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HATEKONY MONITOROZAS ES EROFORRAS-
GAZDALKODAS ERZEKELO HALOZATOKKAL

Tornai Kalman

KIVONAT

Szamos olyan alkalmazas jelent meg a kommunikacids- és szenzoros technologia fejlédésének
koszonhetéen, amely alkalmas a mobilitasi és flexibilitasi igények kielégitésére. Az alkalmazasok
soran az egyik leggyakoribb feladat a megfigyelt komplex rendszerben el6fordul6 krizishelyzetek és

események detekcidja.

Annak érdekében, hogy hatékony monitorozo rendszert lehessen kialakitani, figyelembe kell venni,
hogy az adatatvitelhez és adatfeldolgozashoz rendelkezésre allo erdforrasok végesek. Ez jelentdsen
korlatozza a vezeték nélkiili radios halozatban elérheté kommunikacios atvitel sebességét, valamint a
halozat elemeinek ¢lettartamat és a spektralis kihasznaltsagot. A jelenlegi kutatasok olyan
monitorozasi rendszerek kidolgozasara fokuszalnak, amelyekben a teljesit6képesség, a pontossag és
az erOforrdsok optimalis kihasznéldsanak elérése sikeriil mindamellett, hogy az el6zdleg emlitett
kényszereket be kell tartani. A hatékony er6forras felhasznalas kérdései szamos vezeték nélkiili, mobil

technologiat érintenek, amelyek soran fellép valamilyen kényszer, amit figyelembe kell venni.

A disszertaciomban egy konkrét alkalmazds osztilyt bemutatva vizsgdalom a problémat. Az daltalam
bemutatott algoritmusok és metodusok segitségével lehetévé vilik a monitorozo rendszerekben a
vezeték nélkiili érzékeld hdlozatokkal az 1) optimdlis kozeghozzdférés, valamint a 2) kritikus
események kis hibavalosziniiségii detektalisa a mérési eredmények felhaszndldsaval. A
kozeghozzaférési és mas litemezési problémakat kvadratikus optimalizalasi feladatta transzformaltam,
amelyet Hopfield neuralis halozattal oldok meg. Az események detekciojara egy predikcio alapt, az
idésorokban szokatlan értékeket detektald algoritmust felhasznalé modszert implementaltam. Ennél a
moédszernél analitikusan meghatarozom az optimalis paramétereket. Az ismertetésre keriilo eljaras

elosztottan, illetve parhuzamos architektiran is futtathato.

A bemutatott médszerek és algoritmusok nem kizardlagosan csak a vezeték nélkiili monitorozo
rendszerek esetén alkalmazhatoak, hanem mas eréforrds optimalizalassal, pénziigyi folyamatok
iitemezésének optimalizaldsaval, vagy adatfeldolgozassal és dontéselmélettel kapcsolatos kérdésekre
és problémakra is valaszt adnak, tovabba sémakat mutat be az elosztott adatfeldolgozas

megvalositasara.
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Elsé fejezet

BEVEZETES

1.1. Eloszo

A kommunikacids- és szenzoros technologia fejlédésének kdszonhetéen, szamos olyan alkalmazas
jelent meg, amely képes a mobilitasi és flexibilitasi igények kielégitésére. Ezek az alkalmazasok
els6sorban komplex rendszerek megfigyelésére és az ezekben el6forduld krizisek detekcidjara

Osszpontositanak.

A hatékony rendszer-monitorozas eléréséhez ugyanakkor figyelembe kell venni, hogy az
adatatvitelhez rendelkezésre allo erdforrasok — ugymint felhasznalhaté energiamennyiség,
adoteljesitmény, savszélesség — végesek, és ezek jelentds korlatozast jelentenek a vezeték nélkiili
radios haldzatban elérhetd kommunikacios atvitel sebességére, a halozat elemeinek élettartamara
illetve a spektralis kihasznaltsagra vonatkozoan. A jelenlegi kutatasok fokusza olyan monitorozasi
rendszerek kidolgozasa, amelyek soran sikeriil a teljesitOképesség, pontossag és az erdforrasok
optimalis kihasznalasanak elérése, az elozéleg emlitett kényszerek betartasa mellett. A kérdés szamos
vezeték nélkiili, mobil technoldgiat érint, melyeknél a kényszerek valamelyike fellép. Mivel ezeket a
célkitiizéseket nem lehet altalanosan — alkalmazastol fliggetleniil — megvaldsitani, a disszertacio ezen

feltételeket egy alkalmazas osztaly soran vizsgalja, és optimalizalja.

Az altalam bemutatott algoritmusok és metodusok segitségével lehetévé valik a monitorozo
rendszerekben a vezeték nélkiili érzékelé (WSN) halozatokkal az 1) optimalis kozeghozzaférés,
valamint a 2) kritikus események kis hibavalosziniiségii detektdlasa a mérési eredmények
felhasznalasaval. A bemutatott algoritmusok és metodikdk azonban nem kizardlagosan e teriileten
alkalmazhatoak. A bemutatasra keriild iitemez6 modszert alkalmazni lehet szamos véges kapacitassal
rendelkez6  berendezés  hozzaférésének  litemezésével, hivasengedélyezés iitemezésére
telekommunikacids rendszerekben, memoria €s szamitasi kapacitas iitemezésére altalanos és
pénziigyi-informatikai rendszerekben. Az esemény detekcios modszer soran bemutatott technikak és
matematikai megkozelitések alkalmazhatok tovabbi mérési id6sorok, vagy adatok feldolgozasa soran
szokatlan értékek elbrejelzésére és megtalalasara, hiba elGrejelzésre és becslésére valamint
dontéselmélettel kapcsolatos kérdésekre €s problémakra is megoldast nyujthatnak. A séma

adaptalhato elosztott adatfeldolgozé rendszerek esetén is, példaul crowdsourcing alkalmazasok soran.

A kovetkez0 szakaszokban az egyes téziscsoportjaimhoz kapcsolddo technikai hattér, az eddig elért

eredmények és a nyitott kérdések rovid attekintése kovetkezik.



DOI:10.15774/PPKE.ITK.2014.004
El6sz6

1.1.1. A Kkutatasi teriilet attekintése

A disszertacio kutatasi teriileteit a vezeték nélkiili halozatban eléforduld technologiai és mérndki
problémak adjak. A WSN halozatok alkalmazasai soran felmeriil6 feladatokat és 1épéseket az 1.1. abra
szerinti blokkokra lehet felosztani. A disszertacioban a kutatasi teriiletek koziil a mért értékek
tovabbitasahoz hasznalhatd kommunikacios protokollal illetve a rogzitett értékek feldolgozasaval
foglalkozom. Ezen beliil vizsgaltam iitemezési €s optimalizalasi kérdéseket a csomagtovabbitas
esetén, valamint események és szokatlan értékek detektalasaval kapcsolatos problémakat az

adatfeldolgozas teriiletén.

) ) AL A Al ] Bézisalloma
Megfigyelt objektum Szenzoros mérések Vezetekne,lk,uh ezl Adattovabbitas azisaromas
halozat N PC
|
|
|
|
T ; 1 1
Valos vilag Erzékelés Meért értékek tovabbitasa Adatfeldolgozas
Reprezentaci6, modell Pontosség Topoldgia, .thvoPa'lv:alla?ztas, kefnyszeres Ponfossa'g lﬂnaxﬂlmallzzzlasa,
optimalizalas, iitemezés valaszido csokkentése

1.1. abra Kutatasi teriiletek, problémak és eredmények a WSN halézatok esetén

A kidolgozott modszerek esetén minden esetben a teljesitoképesség maximalizaldsa a célom olyan

modszerek bevezetésével, amelyek hatékonyan futtathatdoak parhuzamos architekturan is.

1.1.2. Eréforras kezelés és csomagiitemezés

Monitorozé halozatok nagy komplexitdsu adatforgalmazasdnak ¢és szamitasi feladatainak
lebonyolitasara hatékony litemez6é algoritmusok sziikségesek, amelyek képesek véges kapacitas
esetén is optimalis megoldast biztositani. Ennek megfeleléen vizsgalom ezt a kérdést

disszertaciomban.

Az elosztott szamitasi rendszerek hasznalatanak ugrasszerii fejlodésével, a klasszikus erdforras
kezeléssel és ilitemezéssel foglalkozo elméletek 1j alkalmazasi teriileten is hasznalhatéak. A 1étez6
megoldasokat, amelyeket a véges erdforrasokkal rendelkezd gyarakban és kiszolgald iparban
hasznélnak, adaptalta a telekommunikécio, a szamitogép ipar és mas nagy komplexitast szamitasokat
igényl6 diszciplinak is: tobbek kozott a kvantitativ biologia, a kémia és a pénziigyi szektor [1], [2]. A
probléma altaldinos megfogalmazasa egy véges kapacitdsu eréforras iitemezésének a megoldasa.
Figyelembe kell venni az igényekhez tartozd6 mennyiségeket, korlatokat, stlyozast, illetve el kell
keriilni a feladatok iddkorlaton tali végrehajtasat, az igények {itkdzését, tovabba az eréforras

kapacitasat meghalad6 litemezését.

Sahni [3] egy (’)(n log nm) idejli algoritmust mutatott be, amely érvényes titemezést allit el6 betartva
a hatarid6ket, amennyiben az 1étezik n feladat és m er6forras esetén. A modszert azonos funkciodju, de
kiilonboz6 szamitasi sebességgel rendelkezd eszkozokre is [4] kiterjesztették. Amennyiben nincs

érvényes megoldasa a feladatnak, (igy a probléma nehezebbé valik. Ekkor cél lehet a feladatok 6sszes
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késletetésének (total tardiness, TT) csokkentése, vagy a kapacitas talterhelésnek a kiegyenlitése. (A
késleltetést a hataridé és a tényleges befejezési id6 kiilonbségébdl szamitjuk minden egyes feladatra,

ami nulla, ha a hataridéig befejez6dott a feladat végrehajtasa.)

A maximalis késletetés minimalizalasara Lawler [5] megmutatta, hogy polinom idében megoldhat6,
még precedencia feltételek megtartasa mellett is. Martel [4] ezt konstrukcidt felhasznalva 1étrehozta
az algoritmust. Mindamellett bizonyitott, hogy a TT probléma NP nehéz, még egyetlen erdforras
esetén is [6]. Lawler [7] kifejlesztett egy pszeudo polinom idejii algoritmust a probléma megoldasara,
ugyanakkor a gyakorlati futasideje nem teszi lehetévé, hogy valds koriilmények kozott hasznalni
lehessen. Azizoglu et al. [8] vizsgalta a preemptiv TT probléma optimalis megoldasanak algoritmusat.
Meghataroztak egy branch-and-bound (BB) algoritmust, azonban lasstisdga miatt a gyakorlatban nem

lehet hasznalni tizendtnél tobb feladat titemezésére.

A gyakorlati felhasznalas soran a feladatok fontossagat is figyelembe kell venni, amelyet egy-egy suly
reprezental, emiatt egy sulyozott TT (total weighted tardiness, TWT) problémat kell megoldani.
Rachamadugu et al. [9] a TWT problémara ad heurisztikat, szintén nem-preemptiv esetben.

A monitorozé rendszerekben a vezeték nélkiili szenzorhaldzatokkal torténé adatgyiijtés energia és
komplexitasi kényszereket jelent, ezért ezekben a kornyezetekben az erdforrasok optimalizalasa
nagyon fontos. Az erdforras iitemezés problémaja a WSN halozatokban megjelenhet egyrészt a
kommunikacids csatorna iitemezése, masrészt a kisteljesitményii feldolgozo egység hasznalatanak
ltemezése soran. A disszertacidban vizsgalt alkalmazas esetén a kozeghozzaférés (MAC) és
csomagiitemezés a kritikus feladat, amire00 szamtalan protokoll 1étezik a klasszikus haldzatok esetén,
de ezek javarészt nem alkalmazhatoak WSN kornyezetben. A MAC protokollok két nagy csoportja
ismert: egyrészt a versengés alapu, véletlen, iitkdzést érzékeld modszerek, masrészt az litemezés alapt
(TDMA) moédszerek. A versengés alapu protokollok a keletkezett csomagot azonnal megkisérlik
tovabbkiildeni, igy az ateresztoképességet ndvelni és a végpontok kdzotti késletetést minimalizalni.
(Ez a feladat ekvivalens a TT problémaval.) A TDMA protokollok elénye az energiahatékonysag,
mivel nincs sziikkség a csomagiitkozések detektalasara, Ujrakiildésre, illetve csak a szamara
meghatarozott idorésben ébred fel a node. TDMA esetben a determinisztikus adatforgalom és feszit6fa

ismerete nagy elonyt jelent. Ez az elény a monitorozo rendszereknél gyakran megjeleni.

A csomagiitemezés megoldasara energialimitalt kdrnyezetben az S-MAC [11] a node-ok idénkénti
kikapcsolasaval, a B-MAC [12] pedig alacsony fogyasztasi ébredési stratégia hasznalataval
alkalmazkodik. A B-MAC tovabbfejlesztése az X-MAC [13], mely az athallas kovetkeztében fellépd

energiafelhasznalast igyekszik csokkenteni.

A TDMA protokollok esetén a végpontok kozotti késletetés jelentdsen megnd, a halozat
ateresztoképessége alacsony. A hagyomanyos TDMA protokollok késleltetése az idorés kiosztas
valtoztatasaval javithato [14]. Ezek ko6ziil a TreeMAC protokollt [15] WSN koérnyezetre tervezték,
figyelembe véve az egyes node-ok savszélesség igényét. Az el6z6 két protokoll-csalad eldnyeit

Otvozve kompromisszumos megoldasok is sziilettek, amelyek a tobb rétegli (cross-layer)
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protokolltervezés eredményei. Goldsmith [16] és Jurdak [17] az ttvonalvalasztasra,

kozeghozzaférésre és az adoteljesitményre kdzdsen optimalizalt megoldast ad.

A fentiek alapjan nem létezik olyan, a gyakorlatban is alkalmazhat6 problémak megoldasara alkalmas
algoritmus, amely a TWT problémat kezeli. Tovabba kérdés, hogy a 1étez6 WSN MAC protokollok
teljesitmény novelhet6-e vagy sem.

A disszertacié masodik fejezetében az eréforras iitemezés problémajat vizsgalom az egyenletes
terhelés, a TT és a TWT feladata, valamint WSN hal6zatok esetén. Olyan modszert mutatok be,
amely a probléma megoldasara kozel optimalis eredményt ad, ugyanakkor egy olyan a
gyakorlatban is hasznalhaté polinom idejii heurisztikaval oldom meg, amely sokprocesszoros

architekturakon hatékonyan futtathato.

1.1.3. Outlier- és esemény detekcio

Monitorozé haldzatok esetén a megfigyelt teriileten bekovetkez6 események és krizisek detektalasa
kulcsfontossagii probléma, amelynek megoldasara tobb modszer is 1étezik. Ugyanakkor WSN

kornyezetben nemcsak a pontos detekcionak, hanem az energiahatékonysagnak is nagy szerepe van.

Az esemény detekciot gyakorta vissza lehet vezetni mas adatelemzési feladatra, példaul eltéro,
szokatlan értékek keresésére, ami az outlier detekcidé feladata. A valos id6ben futd, idésorokon
futtathatd magas detekcios rataval rendelkezd eljarasok jelenleg is kutatott modszerek, azonban

megfeleld megoldas pillanatnyilag nem elérhetd el.

A 1étez6 outlier detekcios modszerek harom csoportba oszthatéak a meglévé informaciok és modellek
alapjan: 1) Nem felligyelt modszerek, mely esetben semmilyen feltételezésiink nincsen a mérési
értékekrol; ii) Feliigyelt klasszifikacid, amikor a normal adatokra és a kiugrd értékekre egyarant
létezik modell; iii) Részben feliigyelt modszerek, ilyenkor kizardlag a normalis adatokra létezik
modell. A WSN halézatok esetén a nem feliigyelt modszerek alkalmasak a hasznalatra, mivel a
mérendd objektumrodl, valamint az egyes bekdvetkezendd eseményekrdl, vagy hibas mérésekrol
gyakran koriilményes, vagy lehetetlen megfeleld6 modellt felépiteni, megfigyelni. A klasszikus
moédszerek kozott nagyon sok olyan parametrikus, modell alapt 1étezik, amelyek az el6z6ek miatt
csak pontatlan eredmények mellett hasznalhatoak [18], [19], [20]. Helyettiik t6bb olyan algoritmust
dolgoztak ki, amelyek adaptiv eljarason alapulnak. Ezek koziil egy fontosabb csoportot képvisel a
mesterséges neuronhaldzaton alapuld modszerek csaladja, amelyek jo detekcids arannyal
rendelkeznek, konnytli az adaptalhatosidguk és viszonylag alacsony a szamitasi komplexitasuk [21],
[22], [23].

A WSN halézatokban alkalmazott esemény detekcios algoritmusok koéziil az SVM alapii megolddsok
csoportjaba tartozik Havinga et al. [24], [25] Quarter Sphere SVM moddszere, amely a node-ok mérését
SVM segitségével klasszifikalja outlier és nem outlier értékként. Az SVM-ben a klasszifikacio negyed
hipergomb alkalmazasaval torténik. Bezdek et al. [26] Centered Hyperellipsiodial SVM (CESVM)
modszere a negyed hipergdmb helyett negyed hiperellipszioidot hasznal az SVM-ben, ezzel is
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pontosabba téve a klasszifikaciot. Tovabbi modszer a neurdlis halozat alapu klasszifikator, amely egy
olyan kétfazisi modszer [23], ahol az elsé fazisban egyes szenzorok végrehajtanak egy klasszifikaciot,
masodik klaszterezéssel torténik az esemény detekcio. A szavazas-alapii modszerek esetén az egyes
node-ok lokalisan létrehoznak egy dontési fat, majd a dontésiik eredményét a BS szavazas-alapon
(tobbségi, vagy sulyozott) feldolgozza, és detektadl eseményt. Szabdly és mintdzat illesztés alapu
modszerek esetében az eseményeket elore definidljuk, vagy adatbanyaszati eszkozokkel
meghatarozzuk, és ezekre a szabalyokra keresiink illeszkedéseket. Ezzel bonyolult feltételekre is
illeszked6 események és eseménysorozatok detekcidjara nyilik lehetség, viszont a szabalyok
meghatarozasa gyakran nem automatikus [27]. Az illesztési, illetve dontési algoritmusra fuzzy logikat
felhasznald megoldas is sziiletett [28], amely az esemény valoszinliségét is kezeli. A feature extraction
alapit modszerekkel lehet az atvitt adatmennyiséget mérsékelni, mivel az egyes szenzor node-ok
eléfeldolgozd miiveleteket hajtanak végre a méréseken és azok eredményét juttatjak el a BS-re [29].

Ezeknél a modszereknél az atvitt adatmennyiség csokkentésével az energiafogyasztas mérsékelheto.

Mindezen modszerekben azonban nem fektetnek nagy hangsulyt az energiahatékonysagra, tovabba
kevés az olyan modszer, amely a szenzorok méréseinek térbeli és idébeli korrelaltsagaban rejld

informaciot is felhasznalja.

A disszertacié harmadik fejezetében a monitorozo WSN halézatok problémajat vizsgalom,
olyan algoritmust bemutatva, amely egyrészt magas detekcids rataval rendelkezik, masrészt a
radios csomagok szamanak csokkentésével energiahatékony is. Az algoritmus tovabbi fontos
tulajdonsaga a gyors kiértékelési képesség, amelyet sokprocesszoros architektirara valo

adaptalassal oldok meg.
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1.2. A disszertacio célkitiizései

A disszertacio célkitizése olyan algoritmikus eszk6zok 1étrehozasa, amelyekkel monitorozo vezeték
nélkiili halozatban lehet az esemény- ¢és krizis detekcidt végrehajtani magas detekcids rata mellett,

energiahatékonyan, az er6forrasok optimalizaldsaval.

A kidolgozott eljardsok és tézisek kutatdsi, WSN technologiai és altalanos felhasznalasi teriileteit az

1.1. tablazat foglalja 6ssze.

1.1. tablazat A disszertacidban bemutatott kutatasi teriiletek és eredmények 6sszefoglalasa

Kutatdsi teriilet WSN felhasznalas Eredmények tovabbi felhasznaldasa
1. téziscsoport ] o )
Kozeghozzaférési Telekommunikacio, Szamitasi
Eréforras
o protokollok, eréforrasok litemezése, Pénziigy,
optimalizacio, . ) o
} ) Csomagiitemezés Kvantitativ diszciplindk
utemezes
) Outlier detekci6é idésorokon; Idoben és
2. téziscsoport Szenzoradatok kiértékelése,
) o térben korrelalt adatok elemzése;
Esemény detekcio, mérési hibak, események ) )
) ) Dontési rendszerek; Smart Metering és
1d6ésorok analizise detektalasa . .
Smart Grid, Crowdsourcing

1.3. A disszertacio felépitése

A disszertacio kovetkezd, masodik fejezetében az eréforras iitemezés problémajat targyalom a 1étezd
modszerek és megkozelitések ismertetésével, majd az altalam kidolgozott algoritmusokkal. A
bemutatasra keriil6 algoritmusok koziil elsdként az eréforras iitemezés altaldnos problémajaval
foglalkozom, majd annak WSN hal6zatokra torténé adaptalasat ismertetem. Ebben a fejezetben az
elsé téziscsoportomban leirt eredmények keriilnek Osszefoglalasra. A harmadik fejezetben az
adatsorokban jelenlevo kiugro értékek detektalasanak problémdjaval foglalkozom. A meglévd
megoldasok mellett bemutatom a sajat algoritmusomat, amelyet kdvetéen az arra épiilé esemény
detekcios modszert irom le. Ezek a modszerek a masodik téziscsoportban bemutatott eredményeim.
A dolgozat negyedik fejezetében Osszefoglalom a bemutatott eredményeket, az 6todik fejezetben
pedig fiiggelék, a jelolésrendszer és roviditések Osszefoglalasa, publikacioim és a bibliografia

talalhato.
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Masodik fejezet

EROFORRASOK UTEMEZESE

Ebben fejezetben eréforras {itemezési problémakkal foglakozom. A véges kapacitast er6forrasok
kiilonb6zo kényszerek melletti optimalis {itemezésére vonatkozo algoritmusok bemutatasat
megeldzden, az azokra vonatkozo modellek és a mar 1étezd algoritmusok ismertetésére keriil sor. Az
altalanos, kényszeres erdforras optimalizalas mellett targyalom a WSN kdrnyezetben torténd

alkalmazasat a modszernek, amely esetben a kommunikacios csatorna iitemezésével foglakozom.

2.1. Bevezetés, technologiai motivaciok és nyitott kérdések

Az ismertetésre keriil6 10 eljarasok fejlesztésekor az altalanos motivacié a monitoroz6 haldzatok
szamara olyan algoritmusok létrehozasa, amelyek egyarant figyelembe veszik a limitalt szamitasi
képességet valamint a rendelkezésre allo véges energiat. Mindezek mellett kimagasld eredményt is
nyujtanak. A véges kapacitasii erdforrasok iitemezése esetén a feladat az optimalis litemezés
megoldasa, figyelembe véve az igényekhez tartoz6 mennyiségeket, korlatokat, sulyozast, illetve
minimalizalva a késleltetést, elkeriilve az igények litkozését valamint a kdzos eréforras kapacitasat
meghalad6 litemezést. Az iitemezés egy specialis esete a vezeték nélkiili monitorozé haldzatokban
torténd alkalmazas. Ebben a kornyezetben a vezeték nélkiili kommunikaci6 litemezésére sziikségesek
olyan moddszerek, amelyek a kommunikacios csatorna természetébdl fakadd kényszerek figyelembe
vétele mellett az el6re definialt cél szerinti optimalis csomagiitemezést hatarozzak meg. A célok k6zott
szerepelhet: a nagy atereszt6képességli csomagatvitel; a minimalis energiafelhasznalas; a hataridé

betartasa melletti csomagtovabbitas; vagy az egyenletes radios terheltség.

A véges eréforrasok kényszeres iitemezésének témakorében jol definialt problémaosztalyok 1éteznek,
amelyek egy része bizonyitottan NP nehéz. A feladatokra szamos létezé heurisztikus modszert lehet
hasznalni, azonban példaul a jobb eredmény elérésére alkalmas modszerek gyakran csak kisméretii
problémak megoldasara alkalmasak. A WSN kornyezetben torténd csomagiitemezés megoldasara két
protokoll-csalad ismert. Azonban a protokollok el6nyeit egyesit6 modszerek szama alacsony,
teljesit6képességiik mérsékelt. Ebben a fejezetben olyan médszert mutatok be, amely a meghatarozott
kényszerek melletti litemezési és csomagiitemezési probléma megoldasara kozel optimalis eredményt

nyujt, tovabba a gyakorlatban is hasznalhat6 polinom idejii heurisztikaval oldom meg a feladatot.
A 1étez0 kihivasok és problémak, amelyre ebben a fejezetben megoldasokat mutatok be a kovetkezok:

o Az egyenletes terhelés; preemptivitis minimalizaldsa; minimadlis késleltetés; minimdlis
sulyozott késleltetés célfiiggvényei esetén milyen algoritmussal lehet meghatdrozni az

iitemezési feladatok optimalis megolddsait?
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e Hogyan lehet az iitemezési modszereket modositani illetve kiterjeszteni a WSN
csomagiitemezés feladatinak megolddsdra? Olyan algoritmus sziikséges, amely figyelembe
veszi a WSN sziikos erdforrdsait.

e  Milyen médon lehetséges az eredmény polinom idében térténd meghatdrozdsa, illetve

lehetséges-e novelni az algoritmus futdsi sebességét?

Létrehoztam egy modellt, amelyben a feladat az egyes problémdk esetén meghatdrozott

célfiiggvények mellett, a peremfeltételek betartasdval az optimalis iitemezési mdtrix meghatdrozdsa.

2.2. Hagyomanyos megkozelitések

Roviden attekintem a szakirodalomban elérhetd, és a teljesitmény analizis soran az dsszehasonlitas
alapjaul szolgaloé modszereket. Kiilon mutatom be az er6forras tizemezés altalanos feladatat és a WSN

csomagiitemezési protokollokat.

2.2.1. Jelenleg hasznalt eréforras iitemezé médszerek

A disszertacioban, a 2.3 szakaszban megfogalmazott modellben felirhatd {itemezési problémakat
vizsgaltam meg. A feltételezés szerint a feladatokat végrehajtas kozben le lehet allitani €s folytatni
késObb (preemptivitas), és a kiszolgald szamitasi eszk6zok azonosak, valamint a végrehajtasi id6 alatt
szamuk alland6. A problémaosztalyban szerepld egyes problémak megoldasara tobb algoritmust is
kifejlesztettek. A TT és TWT feladat megoldasara szamos kozelito heurisztika 1étezik [10], amelyeket
az algoritmusok teljesitményének vizsgalatakor az 6sszehasonlitds alapjaul szokasosan hasznalnak.

Ennek megfeleléen az EDD és a WSPT modszer miikddését ismertetem.

Az EDD (Earliest Due Date) kozelité megoldas soran az litemezend6 feladatokat azok hatarideje
szerinti sorrendbe rendezziik a legrovidebb hataridével kezdve. A feladatokat hozzarendeljiikk az
azokat feldolgoz6 véges erdforrashoz a sorrend €s a kapacitas figyelembe vételével tigy, hogy a
feldolgozé minden iddpillanatban a megengedett maximalis terhelésnek megfeleld feladaton
dolgozzon. Pinedo megmutatta [2], hogy az EDD heurisztika az optimalis megoldast talalja meg,
amennyiben egyetlen feldolgozo egység all rendelkezésre, illetve ha maximalis késleltetést szeretnénk
minimalizalni. Azonban az EDD nem veszi figyelembe az egyes feladatok fontossagat, igy a TWT

problémara nem nyujt kelléen jo6 megoldast.

A sulyokat is figyelembe vevo kozelitd heurisztika a WSPT (Weighted Shortest Processing Time),
amely az EDD modszerhez hasonldan a feladatokat sorba rendezi figyelembe véve az egyes feladatok
méretének €s stlyanak hanyadosat. A legkisebb hanyadostol kezdve az egyes feladatokat a feldolgozo
egységhez rendeljiik, az EDD mddszer esetén ismertetett feltétel megtartdsa mellett. A modszer egy
variansa esetén a sorba rendezés soran a hataridét is figyelembe kell venni tigy, hogy a feladat

méretének €s hataridejének szorzatat osztjuk a feladat prioritasaval.
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A késobbi teljesitmény analizis soran a referencia modszert képviseli az a random modszer, amely az
titemezést véletlen modon allitja el6, mégpedig a kapacitasi feltétel betartasaval. Ennél a modszernél,
amikor a végrehajto egységben szabad kapacitas keletkezik, akkor a még fennmarado feladatok koziil

egyet véletlenszerlien kivalaszt futtatasra.

2.2.2. Jelenleg hasznalt csomagiitemezo protokollok

Az eréforras litemezésnek — a monitorozo vezeték nélkiili haldzatok esetén — az egyik fontos vetiilete
a kozeghozzaférés litemezése. Ebben a szakaszban a legfontosabb csomagiitemezési modszereket

ismertetem.

A MAC protokollok két fontos, egymastol eltérd filozofiat kvetd csoportja ismert: versengés alapu,
véletlen és az litkozést érzékeld modszerek; illetve az iitemezés alapu (TDMA) modszerek. A
versengés alapi protokollok a keletkezett, illetve atkiildendé beérkezett adatcsomagot azonnal
igyekeznek tovabbkiildeni a sziild node-nak, a BS felé. Ezzel a megkozelitéssel a teljes halozat
ateresztOképességet maximalizaljuk, aminek kovetkeztében a feladat konnyen megfogalmazhaté TT
problémaként. Szemben ezzel a TDMA modszerek elkeriili a csomagiitkozést és az ujrakiildések
okozta tobbletenergia-felhasznalast, azonban ezért a nyereségért az ateresztOképesség alacsony

meértékével fizetiink.

A versengés alapu protokollok koziil elséként a B-MAC [12] protokollt részletezem. Ez a protokoll a
Mica2 [31] tipust node-0k segitségével terjedt el, az ezen node-bol épiilt halézatok szabvanyos
protokollja. (A disszertacié teljesitmény analiziseiben leirt fizikai haldzatat ilyen tipusi node-ok
alkotjak.) A B-MAC protokoll hasznalata soran a kiildé node egy hosszu preambulum részt illeszt a
hasznos adatcsomag elé, amely mindig hosszabb, mint a node-ok alvasi ideje. Ennek készonhet6en a
preambulum adasa alatt a cél node bizonyosan felébred és fogadja az lizenetet. A protokoll akkor
hatékony, ha a forgalom ritka. Amikor gyakran kell rovid iizeneteket atkiildeni, akkor aranyaiban nagy
mennyiségli energia vész karba, mivel a preambulum hossza tébb, mint a tényleges adatrész. A
protokoll esetén tovabbi hatrany az, hogy a rejtett terminal problémajat nem oldja meg a B-MAC [32],
[33]. Az X-MAC protokoll [13] a B-MAC tovabbfejlesztése, amely az athallas kovetkeztében fellépd
energiafelhasznalast igyekszik cs6kkenteni.

Egy masik gyakran alkalmazott versengés alapii protokoll az S-MAC [11], amely esetében a
szomszédos node-0k egymassal periodikusan szinkronizalnak. Ennél a protokollnal minden egyes
node egy el6re meghatarozott iitemben fogado allapotba kapcsol, és varakozik a szomszédos node-ok
szinkronizacids, vagy kiildési kisérletére. Az aktiv intervallum igy szinkronizacids, €s
adatkommunikacioés periodusra oszthatd szét. Az adatkommunikaciés szakaszban RTS/CTS
megoldas segit abban, hogy a csomagiitkdzést elkeriiljék a node-ok. Ennek megfeleléen a B-MAC
protokollhoz hasonld mdédon az alvé periddus hosszaval szabalyozhato az aktiv/inaktiv arany. Az S-
MAC és B-MAC protokollok tehat az energiafogyasztds minimalizalasaval nem foglalkoznak,

kizarolag az end-to-end késleltetést igyekeznek csokkenteni.
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TDMA protokollok esetén az iddszeletek trivialis kiosztasa jelentdsen megndveli a végpontok kozotti
késleltetést. Tobb node esetén kihivast jelent az optimalis TDMA kerethossz és az idészeletek node-
ok kozotti felosztasanak a meghatarozasa. (Egy node tobb idészeletet is birtokolhat, tovabba
lehetséges, hogy egy id6szelet egyidejiileg tobb node altal is felhasznalhat parhuzamosan anélkiil,
hogy csomagiitkbzés lenne a haldzatban.) A Varaiya altal bemutatott TDMA {itemezés [34] a
késleltetés (illetve litemezési id0) minimalizalasat tiizte ki célul. Ez a modszer a kdvetkez6 két fazisbol
all. Elsoként — figyelembe véve az interferenciat — az egyes node-okhoz kiilonboz6 szineket rendel a
lehet6 legkevesebb szin felhasznalasaval. (Példaul a [35]-ban ismertetett RAND algoritmussal.) Ezt
kdvetden azonos idészeletben az azonos szinii node-ok keriilnek, valamint tovabbi olyanok, amelyek
interferencia szempontjabol nem zavarjak egymast. Goldsmith [16] moddszere minimalis
energiafogyasztasu titemezést valdsit meg ugy, hogy elészor az Gtvonal-valasztasi fa szerinti levelek
csomagtovabbitasat {itemezi a lehetd legtobb szimultan kommunikaciét megengedve, majd ha az
Osszes levél node-on keletkezett csomagot tovabbitottak a sziil6 felé, akkor a levél node-ok
elhagyasaval a kovetkez0O, egy szinttel kisebb grafban folytatdodik a csomagok iitemezése. Ezzel a
modszerrel az adatatvitel burst jellegli lesz, és a node-ok az dsszes tovabbitandé csomagot egyszerre
adjak at sziil6jiikknek. A TDMA protokollok koziil a teljesitmény analizis soran tobb iddszelet kiosztasi
stratégia szerinti implementacionak az eredményét is feltiintetem a [36]-ben bemutatottak szerint,
illetve a tovabbi protokollok eredményei is szerepelnek: PEDAMACS (Varaiya et al, [37]), és a
TreeMAC [15].

A bemutatott két protokoll-csalad elényeit 6tvozve tébb kompromisszumos megoldas sziiletett, ami a
tobb rétegli (cross-layer) protokolltervezés eredménye. Goldsmith [16] és Jurdak [17] az

utvonalvalasztasra, kdzeghozzaférésre és adoteljesitményre kozosen optimalizalt megoldast ad.
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2.3. Az iitemezési probléma modellje

Ebben a szakaszban egy alapmodellt ismertetetek, amelyet felhasznalva tobb iitemezési probléma
felirhat6. A bemutatasra keriilo épitékockak segitségével a TT, TWT probléma valamint a WSN

rendszerek csomagiitemezési feladatai felirhatok.

Az eréforras litemezési probléma soran adott J szamu kiszolgalando feladat, amelyet V kapacitasu
kiszolgalo egységnek kell feldolgoznia. Az egyes j feladatok diszkrét egységekre bonthatok fel,
tovabba minden feladatnak ismert a mérete ¢s minden egyes feladathoz tartozik egy hatarid6, aminek
lejarta el6tt szitkséges annak végrehajtasa. Az egyes feladatok méretét X;, a hozzatartozo hataridéket
Kj jeloli, ahol j=1...J . Az litemezend$ feladatok mérete és a hatarideje egyarant egész értékek.
Minden egyes id6szeletben kiilon-kiilon kell eldonteni, hogy egy adott feladat abban futtatasra kertil-e

vagy sem. Ennek megfelelden egy j feladat itemezését fel lehet irni a kovetkez6 titemezési vektorral:

c,e{0,1", (2.1)

crcr

amely jelzi, hogy az adott poziciohoz tartozé iddszeletben a feladat titemezve van-e futdsra a
kiszolgalo egységen. Ezeket az iitemezési vektorokat felhasznalva egy C iitemezési matrix hozhato
létre, amelyben a sorok felelnek meg az egyes feladatok iitemezésének. A matrix mérete igy J x L.
Tekintsiik az alabbi egyszert példat: J =6, X1 =5, X2=5, X3=4, X4=3, Xs=3, Xe= 7, K1= 6, K2 = §,
Ks=7,Ks=6, Ks=4 és Kg= 8. Az értékeket felhasznalva egy lehetséges ilitemezést a kovetkezoképpen

lehet felirni:

2.2)

== ==
= =)
R O R Ok K
m O O O O

e =
= e =
= el =
O 0O O O r o

Az elbz6eknek megfelelden a matrixban, ha a ¢j;i érték 1, akkor a j-edik feladat egy egysége az i-edik

id6szeletben kiszolgalasra keriil a feldolgozo egység altal.

Egy tlitemezési matrix akkor érvényes, amikor az eldirt peremfeltételek teljesiilnek. Az litemezési
matrix j-edik soraban talalhato egyesek szama X;, illetve egyetlen id6pillanatban sincs t6bb mint V
darab iitemezett feladat, valamint a feladatok befejezési ideje az eldirt K idékorlaton beliil van a j-edik
node esetén. A megoldas mindkét esetben hibasnak szamit, egyrészt, ha az iitemezésben barmely
feladat csak részben keriil végrehajtasra, masrészt, ha tobb id6szeletet rendeliink a feladathoz, mint

amekkora a feladat maga:

vi=1...,J:) c

jil

L
=X (2.3)

1=1

Az egyes iddszeletekhez tartozo titemezésben nem lehet tobb feladatot végrehajtani, mint a végrehajtod

egység kapacitasa, ami a kovetkezo feltétel betartasaval keriilheto el:
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J
vi=1..L:)c; <V. (2.4)
j=1

Az egyes feladatokhoz kapcsolédd végrehajtasi hataridét be kell tartani, azaz a megoldds nem

tartalmazhat hataridon tali titemezést:

vj=1...,3: > ¢, =0. (2.5)

A Kiterjesztett modell esetén az egyes iitemezendé feladatokhoz prioritassal is rendelkeznek. Ezeket
a prioritasokat az egyes ltemezések meghatarozasanal figyelembe kell venni. A sulyokat a
kovetkezdképpen jeloljiik:

W= {W, W, W,,...,w, } e R", w; >0,vj=1,...,J. (2.6)

A (2.3), (2.4), (2.5) osszefliggések felhasznalasaval a TT, és egyenletes terhelés problémaja irhato fel.

Az el6zbeket kiegészitve a (2.6) dsszefliggéssel a TWT probléma megfogalmazasat kapjuk meg.

Az erdforras litemezés modelljét a vezeték nélkiili érzékeld halozat tulajdonsagaihoz lehet igazitani,
ahol a kdzos eréforras a kommunikacios csatorna. A WSN kornyezetben a csatorna kapacitasa V < co.
Ennek megfeleléen az egyidejlileg tovabbithatd csomagok szama korlatos. Az egyes j csomagforrasok

esetén a csomagok szamat X, és a csomagkiildés végso hataridejét K; jeloli.

A WSN modell egyszeriibb viltozata esetén az egyes forras node-ok a csomagjaikat egyetlen 1épésben
kiildik el a klaszterfejhez, a sziilé node-hoz, amelynek a véges kapacitasa az egyes idéablakok soran

fogadhat6 csomagok szama. A haldzat elrendezését a 2.1. abra mutatja be.

Egy j node-hoz tartozé csomagkiildési stratégiat a kovetkez6 vektor reprezentalja:

c,e{01}". 2.7)

2.1. abra Egyszertsitett WSN modell klaszterfejekkel

A vektorokat felhasznalva egy C litemezési matrix hozhat6 1étre, amelyben a sorok felelnek meg az

egyes feladatok iitemezésének. A csomagiitemezés esetén szintén meg kell valosulnia a
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peremfeltételeknek, amelyek az litemezési matrix validitasat garantaljak. A feltételeket a (2.3), (2.4)
és (2.5) egyenletek definialjak.

A Kkiterjesztett WSN modell esetén egy teljes vezeték nélkiili halézat adatforgalmazasat
optimalizalom. Minden egyes node esetén adott az atkiildend6 csomagok szama és a forgalmazas
hatarideje. Az iitemezést — hasonloan az eddigiekhez — a C iitemezési matrix irja le, amelyben az egyes
sorok az egyes node-okhoz tartozo litemezést tartalmazzak. A halozatot egy G = (V, E) iranyitott graf

modellezi, ahol V = {v1, va,..., Vn} csicsok a node-ok halmazat illetve E a lehetséges kommunikacios
linkek halmazat irja le. Az élek halmazaban olyan Gsszekottetések tartoznak, ahol {vi, vi} C V ott, e =

(vi, vj) € E akkor és csak akkor, ha a két node egymastdl adotavolsagra talalhatd. A G grafthoz

definialhat6 annak szomszédsagi matrixa:
A:[aij]i,jzl,...N ’ (2.8)

Ez a matrix binaris, aij= 1 amennyiben az i és j node kozott huzodik ¢él, tehat e = (vi, vj) € E. Mivel a
radios linkek adotavolsag szempontjabol szimmetrikusak és ezeket megbizhatonak feltételezem, az A
matrix szimmetrikus. A matrix fading modellek, vagy mérések segitségével hatarozhatdé meg egy mar
telepitett halozat esetén. A 2.2. abra egy topoldgia példat mutat be, amelyen jeldltem az egyes node-

okat, valamint az azok kozott 1étezé kommunikacids linkeket.

o _

~

L e

/

2.2. abra Halozati topoldgia egy példa haldzat esetén

Adatgyiijt6 halozat esetén az egyes node-ok a csomagokat a BS iranyaba kiildik, amely az el6z6
példaban legyen a jeldlt, 1-es node. A csomagok eljuttatasahoz sziikséges utvonal meghatarozasat
keresd algoritmusok segitségével lehet végrehajtani, ahol a grafban az élekhez tartozo sulyokat a

linkek mértékébol lehet meghatarozni.

A routing hatarozza meg egyértelmiien, hogy az egyes node-oknak melyik node a sziil6je. A routing-

ot szintén egy matrixszal tudjuk leirni:

R :[rij]i,jzl,...N ' (2.9)
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A

2.3. dbra Utvonalvalasztas a példa halozat esetén

A matrixban rij = 1, ha az j node-nak i node a sziildje. Ennek megfeleléen a routing matrix
egyértelmiien meghatarozza minden egyes csomag kiildésekor a csomag forrasat és cimzettjét. Az

el6z6 példahoz kapcsolodoan egy lehetséges routing-ot mutat be a 2.3. abra.

A vezeték nélkiili halozatban olyan csomagiitemezésre van sziikség, amely az egyik legnagyobb
er6forras pazarlast okozo jelenséget, a radios iitkozéseket kikiiszoboli. Ehhez az alabbi szempontokat

figyelembe vevé interferencia modellel bévitettem a fentebb definialt halozati modellt: [30]

e adott node egyidejiileg egy radios tevékenységet folytathat: ad, vagy vesz (half-duplex);
e egy node egyetlen csomagot forgalmaz egyszerre (single packet radio);
e haegy i node fogad j node-tdl, akkor egyetlen | node sem forgalmazhat, amely része az i node

iitkdzési tartomanyanak.

Az elozo feltételek megtartasa esetén a kézenfekvé megoldas az a TDMA alapu rendszer, amelyben
minden egyes node szamadra kijeldliink egy iddszeletet, amikor adatot kiildhet. Ez azonban 1ényegesen
rontja az atviteli id6t és ndveli a késleltetést. Vezeték nélkiili halozatokban az iitk6zési és interferencia
tartomanyok végesek, emiatt definialhatd egy olyan kornyezet, amikor bizonyos node-0k

kommunikalhatnak szimultan is. Ezt a kdvetkezd interferencia matrix bevezetésével lehet megoldani:

F=A+A? —diag(A+A?) (2.10)

Az F matrix
F=[f] . . (2.11)

aholaz f,; =1, hainode nem adhat egyidejiileg j node-dal. A 2.4. dbra ezt szemlélteti.

A példaban szerepl6 8. node kommunikacioja mellett parhuzamosan tiltott: a vevo (3) node-nak adni,
és fogadni (a 7, vagy 10 node-tdl); valamint a vevé node-dal azonos titkdzési tartomanyban levé node-

nak (7, 9, 10) adni; tovabba a kiild6 node iitkdzési tartomanyaban levé node-nak kiildeni (11).
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2.4. abra Interferencia a példa halézatban

Az el6z6 modellt feltételeinek figyelembe vételével kell egy érvényes litemezést 1étrehozni. A C
litemezési matrix — hasonléan az egyszertsitett modellhez — meghatarozza, hogy az egyes node-0k
mikor kezdeményeznek adast, illetve implicit médon azt is, hogy a node-okon mikor fogadnak
csomagot. Minden egyes j node k-adik titemhez tartozé aktualis forgalmi allapotat a g; (k) irja le.
Kezdetben g; (0) = x;, ami minden egyes iitemben megvaltozik. Az litemezésnek megfelelden a

forgalmi allapot a kdvetkezoképpen irhato fel:
a(k+1)=q(k)-c,, +c, R (2.12)
Ervényes iitemezés létrehozasahoz az aldbbi feltételeknek kell teljesiilnie:

e Eloirt csomagmennyiség atkiildése a levél node-oknal, tovabba minden egyéb node a

forgalmanak megfelel6 mennyiségli csomagot kiildjon, az X és R adatoknak megfelelden:

L
Vii) =1 (2.13)

1=1

ahol a p jeldli egyetlen node forgalmat dsszegezve a node-hoz érkez6 Gsszes csomagot
L
p; =X+ ¢, R (2.14)
1=1

e A csomagokat egy node csak akkor kiildje, ha az rendelkezésére all, azaz a csomagok érkezési

¢s tovabbkiildési sorrendjét meg kell tartani. Formalisan a kovetkezonek kell teljestilnie:

vj,vk:C;, =1-q;(k)>0. (2.15)

¢ Ne legyen interferencia illetve iitk6zés a halozatban, a sikeres csomagkiildések garantalasa

érdekében

Vj, vk, vI:{C;, =1AC, =1} > f,, =0. (2.16)
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2.4. Uj algoritmusok az iitemezési problémak megoldasara

Az elézéekben bemutatott modell esetén felirhatd kiilonboz6 titemezési problémakra kidolgozott
megoldasaim ismertetésére kertil sor ebben a szakaszban. Elsoként két egyszer(i heurisztikat mutatok
be, amelyek egy-egy specialis problémat oldanak meg. Ezt kovetden egy altalanosabb apparatust
ismertetek, amely Kkiterjeszthetd bonyolultabb iitemezési feladatok megoldasara is. A
kiterjeszthet6séget az WSN halozatokban torténé alkalmazason keresztiil mutatom be. Végiil a

bemutatott modszerek numerikus megoldasaval, illetve a megoldasok hatékonysagaval foglalkozom.

2.4.1. Uj heurisztikus algoritmusok

Ebben a szakaszban olyan egyszerii algoritmusokat ismertetek, amelyek egy-egy specifikus titemezési

problémat optimalisan, vagy kozel optimalisan képesek megoldani.
24.1.1. Algoritmus a TWT probléma megolddsdra

Az Osszegzett sulyozott késleltetés minimalizalasanak feladata esetén feltételezziik, hogy nem all
rendelkezésre elegendé szamitasi kapacitas a feladatok végrehajtasahoz, azonban a feladatokat a
leheté legkevesebb késéssel kell iitemezni, a prioritdsoknak megfelelden. A célfiiggvény a
kovetkezoképpen alakul:

. J L
Co =argmind fw, > ¢, | (2.17)
c j=1 I=K;
A TWT probléma megoldasara alkalmas WSPT modszer modositasaval 1étrehoztam egy olyan

algoritmust, amelynek teljesitménye felillmulja az egyszerti heurisztikéakat.

LWPF( X K,w)
Allitsuk sorba a feladatokat a sulyok szerint W, > W, =W, >...> W,

FORi=1->1
WHILE X; >0

J

IE ZCM <V

k=1

ciyj<—1
X, <X, -1
END IF

END WHILE

END FOR
RETURN C_per

2.5. abra LWPF heurisztika

A TWT probléma esetén a megoldas szempontjabol azok az esetek a legrosszabbak, amikor
legnagyobb sulyu problémak szenvednek késlekedést. Ezért kézenfekvo a feladatokat ugy litemezni,

hogy a legnagyobb stlyl problémakat litemezziik eldszor és igy haladunk az egyre csdkkend sulyok
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feladatok felé, feltoltve az litemezési matrixot. A kidolgozott algoritmust (LWPF, Largest Weighted
Process First) a 2.5. abra foglalja 6ssze.

Az algoritmus gyors, azonban nem optimalis az litemezés, amelyet 1étrehoz. Az eredményen a futasi
id6 elhanyagolhatdé ndvelésével az alabbi moédon sikeriilt javitani. Az LWPF eredménymatrixat
véletlenszerlien, de a kapacitasra vonatkozoé kényszer figyelembe vételével megvaltoztatom, és az igy
létrejott megoldasok koziil a legjobbat tekintem végeredménynek. A 2.6. abra illusztralja az

elgondolast.

Kezdeti értékek — x, K, w, V o ) Végeredmény
P | WPF heurisztika se—3p Pcrturbaciok

2.6. abra Perturbalt LWPF mddszer (PLWPF)

A perturbacios algoritmust tehat a felhasznalt kapacitast nem befolyasolja, azonban az el6irt
feladatmennyiségekre vonatkozo6 kitétel sériilhet. Az ezeket a hibakat kijavito korrekcios algoritmust

a 2.7. abra mutatja be.

REQUIRE X,w,K,V,C
FOR I=1—>L

J
WHILE ¢, >V

j=1

Tavolitsunk el 1-est abbol az i sorbol a / oszlopban, ahol a sorhoz tartozo6 feladat sulya a
legkisebb és c;;=1
END WHILE
END FOR
FOR k=1—

L
WHILE > ¢, > X,
k=1

Tavolitsunk el 1-est a / sorban levo i oszlopbol, ahol az i az a jobbszéls6 oszlop, amelynél
Ci, =1
END WHILE

L
WHILE ) ¢, <X,

k=1
Adjunk hozza 1-est a [ sorban levd i oszlophoz, ahol az i az a balszéls6 oszlop, amelyben
nincs 1-es és a V' kapacitast nem sértjiilk meg
END WHILE
END FOR
RETURN C

2.7. dbra A perturbacioés modszer korrekcids algoritmusa

Szimulacidkat hajtottam végre az LWPF modszercsalad teljesitOképességének ellenérzésére, amelyek

soran az alabb leirt paraméterekkel dolgoztam. Matlab-ban véletlen méretli, stlya és hatarid6vel
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rendelkezd feladatokat generaltam a (2.18) szerint, ahol a random(I") fiiggvény a I intervallumon

general egyenletes eloszlasu véletlen szamokat.

X; =random([1,0,]),
K, =X, +random([o,,1.50,]), (2.18)
w; =random([1,0,]).

A szimulacidéimban a két konstans rendre 10 és 5 volt, tovabba a rendelkezésre allo szamitasi kapacitas

a kovetkezOk szerint lett meghatarozva:
V =0.25-J. (2.19)

Az érték megvalasztasanak az oka az, hogy a probléma akkor oldhaté meg késleltetés nélkiil
bizonyosan, ha a kapacitas egyezik az Gsszes iitemezendd feladatok szamaval, vagyis V=J. Tehat a
(2.19) garantalja, hogy lesznek olyan feladatok a megoldasban, amelyek bizonyosan késleltetést

szenvednek.

A szimulacidkat tobb problémaméretre lefuttattam, minden egyes problémaosztaly esetén ezerszer

megismételve a futtatast és az igy kialakult eredmények atlagat vettem figyelembe a kiértékelésnél.

A kiilonb6z6 feladatméretekre lefutott szimulacié eredményeit a 2.8. abra mutatja be, ahol a TWT a
megoldasokat jellemzd metrika. Az LWPF és PLWPF modszerek a szokasos iitemezési
heurisztikaknal jobb eredményt nyljtanak ebben az esetben. Lathato, hogy a modszerek megoldasai
a kimerit6 kereséshez viszonyitva elmaradnak az optimalis megoldastdl, ugyanakkor a heurisztikus
algoritmus futasi ideje jelentésen kompenzalja ezt a hatranyt. A kimeritd kereséssel torténd

Osszehasonlitast a 2.9. abra mutatja be.

1800 [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ 4
-~ & -EDD o
1600+ Random /gy//? o
1400/~ WSPT //% - .
——1BS /E%// < /,4/
1200 & “LWPF g
A PLWPF -
Z 1000/~
S
2 s00f- s
<
600 - |
400 N

200

r r [ [ r [ r r r r r r [ [
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 8 8 90 95 100
Feladatok mérete

2.8. abra Heurisztikus modszerek megoldasa a TWT problémara
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2.9. ébra A két 1j heurisztikus algoritmus teljesitménye a kimerit6 kereséssel szemben

2.4.1.2. Algoritmus az egyszeriisitett WSN probléma megolddsdra

A 2.3-as szakaszban bemutatott egyszeri WSN modell esetén a feladat egy olyan ilitemezés
létrehozasa, amely a csomagmennyiségre (ez ekvivalens a feladatmennyiséggel) és a hataridére
vonatkozé peremfeltételeket pontosan betartja. Itt nem engedhetd meg a késleltetés, mivel az adott
node Osszes hatralevé csomagjanak elvesztését jelentené. Ugyanakkor az iitemezés 1étrehozasakor
kapacitas-talterhelés lehetséges, amit az iitemezés meghatarozasat kovetéen az egy idészeletekhez
tartozo, kapacitdst meghaladd csomagok véletlenszeriien elhagyasaval kompenzalom. A
véletlenszer{iség miatt a csomagvesztés egyenletesen eloszlik az dsszes node kozott. A modszer olyan
monitoring rendszerben alkalmazhat6, ahol egy-egy mérési érték kiesése nem kritikus, azonban
minden egyes node a mitk6dési hataridejéig kell, hogy csomagot kiildjon. (Ez a mddszer csak alacsony
tulterheltség mellett hasznalhatd valos kérnyezetben.) A célfiiggvény az egyenletes csomagvesztési
valdszinliség garantalasa, azaz:
J
Zc a-V
P (csomagveszteség az i node-on, | iddpillanatban) = =5———

2.Cii |

=1

(2.20)

A megoldast a kdvetkezékben leirt algoritmus jelenti. A 1étrehozand6 iitemezési matrixban jobbrol
balra haladva minden egyes 1épésben megkeressiik azt a node-ot, amelynek a hatarideje az aktualis
id6szelethez legkdzelebb van, de az aktualis id6szeletben még nincs litemezett csomagja. A megtalalt
node-nak titemeziink egy csomagot, majd folytatjuk az eggyel korabbi idészeletben egy Gjabb csomag
iitemezésével. Amennyiben elértiik az els6 idészeletet akkor ujbdl a legutolso iddszelettel folytatjuk
egészen addig, amig van iitemezend6 csomag. Az LBS (Load Balancing Scheduling) algoritmust a
2.10. abra mutatja be.
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REQUIRE X ,K
L« max K,
C«0,,

S<—ZJ:XJ.
j=1

WHILE S >0

FOR |=L—>1
j<argminK; [(I<K;)A(X;>0)
j

S«S-1X,«X;-1
cp <1
END FOR
END WHILE
RETURN C

2.10. abra Az LBS algoritmus

A modszer teljesitOképességét az egyes idészeletekhez tartozo belitemezett csomagok szamanak
egyenletességével lehet jellemezni. Ennek érdekében bevezetem az entropia mérészamot a kdvetkezo

képlet szerint:

L icm
H(p)= Z—p, In| =—|. (2.21)

2.2 S

k=1 j=1

L L

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Utemezett csomagok szama

L [

{ I K imerits keresés L

10

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Idészeletek

2.11. abra Az LBS modszer eredménye a kimeritd kereséssel szemben egy konkrét esetben.

A teszteket, hasonloan az el6zd szakaszban ismertetett modszerhez, tobb véletlen sorsolt kiinduld

adaton futtattam le, kiillonb6z6 problémaméret mellett. A kapott iitemezések entropidjat

meghataroztam, ¢és az azonos feladatméretek melletti entropidkat atlagoltam. Az ebbdl adddo
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eredmények azt mutattdk meg, hogy a bemutatott LBS algoritmus és a kimerit6 kereséssel
meghatarozott optimalis iitemezés azonosak. A 2.11. dbra egy konkrét litemezési esetet mutat be az
LBS, a kimeritd keresés ¢és egy a peremfeltételek betartasaval meghatarozott 100 véletlen litemezés
atlaga esetén. A részletes Osszehasonlitast a 2.12. abra ismerteti, ahol lathatd, hogy tobb
problémaméret esetén is eléri az LBS modszer a kimerit6 keresés altal meghatarozott eredményt.

Az egyes modszerek 4ltal elért atlagos entropia értékek
; : :

6.5~

Entropia
o
]

—6— Véletlen mddszer
—8B— Kimerit6 keresés

—*— LBS

: E E ; ; E E ;
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Feladatok mérete

2.12. abra Atlagos entropia értékek a feladatméretek fiiggvényében
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2.4.2. Uj, kvadratikus optimalizalason alapulé megoldas az iitemezési feladatokra

A korabban megfogalmazott {itemezési problémak egy-egy kényszeres matrix optimalizalasi feladatot
hataroznak meg. Ebben a fejezetben ismertetem, hogy miként transzformaltam a kényszeres matrix

optimalizalasi problémakat kvadratikus optimalizalasi problémakka.

A mddszer motivacidjat és menetét a 2.13. abra mutatja be. A cél, hogy olyan kvadratikus alakokat

hatarozzak meg, amelyet Hopfield neuralis haldzat segitségével lehet minimalizalni.

Utemezési feladat

!

Kényszeres matrix optimalizalasi probléma megfogalmazasa

!

Kvadratikus alak levezetése

!

Megoldas HNN rekurzioval

2.13. abra Utemezési feladat megoldasanak menete

Kvadratikus optimalizalas esetén adott egy szimmetrikus nxn méretii W matrix és egy n hossz b

vektor. Keressiik azt az y vektort, amely minimalizalja a kovetkez6 kvadratikus alakot: [38]

1
f(y)=§yTWy+bTy, (2.22)
a kovetkez6 feltételek mellett:
Ay <v,
y (2.23)
By =u.

Amennyiben a feladat csak a linearis feltételt tartalmazza, akkor a probléma megoldhato [39]. Mas
esetekben, ha a W matrix pozitiv definit, akkor az f(y) konvex fiiggvény, és a probléma az ellipszoid
modszer segitségével megoldhato [40], amennyiben a W matrix indefinit, a feladat NP-nehéz [41].

Ahhoz, hogy a matrix optimalizalasi problémakat attranszformalhassam kvadratikus optimalizalasi
feladatokka, az egyes peremfeltételeket (példaul: (2.3), (2.4), (2.5)) és célfiiggvényeket (példaul:
(2.17)) az elézo, (2.22) egyenlet szerinti alakra kell atalakitani. Tovabba, mivel a kvadratikus

optimalizalas soran az y vektort optimalizalom, a C iitemezési matrixot at kell alakitani vektor alakra.

crer
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C. G G
Coi G CoL T

C=| ° . - y=(Cl,l’cl,z!"'icl,L1C2,1""102,LICN,11""CN,L) : (2'24)
Cni Cnp2 CnL

A kvadratikus alakban szerepld sulymatrix és -vektor meghatarozasa minden egyes feladat esetén

kiilonbozo, ezeket egyesével targyalom a kovetkezd szakaszokban.
2.42.1. A TT probléma kvadratikus alakja

Els6ként a TT probléman keresztiil mutatom be a harom legalapvetdbb peremfeltétel kvadratikus
formara atirt alakjat. E probléma esetén a teljes késleltetést kell minimalizalnom, azaz a kapacitasra
¢s feladatméretre vonatkozd (2.3), (2.4) peremfeltételek mellett a kovetkezé célfiiggvényt kell

hasznalom:

Cj)-

J
Cop =2rg Cmin > (2.25)

=11

M-

Az {itemezési matrix (2.24) formula szerinti atalakitasat kovetden a peremfeltételeket a
kovetkezéekben leirt modon transzformalom. A feladatméretre vonatkozd peremfeltétel (2.3),

atalakitva a kdvetkezoképpen irhato fel:
I /L 2
Z[Zc” —xjj : (2.26)
[EANE

A peremfeltételhez tartozé sulymatrix és vektor meghatarozasahoz az alabbi egyenlet megoldasa

sziikséges:

/L 2 1
Z(ch', —xj} =EyTWAy+bI\y. (2.27)

EANE

A (2.26) atalakithat6 a kévetkezd modon:

(2.28)

Ebbdl a harmadik tag

J
D" X? =konstans, (2.29)

j=1

ezért a minimalizalas szempontjabol elhagyhat6, igy az egyenlet végso alakja:

i(ic”j —ZX(QCHJXJ. =%yTWAy+bI\y. (2.30)

=1\ 1= =1\ _I=1

A megoldas, ahol 1, , jeloli azt az MxM méretli matrixot, aminek minden eleme 1, valamint:

dAj = Xj'(llij leLij ) (2-31)
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a kovetkez6:

b,=2(d, d, - d,) (2.32)
és
1K1><K1 OK1><L—K1 0 0 0 0
OL—K1><K1 OL—K1><L—K1 0 0 0 0
0 0 1K2><K2 OszL—KZ 0 0
W, =2 0 0 OL_szKz OL_szL_KZ 0 0 (2.33)
0 0 0 :]-KJxKJ OKJxL4<J
0 0 0 0 0|_-|<‘,x+<J OL—KJXL—KJ

A kapacitasra vonatkozo peremfeltételt (2.4) atalakitva a kovetkez6 egyenletet kapjuk:

1=1

M J 2 1 T T
Z C, |7V =§y Wey +bgy, (2.34)
=1

ahol

L>M>| 22— | (2.35)

A kapacités teljes felhaszndldsat feltételként csak addig az idOpillanatig lehet el6irni, amikor még
rendelkezésre all megfeleld mennyiségi iitemezendd feladat. Ezen iddpillanat értékére vonatkozo
korlatokat a (2.35) egyenlet irja le. (A tényleges id6pillanat egy kozelitd algoritmus hasznalataval
hatarozhaté meg.) A (2.34) egyenlet megoldasa a kovetkez6:

b, =[val,o(L_M)Xl,val,o(L_M)xl,...,val,o(L_M)Xl], (2.36)
DB DB DB
w, =2/ %o Pe 0 Dol (2:37)
D, D, - D,
itt
DB:[ b O J 2.38)
Oy Orimpeim

A TT probléma esetén a célfiiggvény (2.25) a kdvetkezé formara hozhatd, mivel a négyzetre emelés

nem valtoztatja meg a kifejezés minimumértékét €s binaris az litemezési matrix:

i > el (2.39)

J=11=K; +1

Az egyenlet, amelyet a transzformaciohoz meg kell oldani:
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1
2 ¢y =Y Wey +bey (2.40)

j=11=K;+1

Az egyenlet megoldasa szerint a stlymatrix és vektor a kovetkezéképpen irhato fel:

bc = OJLxl' (2.41)
DCl 0 0
W.=2| 0 DC2 o0 |, (2.42)
0 0 DCJ
ahol
Ok Ociony)
DCJ = . (2.43)
O(L*KJ‘)XKJ' I('—*KJ‘)X(L*KJ')

A teljes kvadratikus alakhoz sziikséges paraméterek a fentebb kifejtett matrixok és vektorok 6sszegei,
azaz
b, =ab, + pbg + b,

(2.44)
W =aW, + W, + yW..

Az Osszegzésben bevezettem az «,f,y stlyozd heurisztikus paramétereket, amelyek az egyes

peremfeltételek és célfliggvény fontossagat szabalyozzak.
2.42.2. A TWT probléma kvadratikus alakja

A TWT probléma egy egyszerli modositasa a TT problémanak, amely soran az Gsszesitett sulyozott
késleltetést minimalizaljuk a (2.17) egyenlet szerint. A peremfeltételek az el6z6 szakaszban

ismertetettek szerint torténik. A célfiiggvényt a kovetkezoképpen modositottuk:

J L
1 ! ’
2. 2 wieh, =Sy Wy + by, (2.45)

j=1k=K;+1

Ennek megfelelden atalakitottuk a kapcsolodé matrixot:

D'Cl o - 0
We=2 0 D¢ -+ 0|, (2.46)
0 0 - D'cj
amelyben az atalakitott matrix:
OK xK; O w(L=K.
oL = ) g (2.47)
O(L*KJ‘)XKJ le('—*KJ)X(L*KJ‘)

igy teljes megoldashoz dsszegziink a médositott matrixot felhasznalva:
by =ab, + pbg + b,

. (2.48)
Wrr =aW, + W, + 7' WL,

A teljesitOképesség analizis soran a TWT problémara nyujtott megoldason keresztiil mutatom be a

modszer eredményeit.
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2.4.2.3. Az egyenletes terhelést biztosito iitemezés kvadratikus alakja

Ebben a szakaszban az egyenletes terhelést garantald ilitemezési problémanak megoldasaval
foglalkozom. Ennek a problémanak egy kozvetlen alkalmazasi lehetdsége az egyszertisitett WSN
modell (2.3 szakasz) szerinti csomagiitemezés megvaldsitasa. (Az alkalmazas fontossaga és egy
polinom ideju algoritmus, az LBS a 2.4.1.2 fejezetben bemutatasra keriilt.) Ennél a problémanal az
el6irt feladatmennyiségre (2.3) és iddkorlatokra (2.5) vonatkozo feltételek megegyeznek a TT
problémanal bemutatott feltételekkel, igy a Wa, Wc matrixok, valamint ba és bc vektorok mar
rendelkezésre allnak. Azonban sziikséges az egyenletes terhelési feltételhez tartozo kvadratikus alak
meghatarozasa. Az egyenletes terhelés megvalositasa érdekében egy olyan célfiiggvényt irtam fel,
amely garantalja, hogy két tetszéleges iddszeletben az iitemezett feladatok szamanak kiilonbsége

minimalis legyen:
J J 2
i,k :[ZC“ —ch,k} =0 (2.49)
j=1 j=1

A feltételhez tartozo kvadratikus alak meghatarozasa a kovetkez6 egyenlet megoldasaval torténik:

L J

2
L J 1
ZZ(ZC” —ZCj,k] =Y Woy by (2.50)
j=1

I=1 k=1\_j= =1

A bal oldali kifejezést szétbontottam és a kovetkezo modon alakitottam:
L L J 2 L L J J L J 2 L L J J
2333, | 253 S Ten |- a¥( Se | 253 e, S |- s

A végso forma az alabbi két egyenletet eredményezi:

2
ZLZ(ZCMJ =%yTWD1y+bTDly, (2.52)
Le Y1
—Z(E;Cj,uj =S¥ Wo,y +bp,y. (2.53)
Az egyenletek megoldasai a kovetkezok:
by, =bp, =0, (2.54)
és
I VT 1)
W, =2L ILfL ILfL ILfL : (2.55)

LxL
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W02 =210 (2.56)

Ennél a problémanal a végsé stlymatrix és sulyvektor, a fentebb részletezett peremfeltételek és
célfiiggvény Osszege a stlyozo paraméterekkel egyfitt:
bge =ab, + b, +5lbD1 + 52sz ,

W,

(2.57)
se =W, + YW, + 51WD1 + 52WD2.

A kiszamitott matrix segitségével lehetséges a probléma megoldasa kvadratikus optimalizalassal.

24.2.4. A WSN csomagiitemezés probléma kvadratikus alakja

Ebben a szakaszban egy teljes WSN halozat csomagiitemezését mutatom be. A korabbi
transzformaciéval szemben itt a kvadratikus alakok paramétereinek meghatarozasahoz az iitemezési
matrixot nem sorfolytonosan kodolom (ahogyan azt a (2.24) formulaban bemutattam), hanem

oszlopfolytonosan a kdvetkezok szerint:

C1 G, - Gy
Coppw G 0 Gy T

C=| 7 7 . oy =(Cu GGy B Ca Gy ) (2.58)
Cin G 0 Gy

A kovetkezd eredmények és szamitasok ennek megfelelden keriilnek bemutatasra. A 2.3-es
szakaszban leirt feltételek koziil az els6 a (2.13) feltétel, amely az egyes node-ok altal kezdeményezett
csomagkiildések szamat garantalja. Az elkiildend6 csomagok a kezdeti csomagszam és az athalado
forgalom Osszessége a (2.14) egyenlet szerint. Az ennek megfelelé kvadratikus alak kozvetlen
modositasa a feladatok méretére vonatkozd kvadratikus alaknak:

3 L 2

Z(Zc” —zj] : (2.59)

=L\ I=1

Ehhez az egyenlethez tartoz6 transzformacio:

/L 2 1, .
Z( Cj,u—Z,-j =5y W,y +Dby, (2.60)
=1 \I=L
¢s megoldasa:
IJxJ I.]><J IJxJ
| | e
WA=2 J:><J .]:x.] N J:><J , (261)
IJxJ IJ><J IJxJ
b,=(z.z,...2), ,. (2.62)

Egy ehhez kapcsolodo peremfeltétel szerint minden egyes node esetén garantalni kell a kimend és

bemend csomagok szamanak egyezdségét, a levél node-ok €s bazisallomas kivételével:

Jl [[iic”R“J_(gciv'Bz =0 (2.63)

=1 j=1
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A megoldand6 egyenlet ennek megfelelden:

i((iiCjJRj,iJ (ZC..H ==y W,y +bgy. (2.64)

i=L \ \_I=l j=1

A kifejezés bal oldalat a kdvetkez6é mddon bontottam szét:

i)

i= 1=1 j=1 1=1 j=1

(2.65)

A k6zEpso tag megoldasa a (2.52) megoldasanak modositasa, ez megjelenik ennek az egyenletnek a

megoldasaban is. A teljes sulymatrix €s sulyvektor ehhez a peremfeltételhez:

bE = OJLxl’ (2.66)
PJxJ P.]x.] I:>.]><.]
Py Puy o Py
w, —2| 0 T P (2.67)
PJxJ PJxJ PJ><J
ahol
P=D; + |JXJ —ZRJXJ, (2.68)
R +R:, +...+ R} RuR, +...+ R R,y <o RyRy+. R Ry
D. - RLR +RLR,, +.. .+ R R,y R2 +R22+ +R2N o RyuRy +.. +R2NRNN (2.69)
ET : : .
RiRy: +R,Ry, +. + R Ry RMRNYl+R2)2R +o 4R, Ry Rf“+Rf\,’2+...+Rﬁ,‘N

A kovetkez6 peremfeltétel (2.16) az interferencia mennyiségét minimalizalja. A feltételhez tartozo

transzformacios egyenlet:
L
D.c.Fe, = y "W,y +bly. (2.70)
k=1

Ennek peremfeltétel matrix alakjat felhasznalva a megoldas a kdvetkezoképpen alakul:

F.]x.] 0J><J OJ><J
0,, F,, = 0
WF — 2 J:xJ .]:xJ N .]:><.] , (271)
OJxJ OJxJ FJxJ
be =0,.,, (2.72)

ahol az F jeldli az interferencia matrixot.

A WSN halézatban az energiahatékonysag garantdlasa a célfiiggvénylink, tovabba szeretnénk
elkeriilni azt, hogy a node-ok akkor forgalmazzanak csomagot, amikor a pufferiik iires. Ennek

érdekében minimalizalni szeretnénk a forgalmi allapotnak megfeleloen azokat a belitemezett
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kiildéseket, amik nem felelnek meg a kivanalmaknak. A kovetkez6 képlet tartalmazza a probléma és

a transzformacié megfogalmazasat:

2
J k J k
vk=1..L: Z[Z[ZC“RLJ—ZC“J —>%yTWGy+ bgy. (2.73)
i=1 1=1

=1 \_j=1

A transzformacié megoldasa:

bs =(x-Lx-1...,x-1), (2.74)
W, =2(DgDt), (2.75)
ahol
I,,-R 0,, - 0,
De=| Y TR D (276)
0 0 I,,-R

JIxJ JIxJ JIxJ

A célfiiggvény pedig egy node esetén a csomagkiildés csoportositasat irja eld. Emiatt a
radidinicializalasok és RX/TX modok valtasanak szdma minimalis lesz. Az ehhez tartozo egyenlet €s

annak altalunk meghatarozott megoldasa:

L—

J 1
ZZ(C“ +Cja— 2Cj,kcj,|+1) = EyTWHy +bly. (2.77)

=1 1=

AN

bH =(_0-5,_1;_11--~1_1’_0'5)(JL><1) (2.78)
0,, l,, 0,, -+ = 0,

o 055 lhg 0Oy 054

0, w0 00y g Ohg Doy

IxJ OJxJ IJxJ OJxJ

A kiterjesztett WSN modellnek megfeleld iitemezés, a peremfeltételekkel és célfiiggvénnyel egyiitt a
kovetkez6 paramétereket adja a kvadratikus optimalizalasi feladathoz:
bysy =a'b)y +ebe + &b + b +by,

o (2.80)
Wiy ='W, +eW +EW + W + W,

2.4.3. A kvadratikus optimalizalasi feladatok megoldasa Hopfield neuralis halézattal

Az el6zéekben megmutattam a kiilonbozo eréforras litemezési problémak kvadratikus optimalizalasi

crer

megfeleld paramétereket. Ebben a szakaszban a kvadratikus optimalizalasi feladatot egy gyakorta
alkalmazott heurisztikus modszer segitségével, a Hopfield tipusti mesterséges neuralis halozatokkal

(HNN) oldom meg. A HNN hasznéalatat indokolja, hogy polinom idében lehetséges a megoldas
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meghatarozasa ¢és, hogy meghatarozott koriilmények esetén bizonyitottan optimalis eredményt

biztosit.

Egy N neuront tartalmazé HNN miikdése az alabbi allapot valtozasi egyenlettel irhato le:

N A ~ -
yi(k+1)=sgn[ -, y(K), —b.], i =mod,k, (2.81)

i

ahol a HNN rekurzio stabilitdsanak megorzése érdekében az alabbi mddositasok sziikségesek:

d =diag (W),
W =W —diag(d), (2.82)
b=b+1d.
2

A modositast az indokolja, hogy a HNN rekurzié csakis akkor fog konvergalni sajat fix pontjaba, ha
a W matrix szimmetrikus és nincsen az egyes neuronoknak oOnvisszacsatolasa. Hopfield [73]
bizonyitotta, hogy a fenti rekurzio, betartva a feltételeket a halozat konvergal kvadratikus Lyapunov
fliggvényének a minimumaba, amely

1 N N N A 1 n n
L(y) :ZEZZV\A,% Y+ b =§yTWy+bTy- (2.83)
i=1

i=1 j=1
Ez lehetdvé teszi, hogy a HNN-t alkalmazzam a kvadratikus problémak megoldasara, mivel azok

mindegyike minimalizalasi feladat és megfelelnek az el6zé kritériumoknak. Szdmos hasonlo
kvadratikus problémara megmutattak, hogy az HNN-el megoldhaté [42], [43], [44].

A kvadratikus problémak HNN-el létrehozott megoldasa gyakran nem felel meg a feladatokhoz
tartozo a peremfeltételeknek amiatt, hogy a HNN rekurzié bennragad lokalis (al-globalis) minimum
értékekben, a konvergencia feltételek betartasa ellenére, aminek az oka az, hogy diszkrét tér felett
torténik az optimalizacid. (Ekkor tobb lokalis minimum hely is 1étezhet.) Ennek egyik alapvetd
elkeriilési modja az, hogy tobb véletlen sorsolt kezddallapotbol inditjuk el a HNN rekurzidt, és a
legjobb metrikdval rendelkez6 megoldast tekintjiilk a modszer végeredményének. A tovabbiakban
olyan modszereket mutatok be, amelyekkel a hagyomanyos HNN rekurzié megoldasat feliil lehet
mulni.

Az altalam bemutatott kvadratikus optimalizalasi feladatokhoz tartozd sulymatrix és sulyvektor
mindegyike tobb komponensbdl all 6ssze, amely komponensek fontossadgat heurisztikus paraméterek
szabalyozzak. A legjobb paraméter konstellacido meghatarozasa egy kiilon probléma, amely talmutat
az eredeti optimalizalas feladatan. Ehelyett egy olyan heurisztikus modszert alkalmaztam, amely a
legkritikusabb peremfeltételt priorizalja, és a tobbi feltétel fontossagat noveli a hibak szamanak
csokkentése érdekében. Erre az 2.14. 4bra altal bemutatott algoritmust alkalmaztam, amely a TWT
probléma esetén mutatja be a paraméterek korrekcigjat. A modszer soran hasznalt korrekcios

algoritmus egy valtozatat a 2.7. abra mutatja be.

37



DOI:10.15774/PPKE.ITK.2014.004
Masodik fejezet — Er6forrasok litemezése

REQUIRE x,K,V,e
a<«01p8«5y«5

i<0
REPEAT
i«i+l
C, < HNN(X,K,V,a, 5,7)
a<a+0.01
UNTIL error(C,)<e
FOR k=1—i
C, «—correct(C,)
T, « calculateTWT (C, )
END FOR
RETURN min(T)

2.14. abra A kvadratikus optimalizalashoz tartoz6 paraméterek komponenseinek stlyozasara hasznalt
heurisztikus algoritmus

El6z6leg megmutattam, hogy a diszkrét térben Hopfield halozat segitségével torténd optimalizalas
esetén miként lehet novelni a megoldas mindségét, elkeriilve bizonyos lokalis minimum pontokat. A
heurisztikus paraméterek iranyitott megvalasztasan tul 1étrehoztam egy modszert, amellyel tovabb
lehet cs6kkenteni annak esélyét, hogy a rekurzio ne az optimalis megoldast talalja meg. Ebben az
esetben a HNN rekurziot iranyitottan inditom el, olyan inicialis pontbdl, amely egy kozelité modszer
megoldasa, és amely iitemezés részben optimalis. A modszer a Smart HNN (SHNN), amelyet a 2.15.
abra mutat be. Az SHNN modszer alkalmazasaval nem sziikséges tobb véletlen sorsolt kezddpontbol
inditani a HNN rekurziét, amely jelent6sen leroviditi a modszer futtatasi idejét.
Kezdeti értékek — x, K, w, V Végs6 eredmény

» | \WPF heurisztika 1

Eredmény: C

2.15. abra SHNN modszer

Ugyanakkor az igy meghatarozott megoldds mindsége nem mindig jobb a hagyomanyos HNN
modszerhez viszonyitottan. Ezt elkeriilni a PSHNN modszerrel lehet, amely a HNN rekurzidhoz
hasonléan tobb pontbdl inditja el a rekurziot, azonban az inicialis pontokat nem véletlen modon
hatarozom meg, hanem egy kozelitdé megoldas eredményét felhasznalva generalon, ugy hogy a
kozelitd heurisztika megoldasat véletlenszerien megvaltoztatom a PLWPF esetén is alkalmazott

modszerrel. A technika blokkdiagramjat a 2.16. abra mutatja be.

Kezdeti értékek — x, K, w, V

P | NN rekurzip  s—
I—} LWPF heurisztika =J» Perturbacid — L Vegsoé
C matrixok halmaza eredmény

2.16. 4bra PSHNN modszer
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2.4.4. HNN alapi megoldé parhuzamos futtathatésaga

A bemutatott HNN alapi megoldé modszerek esetén tobb inicidlis pontbol azonos sulymatrix és
vektor mellett torténik a HNN rekurzid lefuttatdsa. Mindharom megoldo esetén heurisztikus
paraméterek szamos kombinaciojara megismételjiik a HNN iteracio lefuttatasat. Amennyiben a HNN

iteracio egyetlen futtatasanak idejét t jeldli, akkor a teljes futtatasi ido:
T = Rinit (Rheuristicst) (284)

Ekkor R, =500; R
matrix esetén egy asztali PC (Intel Core i5) esetében, egyetlen processzormag felhasznalasaval.

~10%;t =10"s esetén a futasi id6 T~50 masodperc, egy 200x200 méreti W

heuristics

Mivel az egyes ismétlddd iteraciok egymastol fiiggetlenek, ezért kézenfekvo ezeknek az iteracidknak
a parhuzamos lefuttatasa, amellyel elérhetd az, hogy egyetlen HNN rekurzio konvergencia ideje alatt
szamos inicialis pontbdl inditott rekurzid lefusson, amelyekbdl a legjobb megoldast tekinthetd a
végeredménynek. EQy az irodalomban mar leirt 1étez6 GPGPU alapu HNN implementaciot [45]
figyelembe véve a kovetkez6 parhuzamositasi lehetséget terveztem meg, amely modszer az nVidia

Fermi architektiran alkalmazhat6 [46]:

e A W matrix ritkas (5-10%-a nem nulla érték), mely lehetévé teszi nagyméretii W matrixszal
rendelkez6 HNN-ek esetén is, hogy a HNN iteraciokat egy-egy stream processzor dolgozza fel,
mivel a matrix az osztott memoridban elfér.

e Tobb parhuzamosan feldolgozott inicialis allapota, vagy kiilénb6z6 heurisztikus

paraméterekkel bir6 HNN-t szimultan kiilonb6z6 stream processzorokon futhatnak.

Ennek megfeleléen a Fermi sokprocesszoros architektiran a HNN/PSHNN algoritmus futasi ideje
jelentésen lerovidithetd, és igy megfeleld méretii W matrix esetén tobb nagysagrenddel jobb id6 alatt
kapunk eredményt. Ez lehetové teszi, hogy a hagyomanyos heurisztikdknadl nemcsak jobb

eredményhez jutunk, hanem azt az eredményt a gyakorlatban is elfogadhaté idében hatarozzuk meg
[47].

A futési idok Osszehasonlitasat az 2.17. abra mutatja be, ahol a HNN rekurziok egyes javitasai mellett
az LWPF és PLWPF kozelité megoldas futasi ideje is lathatd, a TWT probléma esetén. A futasi idok

O0sszehasonlitasnal a referencia architektarak a kovetkezok:

e Parhuzamos architektira: nVidia Fermi architektira, nVidia 440GTX chippel 1 Gb
memoriaval.

e A hagyomanyos architektura: Intel Core i5@2.8 Ghz, 4 Gb memoriaval.

Az abra szerint a parhuzamos implementacid végrehajtasi ideje kis feladatméretek esetén azonos,
amely egy kiiszobot meghaladva novekedik. Ennek az oka, hogy kisebb feladatméretek esetén a
rendelkezésre all6 CUDA magok nem mindegyike kap feladatot, ugyanakkor a teljes futési id6 ett6l
nem fiigg. A parhuzamos futtatds architekturalis korlatainak atlépésekor tobb iitemben keriil
lefuttatasra az algoritmus. Ez a futtatdsi id6t a rekurziok szdmédban megmutatd fiiggvényt

1épcsdzetessé teszi.
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1d6 (masodperc, log)

10°

10°

Algoritmusok futasi ideje
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2.17. abra Az egyes HNN alapt implementacio futasi idejének dsszehasonlitasa a kozelité megoldasok futasi
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2.5. A kvadratikus optimalizacio eredményeinek bemutatasa

Az el6zdleg bemutatott problémak és az arra megadott kvadratikus optimalizalason alapuld
megoldéasok teljesitOképességét vizsgdlom ebben a szakaszban. Az egyes probléméak esetén

kiilon-kiilon megmutatom a 1étez6 mddszerekhez viszonyitott eredményt.

2.5.1. Teljesitoképesség osszehasonlitas a TWT probléma esetén

A TWT probléma megoldasara a 2.4.1.1. szakaszban bemutattam egy kozelité heurisztikat, amelynek
eredményét fel lehet hasznalni a SHNN és PSHNN modszereknél. A tesztek soran az LWFP modszert
bemutato szakaszban leirt koriilményeket alkalmazom: véletlen médon sorsolt feladat méreteket és
hataridoket allitok eld kiilonb6z6 nagysdgrendekben. A HNN alapi megoldasi modszerek
eredményeit az LWPF/PLWPF modszerek, valamint a klasszikus heurisztikus algoritmusok
eredményeivel vetem Ossze. A 2.18. abra a kiilonboz6 feladatméretek mellett meghatarozott
iitemezésekhez tartozo TWT értékeket mutatja be. A TWT atlagolt, tovabba az azonos feladatméret
mellett kiillonb6z0 sorsolt feladatok megoldasahoz tartozo értékeket szintén atlagoltam. A HNN alapu
modszer esetén a tobbszor lefuttatott HNN rekurzidk altal szolgaltatott {itemezési matrixok koziil a

legjobbat vettem figyelembe.

1800 T T T T T T T T T T T T T T T T T T P
HNN o
1600~ . gpp =
1400 —©S— Random _E i
=— WSPT z
1200 |~ "LBS o =
= — 5 —LWPF S|
E 1000 g
5
= 800~ |
<<
600 —~ 1
400 ~ 7
200 —~ o
= r r r [ r r [ r r [ r
5 45 50 55 60 65 70 75 80 8 90 95 100

Feladatok mérete

2.18. abra Kozelitd heurisztikak és a HNN modszer megoldasanak TWT-je

Megallapithatd, hogy a véletlen médon meghatarozott iitemezési matrixnal barmilyen modszer jobb
eredményt szolgaltat. Az EDD és LBS moddszer nem veszi figyelembe a feladatok stilyozasat, ezek a
kovetkez6 modszerek a sorrendben. A legjobb eredményt a HNN alapt megoldés nyujtja, azonban

emellett ez a leglassubb modszer.

A szimulaciok eredményét atlagolva és az egyes modszerek aranyait vizsgalva megallapithato, hogy
a HNN alapt modszer a vizsgalt esetekben legalabb 9%-kal jobb eredményt biztosit, mint a kovetkezd
legjobb modszer. Ugyanakkor a feladat méretének novekedésével a HNN alapi modszer elénye

csokken.
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A TWT probléma esetén a javitott modszerek koziil a PSHNN az, ami a legjobb eredményt nyujtja,

és ezeket az eredményeket a 2.19. abra mutatja be. A PLWPF modszer a feladatméret ndvekedésével

egyre jobban megkozeliti a PSHNN modszer megoldasat. A SHNN modszer atlagosan nem biztosit

olyan jo eredményt, mint a HNN modszer.

Atlagos TWT

1100
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900
800
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500
400
300
200
100

L N N T [ T T [ [ T T [ T r ¥ [ r =
-HNN

———LWPF
e —PLWPF
———SHNN

———PSHNN

L L [ [ L L [ L L L [ L L

35 40 45 50 55 60 65 70 75 8 8 90 95 100
Feladatok mérete

2.19. abra A javitott modszerek eredményeinek dsszehasonlitasa

A 2.20. abra a javitott mdodszerek optimalis megoldashoz viszonyitott kiilonbségét illusztralja. Az

optimalis megoldast kimerit0 kereséssel hataroztam meg, ez azonban valds felhasznalasi koriilmények

kozott nem alkalmazhato. A tesztek soran kideriilt, hogy nem heurisztikus megoldasok kozel optimalis

megoldast biztositanak, ugyanakkor a feladatméret novekedésével az optimalis megoldashoz

viszonyitva egyre rosszabb eredményt nytjtanak.

Az atlagos TWT-t6] valo kiilonbség
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2.20. abra Javitott modszerek eredményei az optimalis megoldashoz viszonyitva
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A tesztek eredményei azt is megmutattak, hogy tobb azonos méretii feladat esetén az egyes megoldasi
modszerek eredménye milyen moédon viszonyul egymashoz. Vizsgaltam azt is, hogy a PSHNN
modszer azonos problémaméret esetén hany esetben nyujt jobb megoldast, mint a HNN modszer. Az
egyes modszerek futasi idejét a 2.4.4 szakaszban leirtam, és ezeket az eredményeket a 2.17. abra

illusztralja, ahol lathato, hogy a HNN modszer parhuzamos implementacioja jelentds elonyokkel jar.

2.1. tablazat A HNN-LWPF és a PSHNN-HNN modszerek eredményeinek paronkénti aranya

Feladat 5 10 15 20 30 40 50 75 100
merete

['\'/\'V';'/F 99.9% 100% 99.8% 995% 994% 993% 99.3% 98.6% 98,8%
PSHNN/ 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
N 100% 100% 99.9% 99.8% 99.8% 99.9% 997% 99.7%  99.5%

2.5.2. Teljesitéképesség bemutatasa az egyszeriisitett WSN feladat esetén

Az egyszertsitett WSN modell esetén az LBS algoritmus eredménye optimalis, ahogyan azt a 2.4.2.3.
szakaszban megmutattam. Itt azt vizsgalom, hogy a HNN alapt megoldas milyen teljesitményt képes

elérni az optimalis LBS modszerhez viszonyitva.

A modszerek 0Osszehasonlitdsat az LBS algoritmusndl leirtak szerint tettem meg. A modszer
mérészamait a (2.21) egyenletben leirt entropia érték segitségével jellemzem. Az iitemezések
karakterisztikajat a 2.21. abra mutatja meg, az entropia értékeket pedig a 2.2. tablazat. A HNN
modszer lathatdlag nem ad olyan pontos eredményt a feladatra, ugyanakkor érdemes megjegyezni,
hogy a HNN alapu megoldasok esetén tetszéleges célfiiggvénnyel lehet boviteni a feladatot, ami az
LBS algoritmus esetén nem feltétleniil valdsithatd meg. Az entrépia értékek a korabban kozolt

eredményekkel 6sszhangban allnak.

10 I HNN

Utemezett csomagok
(o2}

Utemezett csomagok

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
1d6szeletek

2.21. abra A HNN és LBS moddszer sszevetése
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2.2. tdblazat Az egyes modszerekhez ilitemezéseihez tartozo entropia érték

Véletlen médszer Optimalis
HNN eredménye LBS eredménye
eredménye megoldas
Entropia 5,45 5,78 5,89 5,89

Az eredmények ismeretében elmondhato, hogy az LBS modszer gyors és pontos eredményt nyujt
egyetlen specifikus probléma esetén, mig a HNN alapi megoldas is képes jo eredmény elérésére,
azonban, ahogyan az bemutatasra keriil, mas célfiiggvénnyel biré optimalizalasi problémak esetén is

bevethetd.

2.5.3. Teljesitéképesség dsszehasonlitasa a teljes WSN csomagiitemezés esetén

A WSN csomagiitemezés megvaldsitasa esetén a célfiiggvény segitségével olyan iitemezést
igyekeztiink megvaldsitani, amely magas ateresztoképesség mellett energiahatékony miikodést tesz
lehetové azaltal, hogy az egyes node-ok egymast kdvetden tobb csomagot kiildjenek, illetve
fogadjanak. Ezzel valosithaté meg, hogy a node-ok minimalis mennyiségii energiat hasznaljanak fel
radiodinicializalasra és az RX/TX (fogadasi és kiildési) modok kozotti valtasra. Ehhez a célhoz
alkottam meg a kommunikacios feltételek betartasahoz sziikséges peremfeltételeket. Az litemezési
matrixok meghatarozasat kdvetden ellendriztem a peremfeltételek teljesiilését, és sziikség esetén
korrigaltam az ilitemezési matrixokat. Ezt kovetOen a tesztek soran az ateresztOképességet és

energiahatékonysagot vizsgaltam, amely a kdvetkez6kben ismertetett eredmények nyujtotta.

F| —=—HNN : T : oL
2500+ -SMAC
©—TDMA
« -RAND
z 2000 %« -MNF
£, -PMNF
)
o0 — O TreeMAC
‘2 15001-| A -PEDAMACS
2 _
;92‘ %Varalya - —F
2 > Goldsmith A =
2 1000 —FF T %f%f*cftvjf%—*’ﬁ)@ 5o
I N
< 06550606088, annnpnnn
500~
w\@\@\@‘@@‘@\@_@__@_@w A
0 [ [ r r

5 10 15 20 25
WSN node-ok szama

2.22. abra Az egyes csomagiitemezok ateresztoképessége homogén csomagterheltség mellett

A 2.22. dbra bemutatja, hogy az egyes WSN méretekhez tartozoan milyen ateresztOképesség érhetd
el az egyes csomagiitemezok soran, amely esetben azt vizsgaltam, hogy az idéegységenként mennyi

informéciot lehet a BS-re juttatni. A tesztek folyaman homogén csomaggeneralodast alkalmaztam,
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amely szerint minden egyes node-on azonos szamu csomag keletkezik. Megfigyelhetd, hogy a HNN
alapu modszerrel 1étrehozott litemezés ateresztoképessége megkozeliti a legjobb tradicionalis litemezd

protokoll altal biztositott ateresztoképességet.

Az abrakon a WSN csomagiitemezd protokollok két csaladjaba tartozo eljarasok eredményei keriilnek
Osszehasonlitasra, amelyeket a 2.2.2 szakaszban ismertettem. (Az MNF és PMNF optimalizalt TDMA
protokoll.)

A 2.23. dbra homogén csomagterhelés mellett, a 2.24. abra pedig heterogén csomagterhelés mellett
illusztralja azt, hogy a HNN alapu iitemez0 energiahatékonysag szempontjabol olyan eredményt
biztosit, amely megkdzeliti a legjobb hagyomanyos algoritmusok altal meghatarozott iitemezéseket.

(A két abran az alacsonyabb érték, ami az dsszesitett RX/TX valtasok szamat jelzi, a jobb.)
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2.24. abra Radios atkapcsolasok szama heterogén csomagterhelés mellett
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A 2.25. dbra megmutatja, hogy a HNN alapti megoldas altal megadott {itemezésben felhasznalt

id6szeletek szama kozel annyi, mint a legjobb megoldas.

Ezeket figyelembe véve kijelenthetd, hogy a HNN alapt, kvadratikus optimalizalasra visszavezetett
iitemezési modszer bonyolultabb feladat esetén is alkalmazhato, ahol bonyolultabb peremfeltételek és

célfiiggvények mellett is lehetséges érvényes tlitemezést 1étrehozni.

1200

—
[
(=
S
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2.25. abra Az litemezett idGszeletek atlagos szama heterogén terhelés mellett, 30 node-ot tartalmazo
halézatban

2.5.4. Osszefoglalas

A tesztek soran megmutattam, hogy a fejezetben leirt apparatus alkalmas arra, hogy valos iitemezési

problémakat oldjunk meg vele.

Az litemezési feladatokat, amelyek kényszeres matrix optimalizalasként irhatdéak fel,
attranszformaltam kvadratikus optimalizalasi feladatokka. Ezeket a kvadratikus optimalizalasi
feladatokat Hopfield neuralis halozat segitségével oldottam meg. A modszerrel létrehozott

iitemezések jobb megoldasok, mint a 1étez6 megoldok eredményei.

Tobb komplex feladaton keresztiil illusztraltam a modszer modularitasat, ugyanis az egyes
célfiiggvények szabadon megvaltoztathatdbak és kicserélhetéek. Elméletileg korlatlan szamu
célfiiggvény, illetve peremfeltétel hozzaadhat6. Ugyanakkor az egyes feltételek esetén el6fordulhat,
hogy azok stulymatrixainak Osszege nullmatrix, amit kiilon kezelni kell. Tovabba minél nagyobb a
HNN, annal nagyobb a valosziniisége annak, hogy lokalisan optimalis megoldast talal a modszer.
Emiatt az egyes futtatasokat tobbszor meg kell ismételni, aminek kdvetkeztében a teljes futtatasi idé

megnodvekedhet.
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A HNN alapi modszerhez kapcsolodoan foglalkoztam a modszer pontossagaval, javaslatot tettem
annak parhuzamos futtatasara. A TWT problémara kapott eredmények alapjan kijelenthet6, hogy a

javitott HNN modszerek valoban képesek jobb iitemezési matrix meghatarozasara.

A fentieknek megfelelden az iitemezési problémak hatékonyan és kozel optimalisan megoldhatoak,

egyszeriibb ¢s bonyolultabb esetekben egyarant.
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Harmadik fejezet

HATEKONY MONITOROZAS VEZETEK NELKULI ERZEKELO
HALOZATOKKAL

A harmadik fejezetben a vezeték nélkiili haldézaton alapulé komplex monitorozéd rendszer
adatfeldolgozasanak optimalizalasaval foglalkozom. A bevezetést, motivaciokat €s a jelenleg 1étezd
modszerek ismertetését kovetden egy olyan algoritmus keriil bemutatasra, amely a mérési idésorok
elemzésével detektal kiugro értékeket és eseményeket a detekcidos hibak valdszinliségének
minimalizalasaval. A kidolgozott médszer a WSN halézatok sziikds erdforrasaira szabott olyan

értelemben, hogy minimalizalja a felhasznalt energiat.

3.1. Bevezetés, technologiai motivaciok és nyitott kérdések

Az ¢l6z6 fejezetben olyan iitemezési modszereket ismertettem, amelyek segitségével a sziikos
er6forrasok optimalizalt kihasznalasa oldhat6 meg kiilonb6z6 kényszerfeltételek alkalmazasa mellett.
A modszerek lehetséges alkalmazasi teriiletei k6zott egy fontos csoportot képviselnek a monitorozo
vezeték nélkili haldzati alkalmazasok. Kapcsolodoan az elézéekhez, ebben a fejezetben a WSN
elemei altal rogzitett mérési adatok feldolgozasaval foglalkozom, ezen beliil is az adatelemzésen
alapuldé esemény detekcioval. Fontos az alkalmazasi kornyezet altal tamasztott kovetelményeket
figyelembe venni, ugyanis a WSN hal6zat node-jain kis komplexitast algoritmus futtathato, tovabba
a halozat elemei szamara rendelkezésre allo energia véges. Ennek megfeleléen egy olyan kis
komplexitasti modszer létrehozasa a cél, amely elosztottan, a hal6zat node-jain futtathatd. A moédszer
az adatokban rejlé tér- és iddbeli korrelacioban rejld informdaciot haszndlja fel a végsd dontés

meghozasahoz.

Az adatfeldolgozas szamos modon torténhet az adatbanyaszat eszkozeivel, amelyek feladata a rejtett
Osszefliggések, kapcsolatok felderitése a rendelkezésre all6 adatokon. Szamos preciz és gyors
algoritmus all rendelkezésre, azonban ezek a modszerek hagyomanyos szamitasi architektirara
tervezettek, és legtobbjiik nem, vagy nehezen adaptalhatd a monitorozo vezeték nélkiili haldzat
eszkozeire és véges erdforrasaira. A létez6 adatbanyaszati problémak koziil ebben a fejezetben az
eltéréselemzéssel és detektalassal foglakozom, amelynek feladata a szokatlan értékek megtalalasa
[49]. Az elemeket, amelyek nem felelnek meg az adathalmaz altalanos jellemzdinek, tulajdonsagaik
nagymeértékben eltérnek az altalanostol, kiilonc pontoknak vagy kiugré értékeknek (outlier) nevezziik.

A WSN kontextusaba helyezve szokatlan érték az alabbiak miatt fordulhat el6:

e adatrogzitési vagy, mérési hiba valamint kommunikacios probléma esetén;
e cCsalas, visszaélés, beavatkozas esetén, amikor a radids csomagok harmadik szerepld altal

moddosulnak, meghamisittatnak;
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e esemény vagy krizis szituacié bekovetkezése esetén (példaul egy hirtelen nové hémérséklet

jelenthet tiizet);

Az outlier érték keletkezési okatol fiiggetleniil rendkiviil fontos az értékek megtalalasa egyrészt a
mérési adatsor megtisztitasa, masrészt a bekovetkezé események detektalasa érdekében. A detekciot
kovetden lehetdség nyilik a beavatkozasra, amely a bekovetkezett esemény elharitasara, vagy tovabbi

informéacio gylijtésére vonatkozik.

Az outlier értékek és események detektalasara szamos megoldas 1étezik, azonban ezek nem, vagy csak
részben optimalizaltak a WSN halozatok soran felmeriilé koriilményekre. Kevés az olyan létezd
modszer, amely a WSN halozatok sziikos energiaforrasat figyelembe veszi, ugyanakkor, a térben és
idében korrelalt értékeket Uigy vizsgalja, hogy a korrelaltsagban rejlé informaciot is felhasznalja a
detekcio soran. Az altalam bevezetett (ij modszer tal az el6zoeken rendelkezik azzal a tulajdonsaggal,
hogy a halozat egyes node-jai altal mért értékeket képes parhuzamosan feldolgozni, tovabba

lehetséges az algoritmus parhuzamos szamitasi architekturakra torténé adaptacioja.
A 1étez0 kihivasok és problémak, amelyre ebben a fejezetben megoldasokat mutatok be a kdvetkezok:

e Hogyan lehet alacsony energiafogyasztas mellett WSN hadlozatokban megvaldsitani ag
esemény detekciot?

o  Milyen kis szamitdsi komplexitisu algoritmussal lehetséges az outlier és esemény detekcio
megvaldositiasa?

o Mik az optimalis dontési paraméterei az outlier detekcios modszernek és az esemény detekcios
mddszernek?

o Miként lehetséges a detekcio és a paraméterek meghatdrozdsa elosztott modon, illetve

sokprocesszoros szamitdsi architekturdkon?

3.2. Hagyomanyos megkozelitések a feladat megoldasara

A WSN alkalmazasok soran futtatott esemény detekcié szamos modon megvaldsithatd, amelyek
attekintésére ebben a szakaszban keriil sor. Az altalam bemutatott esemény detekcids séma az outlier
értékek detektalasan alapul, ezért az esemény detekcidos modszerek bemutatasat megeldzden a 1étezd

outlier detektalasara kifejlesztett modszereket ismertetem.

3.2.1. Outlier detekcios modszerek

Az outlier értékek definialasara a két legtobbet hasznalt a Barnett altal megfogalmazott ,,az outlier egy
olyan megfigyelés (vagy megfigyelések részhalmaza), amely inkonzisztensnek tlinik az adathalmaz
tobbi részével.” [50], [51]; illetve a Hawkins definicio: ,,az outlier egy olyan megfigyelés, amely
olyannyira kiilonbdzik mas megfigyelésektdl, hogy feltételezhetd, hogy eltérd folyamat generalta azt”
[18].

49



DOI:10.15774/PPKE.ITK.2014.004
Harmadik fejezet — Hatékony monitorozas vezeték nélkiili érzékel6 halozatokkal

Az ezeken a definiciokon alapuld outlier detekciés modszerek harom csoportba oszthatdoak az

adatsorra vonatkozo informaciok és modellek alapjan:

e Feliigyelt modszerek, amelyek esetén mind a normal adatokra mind a kiugr6d értékekre
felirunk egy modellt, ami alapjan végrehajtjuk az optimalis klasszifikaciot.

e Nem feliigyelt modszerek, amikor nincs kidolgozott modell a mérési értékekkel és az outlier
értékekkel kapcsolatosan. Ekkor a mérési értékek megfigyelésével és folyamatos adaptacioval
tud az algoritmus helyes dontést hozni.

e Részben felligyelt modszerek esetén kizarolag a normalis adatfolyamra irunk fel modellt. Ezt

kovetden a normalis folyamathoz nem illeszkedd értékeket mindsitjiik kiugro értéknek.

A WSN haldzatok esetén alkalmazhatoé outlier detekcios modszereket Havinga valamint Hodge
foglalja 6ssze, amely alapjan attekintem a legfontosabb kategoriakat és algoritmusokat [52], [53]. Az
eljarasok koziil a legrégebbi és egyben legegyszeriibb csoportot a statisztikai alapu modszerek
jelentik, amelyek modell alapuak, azaz a megfigyelt adatok alapjan megbecsiilik az adatok
eloszlasanak paramétereit. Akkor mindsitenck egy értéket outlier-nek, ha az érték a tulajdonsagai
alapjan alacsony valdszinliséggel tartozhat az adathalmazhoz. A moddszercsaladon beliil 1éteznek
parametrikus, és nem parametrikus modszerek egyarant. A parametrikus modszerek esetén
feltételeziink egy hattérmodellt, amely leggyakrabban normal eloszlast feltételez [54], [55], [56]. Nem
parametrikus esetben a megfigyelt értékek alapjan becsléssel hatarozza meg az eljaras az egyes
értékek kozotti korrelaciot [57], [58]. (Példaul az értékek siiriségét, vagy tavolsagat becsiili meg, és

a tavolsag alapjan hoz dontést a kiugré értékekrol.)

A klaszterezés alapu algoritmusok esetén, a haldzat egyes elemei klaszterezéssel hatarozzak meg a

mérési értékekrol, hogy kiugré értékek-e vagy sem [26].
A klasszifikacios alapu mddszerek csaladjaba szamos neuralis halozat alapu eljaras tartozik:

o Eldrecsatolt neuralis hal6zatokkal megvaldsitott detekeio. Ezen mesterséges neuronhaldzatokat
kiilonb6z6 mintahalmazzal tanitjuk, amely tartalmaz az adatsor értékeibdl vett mintat, a
klasszifikalando értéket és az elvart helyes dontés értékét. A tanitast kovetden a halozat
kimenete egy olyan bitsorozat, amely ezeket az outlier dontéseket reprezentalja. Ilyen modszert
ismertet [59], [60].

o Replicator Neural Network (RNN) alapu modszerrel az egyes értékek kiugrasi mértékét
becsiilik meg. Amennyiben ez a kiugrasi mérték meghalad egy kiiszobértéket a dontés szerint
outlier értékrél van szo6 [61].

e Support Vector Machine (SVM) alapu klasszifikacios modszercsalad. Ez a mddszercsoport
szamos valtoz6 komplexitasu és felépitésii rendszert alkalmaz, amelyekben egy SVM
klasszifikalja egy adatsor elemeit [21], [25], [62].

Szintén klasszifikacio alapu a Bayesi hdlokkal megvalositott modszerek, ahol valosziniiségi modellt

épitlink fel a valtozok tulajdonsagaik reprezentalasara [63], [64].
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WSN héldzatok esetén csak a nem feliigyelt tanulason alapuld adaptiv modszerek alkalmasak, ugyanis
a mérendd objektumrdl és az egyes outlier értékekr6l gyakran koriilményes, vagy nem lehetséges

elézetesen modellt felallitani [65].

3.2.2. Jelenleg hasznalatos esemény detekciés modszerek

Ebben a szakaszban, az irodalomban jelenleg ismertetett WSN-ben miik6d6 esemény detekcios
modszerek és megkdzelitések rovid attekintése talalhatd. Az itt bemutatott modszerek jelentik az
Osszehasonlitas alapjat az altalam bevezetett modszer teljesitéképesség-analizisének, ahol a detekcids

pontossagot és az energiafelhasznalast vizsgalom.

Az SVM alapu esemény detekcidos modszerek csaladjaba tobb megoldas is tartozik, amelyek a
kernelfiiggvényben és az SVM felhasznalasi modjaban kiilonboznek. Ugyanakkor mindegyik
modszer klasszifikacios alapt, a dontés soran az SVM az 6sszes rendelkezésre all6 adatot felhasznalva
osztalyoz, a korabban megtanult paraméterek segitségével. Egy fontos és gyakran alkalmazott

algoritmus-csalad az ellipszioidikus SVM-eken alapul [66], amely modszerek miikodését a 3.1. abra

vazolja.
y Support vector
/
o /@ # Outlier érték
e @ * o

3.1. dbra Az SVM alapu médszerek mikodése

Quarter Sphere SVM mddszer negyed-gémbot alkalmaz az SVM-ben [24], amely az el6z6 abran is
lathatd. A moddszer centralizalt valtozatat tobb kernelfiiggvény hasznalataval is bemutattadk mar,

amelyek koziil pontossag szempontjabol az RBF kernel alapi QSVM bizonyult a legjobbnak [25].

A moédszercsaladhoz tartozik az elosztottan miikodo Distributed QSVM, amely a detekciot lokalisan
a node-on hajtja végre kooperalva a szomszédos node-okkal, és felhasznalva azok informacioit. A
pontossag noveléséhez ugyanakkor a node-ok k6z6tti radios kommunikaciok szamat néveli [26]. Az

elosztott és centralizalt modszer miikodését a 3.2. abra illusztralja.

Hasonlo eljaras a QSVM-hez a Bezdek altal leirt Centered Hyperellipsiodial SVM (CESVM)
modszer, amely a negyed hipergomb helyett negyed hiperellipszioidot hasznal az SVM-ben, ezzel is

pontosabba téve a klasszifikaciot [26].
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3.2. abra a) Centralizalt QSVM moddszer és b) Elosztott QSVM moddszer alapti esemény detekcié miikddése

A SVM Kklasszifikacio helyett lehetséges mas neurdlis halozat alapu klasszifikator hasznalata. Egy

elérecsatolt neuralis halozat alapli modszer kétlépcsc’is az egyes szenzorok Végrehajtanak egy

crer

klaszterezéssel ha]tjak végre a tényleges esemény detekciot [23]. A mddszer sematikus mikodését a

3.3. abra mutatja be.

Lokalis dontések
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3.3. abra FFNN alapu klasszifikacios és adatfuzid

Ahogyan a CESVM modszer soran lathattuk a szomszédos node-ok adatainak felhasznalasaval a
pontossagot lehet ndvelni. Ezt az elvet tobb tovabbi modszer hasznalja, ahol a legkdzelebbi
szomszédok méréseit kolcsondsen feldolgozzak a node-ok sajat méréseik kiértékelésére. A
szomszédok szamat, vagyis a klaszter méretét a pontossag javitdsa érdekében lehet ndvelni,
ugyanakkor ez a radiés kommunikaciok szamat is megemeli, ezaltal a haldzat élettartama csdkken
[62], [67].

Léteznek tovabba szavazas-alapu modszerek, amelyekben az egyes node-ok lokalisan 1étrehoznak egy
dontési fat és a dontésiik eredményét a BS szavazas-alapon (tobbségi, vagy stlyozott) dolgozza fel és

jelent eseményt.
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A szabdly és mintazat illesztés alapu modszerek esetén az eseményeket eldre definialjuk, vagy
adatbanyaszati eszkozokkel meghatarozzuk, ¢és ezekre a szabalyokra keresiink illeszkedéseket. Ezzel
akér bonyolult feltételekre is illeszkedd események és eseménysorozatok detekciojara nyilik
lehetdség, azonban a szabalyok meghatarozasa nem mindig torténhet automatikusan [27]. Az illesztési

illetve dontési algoritmusra fuzzy logikat felhasznaldo megoldas is sziiletett [28].

A modszerek egy része a node-on hajtja végre a detekcid egy részét, vagy egészét. Az efféle
eléfeldolgozas nyilvanvaldan csokkenti a radion atkiildott informacié mennyiségét. Szintén lehet az
atvitt adatmennyiséget mérsékelni a Iényegkiemelés alapt modszerekkel, ahol az egyes szenzor node-
ok eléfeldolgozzak a méréseket, és azok eredményét juttatjak el a BS-re [29]. Az eléfeldolgozas

mértékétol fliggden a modszerek két csoportra oszthatoak:

e A node-on nem térténik klasszifikacio, mert azt a BS-en hajtjuk végre és ott térténik az
esemény detekcios is fuzionalast kovetoen.
e A node-on klasszifikacié is torténik és a BS egy szavazas alap dontést hoz, hasonldan egy a

korabban emlitett modszerhez.
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3.3. Uj, kis komplexitasi outlier detekciés algoritmus

Az outlier detekcids problémajanak megoldasara egy olyan kis komplexitasu, a haldzat node-jain is
futtathat6 algoritmus javasolok, amely a mérési idésorok predikcidjan alapul. A mddszertdl alacsony
detekcios hiba-valosziniiséget varok el, mas eljarasokhoz viszonyitottan, mivel kifejezetten olyan
adatsorokhoz terveztem, amelyek esetén az egymast kovetd értékek korrelaltak. Ez megfelel a
monitorozo rendszerek altal mért idésorok modelljének, aminek elvi hatterét a 3.4. abra mutatja be.
(A mérési adatsorokrol feltételezem, hogy egy olyan idGsor elemei, ahol az egymast kovetd értékek
korrelaltak. A rogzitett értékek mérési pontatlansagat normal eloszlasu zajjal modellezem, ami a
megfigyelt objektum egy tulajdonsidganak valos értékérdl pontatlan mérési informaciot szolgaltat.)
Amennyiben egy mérési iddsor értékeibdl képezett halmazon eloszlas alapu detekciot hajtunk végre,
a halmaz atlaganak és szorasanak ismeretében, outlier-nek mindsitiink szamos értéket. (Normal
closzlast feltételez6 modszer esetén az abra bal oldalan lathaté eredményt kapjuk.) Amennyiben a

mérési értekeket egy id6sor elemeiként vizsgaljuk az outlier detekcid eredménye szignifikansan eltér.
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3.4. abra Adatok rendezetlen modon és id6sor értékeiként abrazolva és figyelembe véve

Mivel az id6sor egymast kovetd elemei korrelaltak egymassal, valamint a kordbbi mérési értékekbol
megbecsiilhetd a kovetkezé mérési érték (amennyiben kelléen gyakran torténik mintavételezés), ezért
a becsiilt és tényleges mérés 0sszehasonlitasabol kdvetkeztethetiink outlier jelenlétére. A modszert a

3.5. abra foglalja 0ssze.

Idosor X'n
— Prediktor =
Xn—/n-uvxn—l 110
Dontés Yn{1.0}
—
Xn Xn - X"">A
>

3.5. abra Predikcioés mddszer blokkdiagramja
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Formalisan megfogalmazva a modszer a tényleges mérési értéket (X)) egy, a kordbbi | mérésekbél
elére becsiilt értékkel (R(") veti dssze. A becsiilt érték az idésor kordbbi elemeibdl hatdrozhatd meg

a prediktor tanult paramétereinek (W®) felhasznalasaval, ahol a T'(.) fiiggvény a prediktor:

20 =r(WO.x?, ) (3.1)
Amennyiben a kiilonbségiik meghalad egy eldre definialt kiiszobot (A®) , akkor az értéket outlier-nek
mindsitjiik. A binaris dontés eredménye:

y® =sgn(—|x§” —>”<§”|+A“))e{0,1} 3.2)

Amennyiben tobb idésorunk van minden egyes i idésorhoz kiilonbozé A" kiiszobérték tartozhat. Az

optimalis dontési kiiszob meghatarozasat kiilon targyalom.

A predikcié megvaldsitasara szamos algoritmus all rendelkezésre [49], amelyek koziil a legfontosabb
moédszerek: (i) linearis regresszid; (ii) logaritmikus regresszid; (iii) SVM alapt regresszio; (iv)
perceptron-halézat alapu regresszio [68], [69], [70]. A megfelelé numerikus prediktor paramétereit
tanulasi folyamat soran kell az idésorhoz igazitani. Tovabba a paraméterek regularis frissitésével a

predikcid pontossagat a kivant szint felett lehet tartani.

3.3.1. Optimalis megoldas linearis predikciéval

A predikcios alapu outlier detekcios modszer esetén fontos kérdés az optimalis dontéshez tartozo
dontési kiiszob meghatarozasa. Ebben a fejezetben megmutatom, hogy amennyiben az outlier
detekcios modszerben a soron kovetkezd érték becslését a jol ismert linearis predikcio [72]

modszerével végzem, akkor az optimalis dontési paraméterek analitikusan meghatarozhatok.

Tétel. A linearis predikciot felhasznald outlier detekcids modszer optimalis paraméterei
meghatarozhatok a 3.6. dbra szerinti algoritmussal. A szamitas soran felhasznalom a mérési értékeket
befolyasold zaj statisztikai paramétereit (N (0, O')), tovabba az outlier érték bekovetkezésének
valdszintiségét (p), illetve az outlier-eket generald folyamat dsszegzett eloszlasi fiiggvényét (F () ).
fgy felirhat6 egy modell, amelyben analitikusan meghatarozhatéak a hibas dontésekhez tartozo

valészinliségek. Ezek a minimalizalasaval hatarozhatok meg az optimalis dontési paraméterek.

1. Lépés: A statisztikai modellhez allapitsuk meg a paramétereket: o, p, F()
2. Lépés: Konvoltcidval hatarozzuk meg g (x),1 =1,...,L fiiggvényt
3. Lépés: Szamitsuk ki a feltételes valoszintiségi értékeket a modell paramétereit felhasznalva:

P(‘ffk —nk‘ > A|ak = 0), P(‘ék —nk‘ < A|ak =1)
4. Lépés: Oldjuk meg a kenyszeres optimalizalasi feladatot A, : mAin P(‘ék —77,(‘ > A|0{k = 0) a

P(|& 7] < Al =1) =2 feltételiel

3.6. abra Algoritmus az optimalis kiiszobparaméter meghatarozasa
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Bizonyitas. Linearis prediktor alkalmazasa esetén a predikalt érték a kovetkezoképpen szamithato a

korabbi (3.1) egyenlettel 6sszhangban:
|

)A(k = zWi X _is (3.3)

i=1
ahol a w; sulyok beallitasa az x(n) tanuléhalmaz segitségével az alabbi Osszefliggés szerint torténik:

0 i N[y g
wi :manZ‘xk — %! ‘ : (3.4)
k=1

A A kiiszobparaméter meghatarozdsahoz a kovetkezd modellt alkalmazom. Az iddsort egy

autoregressziv folyamat (AR) segitségével irom le: [71]
L
&= a  +u, (3.5)
j=L
ahol v egy normaleloszlasu valosziniiségi valtozo: N'(0,0), amely a kiilsé hatasok okozta zajt
reprezentalja. (Ez lehet példaul mérési zaj, vagy egyéb a mérési érték pontossagat rontd tényezo.)

Az outlier értékeket egy masik valdszintliségi valtozo reprezentalja a kdvetkezoek szerint:

X =P (3.6)
ahol &, €{0,1} ésP(q, =1)=p. (Azaz p valosziniiséggel az idSsor egy értékét megvaltozik
(hozzaadassal), igy outlier érték keletkezik.) A valdszinlségi valtozo striiségfiiggvénye és

closzlasfiiggvénye a kdvetkezo:

— _dF(x)
F(x):=P (B, <x), f(x) T} (3.7)
és
P(ﬁk,il tot By < x):G(')(x),g("(x) =%: fx. . f(x). (3.8)

A * operator a konvoltciot jelenti. A ténylegesen rogzitett mérési értékek az eredeti megfigyelt

folyamat, valamint a hozzaaddodott értékek dsszegeként irhato fel:

A

S =S+ X (3.9)
Tételezziik fel, hogy a rendszer installdlasakor a linedris prediktor tanithato az outlier-ekt6l mentes

adatok segitségével (& =&, tehat az optimalis prediktor paramétereit képesek vagyunk

meghatarozni:
~ L
E =D WE (3.10)
i1

ahol az optimalis sulyparaméterek meghatdrozasahoz a két folyamat kozotti kiilonbséget

minimalizaljuk:
i ~\2
W N E(fk —fk) . (3.11)

A minimalizaland¢ kiilonbségbe behelyettesitve a két folyamat paramétereit:
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2
~\2 L L
E(&-&) =E[Zaj§k_j +uk—2wj§k_jj . (3.12)
i1 i1
Amennyiben a prediktor adaptalasa megtortént, akkor az optimalis stly
Wy =2, (3.13)
azaz
minE(& ~&) =E(vt)=0 (3.14)

L
Legyen 7, :ZWﬁi ;» ahol a w; paraméterek optimalisak. (A tovéabbiakban a tanitdst sikeresnek
j=1

feltételezem, azaz W,

i =&,i=1..,L ). A dontési szabaly szerint, a A kiiszobparamétert

hasznalataval, ha ‘ék - nk‘ > A akkor outlier-ként dont az algoritmus, ha ‘fk =/ ‘ <A akkor normalis

értékként. A kiiszObparaméter optimalis megvalasztisahoz az elsérendii hibat vizsgalom. Annak a

valészinlisége, hogy a dontés hibas és a kérdéses érték nem outlier a kdvetkezo:

i

A (3.15) atirhato a kovetkez6k szerint:

L-1
P(‘fk ~ ] <Aley =1) -y P(‘ék ~ 1| < Aley =1 outlier) P(1 outlier). (3.16)

1=1

A

& -n]<Aley =1). (3.15)

ahol ,,I outlier” jelentése az, hogy a vizsgalt L hosszi ablakban levé | érték outlier-e. A kifejezés
kibontva:

LiP(‘ék —Uk‘ <Ale, =11 outIier)(ll'J p'(1-p). (3.17)

Az outlier-ek valamint az idésor modelljét behelyettesitve azt kapom, hogy:

L-1
> P[ <Al =11 outlier}
(3.18)

L

L
Zajé:k—j +V + Sy _ijé:k—j —a b, —-—a B,
=

j=1

oea

A =Y és ap., +...+a f_, =2 behelyettesitést kovetden:

1=1

fﬂ P(|lv +y—2|<Aley =11 outlier) f (y)g“’(z)dydz{,Lj p'(1-p)"". (3.19)

I=1y

Végiil a v zaj paramétereit is behelyettesitve az eredmény:

e ‘G“Zj}f(y)g(')(z)dydz-m pa-p) G20)

=lyz o

Hasonloan megvizsgaltam azt az esetet, amikor a rendszer altal meghozott hibas dontés szerint a

kérdéses érték outlier:
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A L_l ~
P(‘gk ~ 1] > Aley = o) -y P(‘fk ~ 71| < Aley =0,1 outlier)-n-P(l outlier). (3.21)
1=1
Atirva és behelyettesitve:
L-1

ZP(‘ék _nk‘2A|(Zk =0,1 outlier)(ll'] p' (1- p)L" -

oL
Jpe

Az kovetkez0 atirassal S =y,a ¢s [ +...+8 [, =Z aformula atirhat6 a

L

L
Zajék—j + Vi _ijék—j _ailﬂk—il _"'_ailﬂk—il
j=1

j=1

> Ale, =0, outlierJ (3.22)

LiJ'P(h/k —2|= Ale, =0, outlier)g(')(z)dz(ll_] p'(1-p)~" (3.23)

=15

alakba. Hasonldan az el6z6ekhez a modell paramétereit behelyettesitve, azt kapjuk, hogy:

fj{l—q{“ ij{‘f Zj}gm(z)dzm o' (1-p)". (3.24)

=15 o

Az 1—-®(.) -re vonatkoz6 Osszefiiggést felhasznalva a végsé formula:

if{®(_Aa_ Zj + CD(%j}g“) (z)dZ[le p'(1-p) . (3.25)

=15

Felhasznalva a (3.20) és (3.25) képeltekben leirt eredményeket a A, megtalalhaté egy kényszeres

opt

optimalizalasi feladat megoldasaval, ahol:

Ay N P(‘ék — 7] > Aley =0) (3.26)
az optimalizalas feltétele pedig:
P(‘ék —1|<Aley =1) =g, (3.27)

ahol az & egy el6re definialt konstans. A megfigyelt valos folyamat paramétereinek ismeretében az

optimalis dontési kiiszob meghatarozhato. |

3.3.2. Megoldas nem linearis predikciéval

A predikcié nemcsak linearis predikcioval, hanem nem linearis modszerrel is végrehajthatd. A
sziikségességét a nemlinearis modszerek bevetésének a késobbi 3.14. abra illusztralja. Nem linearis
prediktor hasznalatakor a valds folyamat becslése kisebb 0sszegzett négyzetes hiba mellett valosithato
meg, megfeleld tanitds, illetve adaptacio esetén.

A linedris prediktor helyett elérecsatolt neuralis halézatot (FFNN) alkalmaztam. Az FFNN-ek [73]

crcr

[75], [76].
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A (3.1) egyenlettel 6sszhangban az FFNN kimenete az x bemenet és a W stlyok esetén nemlinearis

kombinacioja a kovetkezok szerint:
NLfl
Net(x,w)=X= (ZW b [Z V\/if?'”--qﬁ[ZV\/.“nixmm (3.28)
it -1

A tanitashoz sziikséges egy tanulohalmaz eldallitasa, amelyet a valés mérésekbdl lehet

megkonstrualni.

={(xi,di),i=1...K} (3.29)
A tanul6halmaz K szamu tanulomintat tartalmaz, amely mintak két komponensb6l allnak:

e X;egy vektor, ami az id6sorbol egy L hosszu ablakot tartalmaz, illetve

e kivant kimenet, azaz iddsor kovetkezo eleme.

FFNN helyett Radial Basis Function (RBF) alapt halozat is alkalmazhat6, ekkor a halozat kimenete

szintén nemlinearis kombinacidja a bemenetnek a kovetkezoek szerint:
Net (x,w) quﬁ(x O+ W (3.30)

Itta ¢(.) fliggvény korszimmetrikus vagy gombszimmetrikus fliggvény:

b = eXp(—%} = exp(—HX‘;fC‘HZj (3.31)

A dinamikus tanulasi eljaras egy matrix invertalasra redukalhato [77].

Az eredményeket bemutato fejezetben lathatd, hogy a nemlinearis predikcioval végrehajtott detekcio
jobb eredmény elérésére is képes. Mindazonaltal a helyes dontési kiiszob meghatarozasa joval

Osszetettebb probléma, amelyre jelenleg analitikus eredmény nem létezik.
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3.4. Uj, klaszterezésen alapulé esemény detekciés algoritmus

Az ismertetett outlier detekcids algoritmusra alapozva, egy adott lokalis kornyezetb6l rogzitett
adatsorok elemzésével eldonthetd, hogy abban a kdrnyezetben bekovetkezett-e szokatlan esemény. A
komponensek viszonyat a 3.7. dbra demonstralja.

Az id6sorokon végrehajtott

1 o Eseménydetekcio a
anomalia detekcid

WSN szenzorokkal

megfigyelt teriilet o ‘ | . BS—er:/PC-n |

® O PG 1. fazis - Lokalis outlier detekcio 2. Fazis - Klassterezés
(¢}
© °0 o § ooo
o o 9 0o -0 0 |
°6%o © O% DY
o) °o0”0 "0 0 )
»
i-edik node mérése

Gyanus (outlier) érték

Megtalalt lokalis hiba Megtalalt esemény

3.7. abra A predikci6 alapu outlier detekcio és a klaszterezé komponensek viszonya

A 3.8. abra olyan lehetséges eseteket mutat be, ahol egy adott lokalis kornyezetbdl egy, néhany, vagy
sok node jelentett outlier-t. Amennyiben egy adott kornyezetben a node-ok tobbsége outlier jelez,
akkor az adott kdrnyezetben esemény kovetkezett be. A detekcios modszer igy az esemény helyzetérdl
¢s kiterjedésérol (érintettségérdl) is nyujt informaciokat. Ha csak szorvanyosan néhany node jelez,

vagy elszigetelt outlier esetén lokalis mérési hibat, vagy meghibasodast feltételezhetiink.

2. Fazis - Klaszterezés

Mozg6 esemény
utvonala

Lokalis esemény;
Outlierek régidja

Masik lokalis
esemény

Egyetlen pontot
érint® anomalis,
mérési hiba

crer

informacié alapjan tobbségi szavazasi alapon lehet meghozni.

Fontos kérdés az, hogy a legkisebb dontési hibavalosziniiség elérése érdekében hogyan valasszuk meg

a klasztereket. A kdvetkezOkben erre a kérdésre irok le egy algoritmust.
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Tétel. Az alacsony hibavaloszinliség elérése érdekében az optimalis klaszterek meghatarozhatoak. Az
algoritmus, amelyet a 3.9. abra mutat be, felhasznalja a monitorozé rendszerben talalhaté mérési
eseményt generald jelenség minden mérési pontra mas hatassal van, a hatas forditottan aranyos a

jelenség és mérési pont kozotti tavolsaggal.

FORALL I=1...N

1. 1épés: Teszt eseményt generalunk, amely az | mérési pont altal érzékelhetd a legjobban, és

amelyre lefuttatjuk a predikcios alapu outlier detekciot.

2. 1épés: Kiszamitjuk a detektalas valdszinliségét minden egyes mérési pontra az aldbbiak

*(s)

o

szerint P :=®| -

L
3. 1épés: Meghatarozzuk a C, klasztert, a max Z Z:yiF’i mennyiség maximalizalasaval.
ye{O,l a =1

Erre a célra tetszéleges keresési algoritmus felhasznalhato.

END FOR

3.9. abra Klaszterek optimalis meghatarozasa

Bizonyitas. A dontési folyamat formalisan megfogalmazva a kovetkezd: adott a mérési pontok egy
halmaza i =1,...,N . Tételezziik fel, hogy az eseményhez a legkdzelebbi mérési pont az |-edik. Ekkor
ebben az idésorban az esemény egy M, értéket generdl, mig a tobbi iddsorban az m, = ‘P(r”) értek
formajaban fejezodik ki. A W(.) fiiggvény egy monoton csdkkend fiiggvény, reprezentalva a fizikai
valosagban fellépo csillapodast. Az érzékelt érték az esemény altal generalt mennyiség és az érzékelés
hibajabol eredd zaj 6sszege. Ennek megfeleléen a ténylegesen rogzitett érték & =v+m;; i=1..,N

ésv~N (O, 0) . A v egy normalis eloszlasu valtozo, amely a mérést megzavard zaj/hiba, amely
minden egyes node-on megjelenik. Az N mérési pontbol L felhasznalasaval egy a bekovetkezett

esemény helyszinéhez kozel talalhato klaszter képezheto:
G o={iyn ), (3.32)

ahol a klaszter szélmosséga|C,|: L . A predikcio alapt dontéshez meghatarozott optimalis dontési

kiiszobot (A ) felhasznalva egy indikator fiiggvényt irok fel:

1 if& 0]
:={ e, >4 (339)

0 kildnben '

Amennyiben az alabbi egyenldtlenség teljesiil a modszer detektalja az eseményt:

ZL:IiJ_ >{ﬂ (3.34)
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azaz a klaszterben levé mérési pontok tobb mint fele érzékelte az eseményt €s ez outlier értékként

detektalasra kerilt.

Az optimalis klasztereket a korrekt esemény detekcio valoszinliségének maximalizaldsaval lehet
meghatarozni. Egy j esemény, amennyiben az i idésorban detektalunk a kovetkezd valdsziniiséggel

jellemezheto:

P = P(éjij >A)= P(v+mil >A). (3.35)

A felallitott modell felhasznalasaval ez a kdvetkezoképpen irhato at:

m; k3 ( T, )
P=1-®| — |=0| ——~|. (3.36)
! o o
Egyetlen klaszter esetén a korrekt detekcio valosziniisége a kdvetkez6 moddon irhaté fel:

L
P (korrekt esemény detekcid)= > > y,P (3.37)

yefo 4 =l

w(y)= %—‘

Itt 6sszegzem az egyes bekovetkezo outlier értékeknek a valdszinliségét egy adott klaszter esetén
Ennek megfeleléen a feladat olyan C :={i,,...,i_} klaszter meghatarozasa, amely maximalizalja a

helyes dontés valosziniiségét. |

Az adaptéicié sordn meghatarozott klasztereket az algoritmus a tényleges, valés miikodés soran
felhasznalja a tobbségi szavazas soran a lokalitdsokhoz. Amennyiben egy mérési pont egyidejiileg
tobb klaszter tagja is, akkor az adott mérési pontrol beérkezd outlier riasztdst minden egyes, a mérési
pontot tartalmazé klaszterre ki kell értékelni. Ezzel garantalhaté, hogy az egyes riasztisok a

klaszterhataroktol fiiggetleniil kiértékelodjenek.
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3.5. Az esemény detekcios modszer megvalositasa WWSN alapu
monitorozo kornyezetben

Az eléz6leg bemutatott modszer képességeinek figyelembe vételével az alabbiakban ismertetésre

keriil6 WSN halozat mitkodési modelljében alkottam meg az esemény detekcios algoritmust.

3.5.1. A WSN halézat mérési modellje
A WSN halézat mérési protokolljaval kapcsolatos feltételezéseim:

e Azidésor elemei idoben korrelalt értékek, autoregressziv folyamatként modellezhetoek.

e A haldzatban a méré node-ok kell6képp stirtien helyezkednek el ahhoz, hogy a mérési értékek
térben korrelaltak legyenek egymassal.

e Minden egyes vizsgalt idésor esetén az idésorban eléforduld outlier értékek fliggetlen
valoszinliségi valtozoval jellemezhetoek.

e A valoés eseményeket egyidejiileg tobb szenzor is érzékeli.

Az alkalmazassal kapcsolatosan a kévetkezé miikodési modellt feltételezem, amely megfelel egy low

duty-cycled halézat paramétereinek [78]:

e A megfigyelt értékekre valds idoben nincsen sziikség, mert azt késobbi kiértékelés céljabol
taroljuk.
o A bekovetkezd eseményekrdl a rendszer azonnali értesitést kell, hogy kiildjon.

e A hibas értékeket a mérések koziil eliminalni kell.

Az el6zoek figyelembe vételével a tipikus alkalmazasi teriilet a kovetkezd: egy megfigyelés alatt allo

kornyezetben keresiink mozgd objektumok altal generalt eseményeket [48].

Az algoritmus energiahatékonysagat [79], [80] illet6 feltételezések és célok a kovetkezdek:

e Az outlier dontésre vonatkozo (y) informaciok bekiildése az egyes node-ok altal végzett
detekciot kovetden kevesebb szamu és kisebb payload-dal rendelkez6 csomagok forgalmazasat
jelenti.

e Minden mérési érték szervezett és tomdoritett modon térténd begytijtése az 6sszes radioforgalom
mértékét csokkenti.

e A paraméterek, a tanuld algoritmusok adaptacidja és a kiszamolt paraméterek node-okra
juttatasa extra radios forgalom. Azonban ezt lehetséges részben vagy egészben a node-ok

kozotti szinkronizaciora, vagy a topologia felderitésre hasznalt adatcsomagokba integralni.

A leirt WSN kornyezetben miikodo esemény detekcids algoritmus mitkodését a kovetkez6 szakaszban

foglalom Gssze.
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3.5.2. Az esemény detekcios algoritmus protokollja

A létrehozott modszer mikodése soran a kovetkez6 3.10. abra altal 6sszefoglalt mikodési fazisok

l1éteznek.
0 .. Txo WSN telepités, szabad paraméterek optimalizalasa

Adatgytijtés és Gjraoptimalizalas

A

Tut .. Tio MUikodési fazis, aktiv detekcid

Tyo .. Ty Mik6dési fazis, aktiv detekcid

3.10. abra Esemény detekcios algoritmus munkafazisai

A fazisok részletesen a kovetkezdek:

e Az N node-bdl allo halozat telepitése, inicializalasa, mely soran T, ideig mérést végeznek a
node-ok, majd a méréseket elkiildik a BS-re, ahol a minden i node-ra a paraméterek kiszamitasa
megtorténik. A paramétereket a node-okra kiildi a BS.

e T, ...T, periddusban ahalozat node-jain a lokalis detekcid, a BS-en a teljes megfigyelt teriiletre

vonatkoz6 esemény detekcio fut.

o AT idoperiodus leteltét kovetden a szabad paramétereket ijra meghatarozza a BS a pontossag
fenntartasanak érdekében. Ehhez a teljes mérési anyagot tovabbitjak egyesitve a node-ok a BS-
re egy energiahatékony protokoll hasznalataval, ami lehet az el6z6 fejezetben ismertetett WSN

csomagiitemezési protokoll.

Az egyes fazisok ismétlési gyakorisagat és hosszat a kdvetkezOekben ismertetett koriilmények
befolyasoljak. Az optimalis dontési paraméterek ismételt meghatarozasara sziikség van, ha
amennyiben mérési idésor tanult paraméterei drasztikusan megvaltoznak, és errél tudomast szerziink.

A predikalt idésor és a mért idGsor kiillonbségének jelentds eltérése erre a megvaltozasra utalhat.

Az optimalis klaszterek meghatarozasat statikus halozat topologia esetén, illetve amennyiben a
szenzorok hatdkodre, vagy tipusa nem valtozik, akkor nem kell ismételni. Egyéb esetekben a valtozas

mértékétol fiiggden van sziikség az ujratanitasra.

Az adatgytjtést pedig a szenzorok memorianak méretéhez kell igazitani, azaz a legtobb mérést végzo

legkisebb memoridval rendelkezé szenzorhoz igazitva érdemes a mérési értékek gylijtését elvégezni.
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3.6. A modszer komponenseinek parhuzamos futtathatosaga

A bemutatott esemény detekcios modszer egyes komponenseihez tartozd algoritmus, valamint az
optimalis paraméterek meghatarozasanak 1épései végrehajthatoak szimultan is. Ebben a szakaszban a

parhuzamos futtathat6sag kérdéseit és a megoldasat vizsgalom.

Az algoritmusok adaptacidja tobb sokprocesszoros platform esetén lehetséges. Ennek oka, hogy a
modszer komponenseiben futd algoritmusok SIMD (Single Instruction Multiple Data, azaz azonos
miiveletet kell tobb adaton végrehajtani) tipusu utasitasok sorozataként épiilnek fel. Tovabba a WSN

halozat egyes elemeinek méréseit a haldozat node-jain részben fel lehet dolgozni. Ez a szamitasi

crer

Az egyes algoritmusok parhuzamos implementdcidinak ismertetése eldtt roviden felsorolom a

potencialis sokprocesszoros architektirakat, amelyeken az modszerek futtatathatok:

e GPGPU (General Purpose Graphical Processing Unit). A modern GPU chipek egy-két ezer
processzormagot tartalmaznak, tobb architektira szerint, amely magok csokkentett
utasitaskészlettel kicsi lokalis memoriaval rendelkeznek, ugyanakkor alkalmasak térbeli
informaciok hatékony feldolgozédsara az egyes magok kozotti osztott memoriat kihaszndlva.
Kiilonosen hatékony olyan miiveletek végrehajtdsa, ahol azonos utasitasokat sziikséges
kiilonb6z6 adatokon végrehajtani. A programozas a modern GPGPU-k esetén torténhet OpenCL,
vagy az nVidia platform esetén CUDA kornyezetben [82].

e FPGA-k esetén szintén lehetséges olyan aramkori blokkok kialakitasa, amelyek ugyanazt a
miiveletsort (vagy eltéré miiveletsort) parhuzamosan végrehajtjak a beérkez6 adatokon. Tovabba
lehetséges olyan miiveleti pipeline kialakitasa is, amely a hatékonyabb adatfeldolgozast és

paraméter optimalizalast tesz lehetévé [83].
Az altalam kidolgozott esemény detekcios algoritmust az alabbi két mitkodési fazisra lehet felbontani:

1. Lokalis adatgyijtés és outlier detekcio a WSN haldzat node-jain.

2. Klaszterezés alapu esemény detekcid a beérkezett lokalis dontések paramétereit felhasznalva.

A mérések kiértékeléséhez sziikséges lépések kiegésziilnek az optimalis dontési paraméterek

meghatarozasanak 1épéseivel, amelyek a kdvetkezok:

A lokalis detekcid dontési paramétereinek meghatarozasa a BS-en.
A lokalis detektor adaptalasa, amely a BS-en torténik.
Optimalis klaszterek ¢és klasztersugarak meghatarozasa a dontés pontossdgdnak maximalizaldsa

érdekében.

A tovabbiakban az egyes fazisokban futd algoritmusokat vizsgalom és javaslatot teszek az egyes

modszerek parhuzamos futtatasara, illetve elemzem az elérhetd sebességndvekedést.
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3.6.1. Lokalis, kis komplexitasi outlier detekcios algoritmus

A detekceio els6 fazisa, ami a predikcio alapa outlier detekcid elosztott médon fut a WSN node-jain.
Minden egyes node sajat maga hatarozza meg, hogy mely mérési értékek lehetnek outlier értékek, a
mérést kovetden azonnal. Ennek koszonhetden az 0sszes node a sajat 1j mérésének kiértékelését a
tobbi node-dal egyidejiileg végzi, azaz ez a moddszer mar tovabbi lehetdséget nem biztosit a
parhuzamosithatosagra. Elméletben lehetséges volna, hogy az egyes node-ok méréseit a komolyabb
szamitasi teljesitménnyel rendelkezé BS dolgozza fel, azonban az adattovabbitas okozta késleltetést,

illetve megndvekedett energiafelhasznalast nem kompenzalja az elérhet6 sebességndvekedés [81].

3.6.2. Klaszterezés alapt esemény detekcio

A detekcio masodik fazisa, a klaszterezés soran az egyes szenzoroktol beérkezett adatok egymastol
fiiggetleniil kiértékelhetoek. A kiértékelés soran fel kell hasznalni a szomszédos, azonos klaszterben
talalhatd node-ok mérési értékeit, illetve outlier informacioit. A parhuzamositott dontés soran olyan
algoritmusra van sziikség, amely a térben elhelyezheté informacidkat az elhelyezkedés alapjan

értékeli ki. (A dontés elvét a 3.11. abra szemlélteti.)

A parhuzamositas soran kézenfekvo egy olyan architektira valasztasa, ahol azonos miiveleteket eltérd
adatokon egyidejileg végre lehet hajtani, ezért az GPGPU-kban hasznalatos sokprocesszoros
architektirak hasznalata egy lehet0ség. Az egyes node-ok kiértékelését egy-egy processzor hajtja

végre, igy a teljes mérési teriilet eseményeinek detekcidja szimultan végrehajthato.
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3.11. abra Egyetlen mérési pont (piros) koriil levo klaszter mérési pontjainak informacidit kell felhasznalni a
dontéshez. Minden egyes mérési pontra ezt kiilon-kiilon kell vizsgalni

Az elosztott outlier detekcionak és parhuzamositott esemény detekcionak kdszonhet6en az esemény
detekciés algoritmus futtatasaban a legnagyobb késleltetés a radios tevékenységek okozzak,

nevezetesen az esemény bekovetkezte és az informacioé BS-re juttatasa.

Az esemény detekcios algoritmus egy tovabbfejlesztési iranya a halozatbol érkezé flag informacio,
mint binaris kép feldolgozasa szegmentalassal. Ez esetben az optimalis klaszterek meghatarozasanak
problémajaval mar kell foglalkozni, tovabba elérhet6ek olyan szegmental6 algoritmusok, amelyeket

kifejezetten GPGPU-s kornyezetre terveztek és implementaltak [84].
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3.6.3. A lokalis detekcié dontési paramétereinek meghatirozasa és a detektor

adaptalasa

Minden egyes node-ra ugyanazon 1épések segitségével torténik a prediktor beallitasa, miszerint a node
specifikus tanuldhalmaz segitségével az egyes node-ok tanitasa parhuzamosan torténhet. Ennek
megfelelden ezek a kiértékelési 1épések egymastol fliggetleniil végrehajthatoéak. Az algoritmus
szimultan futtatasara ezaltal tetszéleges parhuzamos architektura megfelel, mivel a node-ok szdmanak
megfeleld szaml adatokon kell ugyanazokat az ismétl6dé 1épéseket végrehajtani. Ugyanez igaz a
predikcio alapt detekcid optimalis kiiszobparaméterének meghatarozasa esetén is, ugyanis az egyes
kiiszobértékek a node-okra jellemzé adatok felhasznalasaval egymastol fliggetleniil parhuzamosan

kiszamithatok.

3.6.4. Optimalis klaszterek meghatarozasa az egyes node-okhoz

Egy szimulalt esemény esetén minden egyes node-hoz meg lehet hatarozni a hozzatartozé optimalis

klasztert.

Hasonldan a masodik fazisban miikddo klaszterezés alapt esemény detekcios algoritmus parhuzamos
futtatasi modszeréhez, az optimalis klaszterek meghatarozasahoz elégségesek az egyes node-okhoz
rendelkezésre allnak az adott node koriili klaszter meghatarozasa lehetséges a 3.9. abra altal
bemutatott algoritmus szerint. Mivel az 6sszes node-hoz egymas eredményétdl fiiggetlen modon
meghatarozhatoak az optimalis klaszterek, ezért a miivelet parhuzamosan is futtathat6 az arra alkalmas
GPGPU architekturan [84].

3.6.5. A parhuzamosithatésag 6sszefoglalasa

Az el6z6 szakaszokban ismertettem, hogy milyen modon lehetséges a WSN halozatokra tervezett
esemény detekcios modszer komponenseinek parhuzamos architektaran torténd futtatasa. A leirt
modszereknek koszonhetden a WSN halozatban talalhatd node-ok szamatdl fiiggetlen az esemény
detekcios algoritmus futtatasa mind a kiértékelés, mind az optimalis paraméterek meghatarozasa
szempontjabol. A halozat méretének ndvekedtével a radids kommunikacio okozta késletetés és

terhelés okoz egyre ndovekvo lefutasi idot.

A Kklaszterek kiértékelési ideje fiigg a klaszterek szamatol, azonban ez a 1épés parhuzamosithato.
Amennyiben a node-ok szama meghaladja a kiértékel6 processzormagok szamat, akkor t6bb titemben
torténik a klaszterek kiértékelése, tehat a gyakorlatban némileg elmarad a szadmitasi sebesség az

elméleti eredményektol.

A parhuzamosithatosag lehet6ségeit a 3.12. abra foglalja Gssze, ahol a csoportositva jeloltem az

esemény detekcios algoritmus két 1épését, illetve az adaptacié harom 1€pését.
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3.12. abra Az algoritmus parhuzamos futtathatosaganak dsszefoglalasa. Az outlier detekcid az elsé fazisban
elosztottan torténik, mig a tobbi 1épés esetén meghatarozhato egy a GPGPU-n futtatashoz sziikséges
parhuzamositas, amely soran az egyes szamitasi feladatok fiiggetleniil, szimultan végrehajthatok.
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3.7. Az ij modszer eredményei, teljesitoképessége

Ebben a szakaszban a bemutatott esemény detekcios mddszer teljesitOképességét vizsgalom. Els6ként
a teljesitményt jellemz0 mérdszadmokat definialom, majd a teszteléshez hasznalt kornyezetet

ismertetem, végiil pedig a teszteredményeket mutatom be.

3.7.1. Eredmények mérészamai
A tesztek soran az alabbi mérdszamokkal jellemeztem a vizsgalt modszerek hatékonysagat:

e TP —true positive — Helyesen detektalt események szama.

e FP —false positive — Olyan talalatok szama, amelyek valdjaban nem események.

e FN —false negative — Nem detektalt események szama.

e DR — detection rate: a TP és az dsszes esemény hanyadosa. Implicit modon tartalmazza az FN
és Osszes esemény hanyadosat.

e FPR —false positive rate —az FP ¢és az 6sszes esemény hanyadosa.

Az optimalis algoritmus a DR-t maximalizalja, mikozben az FPR értéket minimalis marad. A leirt
mérdszamokbol az F mérték definidlhatd, amely mérték a 0 és 1 koz¢é esik. Ez a hibak szamat és a
detekcios pontossagot egyarant jellemzi:

L RP TP TP
R+P'  TP+FN' TP+FP

(3.38)

Az energiahatékonysagot a radios forgalmazasok szamaval és atkiildott bajtok szamaval jellemzem,
amelyhez a Berkeley altal fejlesztett Mica2 rendszer paramétereit hasznalom a 3.1. tablazat szerint. A
tablazatban feltiintettem a tipikus teljesitmény- és energiaértékeket [31]. Fontos megemliteni, hogy a
vizsgalatok soran figyelembe vettem a radio inicializalasanal felmeriild energiafogyasztast is. Az
egyes kommunikacioknal kiilonbdzé hosszi adatcsomagokat forgalmaz a haldzat, melyek tipikus

hosszat a 3.2. tablazat Gsszegzi.

3.1. tablazat 1d6, energia és teljesitmény értékek a referencia Mica2 halozatban

Miikodési fazis Idétartam  Teljesitmény Energia
Alvas - 90 pW -
Radidinicializalas 0,35 ms 18 mwW 6,3
Radio bekapcsolasa 1,5ms 3mW 4,5 pd
RX/TX allapot valtas 0,25 ms 45 mW 11,3 wd
1 bajt fogadésa 0,42 ms 45 mwW 18,7 W
1 bajt kiildése 0,42 ms 60 mwW 24,9 W
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3.2. tablazat Tipikus adatcsomag felépitése és a részek hossza

Hossz (bajtban)
Preambulum 8
Szinkronizacid 0
Fejléc 6
Labléc 2
Adathossz 26
Osszesen 42

3.7.2. Szimulacids tesztek

Az esemény detekcios modszert és annak komponenseit teszteltem szimulaciokkal Matlab
kornyezetben. A szimulaciokhoz véletlen sorsolt adatokat és valos mérési értékeket egyarant
felhasznaltam. Ezekhez a tesztekhez a halozati topologiat és routing-ot véletlen médon generaltam a
node-ok szamanak meghatarozasaval, téglalap alaku teriileten, egyenletes eloszlassal. Egy tipikus
mérési elrendezést a 3.13. abra mutat be. A node-ok siirtin helyezkednek el, annak érdekében, hogy

egy kivaltott esemény hatasa tobb mérési ponton is jelentkezzen.

3.13. abra Tipikus sorsolt topologia a Matlab szimulaciokhoz. Az abran lathato a utvonalvalasztasi fa (piros
vonal), radios szomszédsag (sarga vonal) a BS (0) és a node-0k (X).
A szimulécios tesztek soran a nem idOsorként generalt adatsorok normal eloszlassal sorsolt értékek,
amelyek koz¢ mesterségesen helyeztem el outlier-re, vagy eseményre utalé mérési értékeket. Ez az
eredeti értek megvaltoztatasat jelenti kiilonbozd kiugrasztasi tényezovel (t), ahol a tényezd jelenti

annak a mértekét, hogy az eredeti x; érték mennyire valtozott meg:

70



DOI:10.15774/PPKE.ITK.2014.004
Az 1) mddszer eredményei, teljesitOképessége

Outlier(x;) = x; +(x; t-(-1)’) (3.39)

A szintetikus idésorokat AR folyamat generalja, amelyben az outlier-eket az el6zéekhez hasonléan
helyeztem el a node-ok elhelyezkedését is figyelembe véve. Ennek segitségével lehetséges a node-ok
kozotti térbeli korrelacié szimulalasa. A legjobb Osszehasonlitas érdekében az egyes vizsgalt
modszerek paramétereit valtoztatva a szimulaciokat tobbszor megismételtem a kiilonbozo

paraméterekkel, majd az eredményeket atlagoltam.

Els6ként megvizsgaltam kiilon a bemutatott predikcio alapu outlier detekcid pontossagat. Az eldzetes
varakozasoknak megfeleléen jol teljesitett az idOsorok esetén a klasszikus outlier detekcios
modszerekhez viszonyitva. A predikci6 pontossagat a 3.14. abra szemlélteti. Megfigyelhetd, hogy az
FFNN alapt prediktor pontosabb, mint a linearis predikcio AR folyamat esetén is. Altal4nosabb

idésoroknal az FFNN moddszer hasznalataval pontosabb eredményt lehet elérni.
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3.14. abra A linearis és nemlinearis prediktor képességeinek Gsszevetése

A linearis predikciot alkalmazva meghatarozhatd az optimalis kiiszobérték, amely alkalmazasaval
lehetséges a detekcios hibavaloszinliség minimalizalasa. Megvizsgaltam, hogy az analitikus modon
megallapitott kiiszobérték hasznalatakor valdban optimalis dontést lehet-e elérni a linearis
predikcioval végrehajtott outlier detekcio esetén. Az eredményt a 3.15. abra illusztralja. A piros
vonallal jelzett pont az analitikusan meghatarozott kiiszobértékhez tartozé F mérték, amely a tesztek

soran minden kiiszobértékre meghatarozott F mértékek maximumaval egyenlé.

Nemlinearis prediktor alkalmazasakor nem AR folyamatot feltételeziink az idésor modelljében. Ekkor
az optimalis kiiszObparaméter meghatarozasa még nyitott kérdés, ugyanakkor a generald folyamat

paramétereinek valtoztatasaval, illetve a hozzaadott zaj paramétereinek valtoztatasaval folytattam
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szimulaciokat. Az F mérték, az idésorban megjelend zaj valamint a kiiszobparaméter viszonyat a 3.16.

abra mutatja be.

1 L L L L L L L L L
8= Analitikusan meghatarozott kiiszobparaméter értéke
S 6 .
o 4r -
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Kiiszobparaméter értéke

3.15. abra Az analitikusan meghatarozott kiiszobparaméter vizsgalata szimulaciokkal

Megfigyelhetd, hogy a maximalis eredményhez kapcsolodo kiiszobérték — hasonldan a linearis
predikcional analitikusan meghatarozott értékhez — egy savtartomanyon beliil talalhat6. Analitikus
eredmény hianyaban lehetséges egy adaptiv algoritmus alkalmazasa, amely az egyes iddsorok

paramétereit felhasznalva megbecsiili az alkalmas kiiszobparaméter értéket.
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3.16. abra Dontési kiiszobérték vizsgalata az FFNN alapu predikci6 esetén

A 3.3. tablazat 6sszefoglalja a 1étez6 klasszikus outlier detekcios modszerek és a predikcios alapi
modszer detekcids képességét generalt idosorok és abban mesterségesen elhelyezett outlier-ek esetén.
A predikcio alapt modszer esetében a téves riasztasok szama joval alacsonyabb, mint a klasszikus
modell alapu algoritmusoknal. (A tablazatban fel nem tiintetett modszerek teljesitoképessége a Grubbs
modszer képességeit nem haladja meg.) Ugyanakkor a hagyoméanyos modszerek alkalmazhatoak

olyan adatok esetén is, amelyek nem idsorba rendezettek.
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Egy konkrét idésor esetén az optimalis kiiszobparaméter hasznalataval végrehajtott detekciot a 3.17.

abra mutatja be. Az outlier értékek mindegyikét detektalja a modszer.

3.3. tablazat A predikcios alapu modszerek dsszehasonlitasa a legjobb klasszikus modszerekkel,
mesterségesen generalt idésorok esetén

FN % FP % F mérték
Grubbs mddszer 0,6 % 56,8 % 0,44
Naiv Bayesi dontés 31% 20,1 % 0,83
Linearis prediktor 1,0% 2,4 % 0,95
FFNN prediktor 0,9 % 1,0% 0,98
RBF prediktor 0,9 % 2,0% 0,97
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3.17. abra Outlier detekcid valds idésoron

A predikcio alapu outlier detekcidra alapozom az esemény detekcids modszert. A teljes modszert

vizsgaltam a szimulacios kornyezetben véletlen generalt adatsoron és abban mesterségesen elhelyezett

eseményeken.

A tényleges iddsorokon végrehajtott tesztek esetén azt tapasztaljuk, hogy a legjobb eredményeket az

uj modszer szolgaltatja. A 3.18. abra, a ROC ébra, amely a DR és a FPR viszonyat mutatja be. Minél

nagyobb talalati aranyra toreksziink, annal tobb olyan talalat is van, amely nem tekinthet6

eseménynek, tehat az optimalis képességekkel rendelkezd detekcids algoritmus konstans ,,1” értéket

venne fel. Az idésorokra lefuttatott tesztek esetén a kidolgozott hibrid eljaras tulteljesiti a mar 1étezo

modszereket. A bemutatott és tesztelt modszerek tobbségében elérik a maximalis DR értéket,

ugyanakkor joval tobb FP riasztést is generalnak a DR érték ndvekedésével.
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3.18. abra Esemény detekcios mddszer teljesitménye meglévé modszerekkel szemben. Az optimalis
algoritmus a konstans 100% DR értéket veszi fel, fliggetleniil az FPR értéktdl.

3.7.3. Valés szenzorhalézatban végrehajtott tesztek

A bemutatott algoritmust valds szenzorhalozat segitségével teszteltem, azok méréseit felhasznalva. A
szenzorhalozat egy beltéri alkalmazas, amely Berkeley Mica2 tipusu [31] node-okbdl épiil fel. A
halézat node-jait tobb szobdban helyeztem el egymastol nem rendezett médon — hozzavetdlegesen
1-1,5 méter tdvolsagban — biztositva ezzel a mérések kozotti térbeli korrelaltsagot (tehat egyetlen
eseményt mindig érzékel tobb mérési pont is). A teszteket tobb azonos szamu node-ot tartalmazo, de
kiilonb6z6 topologiara; valamint tobb kiillonb6zé szdmu node-ot tartalmazo topoldgiara egyarant
elvégeztem. Minden node képes fénymennyiséget, hémérsékletet és akusztikus informaciot mérni. A
kidolgozott detekcios protokollnak megfeleléen a halézat node-jain és a bazisallomason futtatott
algoritmusok szabad paramétereit a tanitasi fazis soran beallitottam, majd a teszteket azt kdvetéen

végeztem el.

A 3.4. tdblazatban a bemutatott esemény detekciés mddszer fontosabb tulajdonsagait a foglalom
Ossze, feltiintetve a referenciaként hasznalt tovabbi modszerek tulajdonsagait is. Ezen adatok koziil a
legfontosabb a valos kornyezetben elért detekcids arany, amelyet a DR oszlop tartalmaz. Lathato,

hogy valds koriilmények kozott a modszer kimagaslo detekcids aranyt biztosit.
A tablazatban a kovetkezO paramétereket tiintettem fel az egyes modszerek jellemzéséhez:

e DR — Detekcios arany, azaz az azonositott események hany szazalékat detektalja

e Elosztott? — A mddszer centralizalt, vagy elosztott algoritmus-€?

o Energiahatékony? — A tervezési szempontok kozott szerepelt-e az energiahatékonysag?

o Térben/Id6ben korrelalt adatok? — Az algoritmus figyelembe veszi-e az adathalmaz

térbeli/idobeli korrelaltsagat
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e Multiszenzoros detekcio? — A modszer figyelembe veszi-e a detekcidhoz egy node tobb
szenzoranak mérési értékét, illetve az egy mérési ponton keletkezett kiilénb6z6 szenzorok
mérései kozotti korrelaciot?

3.4. tiblazat Osszehasonlitott esemény detekcids modszerek tulajdonsagainak dsszefoglaldsa

Térben Idében Multi-

Energia
Moédszer DR Elosztott? korrelalt Korreldlt szenzoros
hatékony?

adatok? adatok?  detekcio?
Predikcio alapt 95 I | | I N
QSSVM RBF kernellel 85 I/N N | részben I
QSSVM Linear kernel 60 I/N N | részben I
CESSVM 69 | részben | részben |
Fusion Based (FFNN) 75 I részben | N I
Fusion Based (Bayesian) 78 I részben | N I
Distributed Clustering 83 I | | N N
Feature Extraction Based 79 | részben | N N,

Vizsgaltam a kidolgozott esemény detekciés modszer energiahatékonysagat a haldzat
adatforgalmanak analizisével. A tesztek esetén, az eredmények meghatarozasahoz a detekcios
modszerekkel Osszefliggésbe hozhatd radidozasok szamat vettem figyelembe. A WSN halozat

szervezEsi €s egy€b csomagjait nem szamoltam, mivel az minden modszer esetén azonos.

Az 3.19. dbra az egyes mddszerek alkalmazasa soran a halézat adatforgalmat mutatja be a korabban
leirt topoldgia esetén. Egyértelmii elénye az Gj mddszernek abbdl fakad, hogy i) az adatbekiildés
esemény vezérelt, illetve ii) a csomagtovabbitas aggregalt mddon torténik. Az eléforduld események
szamatol is fiigg az elkiildott csomagok szdma és mérete. Vizsgaltam azt is, hogy miként valtoznak
ezek az értékek, amennyiben az egyes node-okon az outlier értékek megjelenésének valdsziniiségét
valtoztatjuk. Ennek eredményét a 3.20. abra mutatja be.

x 10 Halozati adatforgalom mértéke
0 [ [ 0 [

N
]
1

Forgalom (byte)
w
]
1

N
]

1+

0

Predikcios m. QSSVM CESVM Fusion B. Clustering Feature E. B.

3.19. abra Egyes esemény detekcios modszerek adatforgalmazasi mértéke WSN halozati alkalmazas esetén
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Esemény bekovetkeztének valoszintisége

3.20. 4bra Osszefiiggés az események bekdvetkezési valdsziniisége és a halozat adatforgalma kozott egyes
algoritmusok alkalmazasakor

Bizonyos esemény-gyakorisag felett a modszer veszit energiahatékonysagabol, s6t nagyon gyakori
esemény-bekovetkezések sordn mas moddszerek hatékonyabbnak bizonyulnak. Ugyanakkor a valds
alkalmazasok tobbségében az eseményeket jelentd értékek és a normal értékek hanyada alacsony.
Megvizsgaltam azt is, hogy miként befolyasolja a klaszterek és a halozat mérete az adatforgalmazast.
A teszt megmutatta, hogy kisebb méretli halézatok esetén a kidolgozott modszerem
energiahatékonysagdbol fakado elonye csekély, illetve az adatforgalom topologia fiiggetlen, abbdl a
szempontbdl, hogy egy node csak akkor riaszt, ha lokalisan detektalt outlier értéket. Az adatbegytijtés
Osszes adatforgalmat pedig a begyiijtésre hasznalt protokoll befolyasolja. Az el6z6eknek megfelelden
leghatékonyabban olyan nagyméretii, sokszenzoros kornyezetben lehet hasznalni az algoritmust,

amelyben az események relativ gyakorisaga alacsony.

3.7.4. Elért eredmények osszefoglaliasa

Ebben a fejezetben bemutatasra kertilt egy outlier és egy erre €piil6 esemény detekcios modszer, amely
WSN halozatban hasznalhat6. Ez az Gj modszer egy modularis megoldas, amelyben az outlier detekcio
lokalisan kertil végrehajtasra a node-okon, és dontést a lokalis eredmények bazisallomason torténd
Osszegzése soran hoz. A kidolgozott séma egyik elonye, hogy felhasznalja a szenzorok térbeli és
idébeli korrelaltsdgaban levé informaciokat a kovetkezoképpen: a node-okon predikcios alapu
algoritmus miikodik, amely a koradbbi mérésekbol becsléssel meghatarozott érték, és a tényleges
mérési  érték kiillonbségébdl hozza meg a dontést. A bazisallomason végzett Osszesitéshez
klaszterezést alkalmazok, amely utan a klaszterekben az outlier-t jelentd mérési pontok aranyabol

lehet kovetkeztetni esemény jelenlétére.

A modszer tipikus alkalmazasi teriilete egy megfigyeld/érzékeld halozat, amely riasztasi eseményt

general amennyiben szokatlan értékeket mér. A szokatlan érték behatolasnak, vagy egyéb zavard
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koriilménynek lehet a kdvetkezménye. A tobbi mérési adat tovabbitdsa masodlagos feladat, igy
kizarélag az események bekovetkeztekor torténik azonnali csomagkiildés. Az energiahatékonysagot

ennek megfelel6en a node-okon torténd Iényegkiemeld algoritmus teszi lehetévé.

A bemutatott mddszert kiterjedt teljesitOképesség-vizsgalatnak vetettem ala, amely megmutatta, hogy
a teljes esemény detekcios séma is megfelelden jo eredményt nyujt. Az analizisekbdl lathato, hogy a
kidolgozott moddszer egyarant pontos és energiahatékony. A pontossagot az iddsor értékek
korrelaltsagban rejl6 informaciok felhasznalasaval, mig az energiahatékonysagot a radids csomagok

szamanak csokkentésével, illetve a radios tevékenységek 0sszevonasaval értem el.
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Negyedik fejezet

OSSZEFOGLALAS

4.1. Uj tudomanyos eredmények

Ebben a fejezetben 6sszefoglalom a disszertacid eredményeit, kimondva az egyes téziseket. A két

téziscsoportomhoz tartozé eredmények kiilon alfejezetben keriilnek ismertetésre.

4.1.1. Utemezési algoritmusok

Uj, polinom idejii algoritmusokat vezettem be eréforras iitemezésre, amelyekkel el6irt peremfeltételek
mellett optimalis iitemezést lehet 1étrehozni. Az ilitemezési modszer felhasznalhaté egy szamitasi
egység kapacitasanak iitemezésére, ahol az egyes feladatok sulyozottak, illetve a hataridon tali
titemezés elkeriilendd. Ilyen kornyezet példaul pénziigyi kereskedelmi rendszerek esetén két
kereskedési id6szak kozotti portfolio-optimalizalas és —elemzés. Ezeket az algoritmusokat

kiterjesztettem vezeték nélkiili ad- hoc és szenzorhalozatok csomagiitemezésének az optimalizalasra.

Létrehoztam egy polinom idejii heurisztikus iitemezd algoritmust, amely az dltaldnos célfiiggvények
mellett az Osszesitett sulyozott késleltetést is minimalizalja. A létrehozott LWPF és PLWPF
algoritmusok a létezd sulyozast figyelembe vevé algoritmusok variansai, amelyek a TWT problémdk
esetén jol teljesitenek. (2.4.1.1 szakasz) Az iitemezési probléma egy valtozata, amikor a rendelkezésre
al16 feldolgozo kapacitas nem elegendd. igy a bejov feladatokat a megadott hataridékon beliil nem
lehet megoldani. A feladat megkivanja a modell kiterjesztését gy, hogy minden j feladathoz
rendeliink egy sulyértéket. Ekkor a cél az dsszegzett, stlyozott késleltetés (TWT) minimalizalasa. A
Largest Weighted Process First (LWPF) modszer az litemezéshez a feladatokat a suly alapjan rendezi
sorba, ¢és illeszti bele az ilitemezési matrixba a kapacitasnak figyelembe vételével. A moddszer
lényegesen jobb eredményt ér el a 1étez6 EDD és WSPT heurisztikakhoz képest. A Perturbed LWPF
(PLWPF) modszer tovabbfejlesztése az el6z6 heurisztikanak, mivel annak az eredménye a TWT-t
tekintve nem éri el a HNN alapi megoldas eredményét. A LPWPF modszer analég a PSHNN
modszerhez. A heurisztika a létrehozott {litemezési matrixban az egy adott idészelethez tartozo
litemezést véletlenszerlien megvaltoztatja. Ez a 1épés a felhasznalt kapacitast nem befolyasolja,
azonban az el6irt feladatmennyiségekre vonatkozo kitétel sériilhet. Szamos 1étrehozott,
véletlenszerlien megvaltoztatott és korrigalt litemezési matrix koziil a legjobb TWT-vel rendelkez6t
kivalasztva olyan {itemezést kapunk eredményiil, amely kozel olyan jo eredményt nyujt, mint a
kvadratikus optimalizalast megoldd heurisztikaval elért eredmény. Ez a modszer ugyanakkor

rugalmatlan a peremfeltételek valtozasaval szemben.

Az iitemezési feladatot visszavezettem kvadratikus optimalizadldsi feladatra. A problémdt az

erdforrdas egyenletes terhelése mellett oldom meg, mikizben az eloirt feladatmennyiségre és
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idokorlatra vonatkozo megszoritisokat figyelembe veszem. Az eredményeket részletes
szimuldciokkal ellendviztem. (2.4.2.1 és 2.4.2.2 szakaszok) Az eldirt feladatmennyiség teljesitése
egyenletes terhelés megvalositdsa mellett az egyes oszlopokban talalhato egyesek szama az egyes
oszlopok kozott minimalis kiilonbségii. A C iitemezési matrixot egy sorfolytonos kiolvasassal
atalakitom egy c vektorba, majd az egyesitett optimalizalasi fliggvényt transzformalom gy, hogy egy
kvadratikus alak minimuma legyen a célfiiggvény megoldasa. A meghatarozott matrixokbodl és
vektorokbol a kvadratikus alak paramétereit 6sszegzéssel kaptam meg. Az egyes peremfeltételeket az
@ 72 O % peurisztikus paraméterekkel priorizalom. A bemutatott modszer altalanosithato, tovabbi
kényszerfeltételek vezetheték be, amelyekkel mas, hasonld iitemezési problémak oldhatok meg,

ahogyan azt kovetkezokben dsszefoglalom.

Az iitemezési feladat megolddsanak mdodszerét felhaszndlva uj csomagiitemezési protokollokat
vezettem be vezeték nélkiili érzékelé hdlozatban. A mddszerek kezelik a WSN kornyezetben
felmeriil6 tovabbi kényszerfeltételeket, és azoknak megfelelo, érvényes csomagiitemezést
biztositanak. (2.4.2.3 és 2.4.2.4 szakaszok) Megmutattam, hogy az altalam ismertetett er6forras-
itemezési modszer hasznalhatdé WSN haldzatokban. Két alkalmazasi lehetdséget vizsgaltam és
adaptaltam. Ezek koziil az els6 egy kétszintes hierarchiaval rendelkez6é WSN haldzat, amelyben

egyenletes csomagvesztési valoszinliség mellett kell megoldani a csomagiitemezési problémat.

Ez a probléma kdzvetleniil visszavezetheto az el6z6leg bemutatott modszerre. A masodik, kiterjesztett
WSN modell esetén, egy komplex haldzat teljes csomagiitemezését kell megvalodsitani, amely soran

biztositjuk az alabbi feltételek teljesiilését:

o Eldirt csomagmennyiség atkiildése a levél node-oknal.
e Minden egyéb node a forgalmanak megfeleld mennyiségli csomagot kiildjon, és csak akkor
kiildje, ha rendelkezésére all. (Eléidejiiség megtartasa.)

e Ne legyen interferencia a hal6zatban, a csomagkiildések garantalasa érdekében.

A feltételek megtartasaval szintén konstrualhaté egy kvadratikus optimalizalasi feladat, amely a
meghatarozott paraméterek mellett megoldja a problémat. Az érvényes iitemezés 1étrehozasahoz a
kvadratikus optimalizalas stlymatrixai és sulyvektorai a kovetkezok: az interferenciat gatolo We, by;
a forgalmi paramétercket betartd W’,4, b’4, Wg, bg; és a node-ok felesleges felébredését meggatolo
W, be matrixok és sulyvektorok. Ezeket felhasznalva a végso optimalizalasi feladat a tetszoleges
célfiiggvényhez tartozo silyokkal (Wy, by) egylittesen a W =a "W’ + eWe + EWr+ (Wg + Wyés b
= aby + by + ¢br + (bg + by alakban irhato fel, ahol az 6sszegben szerepld tényezoket az a, ¢, &, {
heurisztikus paraméterek sulyozzak. Ezek koziil a forgalmat szabalyozo sulymatrixokat hataroztam

meg.

A kvadratikus optimalizdldsi feladatokat Hopfield neurdlis hdlozatot alkalmazva oldottam meg.
Kidolgoztam egy eljardst a HNN altal szolgaltatott eredmény pontossdagdanak novelésére, egyrészt a
kiindulasi dllapotok megvalasztasdaval, mdsrészt a heurisztikus paraméterek varidldasaval. (2.4.3

szakasz) A bemutatott kvadratikus optimalizalasi feladatra transzformalt titemezési feladatokat
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polinom idoben, a Hopfield neuralis hal6zatoknal hasznalt rekurzids formula segitségével oldottam

meg.

A HNN alapt modszer esetén tobb kiillonbozo véletlen pontbol inditjuk a szimulaciét, és a legjobb
eredményt tekintjiik a modszer kimenetének. Az ilyen modon végrehajtott megoldasnak mas megoldo
heurisztikakkal szembeni eldnye a nagymértékii parhuzamosithatésag, amely az algoritmus futési

idejét jelentésen leroviditi.

A HNN megvaldsitas egy javitott valtozatat (SHNN modszer) is létrehoztam, amely akkor
hasznalhat6, ha a probléma megoldasara létezik olyan eredmény, amelyet mas heurisztika szolgaltat.
Ekkor a 1étez6 megoldast fel lehet hasznalni a HNN kiindulasi pontjaként, illetve a 1étez6 eredmény
véletlenszerlien modositva lehet 1étrehozni tobb kiinduldsi pontot a HNN szamara (PSHNN modszer).
Minderre azért van sziikség, mert a HNN rekurzidé a gyakorlati alkalmazasokban a lokalis
szélsoértékekben megrekedhet. A HNN megvalodsitas egy masik problémaja az egyes célfiiggvényeket
sulyozo heurisztikus paraméterek meghatarozasa. Az implementacio soran alkalmazott heurisztikus

paraméterek hangolasara hasznalt algoritmust a masodik fejezetben talalhato 2.7 abra mutatja be.

A HNN/PSHNN iterdciok futdsi idejének leroviditése érdekében meghatdroztam, hogy a modszer
sokprocesszoros szamitdasi architekturan milyen modon pdrhuzamosithato. A modszer akar 400
szdazalékkal gyorsabban hozza létre az iitemezési mdtrixot, mint szekvencidalis implementdcio. (2.4.4
szakasz) A bemutatott, kvadratikus optimalizalasra hasznalt HNN egy lehetséges heurisztika tobb
koziil, amely megoldja polinom id6ben a kitiizétt problémat. A megfelel6 eredményhez tobb inicialis
pontbdl inditva, illetve a heurisztikus paraméterek szamos kombinacidjara megismételjik a HNN
iteracio lefuttatasat. Ez két kiilonbozd szintli Gjraiteralast jelent. Az egyes ismétld iteraciok
fiiggetlenek, ezért parhuzamosan is futtathatoak. Felhasznalva egy 1étez6 GPGPU-s implementaciot
[45] a kovetkez6 parhuzamositasi lehetéséget javaslom, amely az nVidia Fermi architektiran
alkalmazhat6 [46]:

A W matrix ritkas (5-10%-a nem nulla érték), ez lehetévé teszi nagyméreti W matrixszal
rendelkez6 HNN-ek esetén is, hogy a HNN iteraciokat egy-egy stream processzor dolgozza fel,
mivel a matrix az osztott memoriaban elfér.

» Tobb parhuzamosan feldolgozott inicialis allapotu, vagy kiillonb6z6 heurisztikus paraméterekkel

bir6 HNN-t parhuzamosan, kiillonbdz6 stream processzorokon futtatok.

Ennek megfeleléen a Fermi sokprocesszoros architektiran a PSHNN algoritmus futasi ideje
jelentésen lerovidithetd, és igy megfeleld méretii W matrix esetén tobb nagysagrenddel jobb id6 alatt
kapunk eredményt. A megfogalmazasban szerepl6é 400%-os sebességndvekedést az nVidia 440GTX
chippel lehet elérni az Intel Core i5@2.8 Ghz rendszerrel szemben.

Ez teszi lehetévé, hogy a hagyomanyos heurisztikaknal nemcsak jobb eredményt kapjunk, hanem azt

az eredményt a gyakorlatban is elfogadhat6 idében hatarozzuk meg [46], [47].
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4.1.2. OQOutlier és esemény detekcio

Olyan algoritmusokat fejlesztettem ki, amelyek az idésorokban eléforduld kiugrd értékek és
események detektalasara alkalmasak alacsony tévesztési rata mellett. A létrehozott séma WSN
halozatokban alkalmazhat6 energiahatékony modszer csokkenti a radios kommunikaciok szamat, és
olyan elosztott detekcids rendszert valdsit meg, ahol a lokalis detekcio a node-okon torténik. Gyakori
alkalmazas a WSN-ek esetén a feliigyeleti és monitorozo felhasznalas, amikor a vizsgalt célteriileten
bekdvetkezo eseményeket is detektalni kell. Tobb esemény detekciods algoritmus létezik, azonban ezek
az energia felhasznalas csokkentésére nem fokuszalnak. Az altalam kidolgozott modszernek két
épitdékockaja van, amelyek lehetévé teszik, hogy az algoritmus elosztottan a szenzor node-jain
miik6djon, illetve a radios csomagkiildések szamanak csokkentésével a halozat élettartamat jelentdsen

novelje.

Szenzoros idosorokban eldfordulo kiugro (outlier) értékek detektdldasdara predikcio alapu
algoritmust alkalmaztam, amely a valés mérési értékek és a korabbi mérésekbdl becsiilt érték
osszehasonlitasabol hozza meg a dontést. Analitikusan meghatdroztam az optimdlis dontéshez a
kiiszobparaméter értékekeét, tovabba részletes szimuldciokkal igazoltam a mddszer hatékonysdgat.
(3.3 szakasz) A modszer a rendelkezésre allo adatok idébeli korrelaltsaganak kihasznalasan alapul a
kovetkezokben leirt modon. Egy idésor kovetkezd értékét a korabbi értékek felhasznalasaval
megbecsiiljiik, és a becsiilt értéket a ténylegessel 6sszevetve egy binaris dontést hozunk. A szenzorok
altal érzékelt idésor és az outlier folyamat modelljét felhasznalva meghatarozhatd az optimalis
dontéshez tartozo A kiiszobérték, amelyet tigy kell megallapitani, hogy akkor jelezzen outlier értéket,
amikor az valoban bekdvetkezett, illetve normal értéket jelezzen ellenkezd esetben. A hibak
valészinliségének minimalizalasaval az optimalis dontési paramétereket meghatarozhatoak egy

kényszeres szélsdérték keresési feladat soran.

A kidolgozott modszerben a linearis prediktort olyan idGsor esetén alkalmaztam, amelyet linearis
autoregressziv (AR) folyamat general. Altaldnosabb esetben a linedris prediktor helyett elérecsatolt
neuralis haldzatot alkalmaztam (FFNN). Az 6sszegzett abszolat hiba az FFNN-nél alacsonyabb, ami
a generalt nemlinearis folyamatnak a kovetkezménye. Megfeleld dontési kiiszob alkalmazasaval az
outlier értékek kozel 100%-os detekcids rataval megtalalhatoak. Ez a részben elosztott outlier
detekcios modszer hasznalhatdo olyan rendszerek esetén, amelyekben kis szamitasi kapacitassal
rendelkez6 mérdegységek keriilnek telepitésre és a lokalis hibakat kell kisztrni. (Példaul WSN

kornyezetben, vagy Smart Gridekben az intelligens mérékben.)

A predikcio alapu outlier detekcios modszert felhasznalva kidolgoztam egy eljarast, amely vezeték
nélkiili szenzorhdlozatban alacsony tévedési valosziniiséggel események detekcidjara haszndlhato,
minimalis energiafelhaszndlds mellett, maximalizilva a hdlozat élettartamdt. A modszer a
szamitdsokat elosztottan végzi a hdlozat node-jait felhaszndlva. Megmutattam az optimdlis
klaszterek meghatdrozasinak algoritmusdt. (3.4 szakasz) Az outlier detekciés modszerre épitve
létrehoztam egy esemény detekcids sémat, amely a node-ok altal rogzitett mérési értékek kozotti

térbeli korrelacioban rejlé informaciot hasznalja fel.
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Az elsé fazisban, a halozat node-jain végrehajtott outlier detekcié kimeneti eredményei a
bazisallomason kerlilnek feldolgozasra. A masodik fazisban torténik a lokalis dontések Gsszegzése,
amelyet klaszterezés alapu eljarassal oldottam meg. Ennek segitségével i) kiszlirhetévé valnak a
lokalis, az egyetlen node-ot érinté mérési hibak, vagy szenzorhibak; €s ii) meghatarozhatova valnak
az egy kornyezetben — szomszédos node-ok altal érzékelt — események, az esemény sugarat is
figyelembe véve. A klaszterezés alapt detekcid soran keressiik a helyes dontéshez tartozé optimalis
klasztert. Ennek meghatarozasahoz a helyes esemény detekcio valdszinliségét kell maximalizalni.
Emiatt olyan klasztereket kell talalni, ahol a klaszterben levé node-ok tobb mint a felénél jelentkezik
pozitiv outlier dontés egy esemény bekovetkeztekor. A maximalizalashoz sziikséges értékeket valos
halézatban generalt események segitségével lehet megallapitani. Az optimalizaciét minden node-ra

¢s minden klaszterre el kell végezni.

Kidolgoztam az esemény detekcios eljards pdarhuzamositort viltozatdt. Ez alkalmas a
sokprocesszoros (példaul GPGPU) architekturdkon torténd futdsra, jelentésen csokkentve az
algoritmus futdsi idejét. A parhuzamositdssal elért sebességnovekedés a node-ok szamadval ardnyos.
(3.6 szakasz) A kidolgozott esemény detekcios séma elsé fazisa a predikcio alapu outlier detekcio a
halézat node-jain elosztott médon fut. A masodik fazis a klaszterezés, ahol az egyes node-okhoz
tartozo informaciok kiértékelése torténik a BS-en. Az egyes node-ok kiértékelése fliggetlen folyamat

¢s parhuzamosan végrehajthato.

A tanulési és adaptacios folyamatnak az alabbi 1épései vannak, amelyeket végre lehet hajtani

parhuzamositva:

» Prediktorok adaptdaldsa: Minden egyes node-ra ugyanazon lépések segitségével torténik a
prediktor beallitdsa, miszerint a node specifikus tanuléhalmaz segitségével az egyes node-0k
tanitasa parhuzamosan torténhet

*  Predikcio alapu detekcio optimdlis kiiszobparaméterének meghatarozdsa: Az egyes
kiiszobértékek a node-okra jellemzd adatok felhasznalasaval egymastol fiiggetleniil
parhuzamosan kiszamithatoak.

»  Optimalis klaszterek meghatdarozdsa az egyes node-0khoz: Egy szimulalt esemény esetén minden
egyes node-hoz meg lehet hatarozni a hozzatartoz6 optimalis klasztert. Ehhez elégségesek a
node-okhoz tartozo6 bemeneti adatok és a node-ok pozicidjara vonatkozd adatok, mely
informaciok birtokaban az optimalis klaszterek parhuzamosan keresheték, amelyre a GPGPU

architektira alkalmas.

Az elosztott eljaras mintajara olyan modszerek dolgozhatok ki, amelyek hasznalhatok példaul a

crowdsourcing alkalmazasok soran is.
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4.2. Az uj eredmények felhasznalasi teriilete
Mindkét téziscsoportban sikeriilt olyan j modszereket és algoritmusokat kifejleszteni, amelyek

o teljesitOképesség szempontjabol meghaladjak a mar 1étezé modszerekét;
e komplexitasukat illetéen polinom idében képesek miikodni;
e sokprocesszoros architektiran parhuzamosithatok, ezzel jelentdsen csokkentve a futtatasi idot;

e 1j kényszerfeltételek mellett is kozel optimalis megoldas megtalalasara alkalmasak.

A kidolgozott mddszerek monitoroz6 WSN haldzatok hatékony mitkddését segitik. Az el6zo
kovetelmények teljesitésével a disszertacio kitlizéseit sikeriilt elérni. Az eredmények példaul

monitoring rendszerekben hasznélhatdak fel, amelyek tobbek kdzott a kdvetkezok lehetnek:

Egészségiigyi, kornyezeti monitorozds, amely soran a vizsgalt teriileten a kornyezet paramétereit
monitorozzak adatgyiijtés és/vagy elorejelzés ceéljabol. Szamos szenzor létezik, amelyek klima,

geologiai, vagy egyéb kornyezeti tulajdonsdgokat képesek érzékelni.
Ipari berendezések monitorozasa, ahol az egyes berendezések allapotat monitorozzak, hasonldan a

kornyezeti monitorozashoz.

Teriileti megfigyelés, amely soran az adott teriileten el6forduld jelenségeket monitorozzak, vagy a
teriileten bekovetkezd szokatlan eseményeket (példaul: behatolas) detektaljak.

Body Area Netwok

@

>

)
el ) (((T))) RN / % Apolo

"'NG
\‘ Internetkapcsolat u? i
ST - ((( ) ﬁ’ @

Helyi WSN / Vezetékes, vagy vezetéknélkiili \/A
Helyi BS
WiFi, WIMAX,

GSM, LTE

Beteg

))) (((T)))

Orvos
Beteg

4.1. abra Intelligens paciensmonitorozas

A fenti alkalmazasok soran a téziseimben leirt eredmények felhasznalhatoak, kivaltképpen a teriileti

monitorozas esetében, ahol sziikséges:

» az er6forrasok megfeleld litemezése a szenzorhalozat véges kapacitisainak optimalis
felhasznalasa érdekében;

* a csomagtovabbitas iitemezése, magas ateresztoképesség és energiahatékony muiikodés
érdekében;

» magas detekcios rataju és energiahatékony esemény detekcids algoritmus, az egyes

el6forduld szokatlan jelenséges/események/behatolas detektalasara.
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Az eredményekkel elért teljesitoképességet az alabbi 4.1. tablazat foglalja dssze.

4.1. tablazat A tézisek 6sszefoglalasa

Kutatasi teriilet

Teljesitéképesség és

Az eredmény alkalmazhatosdaga

Idésor analizis,

adatbanyaszat

Detekcids arany,

energiafogyasztas

10 % -
20 %

igényl6 alkalmazasok:
riasztas, lokalizacio,

monitorozas, kontroll

fmeroszama WSN halozatokban mds teriileten
hivasengedélyezés,
Eré6forras processzoriitemezés
Késletetés, .
iitemezés, 5% - (példaul mobil
o litemezeEs
optimalis csatorna 10 % eszkdzokben, vagy
Osszkoltsége
hozzaférés adatfeldolgozas
soran)
energiahatékonysagot
adatbanyaszat:

adattisztitas, krizis
detekcio; pénziigyi
idGésorokon detekcio;
crowdsourcing
alkalmazasok soran;
Smart Grid
rendszerekben Smart

Meter-ek esetén

A tézisek megoldast nytjtanak mas teriileten is létez6 problémakra az optimalis litemezés, a pontos

outlier detekcio, a HNN algoritmus parhuzamosithatésaganak teriiletén.
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Otidik fejezet

FUGGELEK

5.1. A disszertacioban hasznalt jelolések és roviditések

Ezen fejezetben a disszertacidban alkalmazott jeloléseket foglalom Gssze.

5.1.1. A masodik fejezet jelolésrendszere

5.1. tdblazat Az iitemezési problémak targyalasa soran hasznalt jelolések és magyarazataik

Jelolés Magyarazat
A A G grafot leir6 szomszédsagi matrix
C A teljes litemezési matrix, amely a Cj vektorokbol allithato eld
Cxk A C iitemezési matrix k-adik oszlopvektora
G A j feladathoz tartozo titemezési vektor
diag( .) Egy matrix diagonalisat reprezentalo fliggvény
F A G graf altal leirt WSN halozat interferencia matrixa
G=(V,E) WSN halézatot reprezentald graf
H(.) Entropia az iitemezés egyenletes terheltségének jellemzésére
J Az itemezend? feladatok szdma, illetve az node-ok szdma a WSN-ben
Kj Az j feladathoz tartozo hataridé, illetve az j node maximalis élettartama
L A teljes litemezés hossza
Szimulaciok soran hasznalt konstans értékek, az intervallumok
O 02 meghatarozasahoz
A j node-hoz tartozo 6sszes atkiildend6 (tovabbkiildend6vel egylittesen)
P csomagok szadma
a) A k idészelethez tartozo forgalmi vektor, amely leirja az egyes node-ok

pufterének allapotat
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random(I")

W, b

Wa, ba, W’a, b’a
W, b

We, be, We, b’c

Wo1, bp1, Woa, bp2
WE, be

WE, br, W, be,
Wo, bo

Wi
Xi

y

o p.y 0,6 (<

A G graf altal leirt WSN haldzatban az ttvonalvalasztast meghatarozo

matrix (routing)

A T intervallumon egyenletes eloszlasi véletlen szamokat generald

fliggvény
A j iitemezett feladathoz tartozo késleltetés mértéke

A kiszolgalo egység egy id6szelethez tartozo kapacitasa, illetve a WSN

klaszterfej egy idoszeletben fogadhaté maximalis csomagok szdma

A kvadratikus optimalizalas stlymatrixa és sulyvektora

Feladatméretre vonatkozo peremfeltételhez tartozo sulyok

Kapacitasra vonatkozo6 peremfeltételhez tartozé sulyok

TT és TWT feladat célfiiggvényére vonatkozo feltételhez tartozo stulyok
Egyenletes terhelést garantalo célfiiggvényhez tartozo sulyok

Forgalmi paramétereknek valo megfelelést biztosito stulyok

Interferenciat és puffer kitiriilést gatold peremfeltételhez tartozo sulyok,

illetve a WSN haldzat litemezéséhez tartozo célfiiggvény sulyai

A j feladathoz tartozé stlytényez6

A | feladat mérete, illetve az j node altal kiildend6 csomagok szama
Kvadratikus alak optimalizaland6 vektora, HNN allapotvektora

Az egyes Osszegzett sulymatrixok és stlyvektorok tagjait priorizald

heurisztikus paraméterek

5.1.2. A harmadik fejezet jelolésrendszere

5.2. tdblazat Az esemény detekcios feladat targyalasa soran hasznalt jeldlések és magyarazataik

Jelolés Magyarazat
C l-edik klaszter
a, v Autoregressziv folyamat paraméterei (stlyok és zaj)
F( Az outlier értékeket generald folyamat eloszlasfiiggvénye

Binaris indikator, amely a j node predikcids dontését reprezentalja
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Tkl oo Tkl

TP, FP, TN, DR,
FPR, F

w

(@

f(i) = gt(i) +X(i)
T

()

()

X(i)

P0)

Klaszter szamossaga

Az egyes node-ok altal esemény hatasara érzékelt érték
Node-ok szama

Outlier kiugrasztasi tényezd

Esemény detekcios modszer miikddési periodusainak hossza

Esemény detekcido pontossagat jellemzdé hibdkat jellemzd értékek és

dontési metrikak (1asd a roviditések jegyzékében)

Az i-edik node-hoz tartozo prediktor szabad paraméterei (prediktor stlyai)
Az i-edik node-hoz tartozé mérési idésor

A mérési idésor predikalt kovetkez6 n-edik eleme

Az i-edik node-hoz tartozé predikcios dontések vektora

Altalanos prediktor fiiggvény (linearis/nemlinearis)

Az i-edik node-hoz tartoz6é dontési kiiszob

Az i-edik node-hoz tartoz6 optimalis prediktor altal generalt folyamat
Az i-edik node-hoz tartoz6 modell, autoregressziv folyamat leirasa

A modell szerinti tényleges érzékelt folyamat

Tanuléhalmaz a prediktorok optimalizalasdhoz

Gaussi eloszlashoz tartozo valoszintliségi stirliségfiiggvény

A neurdlis halézat alapu prediktorokban szereplé nemlinearis

kernelfliggvény
Outlier modell az i-edik node-hoz tartozé mérésekhez

Monoton fiiggvény, amely az esemény altal gyakorolt hatas fizikai

csillapodasat reprezental6 fliggvény
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5.2. Roviditések jegyzéke

Ezen fejezetben a disszertacioban eldforduld roviditéseket és azok jelentését gyiijtom Ossze

betlirendben.
Rovidités Magyarazat
AR Autoregressziv folyamat
BS Base Station - Bazisallomas
Centered HyperEllipsioidal SVM — Normalizalt hiperellipszist alkalmaz6
CESVM
SVM
CUDA Parhuzamost programozast tamogato architektura GPGPU-ra az nVidia
fejlesztésében
DR Detection Rate — (Helyes) detekcios arany
EDD Earliest Due Date — Utemez6 protokoll, amely a legrovidebb hataridével
rendelkez6 feladatot litemezi
FENN Feedforward Neural Network — Elérecsatolt neuralis halozat
FN False Negative — Kihagyott detekciod
FP/TP False Positive/True Positive — Hibas detekcié/Helyes detekcid
FPGA Field-Programmable Gate Array — A felhasznalas helyén programozhato
logikai kapumatrix
GPGPU General Purpose Graphical Processing Unit — Altalanos célu grafikai
processzor
GPU Graphical Processing Unit — Grafikai processzor
HNN Hopfield Neural Network — Hopfield féle csak visszacsatolast tartalmazo
mesterséges neuronhalozat
LBS Load Balance Scheduling — Egyenles iitemezést biztositd litemezés
LP Linear Prediction — Linearis predikcid
LWPE Largest Weighted Process First — Utemezd protokoll, amely a stlyt veszi
figyelembe az iitemezés kialakitasanal
MAC Media Access Control — Kozeghozzaférés, és —szabalyozas
PC Personal Computer — Személyi szamitogép
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PLWPF

QSVM

RBF

ROC

RX/TX
SHNN/PSHNN
SIMD

SVM

TDMA

TT
TWT

WSN

WSPT

Perturbed LWPF
Quarter Sphere SVM — Negyedgdémbdot hasznalé SVM

Radial Basis Function — Hal6zat, amelyeben az egyes egységekben a

nemlinearitds gdmbszimmetrikus fiiggvény

Receiver Operating Characterictics — A detekcié pontossagat jellemzé
gorbe

Receive/Transmit — Fogadas/Kiildés

Smart HNN/Perturbed SHNN

Single Instruction Multiple Data

Support Vector Machine — Tamogatdvektor alapu gép

Time Division Multiple Access — Idéosztaly alapti tobbszoros hozzaférést

engedélyezo protokoll

Total Tardiness — Osszes késletetés

Total Weighted Tardiness — Osszes stlyozott késleltetés
Wireless Sensor Network — Vezeték nélkiili érzékeld halozat

Weighted Shortest Processing Time — Utemezé protokoll, amely

figyelembe veszi a sulyt és a feldolgozasi id6t
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