M. Simeunovié : Primjena genetickih algoritama u estimaciji parametara ... 71

5. PRIMJENA GENETICKOG ALGORITMA U ESTIMACIJI
PARAMETARA PPS-A

Prakti¢na primjena ML, HO-WD i HO-CPF estimacionih procedura je, zbog potrebe za
viSedimenzionom pretragom, ogranicena na PPS do tre¢eg (ML), odnosno Sestog (HO-WD
i HO-CPF) reda. Da bi pomenute procedure mogle biti iskoriS¢ene za estimaciju PPS-a
viSega reda, neophodno je izvr§iti optimizaciju njihovih pretraga. Kako prisustvo Suma
utice na pojavu ogromog broja lokalnih maksimuma u optimizacionim funkcijama,
gradijentne tehnike nisu u stanju da izvrSe pomenuti posao. Za razliku od njih, GA, zbog
svoje stohasticke prirode, u stanju je da prevazide problem konvergencije ka lokalnom
maksimumu. Rezultati primjena GA u drugim oblastima nauke na rjeSavanju sli¢nih
problema dali su nam osnovni motiv da u optimizaciji nasih funkcija koristimo GA.

5.1 POSTAVKE GA

Kao S$to se moZe vidjeti u Sekciji 2, GA ima veliki broj parametara koje treba podesiti.
Od izbora tih parametara zavisi i efikasnost samog algoritma. Stoga, pravilan izbor
parametara je od vaznosti. Sprovodenjem velikog broja eksperimenata sa signalima
razli¢itog oblika faze, dosli smo do postavke GA koja je u stanju da na vrlo efikasan nacin
estimira parametre PPS-a. Opis postavki slijedi u nastavku: Maksimalan broj generacija je
300. Hromozomi, organizovani u 5 podgrupa od po 30 jedinki, kodirani su pomoc¢u vektora
realnih brojeva dvostruke preciznosti. Inicijalna populacija je kreirana sluajno pomocu
uniformne distribucije. Vrijednosti gena u inicijalnoj populaciji krecu se u intervalu [0,50].
Za OF koris¢ene su funkcije (2), (8) i (9). Roditelji za formiranje naredne generacije birani
su na osnovu selekcije pomocu ruletnog tocka. Iz svake podgrupe, minimum dva roditelja
su ¢lanovi naredne generacije. UkrStanje je obavljeno heuristickim operatorom ukrStanja sa
odnosom 1.2, dok je mutacija izvrSena pomocu Gauss-ove distribucije. PodeSeno je da
varijansa mutacije linearno opada od 0.8 do 0, kako se broj generacija povec¢ava. Migracija
izmedu podgrupa vrSena je nakon svakih 20 generacija u oba smjera. 20% jedinki je
migriralo iz jedne u drugu podgrupu. Ukoliko ne bi bilo promjene u vrijednosti OF u 20
generacija, GA bi zavrsSio sa iteracijama.

Slu¢ajno formirnje inicijalne populacije, oblik OF i multidimenziona pretraga u nekim
situacijama mogu da dovedu do divergencije GA. Eksperimenti su pokazali da za PPS 5-tog
reda, vjerovatnoca divergencije iznosi 1%; stoga divergencija na neki nac¢in mora biti
detektovana i ako se desi, algoritam ponovo moze biti pokrenut. Jedan od mogucih nacina
za detekciju divergencije GA je poredenje vrijednosti OF u finalnoj iteraciji, F, sa
matematickim ocekivanjem odgovarajuée tehnike, ME, raCunatim u tacki stvarnog
maksimuma. Ukoliko je F>eME, algoritam konvergira; u suprotnom, desila se divergencija
(¢ je konstanta manja od 1).

Matematicka ocekivanja funkcija (2), (8) i (9), racunata u tacki stvarnog maksimuma
data su u nastavku:
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ME,,; = E{ML(a,,a,,....ap)} =~ A°’N* + No~,
MEowp = E{HOWD(n,@,,,,)} = A*N + &7, (15)
MEocpr = E{| HOCPF (n,@,,,,) 1"} = A*N* + 26N (2A% + 67).

Da bi odredili ove izraze, neophodno je prethodno estimirati amplitudu i varijansu signala.
Njihova estimacija moZe biti obavljena pomocu tehnike predloZene u radu [21].

Sprovodenjem analize kompleksnosti predloZzene metode, moZe se doéi do zakljucka da
predloZzena metoda za 4D i viSedimenzione pretrage ima mnogo manju ra¢unsku sloZenost
u odnosu na direktnu pretragu. Za 3-D pretragu i maksimalni broj ponovnog pokretanja GA
r=20, sloZenost ML-a, HO-WD-a i HO-CPF-a sa GA je istog reda kao i sloZenost istih
metoda sa direktnom pretragom. 1D i 2D pretrage ne opravdavaju upotrebu GA.

5.2 NUMERICKI PRIMJERI
5.2.1 1D signal

Ovdje ¢emo ispitati ponaSanja ML, HO-WD i HO-CPF estimatora sa GA. Kako je
direktna pretraga bolje rjeSenje za 1D i 2D prostor pretrage, u obzir ¢e biti uzeti signali ¢ija
estimacija parametara zahtijeva pretrage vecih dimenzija.

Testiranje je obavljeno na sljede¢em modelu signala:

»
yp(t) = exp[jZG(i)f']Jr v(1), P=3,..,12,

i=1

gdje je G(i) i-ti element vectora G=[7.5, 10.5, 12, 6, 2, 2.5, 3, 4, 5.5, 6.5, 2, 10.5]. Ukupan
broj odbiraka je N=257 i ¢ je u intervalu [-1,1]. Maksimalan broj ponavljanja GA algoritma
je =201 ¢=0.7. Estimacija ovih 10 PPS signala obavljena je sa ML, HO-WD i HO-CPF sa
GA. Dobijeni rezultati su uporedeni sa rezultatima HAF-a and PHAF-a. Ukupan broj
iteracija Monte Carlo simulacije je 200. Slika 3. prikazuje srednje kvadratne greske
koeficijenata ap, ap.; i ap.,.

Na Slikama 3a-d prikazane su srednje kvadratne greske (MSE) koeficijenata dobijenih
ML estimacionom procedurom za P=4 i P=5; MSE koeficijenata ap su predstavljeni na
Slikama 3a i 3¢, dok koeficijenata ap.; na Slikama 1b i 1d. SNR prag ML-a je na oko -5dB,
dok je HAF-a na SNR=11dB za P=4 i SNR=19dB za P=5. PHAF tehnika moze biti
upotrebljena za estimaciju parametara PPS kada je SNR>5dB za P=4 i SNR>11dB za P=5.
Primjetimo da se MSE ML-a priblizava CRLB-u iznad SNR praga. Peti red PPS-a je bio i
najveci red za koji je predloZeni algoritam bio u stanju da izvrS§i estimaciju.

MSE ap i ap, estimiranih pomo¢u HO-WD sa GA za P=7 i P=9 su prikazane na Slikama
3e (koeficijent a;), 3f (koeficijent as), 3i (koeficijent aq) i 3j (koeficijent a;). Dobijeni
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rezultati pokazuju da je SNR prag ML tehnike na oko -1dB $to nadmasuje HAF-a i PHAF-a
za vise od 13dB. U dijelu gdje tehnika daje dobre rezultate (iznad praga), vrijednosti MSE-
a su za oko 5dB losije u odnosu na CRLB. Ogroman broj lokalnih maksimuma HO-WD-a

onemogucio je ta¢nu estimaciju parametara PPS-a vecega reda (P>10).
MSE [dB] PPS IV reda MSE [dB] PPS IV reda MSE [dB] PPS V reda

60 %4
“Jsnm IE
~ [dB] <] [dB]
MSE [dB] PPS V reda . MSE [dB] PPS VIl reda
SNR SNR ISNR
~ [dB] : : [dB] [dB]
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
(e) (f)
MSE [dB] PPS VIl reda MSE [dB] PPS Vil reda MSE [dB] PPS IX reda
60 v T T 60 60
; ‘a '
h -6
.| SNR J SNR JSNR
: J [dB] :  [dB] : : < [dB]
0 10 20 30 40 0 10 20 30 w0 0 10 20 30 40
(h) (i)
MSE [dB] PPS X reda MSE [dB] PPS X reda
0 0 T
: : JSNR
—— CRLB [dB] [dB]
-20
0 10 20 30 40

Slika 3 - Srednje kvadratne greske koeficijenata ap, ap. i ap, estimiranih pomocu ML-GA-a, HO-
WD-GA-a, HO-CPF-GA-a, HAF-a i PHAF-a.

I na kraju, Slike 3g, 3h, 3k i 3i prikazuju rezultate ostvarene pomocu HO-CPF-a za P=8 i
P=10. Jo§ jednom, predloZena tehnika je nadmasila HAF i PHAF. MSE HO-CPF-a je za
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oko 6dB veca u odnosu na CRLB i P=10 je bio najve¢i red signala na koji smo mogli
primjeniti GA.

5.2.2 2D signal

Ovdje ¢emo, na konkretnom numeri¢kom primjeru, izvrsiti poredenje rezultata dobijenih
2DCPF-om i FF metodom. Kako potreba za pretragom po 3D prostoru znacajno ogranicava
primjenu tehnike opisane relacijom (13), pored direktne pretrage, posmatratemo i
realizaciju 2DCPF-a uz pomo¢ GA (2DCPF-GA). Cilj nam je vidjeti i kako implementacija
GA utice na ta¢nost 2DCPF-a.

U testiranju je koriS¢en 2D kubi¢ni PPS sa sljede¢im parametrima: A=1, ao=1,
a10=4.5-10", a9, =8.2-107, ay4=-1.5-107, a;,=6-107, a9,=-2.2-10>, a3=1.7-10", a,,=4-107,
611,2=3.73'10'5 i a0,3=-1.35'10'5. Ukupan broj odbiraka signala je NyxN,=100x100. Direktna
pretraga je obavljena po 2D (FF metod) i 3D (2DCPF) prostoru dimenzija 512x512 i
512x512x512, respektivno. Radi dobijanja ta¢nijih rezultata, dodatna interpolacija sa
faktorom 100 je koriS¢ena. Kako je tacnost estimiranih koeficijenata kod FF metode
uslovljena vrijednostima lagova, njihov izbor je izvrSen prate¢i upustva iz rada [22].
Optimizacija pretrage kod 2DCPF-GA-a je obavljena pomo¢u GA postavke ciji opis slijedi
u nastavku: Problem je reprezentovan preko hromozoma kodiranih pomocu 14-bitnih
nizova. Hromozomi su organizovani u 10 podgrupa od po 10 jedinki. Formiranje inicijalne
populacije je sluc¢ajno. Oko 80% jedinki iz prethodne je sadrZzano u narednoj generaciji.
Operator mutacije se primjenjuje na oko 10% jedinki u svakoj generaciji. Ukupan broj
generacija je 150. Migracija izmedu podgrupa se deSava nakon svakih 5 iteracija GA, pri
¢emu oko 20% jedinki se razmjenjuje izmedu dvije podgupe. Za detekciju divergencije
koris¢en je algoritam opisan u prethodnoj podsekciji. Na Slici 4. prikazane su MSE
karakteristi¢nih koeficijenata estimiranih pomo¢u 2DCPF-a, 2DCPF-GA-a i FF metode.
MSE su dobijene pomoc¢u Monte Carlo simulacije sa 200 iteracija.
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Slika 4 - Srednje kvadratne greske koeficijenata as, a, 1, a2 1 a;,; estimiranih pomo¢u 2DCPF-a,
2DCPF-GA-a i FF metode.

Sa Slike 4. se moZe primjetiti da 2DCPF znacajno nadmaSuje FF metod. 2DCPF ima za
oko 7dB niZi SNR prag u odnosu na FF. Pored toga, MSE koeficijenata dobijenih pomocu
2DCPF-a su manje u odnosu na one odredene FF metodom na cijelom SNR intervalu. Za
razliku od 2DCPF-a, 2DCPF-GA, za vece vrijednosti SNR-a, ima ve¢e MSE u odnosu na
FF metod. Bias u vrijednostima MSE-a 2DCPF-GA-a je posljedica malog broja generacija,
diskretizacije signala, itd. Medutim, SNR prag 2DCPF-GA-a je za oko 5dB niZi u odnosu
na FF metod, $to opravdava njegovo kori§¢enje u estimaciji parametara 2DPPS-a.
Zanimljivo je jo§ naglasiti da za SNR>0dB ne dolazi do pojave divergencije GA. Najveéi
broj ponovnog pokretanja GA je za SNR=-8dB, gdje se potrebno u prosijeku 3.2 puta
ponovo pokretati GA.

6. ZAKLJUCAK

U radu smo predloZili postavku GA koja je u stanju da izvrSi optimizaciju pretrage u ML,
HO-WD i HO-CPF estimacionim procedurama. Sa predloZenim algoritmom za detekciju
divergencije, GA je u stanju da se izbori sa velikim brojem lokalnih maksimuma u
optimizacionoj funkciji. Implementacija GA na strani pretrage uspjela je da podigne
granice prakti¢ne primjene ML estimatora na PPS do petog reda, dok HO-WD i HO-CPF su
sada u stanju da izvrSe estimaciju PPS-a do 10-tog reda u realnom vremenu. Deseti red
PPS-a je danas nama najveci poznati red signala koji se upotrebljava u nekim aplikacijama.
U narednim istraZivanjima trebalo bi matemati¢kim putem odrediti zavisnost konvergencije
GA od broja lokalnih maksimuma u OF.
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Takode je predloZzena i modifikacija HO-WD-a i HO-CPF-a za 2D signale. U budu¢im
istraZivanjima trebalo bi izvrSiti statisticku analizu predlozenih estimatora.
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